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Capitolul 1
Introducere

Aceastd teza prezintd si investigheazd metode de ultima generatie Tn analiza automata a
tulburirilor neurologice din inregistririle de semnal fiziologic. Inregistririle fiziologice
sunt un instrument puternic in diagnosticarea tulburdrilor neurologice, deoarece pot fi
aplicate rapid si intr-o manierd neinvaziva. Metodele de analizd automatd pot simplifica
si imbunatati procesul de investigatie medicald, deschizand in acelasi timp cdi pentru
monitorizarea la distanta a pacientilor si detectarea simptomelor prodromale 1n studiile
de screening a populatiei.

In aceasti tezi, prezint un studiu de literatura privind tehnicile de ultimi generatie
utilizate in analiza automata pentru doua categorii specifice de tulburari neurologice:
epilepsia si bolile neurodegenerative. Accentul este pus pe puntea dintre diferitele tehnici
utilizate, astfel incét acestea sd poatd fi traduse din studiul unei boli neurologice la alta.
Contributiile personale se concentreaza pe imbunatitirea metodelor de ultima generatie,

asa cum sunt subliniate Tn rezultatele si propunerea fiecdrei noi metode de analizd.

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Inregistririle fiziologice precum electroencefalografia (EEG), electromiografia (EMG),
electrocardiografia (ECG) etc. sunt adesea folosite in caracterizarea tulburarilor neu-
rologice Tmpreuna cu alte tehnici de diagnosticare. Prin aplicarea metodelor avansate
de procesare a semnalelor si de Invitare automata, povara creatd de bolilor neurologice
asupra sistemului medical poate fi redusa prin: (i) Facilitarea detectdrii precoce a simp-
tomelor prodromale; (i) Imbundtdtirea diagnosticului si a diagnosticul diferential; (iii)
Dezvoltarea tehnologiilor de monitorizare la distantd; (1v) Automatizarea pasilor in

procesul de diagnosticare.



1.2 Scopul tezei de doctorat

Teza de doctorat se concentreazd pe doua categorii principale de tulburdri neurologice:
epilepsia si bolile neurodegenerative. Pentru epilepsie, accentul principal cade pe detec-
tarea automata a crizelor epileptice din semnalele EEG. Pentru bolile neurodegenerative,
detectarea automatd a stadiilor de somn este abordatd ca un potential ajutor in diagnos-
ticarea diferitelor patologii. Mai mult, este investigata detectarea unui simptom motor
specific al bolii Parkinson, impreuna cu identificarea bolii Alzheimer dintr-un instrument

de diagnostic nou.

1.3 Continutul tezei de doctorat

Aceastd tezd este structurata in doud parti. Prima parte prezintd conceptele teoretice
legate de afectiunile neurologice abordate: epilepsie si boli neurodegenerative. De
asemenea, rezuma si discutd stadiul tehnicii Tn analiza acestor tulburari folosind metode
computationale, cu accent pe tehnicile de analizd automata. A doua parte prezinta
contributiile personale la analiza automata a crizelor epileptice, detectarea automata a
stadiilor somnului, inghetarea mersului (freezing of gait) si identificarea bolii Alzhei-
mer. Fiecare subiect este descris intr-un capitol separat. Motivatia, metodele aplicate,
experimentele efectuate si rezultatele corespunzatoare sunt prezentate si discutate pentru
fiecare subiect. In final, sunt descrise concluziile, limitarile fiecirui studiu si propunerile
pentru lucrdri viitoare. Ultimul capitol al tezei prezintd concluziile generale si rezuma

contributiile originale, subliniind in acelasi timp perspectivele de dezvoltare ulterioara.



Partea l

Concepte Teoretice
Capitolul 2

Boli neurologice

Fiind una dintre principalele cauze de dizabilitate la nivel mondial pentru toate grupele
de varstd, bolile neurologice reprezintd o povard si un cost mare asupra sistemului de
sandtate si a societatii noastre. Aceastd clasa de boli poate fi grav debilitantd, iar impactul
lor cade nu numai asupra pacientilor, ci si asupra familiei lor si a persoanelor care i
tratamentul si monitorizarea bolii. In acest capitol sunt descrise conceptele de bazi
utilizate Tn aceastd teza, impreund cu o revizuire a literaturii de specialitate si o analizd a

stadiului actual al tehnicilor axate pe tulburdrile neurologice vizate.

2.1 Definitii

Bolile neurologice cuprind o gama larga de afectiuni care afecteaza sistemul nervos
central si periferic. Aceasta tezd analizeaza o tulburare neurologica functionald (epilep-
sie) si unele aspecte ale mai multor tulburdri degenerative (boala Alzheimer si boala

Parkinson).

2.1.1 Epilepsia

Epilepsia este o boald neurologica caracterizatd printr-o predispozitie a creierului de a
genera crize epileptice [12]. Crizele de epilepsie sunt definite ca o ,,aparitie tranzitorie
a semnelor si/sau simptomelor cauzate de activititi neuronale excesive sau sincrone

anormale” [12].



2.1.2 Boli neurodegenerative

Bolile neurodegenerative sunt un set complex de tulburari care apar de obicei la batrinete
si provoaca degenerarea progresiva si moartea neuronilor din sistemul nervos central.
Numarul bolilor neurodegenerative cunoscute este de ordinul sutelor [30].

Aceastd lucrare analizeazid metodele computationale aplicate unora dintre cele mai
raspandite boli neurodegenerative: boala Alzheimer (AD), dementa frontotemporald
(FTD), dementa cu corpi Lewy (DLB), boala Parkinson (PD), boala Huntington (HD),
scleroza laterald amiotrofica. (ALS) si atrofie de sisteme multiple (MSA). Principalele
simptome clinice pot fi impadrtit in patru categorii: modificari cognitive si comportamen-
tale, tulburdri motorii, tulburdri de vorbire si tulburdri de somn. Un simptom clinic poate
fi prezent in mai multe tipuri de boli neurodegenerative.

Pe baza simptomelor clinice primare, sunt definite trei categorii principale de boli
neurodegenerative: dementa, miscari anormale si o combinatie de dementa si miscari
anormale. Tulburdrile anormale de miscare pot fi impartite Tn hipokinetice (Ilentoarea

miscdrii) si hiperkinetice (miscari necontrolate).

2.2 Semnale fiziologice pentru detectie automata

Inregistrarea semnalelor fiziologice este o practicd clinici comuni in evaluarea stirii
vitale, diagnosticarea si monitorizarea bolii. In aceasti subsectiune, este oferitd o
prezentare generald a metodelor cele mai frecvent utilizate Tn monitorizarea fiziologica.
Este prezentat cadrul general pentru analiza automatd a datelor fiziologice, impreund cu

o taxonomie a metodelor de calcul si a aplicatiilor relevante.

2.2.1 Monitorizarea semnalelor fiziologice

Semnalele fiziologice sunt diverse si pot varia de la informatii colectate cu senzori atasati
corpului uman la informatii de context, cum ar fi semnale vocaqle sau de monitorizare
a miscirii, paAni la modalititi de imagisticd medicali. In aceasti lucrare este abordati
analiza urmatoarele semnale fiziologice: EEG - electroencefalografie; TMS-EEG -
stimulare magneticd transcraniand combinatd cu EEG; EMG - electromiografie; EOG
- electrooculografie; ECG - electrocardiografie; PSG - polisomnografie; actigrafie;
accelerometre; giroscoape, senzori de fortd, Semnale audio pentru inregistrdri vocale;

imagisticd biomedicala.

2.2.2 Taxonomia metodelor

Analiza automata poate avea diverse scopuri in studiul bolilor. Pe baza studiului de
literatura efectuat, in analiza automata a tulburdrilor neurologice au fost identificate urma-

toarele directii: (i) diagnosticul bolii; (ii) diagnosticul diferential; (iii) identificarea sta-
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Figura 2.1 Cadru general de analiza si clasificare automatd utilizat in problemele legate
de tulburarile neurologice. Blocurile marcate cu albastru (A, E, F) sunt intotdeauna
utilizate, in timp ce blocurile portocalii (B, C, D) sunt uneori folosite in functie de
problema [30]

diilor prodromale ale bolii; (iv) clasificarea severitdtii; (v) monitorizarea progresiei; (Vi)
monitorizarea eficacitatii tratamentului; (vii) detectarea simptomelor/anormalitatilor;
(viii) caracterizarea simptomelor.

Metodele automate de analizad a bolilor neurologice pot fi clasificate pe baza mai
multor criterii. In aceastd lucrare, accentul pentru clasificarea lor include: boala abordatd,

simptomele clinice, semnalele de intrare si scopul final al analizei.

2.2.3 Cadrul general

Desi existd o mare varietate de subiectele abordate pe tema analizei automate si tulburari
neurologice, aceste metode de calcul au o structurd similard. O prezentare generald este
disponibild in Fig. 2.1.

Datasets. Tipurile de date de intrare utilizate depind de tipul de problema pe care
metoda urmdreste sd o rezolve si de simptomele clinice. Cel mai adesea, seturile de date
care vizeazd o anumita problema nu pot fi reutilizate pentru o altd afectiune, deoarece
protocolul de inregistrare este adaptat pentru scopul specific al studiului.

Preprocesare. Extragerea caracteristicilor. Selectarea caracteristicilor. In unele
cazuri, datele brute pot fi contaminate cu diferite tipuri de artefacte. Pentru a extrage
caracteristici relevante, sunt aplicate metode adecvate de pre-procesare cu scopul de
a elimina artefactele contaminante. Extragerea caracteristicilor este un proces foarte
dependent de datele de intrare si de problema care trebuie rezolvatd. Acestea pot fi
extrase fie direct din datele brute, fie dupa ce a fost aplicatd o anumita transformata.
Pentru a evita degradarea performantei analizei automate, pot fi aplicate metode de
selectie a caracteristicilor. Tehnicile de reducere a dimensionalitdtii datelor sunt utilizate
pentru a transforma setul de date astfel incat puterea de calcul sd fie redusa.

Clasificare. In cele mai multe cazuri, se aplicd o formd de generare a unui model
de clasificare. Problemele pot fi binare sau pot implica mai multe clase. Majoritatea
studiilor care analizeaza tulburdrile neurologice folosesc tehnici de Tnvatare supraveghe-
atd. Aceste tipuri de metode implica faptul cd setul de date de intrare contine atat datele

care caracterizeazad problema studiatd, cat si etichetele de clasd. Tehnicile de invitare



nesupravegheatd sunt mai rar Intalnite pentru bolile neurologice. Aceste metode invata
din datele in sine si nu necesita furnizarea unei etichete de clasa.

Evaluarea performantei. Atunci cand studiile implica si metode de Tnvatare auto-
matd, este necesara evaluarea modelelor antrenate. Aceasta implica Tmpartirea datelor
de intrare in seturi de antrenament si testare. Setul de date de intrare poate fi Tmpartit
conform tehnicilor hold out sau prin validare incrucisatd. Metodele leave-one-subject-out
si leave-one-record-out sunt un caz particular de validare incrucisata.

Atunci cand se evalueaza rezultatele modelului aplicat pe seturile de testare, se
folosesc diverse metrici. In functie de problema de clasificare, alegerea metricii de
evaluare poate fi diferitd. Urmadtoarele valori sunt utilizate pe parcursul lucrarii: acuratete,
specificitate, sensibilitate, area under the curve (zona sub curba ROC), Fy score, Cohen’s

Kappa.

2.2.4 Aplicatii

Crize epileptice. Detectarea si predictia crizelor. Descriptorii datelor sunt combinati
cu algoritmi clasici de clasificare si cu cei bazati pe retele neuronale. Retelele neuronale
profunde sunt folosite fie pentru a extrage caracteristicile ntr-o manierd nesupravegheata,
fie pentru a clasifica direct segmente EEG brute. Semnalele EEG sunt utilizate in mod
obisnuit ca instrument de diagnostic pentru epilepsie, dar pot fi utile si in predictia
convulsiilor/crizelor epileptice.

Modificari cognitive si comportamentale. Declinul cognitiv. Majoritatea lucrarilor
care analizeazad declinul cognitiv cu metode de Tnvdtare automata se concentreaza pe
identificarea persoanelor care sufera de tulburdri cognitive usoare (mild cognitive impair-
ment - MCI) - un simptom prodromal al diferitelor tipuri de dementa, fata de persoane
sandtoase, sau fatd de cei cu forme mai severe de boald sau incearca sd prezica conversia
pacientul la un anumit tip de dementa [3].

Deficiente motorii. Mers, postura ti echilibru. Anomaliile de mers sunt un simptom
clinic pentru multiple tulburari neurodegenerative, inclusiv PD, HD, MSA si ALS.
Informatiile de la senzori cu accelerometru, giroscoape, senzori de fortd sau senzori
EMG pot fi folosite pentru a identifica pacientii fatd de oamenii sdndtosi, pentru a oferi
informatii despre diagnosticul diferential sau pentru a masura severitatea bolii.

inghetarea mersului (Akinezia). Un simptom comun 1n PD este incapacitatea de
a actiona asupra intentiei de miscare. Informatiile despre episoadele de inghetare a
mersului (FoG) pot fi extrase din accelerometru sau giroscop [2].

Tremor. Un simptom comun in PD este tremorul incontrolabil. Acest simptom poate
fi urmarit cu usurinta prin accelerometru. Monitorizarea tremorului poate fi folosita si
pentru a evalua eficacitatea tratamentelor.

Rigiditatea muschilor faciali. Pe masurd ce neurodegenerarea progreseaza in

zonele creierului care controleaza muschii faciali, pacientii devin incapabili sa-si exprime



intreaga gama de emotii. Acest lucru este detectat prin inregistrdri video, totusi semnalele
EMG pot fi de asemenea folosite.

Lentoarea miscarilor. Reprezintd o incetinire a miscarilor care este Intlnitd ca
simptom clinic Tn PD. Cele mai multe studii evalueaza severitatea lentorii (bradykinesia)
folosind accelerometre si giroscoape atasate pe diferite parti ale corpului.

Dischinezie. Miscdrile necontrolate sunt simptome comune in HD si pot apdrea si la
pacientii cu PD ca efect secundar al utilizarii levodopei. Senzorii inertiali sunt o alegere
naturald pentru urmarirea dischineziei.

Dificultdti de vorbire. Continut lexical. Semnele declinului cognitiv se manifesta
in diferite forme de dementa si se reflectd in continutul lexical al vorbirii pacientilor.
Principalele subiecte abordate includ identificarea persoanelor cu dementd, identificarea
declinului cognitiv usor prodromal sau estimarea severitdtii bolii.

Vocalizare. Controlul muschilor implicati in producerea vorbirii este, de asemenea,
afectat de neurodegenerare. Vorbirea anormald poate fi folositd pentru a identifica
pacientii care suferd de tulburdri neurodegenerative, pentru a imbundtdti capacitdtile de
diagnostic diferential sau pentru detectarea precoce a bolii.

Tulburdri de somn. Tulburare de comportament in somn REM (RBD). Metodele
de analizd automata gdsite in literaturd includ detectarea automatd a RBD dar si metode
de predictie a tipului de tulburdri neurodegenerative care s-ar dezvolta mai tarziu in viata.
Accentul cade pe analiza Inregistrarilor PSG, precum si pe analiza aplicata exclusiv
semnalelor EEG sau EMG.

Sindromul picioarelor nelinistite (RLS). Metodele automate de analizd a RLS se
concentreaza pe caracterizarea simptomului si detectarea automata a acestuia. Carac-
terizarea RLS se realizeaza fie prin analiza semnalelor EMG, fie prin cea a semnalelor
EEG.

Ciclul somn/veghe. Modificdrile in arhitectura somnului la pacientii care sufera
de boli neurodegenerative sunt frecvente. Atat macrostructura cat si microstructura

somnului sunt modificate in procesul de neurodegenerare.

2.3 Concluzii

Acest capitol a oferit o privire de ansamblu teoretica insotitd de un studiu de literaturd a
aspectelor prezentate 1n capitolele urmadtoare ale tezei.

Din studiului de literaturd, au fost identificate cateva lacune si potentiale Tmbunatatiri:

Somnul in AD si in dementd in general ar putea fi analizat mai bine prin utilizarea

metodelor de analiza automata si a tehnicilor de Tnvatare automata;

Analiza vorbirii (atat continutul lexical, cat si problemele de vocalizare) ar putea fi mai
bine exploatatd pentru diagnosticul diferential al PD, HD, MSA, ALS precum si pentru

diagnosticul diferential intre AD si alte tipuri de dementd, cum ar fi FTD sau DLB;



Tehnologia EEG nu este utilizata in studiul tuturor bolilor neurodegenerative, in ciuda

potentialului sdu mare ca instrument portabil pentru studiul creierului;

In ciuda potentialului TMS-EEG de a fi utilizat in studiul creierului, nicio lucrare nu a

investigat utilizarea acestuia in combinatie cu tehnici de invdtare automata;

Metodele de invitare profunda sunt putin utilizate, majoritatea lucrdrilor care utilizeaza

analiza automatd se concentreaza pe algoritmi clasici pentru crearea de modeles

Cele mai multe studii se concentreaza pe utilizarea caracteristicilor extrase manual din
date pentru caracterizarea simptomelor clinice. Extractia nesupravegheatd a caracteristi-

cilor ar putea simplifica procesul de caracterizare a simptomelor.

In capitolele urmdtoare ale acestei teze sunt propuse si investigate mai multe solutii

pentru unele dintre lacunele identificate in aceasta sectiune.



Partea 11

Contributii Personale
Capitolul 3

Detectarea crizelor epileptice

3.1 Introducere

In aceasti sectiune, sunt prezentate contributiile la detectarea automati a crizelor epilep-
tice din date EEG. Sunt folosite mai multe caracteristici extrase din domeniului timp si
frecventa. Este evaluatd capacitatea transformarii wavelet de a extrage informatii mai

semnificative. Sunt propuse si testate metode nesupravegheate de extractie a trasaturilor.

3.2 Setul de date

Toate contributiile in domeniul detectdrii crizelor de epilepsie au fost testate pe baza
de date CHB-MIT Scalp EEG, care este o bazd de date open source disponibild pe
PhysioNet [14, 21]. Sunt disponibile un total de 23 de inregistrari de la 22 de subiecti
(77,27% au fost femei). Toti participantii au avut un minim de 23 de semnale EEG
colectate la o frecventa de esantionare de 256 Hz si o rezolutie de 16 biti. Odatd cu

inregistrarile, au fost furnizate adnotari ale crizelor epileptice.

3.3 Extragerea supravegheata de caracteristici

3.3.1 Caracteristici din domeniului timp si frecventa
Motivatie

O cantitate semnificativd de informatii poate fi extrasd din continutul in frecventa al
semnalelor EEG. Aici, sunt investigate mai multe caracteristici din domeniul timp si
frecventei pentru a determina cele mai potrivite trasdturi pentru clasificarea semnalelor

EEG epileptice, precum si pentru a crea un algoritm de referinta.
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Figura 3.1 Metoda de detectare automata a crizelor epileptice.

Metoda propusa

Metoda propusa pentru depistarea crizelor epileptice este ilustrata in Fig. 3.1. Se creeaza
un model pentru fiecare pacient din setul de date. Pentru fiecare pacient, datele EEG au
fost Impadrtite in segmente fara convulsii selectate cu 20 de secunde inainte de debutul
convulsiilor adnotate si segmente de convulsii selectate la 20 de secunde dupa adnotare.

Din fiecare segment, au fost extrase un total de 12 trasdturi, dupa cum urmeaza:

Domeniul timp: Amplitudine maximd, asimetrie, curtozd, entropie

Domeniul de frecventa: Semnalele EEG au fost transformate in domeniul frecventa
prin metoda lui Welch si au fost extrase urmadtoarele trasaturi: maxPSD, maxF,

meanGamma, meanBeta, meanAlpha, meanTheta, meanDelta, varPSD

O selectie de caracteristici bazatd pe testul t pentru esantioane perechi este, de
asemenea, utilizatd pentru a identifica trasdturile care sunt cele mai utile 1n identificarea
celor doua stdri. Trei tipuri de combinatii de caracteristici au fost utilizate ca intrare: (i)
toate cele 12 caracteristici din domeniul timp si frecventd; (i1) cele sase caracteristici
selectate pe baza rezultatelor testului t; (iii) numai maxPSD si maxF. S-a folosit atat un
algoritm de clasificare bazat pe masini vectoriale de suport (support vector machines -
SVM), cat si pe o padure aleatorie de arbori decizionali (Random Forest - RF).

Evaluarea Performantei

Evaluarea rezultatelor a fost efectuata per pacient, unde 80% din date au fost folosite
pentru antrenament si 20% pentru test. Performanta a fost cuantificata folosind acuratetea,

sensibilitatea si specificitatea.

Rezultate si discutii

Cea mai mare valoare pentru acuratete a fost de 69% pentru experimentul folosind un
clasificator RF si numai caracteristici de frecventd. Cea mai mare sensibilitate a fost de
71% utilizand toate caracteristicile si un clasificator SVM si cea mai mare specificitate a
fost de 67% utilizand doar caracteristici de frecventa si un clasificator RF. Cea mai mare
acuratete a fost obtinuta folosind doar caracteristici de frecventa.

Au fost create modele individuale pentru fiecare pacient. Se observa o variatie mare

intre performanta modelelor create pentru fiecare pacient. Acuratetea modelului atinge
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Figura 3.2 Metoda de detectare a crizelor de epilepsie folosind caracteristici extrase din
coeficientii de detaliu ai unei descompuneri Wavelet cu 8 niveluri.

cea mai mare valoare de 90% la pacientul 24 si cea mai mica de aproximativ 45% la
pacientul 15. Acest lucru indica faptul ca unele dintre caracteristicile selectate ar putea

sa nu fie eficiente in diferentierea activitatii EEG anormald pentru unii dintre pacienti.

3.3.2 Extragere de caracteristici folosing transformata wavelet
Motivatie

Detectarea crizelor de epilepsie din datele EEG necesitd informtii atat din timp cat si din
frecventd. Acest lucru poate fi capturat prin aplicarea unei transformate wavelet.

Metoda Propusa

Metoda bazata pe transformata wavelet este prezentatd in Fig. 3.2. Datele EEG sunt
segmentate Tn epoci de 20 de secunde. Segmentele EEG sunt selectate imediat inainte
de inceperea adnotdrii crizelor pentru activitatea EEG normala si 20 de secunde dupa
adnotare pentru activitatea EEG anormala.

O analiza wavelet cu rezolutie multiplad pe opt niveluri este efectuatd pe baza unei
unde wavelet mamad Daubechies. Din fiecare dintre coeficientii de detaliu obtinuti,
se extrag mai multe caracteristici statistice descriptive, dupa cum urmeaza: maxAmp,
var, std, entropia informatiilor, log entropia, asimetria, curtozd. Un total de 56 de
caracteristici au fost obtinute din toti coeficientii de detaliu. A fost aplicatd o selectie de
caracteristici bazata pe testul t.

Clasificarea a fost efectuatd folosind atat un algoritm SVM, cat si RF, modelele fiind
create pentru fiecare pacient. Experimentele au fost efectuate cu diferite combinatii de
caracteristici de intrare, dupd cum urmeaza: (i) toate caracteristicile de la toate nivelurile
de descompunere, (ii) toate caracteristicile numai de la nivelurile de descompunere care
s-au dovedit semnificative prin testul t (3, 4, 5, 6 si 7), (iii) toate caracteristicile, cu

exceptia asimetriei si curtozei, pentru nivelurile de descompunere 3, 4, 5, 6, 7.

Evaluarea Performantei

Validarea modelelor individuale se realizeaza folosind o tehnicd hold-out. Setul de
antrenament reprezintd 80% din datele pacientului, in timp ce setul de testare, restul de

20%. Performanta a fost evaluatad pe baza acuratetei clasificdrii.
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Figura 3.3 Metoda de detectare a crizelor epileptice folosind extractia nesupravegheata a
caracteristicilor.
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Figura 3.4 Arhitectura retelelor neuronale Autoencoder utilizate pentru extragerea nesu-
pravegheatd a caracteristicilor [29].

Rezultate si discutii

Cea mai mare performantd de 100% acuratete a fost obtinutd pentru pacientul 9, atunci
cand caracteristicile selectate prin metoda testului t (cazul (iii)) au fost utilizate ca intrare
la un clasificator RF. Nu toti pacientii au avut o performanti la fel de buni. In general,

performanta a fost imbunatatita pentru fiecare pacient fatd de rezultatele anterioare [31].

3.4 Extragere nesupravegheata de caracteristici

3.4.1 Motivatie

Invidtarea nesupravegheata oferd o metodad automatd de extragere a caracteristicilor din
date si ar putea fi utild pentru a construi modele care sunt mai potrivite pentru fiecare

pacient 1n parte, reducind variatia inter-pacient in performanta.

3.4.2 Metoda Propusa

Metoda propusa este prezentatd in Fig. 3.3. Datele EEG sunt impdrtite in segmente egale
inainte si dupa adnotarea furnizata la inceputul crizelor epileptice. Experimentele au
fost efectuate cu variarea dimensiunii ferestrei de intrare cu 1s, 3s, 5s si 20s. Pentru
fiecare segment, caracteristicile sunt extrase folosind retele neuronale ntr-o maniera
nesupravegheatd. Sunt testate doud arhitecturi de retele: (i) bazate pe autoencodere,
(i1) bazate pe retele neuronale convolutionale. Modelele individuale sunt create cu un

clasificator SVM. Arhitectura retelelor utilizate este detaliata mai jos.
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Figura 3.5 Arhitectura retelei neuronale convolutionale utilizatd pentru extragerea nesu-
pravegheatd a caracteristicilor [29].

Autoencodere

Arhitectura autoencoderului utilizat pentru extragerea caracteristicilor este prezentata
in Fig. 3.4. Straturi dropout au fost, de asemenea, addugate arhitecturii pentru a evita
supra-adaptarea. A fost utilizatd functia de activare ReLLU (unitate liniard rectificata)
pentru toate straturile conectate complet, cu exceptia ultimului. Ultimul strat complet
conectat a avut o functie de activare sigmoid pentru a permite reconstructia intrarii atat

in valori pozitive, cat si negative. Au fost efectuate experimente variind:

dimensiunea ferestrei de intrare (modificim prin urmare dimensiunea straturilor de

intrare si de iesire)
addugarea de straturi dropout cu o ratd de abandon de 0,6 dupa fiecare strat de codificare

dimensiunea straturilor de codare: (i) Strat 1 128, Strat 2: 64, Strat 3: 32 (SAE1); (ii)
Strat 1: 500, Strat 2: 1000, Strat 3: 1500 (SAE2).

Valorile obtinute dupd cele trei straturi de codare sunt utilizate ca intrare in SVM.
Retele neuronale convolutionale

Arhitectura de retea bazatd pe CNN pentru extragerea caracteristicilor este descrisa in
Fig. 3.5. Aici, datele EEG sunt utilizate ca intrare la trei straturi convolutionale urmate
de patru straturi complet conectate. Iesirea de la ultimul strat complet conectat este
utilizatd ca intrare in clasificatorul SVM. Pentru straturile convolutionale, filtrele au
dimensiunea 32, 64 si, respectiv, 128, in timp ce dimensiunea nucleului este 2 pentru

toate straturile. Cu acest tip de retea se efectueazd urmédtoarele experimente variing:
dimensiunea ferestrei de intrare

mdrimea straturilor convolutionale: (i) CNN 1: 128, CNN 2: 64, CNN 3: 32 (FC
descrescator); (i) CNN 1: 128, CNN 2: 128, CNN 3: 128 (FC constant).
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| Model | Acuratete | Sensitivitate | Specificitate |

| SAE2 - media modelelor | 8621 | 90.10 | 8231 |
| CNN - media modelelor | 97.82 | 9490 | 8975 |
| SAE2-Subject19 | 9782 | 100 | 9565 |

Tabela 3.1 Cele mai bune performante obtinute prin extragerea nesupravegheatd a carac-
teristicilor. Toate rezultatele prezentate sunt raportate in procente.

3.4.3 Evaluarea Performantei

Validarea pentru fiecare model individual per pacient se face prin validare incrucisata cu
ldsarea unei Tnregistrari de fiecare datd pentru testare. Datele de intrare sunt impdrtite
in k parti, unde k — 1 sunt folosite pentru antrenament si partea k este folositd pentru
evaluare. Setul este permutat pana cand toate segmentele EEG au fost folosite ca test.

Performanta a fost evaluata folosind acuratetea, sensibilitatea si specificitatea.

3.4.4 Rezultate si discutii

Un rezumat al celor mai bune rezultate este disponibil in Tabela 3.1. Pentru SAE2, atunci
cand dimensiunile straturilor ascunse sunt madrite, performanta aratd o Tmbunatitire
semnificativd. Valoarea acuratetii variaza de la 70% cand se foloseste un segment
de 1s ca intrare si o acuratete de 90% cand se utilizeaza o dimensiune a ferestrei de
intrare de 20s. Nu se observa o diferentd semnificativd in performanta atunci cand se
utilizeaza caracteristici extrase din diferitele straturi ale modelului autoencoder. Acest
lucru sugereaza cd calitatea caracteristicilor nesupravegheate nu depinde de adancimea
straturilor ascunse, ci de numadrul de puncte extrase din straturile ascunse.

Cresterea lungimii ferestrei de intrare are un impact semnificativ asupra performantei.
Cand se utilizeaza o fereastrd mai lungd, performanta este mai bund. Acest lucru ar putea
fi legat de codificarea informatiilor Tn domeniul frecventd in semnalele EEG. Modelul
bazat pe CNN testat pentru extractia nesupravegheata de caracteristici arata intr-adevar o
crestere a performantei de clasificare. Se obtine o imbunatatire de aproximativ 10% fata

de toate dimensiunile ferestrelor de intrare.

3.5 Concluzii

In aceastd sectiune, au fost prezentate trei metode de extragere a caracteristicilor din
datele EEG pentru detectarea crizelor epileptice. Toate metodele au aratat o performanta
bund pentru detectarea segmentelor EEG epileptice pentru modele individuale per pacient.
Cea mai mare performanta si stabilitate in variatia performantei modelului inter-pacient a

fost obtinuta prin utilizarea extractiei nesupravegheate de caracteristici pentru clasificare.
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3.6 Limitari si munca viitoare.

Desi performanta obtinuta pentru modelele individuale folosind extractia de caracteristici
bazatd pe CNN a fost satisfacatoare, algoritmul propus a fost testat numai pe setul de
date CHB-MIT. Pentru a valida in continuare metodele de clasificare propuse, ar trebui
efectuate teste suplimentare pe mai multe seturi de date EEG epileptice.

Intrucat segmentele EEG epileptice pot prezenta variatii semnificative in functie de
tipul de convulsii Tnregistrate, caracteristicile extrase Tn mod nesupravegheat ar putea
dezvdlui caracteristici clinice importante. Munca pe viitor s-ar putea concentra pe relatia

dintre caracteristicile extrase nesupravegheat si tipurile de crize epileptice.

Capitolul 4

Detectarea automta a stadiilor de somn

4.1 Introducere

In aceasti sectiune, sunt prezentate contributiile la algoritmii automati de detectare a
stadiilor din somn folosind fnregistriri polisomnografice (PSG). Inregistririle PSG sunt
utilizate in evaluarea tulburarilor de somn, iar algoritmii pentru notarea lor automata
pot ajuta la furnizarea unui diagnostic mai rapid. Sunt explorate mai multe imbunatatiri
potentiale ale algoritmilor automati de detectare a stadiilor din somn. Potentialul utilizarii
unui singur canal EEG este investigat in sectiunea 4.3. Sectiunea 4.4 prezintda impactul
mai multor semnale PSG asupra performantei algoritmului. Sectiunea 4.5 analizeaza

efectele reducerii dimensionalitdtii datelor asupra performantei modelului.

4.2 Setul de date

Toate experimentele sunt efectuate pe setul de date open source disponibil pe PhysioNet
,» You Snooze, You Win: PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge din 2018 [14,
13]. Sunt disponibile un total de 994 inregistrari de la vidersi pacienti (67% barbati). Au
fost incluse treisprezece canale: sase de EEG (F3-M2, F4-M1, C3-M2, C4-M1, O1-M2,
02-M1), EOG pe stanga, EMG pe barbie, semnale respiratorii masurate de la un piept
si abdomen prin centuri, semnal flux de aer, ECG si SaO2. Frecventa de esantionare
pentru toate semnalele a fost de 200 Hz. Sapte adnotatori experti au efectuat etichetarea
stadiilor de somn conform celor mai recente instructiuni AASM [4].
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Figura 4.1 Prezentare generald a metodei automate de adnotare a stadiilor somnului cu
un singur canal EEG. RF - Ranfom Forest, MLP - Multilayer perceptron, LSTM - Long
Short Term Memory

4.3 Utilizarea unui singur canal EEG
4.3.1 Motivatie

Studiile PSG sunt, in general, dificile pentru pacienti, deoarece mai multe semnale
fiziologice trebuie nregistrate. Simplificarea configuratiei poate face pacientii sa se simta
mai confortabili. Experimentele sunt efectuate cu un singur canal EEG ca intrare pentru
a investiga potentialul pentru etichetare automata a somnului. Locatia canalului EEG
ales poate fi de asemenea relevantd, deoarece diferitele pozitii de pe scalp inregistreaza

diferite activitdti ale creierului.

4.3.2 Metoda Propusa

Metoda propusa pentru crearea modelului de evaluare a somnului cu un singur canal
EEG este descrisd in Figura 4.1. Semnalele EEG de la electrozii F3M?2, C3M2 si O2M 1
sunt Tmpartite in epoci de 30 de secunde conform adnotdrilor furnizate pentru cele cinci

stadii de somn. Din fiecare epocd sunt extrase mai multe caracteristici:

Caracteristici din domeniului timp caracterizeazd semnalul statistic dupa cum ur-

meaza:mean, max, skew, kurtosis, std

Caracteristici din domeniului frecventa au fost analizate cinci benzi de frecventd re-
levante pentru semnalul EEGe [5], si anume Delta 0,5-4Hz, Theta 4-8Hz, Alpha 8- 12Hz,

Sigma 12-20Hz dupd cum urmeaza: medie, max, min,std, curtozd

Raportul diferitelor puteri din benzilor de frecventa au fost de asemenea calculate.
Deoarece diferitele stadii de somn sunt caracterizate printr-o crestere a puterii in unele
benzi de frecventa specifice si o scadere an altele, rapoartele spectrelor de putere pot
ajuta la identificarea lor. Au fost calculate urmdtoarele rapoarte: delta/theta, theta/alpha,
delta/alpha.

Un ciclu normal de somn la om contine o distributie inegala a stagiilor de somn.
Aceasta implicd faptul cd baza de date utilizatd pentru crearea modelelor pentru detectarea
automata a stadiilor somnului are un numadr neechilibrat de clase. Seturile de date

neechilibrate pot cauza probleme de performanta in modelele de clasificare.Pentru a
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reduce efectul distributiei stadiilor de somn asupra antrendrii modelului, setul de date
utilizat este echilibrat printr-o tehnica de subesantionare.

Dupa extragerea caracteristicilor si echilibrarea setului de date, setul de caracteristici
este utilizat ca intrare pentru algoritmii de clasificare. Sunt experimentate trei tipuri
de algoritmi: Random Forest (RF), Multilayer Perceptron (MLP) si Long-Short Term
Memory (LSTM). Dupd experimentele initiale de reglare a parametrilor, parametrii
utilizati pentru fiecare retea sunt dupd cum urmeaza. Algoritmul RF continea 10 arbori
de decizie cu un numar minim de mostre pe frunzd de 10 [32]. Algoritmul MLP are o
arhitecturd care cuprinde trei straturi ascunse cu 500 de sute de unitati pe strat. Fiecare
perceptron din straturile ascunse are o functie de activare tanh [25]. Arhitectura de
retea bazatd pe LSTM a avut o singurd celula LSTM intr-un strat ascuns cu un design
asa cum este propus de Hochreiter si Schmidhuber [16]. O tangenta hiperbolica a fost
utilizata ca functie de activare si o functie sigmoida pentru activarea recurentd. Reteaua
LSTM a fost urmatad de un strat complet conectat de dimensiunea cinci. Functia de
activare pentru stratul complet conectat a fost softmax. Pe baza experimentelor, cea mai
buna performantd a fost obtinutd folosind un optimizator Adam si o functie binard de
pierdere a crossentropiei. In plus, cea mai buni performanti a fost obtinuti cu o etapi de

retrospectivd de 30 de pasi a celulei LSTM si 128 de unitati in stratul ascuns.

4.3.3 Evaluarea Performantei

Deoarece dimensiunea setului de date utilizat pentru antrenarea modelului de clasificare
este mare, a fost utilizatd o metoda de validare Incrucisatad de 10 partitii pentru evaluarea
performantei. Intr-o validare incrucisati cu k patitii, setul de date este Tmpirtit in k
pérti. Primele k-7 parti sunt folosite pentru antrenare, iar k' este folositd pentru testare.
Procesul se repetd pana cand toate patitiile au fost folosite ca set de testare. Performanta
modelului este prezentatd ca o medie a valorilor de performanta pentru toate partitiile
testate. Acuratetea este utilizatd pentru evaluarea rezultatelor generale. Precizia si recall

sunt calculate pentru fiecare clasd individual.

4.3.4 Rezultate si discutii

Performanta obtinutd pentru modelele de etichetare automata a stadiilor de somn create
cu semnale EEG din electrozii C3, O1 si F3 a fost in acelasi interval. Drept urmare,
rezultatele arata ca utilizarea unei configuratii EEG cu un singur canal poate detecta
eficient stadiile de somn. Oricare dintre cei trei electrozi poate fi utilizat Tn acest scop.
Modelele automate de detectare a stadiilor de somn au fost create folosind canalul
EEG F3 ca intrare folosind atat setul de caracteristici neechilibrate, cat si echilibrate.
Cand se utilizeaza setul echilibrat, acuratetea generald se imbunatateste cu mai mult de

10% s1 ajunge la 86,89%. Performanta de clasificare pentru stadiil individuale de somn
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Figura 4.2 Prezentare generald a cadrului utilizat pentru analiza impactului utilizarii
diferitelor canale de intrare sau combinatii de canale de intrare pentru detectarea automata
a stadiilor somnului.

este, de asemenea, imbundtdtitd, atat in ceea ce priveste recall, cat si precizia. Variatia de
performantd intre diferitele etape de somn este redusd semnificativ.

Cea mai bund performanta a fost obtinutd cu clasificatorul RF, care a ardtat o acuratete
generald de 86,89%, in timp ce cea mai scizutd performanta a fost obtinutd cu algoritmul
LSTM care a prezentat o acuratete de 74,97%. Algoritmul RF depdseste algoritmii bazati

pe retelele neuronale pentru clasificarea stadiilor de somn.

4.4 Studiu asupra variatiei semnalelor de intrare
4.4.1 Motivatie

Desi performanta de clasificare folosind un singur canal EEG este in general satis-
facatoare pentru determinarea automata a stadiilor somnului, performanta clasificérii
individuale a etapelor de somn mai poate fi inca Tmbunatétitd. Semnalul EEG inre-
gistreaza activitatea creierului. Cu toate acestea, In timpul somnului, alte semnale
fiziologice aratd, de asemenea, diferente intre stadiile de somn. Prin urmare, ar fi util de
investigat daca adaugarea de semnale specifice din setul PSG ar Tmbundtati performanta

clasificarii anumitor stadii de somn.

4.4.2 Metoda propusa

Metoda utilizatd pentru analiza impactului diferitelor combinatii de semnale ca intrare
pentru stabilirea automata a stadiilor somnului este prezentata in Fig. 4.2. Similar cu
metoda de clasificare a stadiilor de somn cu un singur canal EEG, semnalele PSG sunt
impartite n epoci de 30 de secunde, conform adnotdrilor disponibile. Semnalele luate
in considerare au inclus toate cele sase canale EEG, ECG, EMG si toate semnalele

respiratorii. Caracteristicile sunt extrase dupd cum urmeaza:

EEG caracteristicile prezentate Tn Sectiunea 4.3.2 sunt extrase din toate canalele EEG.

ECG intervalul RR mediu, BPM, TF, VLE, LF, HF, LFHF, RMSSD, SDNN, min, max,

asimetrie, curtozd, entropie.

EMG mean, max, min, asimetrie, curtozd, varianta, RMS, entropie, frecventa maximp,

max puterii densitdtii spectrale, media PSD.
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Resp medie, asimetrie, curtozd, varianta, deviatia standard, frecventa maximd, max
puterii densitdtii spectrale, media puterii densitdtii spectrale, numdr varfuri, distanta

medie intre varfuri, deviatia standard a distantei, asimetria distantei .

Sunt testate diferite combinatii ale semnalelor de intrare: EEG F3, toate cele sase canale
EEG, ECG, EEG F3 si ECG, EEG F3 si EMG, EEG F3 si toate cele trei semnale
respiratorii. Similar cu abordarea utilizata pentru un singur canal EEG, setul de date
este echilibrat Tnainte de clasificare. Sunt testati trei algoritmi de clasificare: RF, MLP si

LSTM. Parametri de retea sunt utilizati conform cu Sectiunea 4.3.2.

4.4.3 Evaluarea Performantei

Evaluarea metodelor dezvoltate cu semnale de intrare diferite a fost efectuata folosind
aceeasi abordare descrisa n Sectiunea 4.3.3.

4.4.4 Rezultate si discutii

Algoritmul RF arata o acuratete mai mare de clasificare, in timp ce LSTM aratd cea mai
scizutd acuratete. In ceea ce priveste performanta specifici a stadiilor de somn, existd o
variabilitate intre rezultatele obtinute cu diferitii clasificatori.

Pentru clasificarea RF, cea mai bund performantd a fost obtinuta atunci cand se
foloseste semnalul EEG ca intrare combinat cu semnalele respiratorii, urmat de semnalul
EEG combinat cu EMG. Adaugarea semnalului EMG imbunitéteste performanta de
clasificare pentru stadiul de somn REM. Addugarea semnalelor respiratorii imbundtdteste
precizia si recall-ul stadului N2. Precizia clasificarii stadiul W si recall-ul pentru clasifi-
carea stadiului REM sunt cele mai scazute atunci cand se utilizeaza doar semnalul ECG
ca intrare. Acest lucru indica incapacitatea algoritmului de a detecta modificdri in cele
doud etape similare de somn numai folosind informatiile extrase din ritmul cardiac.

Interesant este cd aceleasi tendinte nu sunt mentinute atunci cand se utilizeaza retelele
MLP si LSTM. Prin extragerea trasaturilor, o parte din dependenta temporald dintre
epoci s-ar putea pierde, ceea ce, la randul sau, va face ca mecanismul de cautare LSTM
sd nu functioneze corect. Ar fi necesare experimente suplimentare pentru a investiga

cauzele performantei mai scdzute.

4.5 Reducerea dimensionalitatii
4.5.1 Motivatie

Seturile de date pentru determinarea stadiilor somnului sunt de obicei mari, deoarece
includ ore de inregistrari PSG de la mai multi subiecti. Mai mult, fiecare studiu PSG este

impartit Tn epoci de 30 de secunde, ceea ce duce la un numar semnificativ de observatii.
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Figura 4.3 Prezentare generald asupra cadrului utilizat pentru analiza impactului fo-
losirii tehnicilor de reducere a dimensionalitdtii asupra performantei algoritmului de
determinare automata a stadiilor somnului. FA - Analiza factoriala, PCA - Analiza
componentelor principale, AE - Autoencoder.

Cantitatea mare a datelor poate necesita o putere de calcul extinsd. Pot fi aplicate diferite

metode de reducere a dimensionalitdtii pentru a simplifica calculele.

4.5.2 Metoda propusa

Prezentare generald a aborddrii care combind algoritmi automati de detectare a stadiilor
de somn prezentati anterior si reducerea dimensionalitdtii este prezentatd in Fig. 4.3.
Pentru a studia efectul reducerii dimensionalitatii, sunt luate Tn considerare doua seturi
de caracteristici mai mari. Acestea au inclus caracteristicile extrase din: (i) toate
cele sase semnale EEG - EEGs, (ii) toate semnalele PSG disponibile - EEGs+Sig.
Dupa echilibrarea setului de date asa cum a fost descris anterior, se aplica trei metode
diferite pentru reducerea dimensionalitdtii: (1) analiza factoriald (FA) [17], (i1) analiza
componentelor principale (PCA) [11], (ii1) ) autoencoders [19].

Pentru FA, numarul de factori a fost variat intre 3, 5, 30 si 50. Pentru PCA, numaérul
de componente principale variaza, de asemenea, intre 3, 5, 30 si 50. Autoencoderul a
avut doar un strat ascuns pentru a comprima datele cu dimensiuni intre 3, 5, 30 si 50. in
plus, modelele de clasificare au fost create si atunci cnd nu s-a aplicat nicio reducere a

dimensionalitdtii pentru crearea unor valori de referinta.

4.5.3 Evaluarea Performantei

Evaluarea performantei a fost efectuatd asa cum este descris in Sectiunea 4.3.3.

4.5.4 Rezultate si discutii

Rezultatele au ardtat ca cel mai mare numar de componente din oricare dintre tehnici au
furnizat rezultate de clasificare mai bune [33]. Rezultatele variaza semnificativ in functie
de tipul de clasificator utilizat pentru a crea modelele automate de adnotare a somnului.
Pentru algoritmului RF, performanta obtinutd creste cand se utilizacaza PCA fatd de
cazul 1n care nu se aplicd nici o metoda de reducere a dimensionalititii. Pentru EEGs,
performanta creste de la 72,98% la 84,94% acuratete. Pentru EEGs+Sig, performanta
creste de la 87,97% la 91,25% acuratete. In schimb, cand sunt utilizare EEG-urile ca
intrare pentru reteaua MLP si LSTM, FA este 1n frunte in ceea ce priveste performanta.
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Analiza factoriald aratd, de asemenea, imbunatatiri 1n clasificare atunci cand se utilizeaza
EEGs+Sig ca intrare.

Pe scurt, analiza componentelor principale si analiza factoriald au aritat cele mai
promitatoare rezultate ca tehnici de reducere a dimensionalitatii, deoarece nu numai cd au
imbunadtdtit efortul de calcul, ci si au crescut performanta. Acest lucru sugereazd ca unele
dintre caracteristicile utilizate ca intrare contin informatii redundante care sunt filtrate

prin corelatiile si proiectiile utilizate in aceste metode de reducere a dimensionalitati.

4.6 Concluzii

In acest capitol, au fost prezentate mai multe metode pentru detectarea automati a
stadiilor de somn, impreund cu tehnici de imbunététire a performantei si de avansare a
stadiului actual al metodelor. Algoritmii automati de adnotare a somnului care utilizeaza
un singur canal EEG au ardtat perspective bune in ceea ce priveste performanta. Au fost
investigate mai multe tehnici de Tmbunatdtire a performantei clasificarii. Echilibrarea
datelor din setul de antrenare cu o tehnicd de subesantionare a Tmbundtatit performanta
pentru fiecare clasd. Utilizarea unui singur canal EEG cu diverse alte semnale PSG de
intrare a fost, de asemenea, investigatd ca metodd de imbunatatire a performantei specifice
fiecirui stadiu de somn. In cele din urmi, metodele de reducere a dimensionalitdtii pot fi

utilizate cu succes pentru a reduce costul de calcul al fazei de antrenare.

4.7 Limitari si munca viitoare

Metodele propuse pentru adnotarea automatd a somnului au fost antrenate si testate pe un
singur set de date. Desi setul de date utilizat a fost mare, datele de la toti subiectii au fost
colectate in circumstante similare. Antrenarea algoritmilor si imbunatitirea performantei
folosind un singur set de date ar putea sa nu fie reprezentativ pentru alte scenarii din
lumea reald in care sunt utilizate diferite echipamente de inregistrare si adnotare.
Deoarece selectia manuala a caracteristicilor poate duce la o caracterizare slaba a
semnalelor de intrare n ceea ce priveste stadiile de somn, extragerea nesupravegheatd a
caracteristicilor poate fi utilizata pentru clasificarea cu retele neuronale profunde folosind
inregistrdri fiziologice brute direct ca intrare. Adnotarile au fost furnizate impreund cu
setul de date, totusi au fost disponibile putine informatii despre procesul de adnotare
utilizat. Ar trebui efectuate mai multe investigatii asupra impactului performantei

adnotatorului asupra clasificarii finale.



Capitolul 5

Detectarea inghetarii (freezing)
mersului

5.1 Introducere

In aceasti sectiune, sunt prezentate contributii la identificarea automati a momentelor
de Tnghet a mersului pentru pacienti cu boala Parkinson din datele accelerometrului.
Episoadele de inghetare a mersului (FoG) sunt uneori raportate de pacientii cu PD. In
timpul acestor evenimente, pacientii prezintd o incapacitate de miscare. Episoadele
de FoG pot fi detectate folosind diversi senzori de accelerometru plasati pe corpul

pacientului.

5.2 Setul de date

Experimentele privind detectarea FoG din accelerometru au fost efectuate pe Setul de
date Daphnet Freezing of Gait [2]. Trei senzori portabili care Tncorporeaza accelerometre
au fost plasati pe gleznd (senzor glezna), pe coapsa (senzor pentru picioare) si unul atasat
la centurd (senzor pentru talie). Datele au fost colectate cu o frecventa de esantionare
de 64 Hz. Un total de 10 pacienti cu boala Parkinson au fost inclusi in studiu (30%

femei) [2]. Au fost furnizate adnotdri pentru mersul normal si episoadele FoG.

5.3 Invitare profund:i

5.3.1 Motivatie

Detectarea evenimentelor FoG folosind invdtarea automatd este utild pentru a caracteriza
progresia PD, precum si pentru a ajuta pacientul sd depaseascd aceste episoade. Pentru

a oferi sprijin in iesirea din episoadele FoG, este nevoie de un timp de reactie rapid.
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Figura 5.1 Prezentare generald a cadrului utilizat pentru clasificarea FoG detectat cu
datele accelerometrului (X, y, z, m - magnitudine) de la senzorii de la glezna, picior si
talie, pe baza invatdrii profunde.

Drept urmare, este investigatd posibilitatea de a detecta evenimente FoG prin utilizarea a

ferestre de timp de diferite lungimi pentru intrare.

5.3.2 Metoda propusa

Prezentare generald a aborddrii utilizate pentru detectarea evenimentelor FoG din datele
accelerometrului este prezentatd in Fig. 5.1. Sunt luate in considerare toate semnalele de
intrare ale accelerometrului disponibile 1n setul de date. Celi trei senzori accelerometru
plasati pe talie, picior si glezna au trei axe reprezentind directia de miscare x, y si z.
Mairimea m este calculata ca si raddcind patratd a sumei patratelor celor trei axe de
semnal [26].

Pentru a elimina interferentele nedorite si continutul inutil, semnalele sunt filtrate
cu un filtru butterworth bandpass intre 0,1 si 15Hz. Pentru a elimina variabilitatea
inter-pacienti a amplitudinii semnalului, toate semnalele de intrare sunt normalizate la
valoarea maxima a semnalului.

Toate semnalele sunt Tmpartite Tn epoci prin utilizarea unei ferestre glisante. Experi-
mentele au fost efectuate cu ferestre de lungimi de 2s, 3s, 4s si 5s. Fiecare segment este
etichetat fie ca mers normal, fie ca un eveniment FoG. Deoarece numarul de segmente
normale de mers este semnificativ diferit de cel al evenimentelor FoG, se aplicd o tehnica
de echilibrare a setului de date de subesantionare. Segmentele obtinute sunt introduse
direct intr-o retea neuronala profunda pentru clasificare. Arhitectura retelei de clasificare
este prezentatd in Fig. 5.2. Reteaua este o adaptare a retelei AlexNet [1]. Pentru compi-
larea modelului a fost utilizat un optimizator Adam cu o pierdere medie patratica a erorii
logaritmice. Pentru antrenarea modelului au fost utilizate loturi de 32 de mostre si 50 de

epoci. Dimensiunea stratului de intrare depindea de dimensiunea segmentului de intrare.

5.3.3 Evaluarea Performantei

Performanta modelului este evaluatd folosind o validare incrucisata cu 10 partitii. Metri-

cile care cuantifica performanta au fost acuratetea, sensibilitatea si specificitatea.
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Figura 5.2 Arhitectura retelei neuronale profunde inspirata de AlexNet pentru identifica-
rea episoadelor de inghetare a mersului din datele accelerometrului [26]

5.3.4 Rezultate si discutii

Performanta a fost ridicatd pentru toate semnalele de intrare si senzorii, cu valori
de acuratete cuprinse intre 80,5% si 91,73%. In comparatie cu lucririle anterioare,
performanta este mai mare sau in acelasi interval. Lucrarea originald a lui Bachlin et
al. [2] a obtinut o sensibilitate si o specificitate de 69% si, respectiv, 94%.

In ceea ce priveste semnalul de intrare utilizat, nu existi nicio tendinti identificati.
In ceea ce priveste senzorii care aratii o performanti mai buni, senzorii pentru picioare
si glezne aratd Tn mod constant o acuratete crescutd in comparatie cu senzorul pentru
talie. In ceea ce priveste dimensiunea ferestrei de intrare, cea mai buni performanti se
obtine in general cu o fereastra de 5s. Cu toate acestea, diferenta de performanta este
de 2%. Prin urmare, este, de asemenea, acceptabil sa se foloseascd o fereastrd de 2s ca

intrare pentru algoritmul de clasificare.

5.4 Concluzii

In acest capitol, a fost propusd o metodd de clasificare a evenimentelor FoG din datele
accelerometrului utilizind o retea neuronald adancd. Senzorii pentru picioare si glezne
au ardtat o performantd putin mai bund. Utilizarea unei ferestre de intrare de 2s a aratat

rezultate satisfacatoare 1n identificarea evenimentelor FoG.

5.5 Limitari si munca viitoare

Desi performanta obtinuta la clasificarea FoG direct din datele brute ale accelerometrului
a fost bund, setul de date utilizat pentru instruirea modelelor de clasificare contine
un numdr mic de subiecti. Pentru a avea o mai buna reprezentare a scenariilor din
lumea reald, ar trebui colectat un set de date mai mare pentru antrenare. In cele din

urma, algoritmul de clasificare a fost adaptat din AlexNet [1]. Lucrarile viitoare se vor



concentra pe implementarea altor arhitecturi de algoritmi de Tnvdtare profunda, cum ar fi
VGGNet, LeNet etc.

Capitolul 6

Identificarea bolii Alzheimer

6.1 Introducere

Stimularea magnetica transcraniand combinatd cu EEG (TMS-EEG) s-a dovedit a fi un
instrument util Tn studiul creierului si raspunsului acestuia la stimularea electrica externa
atat in oameni sdndtoti, cat si In cei care suferd de diverse patologii [18]. Prin aplicarea
unui impuls magnetic focalizat pe anumite regiuni ale creierului, se asigura o stimulare
electricd tintitd. Propagarea impulsului electric prin creier, asa cum este inregistrata
prin EEG, poate dezvalui informatii despre activitatea creierului la perturbatii externe.
In acest capitol, este investigat potentialul TMS-EEG ca instrument de diagnosticare a
AD. Sectiunea 6.3 descrie o metoda de creare a modelelor de Tnvatare automatd pentru a
identifica pacientii cu AD. Sectiunea 6.4 descrie un algoritm similar, dar aplicat EEG

colectat in stare de repaus pentru comparatie.

6.2 Setul de date

Setul de date utilizat in experimentele de identificare a pacientilor cu AD a fost un set de
date privat colectat la Fundatia Santa Lucia (Roma, Italia) in perioada ianuarie 2014 —
iunie 2020 [24]. Studiul a fost aprobat de comitetul de eticd al Fundatiei Santa Lucia
conform principiilor definite Tn Declaratia de la Helsinki. Participantii au fost examinati
conform celor mai recente criterii AD. Un total de 76 de pacienti au ales sd participe si
au fost eligibili. Atat TMS-EEG, cit si datele EEG 1n stare de repaus au fost colectate n

momentul Tnscrierii. Datorita calitdtii datelor, unele dintre inregistrari au fost excluse.

6.2.1 TMS-EEG

Un stimulator magnetic bifazic conectat la o bobind in forma de opt cu un diametru de

70 mm care poate genera 2,2 T ca putere maxima a fost folosit pentru a aplica stimularea
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magnetica transcraniand. Cortexul prefrontal dorso-lateral stang (DLPFC) a fost vizat de
stimulare. Intensitatea stimularii TMS cu un singur impuls a fost setatd la 90% din pragul
motor ajustat. A fost aplicat un bloc de 120 TMS cu un singur impuls cu un interval intre
stimuli de 1 pana la 4 secunde. EEG a fost Tnregistrat in timpul si dupa protocolul TMS
cu 62 de electrozi. Datele EEG colectate n timpul stimularii TMS sunt contaminate de
multe surse de interferentd sisunt aplicate mai multe etape de preprocesare.

38 de pacienti cu AD (60% femei, scor mediu al testului mini-stare mentala 19) si 17
oameni sanatosi (58% femei, scor medie al testului de mini-stare mentald de 29) au fost

inclusi in experimentele de identificare automatd a participantilor cu AD.

6.2.2 EEG in stare de repaos

Pentru unii dintre participanti, EEG in stare de repaus a fost, de asemenea, colectat
inainte de aplicarea protocolului TMS. Au fost obtinute doud minute de inregistrari EEG
pentru fiecare dintre cele doud conditii de inregistrare: participantii aveau ochii deschisi
si inchisi. Desi starea de repaus EEG este susceptibild la mai putine surse de contaminare
decat TMS, semnalele pot fi totusi afectate de miscari musculare sau clipirile. Au fost
aplicate mai multe etape de preprocesare.

Pentru EEG in stare de repaus, au fost Tnregistrati mai putini participanti sanatosi. In
cele din urma, doar 37 de subiecti AD si 10 participanti sdndtosi pentru control au fost

inclusi pentru ambele protocoale de Tnregistrare: cu ochii deschisi si cu ochii nchisi.

6.3 Identificare bazata pe TMS-EEG
6.3.1 Motivatie

Utilizarea TMS-EEG la pacientii cu boala Alzheimer poate fi utild n furnizarea de
informatii suplimentare pentru diagnosticul diferential cu alte stiri de dementa, identifi-
carea bolii in stadii incipiente sau caracterizarea In continuare a bolii si extragerea de
biomarkeri utili pentru progresia bolii. TMS-EEG ca raspuns fiziologic nu a fost anterior
combinat cu invdtarea automata ca tehnica de analizd pentru studiul bolii Alzheimer.
Drept urmare, aceastd sectiune prezintd o metoda de identificare a pacientilor cu AD

folosind TMS-EEG si crearea unui model de Tnvitare automata.

6.3.2 Metoda propusa

Metoda propusa pentru identificarea pacientilor cu AD din datele TMS-EEG este
prezentata in Fig. 6.1. Semnalul de referinta este considerat de la 500ms pand la
200ms inainte de aplicarea pulsului TMS. Datoritd elimindrii artefactelor TMS si filtrarii
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Figura 6.1 Prezentare generala a cadrului utilizat pentru identificarea pacientilor cu boala
Alzheimer din datele TMS-EEG. ROI - regiune de interes, RF - padure aleatoare de
arbori decizionali, KNN - k-nearest neighbours, DT - arbore de decizie.

ulterioare, 200 ms Tnainte de puls sunt eliminate pentru a elimina influenta etapelor finale
de filtrare. Raspunsul TMS-EEG este considerat la 1000 ms dupa livrarea pulsului TMS.
Dupa segmentarea semnalului in functie de diferitele epoci TMS-EEG, caracteristi-

cile sunt extrase pentru fiecare epocd individuald in domeniul timp si frecventa:

Domeniul timp - Inainte de extragerea caracteristicilor din domeniul timp, semnalele
(referinta si TEP) sunt normalizate pentru a avea valori intre -1 si 1. Statisticile
descriptive, parametrii Hjorth si caracteristicile energiei semnalului sunt calculate pe
TEP, dar pot fi, de asemenea, normalizate fatd de referintd. Caracteristicile extrase

sunt dupd cum urmeaza:

Statistici descriptive - caracterizarea semnalului TEP dupd pulsul TMS : maximum,
minim, mediu, skew, kurtosis.

Parametri Hjorth - caracteristici statistice bazate pe variatia semnalelor care ofera
informatii despre continutul in frecventa fard a aplica transformari suplimentare [15]:
activitate, mobilitate, complexitate.

Energia semnalului - modificérile semnalului dupa pulsul TMS pot fi caracterizate
si prin energia semnalului medie [27].

Varfurile TEP - Datoritd variabilitatii mari inter-pacienti, varfurile au fost calculate
in anumite ferestre de timp care au fost, de asemenea, investigate in literatura
anterioard pentru caracterizarea AD. Este detectatd valoarea maxima din fereastra
selectata si o fereastra scurtd in jurul acesteia este utilizata pentru a calcula media in
jurul acestui maxim [20]. Sunt detectate urmatoarele varfuri: P/ - varf intre 25-40
ms, P2 - varfintre 45-80 ms, P3 - vdrf intre 85-150 ms, P4 - varf intre 160-250 ms

Puterea medie a cAmpului - este o masuri a puterii intre diferiti electrozi. Poate fi
calculatd global pe toti electrozii sau pentru anumite regiuni de interes, incluzand

numai anumiti electrozi conform ecuatiei 6.1 [23].

ZZJVI (xj(t) _xmedie(t))z
M

MFP(t) = (6.1)

unde 7 - timp, x; - semnal de la canalul j, x;,.4, - semnal mediu pe canalele selectate,
M - numarul total de canale. Pentru potentialul mediu de camp global (GMFP)
M este egal cu toti electrozii disponibili, pentru potentialul mediu local de camp
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(LMFP) M este egal cu numarul de electrozi selectati intr-o anumitd regiune de

interes. Pentru fiecare semnal GMFP si LMFP este extrasa aria de sub curba.

Domeniul frecventa - spectrul de putere este calculat pentru fiecare epoca individu-
ald [10] si scorul z este extras din TEP 1n raport cu semnalul de referintd. Din fiecare

studiu au fost extrase urmatoarele:

* valoarea medie a spectrului de putere dupd pulsul TMS 1in delta (6 - 0,5-3Hz), theta(6
- 3-6Hz), alfa (o - 7-12Hz), beta (3 - 13-30Hz), gamma joasi (7, - 31-60Hz) si gama
inaltd (yy - 61-100Hz).

* raportul dintre puterile spectrale medii conform ecuatiei 6.2 [28]:

_o+f
RN

(6.2)

* valoarea medie a spectrului de putere in delta, theta, alfa, beta, gama joasa si gama
inaltd Tn anumite ferestre: 10-80ms (W1), 80-150ms (W2), 150-500ms (W3), 500
-1000ms (W4).

Toate functiile extrase pentru fiecare epoca sunt mediate pe canal. Valorile obtinute
pentru fiecare canal sunt mediate la nivel global pe intregul set de electrozi sau sunt
mediate pe anumite regiuni de interes (ROI). Sunt definite urmdtoarele regiuni de interes:
FL - frontal stanga (F1, F3, F5. FC1, FC3, FCS), FR - frontal dreapta (F2, F4, F6, FC2,
FC4, FC6), CL - centru stanga (C1). , C3, C5), CR - centru dreapta (C2, C4, C6), CPL
- centru parietal sting (CP1, CP3, CP5, P1, P3, P5), CPR - centru parietal drept (CP2,
CP4, CP6, P2 , P4, P6), POL - parietal occipital stang (PO3, PO7, O1), POR - parietal
occipital drept (PO4, POS8, O2), TL - temporal stang (T7, TP7, P7), TR - temporal drept
(T8, TP8, P8).

Sunt create modele separate pentru caracteristicile in timp si frecventd. Diferite
combinatii de caracteristici sunt utilizate ca intrare pentru modelele de clasificare intre
AD si pacientii sdndtosi: numai global, numai bazat pe ROI, atat global cat si ROI.

Setul de date utilizat pentru experimente este neechilibrat. Acest lucru poate de-
termina clasificatorul sa creeze un model cu o preferinta de clasificare fatd de clasa
majoritard. Tehnica de supraesantionare sintetica a minoritdtii (SMOTE) [7] a fost
aplicatd pentru echilibrarea datelor.

Modelele de clasificare sunt create cu trei tipuri diferite de algoritmi clasici: padure
aleatoare (RF), k-nearest neighbor (kNN) si arbore de decizie (DT). Algoritmul RF a
fost creat folosind 100 de arbori cu un numar minim de un esantion pe frunza. kNN a
fost utilizat cu 7 vecini. Algoritmul DT a folosit entropia ca si criteriu pentru Tmpértirea
ramurilor. Pentru a evita variabilitatea introdusa de unii dintre algoritmii de clasificare,

modelele sunt rulate de 100 de ori.
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| Model | acuratete | sensibilitate | specificitate | scor F} |
| Timp globald | 92.05 | 9615 | 87.94 | 92.03 |
| TimpROI | 8834 | 9573 | 8094 | 8826 |

Tabela 6.1 Cea mai buna performanta obtinutd pe modele din domeniul timpului pentru
identificarea AD din datele TMS-EEG. Toate rezultatele prezentate sunt raportate In
procente.

6.3.3 Evaluarea Performantei

Deoarece setul de date este relativ mic, a fost utilizatd o metodd de clasificare prin
excluderea unui subiect din antrenare (leave-one-subject-out). Subiectul k este pastrat
pentru testare, in timp ce restul kK — 1 sunt folositi pentru antrenare. Subiectii sunt rotati
pand cand toti au fost utilizati ca test. Performanta este evaluata prin calculul acuratetii,

.....

prezentate sunt calculate ca medie.

6.3.4 Rezultate si discutii

Cea mai buna performanta pentru modelele din domeniul timp este prezentata in Ta-
bela 6.1. Cele mai mari valori au fost obtinute folosind clasificatorul RF pe caracteristici
globale. Acest lucru ar putea indica faptul cd AD este o tulburare care afecteaza intregul
creier. Desi anumite regiuni sunt mai afectate, se obtin rezultate mai bune atunci cand se
analizeaza Intregul set de electrozi [24, 27].

Pentru modelele in frecventd, cea mai mare acuratete de 90,78% este obtinutd atunci
cand se combina caracteristicile globale si bazate pe ROI cu un clasificator DT. Cea mai
mare sensibilitate de 100% este obtinutd cu un algoritm kNN aplicat pe caracteristicile
bazate pe ROI. Performanta diferitilor algoritmi de clasificare atunci cand se utilizeaza
caracteristici de intrare bazate pe frecventd variazd in intervalul de acuratete intre 66,2%
s1 90,78%. Nu existd un rezultat concludent cu privire la cea mai buna performanta in
ceea ce priveste metoda de clasificare.

Pentru modelele utilizand frecventa, rezultatele obtinute cu mediile globale si bazate
pe ROI sunt 1n acelasi interval. Boala Alzheimer este cunoscutd ca un sindrom de
deconectare: conexiunile pe distanta lungd din creier se pierd mai intai [9], iar disfunctiile
neuronale locale pot aparea si din cauza hiperexcitabilitdtii si a modificdrii comunicarii
neuronale [8]. Aceste modele de conectivitate modificatd ar putea fi reflectate in diferitele
frecvente ale oscilatiilor neuronale, asa cum sunt inregistrate de senzorii EEG. Drept
urmare, atat frecventa EEG media globala, cit si valoarea medie a ROI pot fi potentiali

biomarkeri ai neurodegenerarii in boala Alzheimer [28].
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Figura 6.2 Prezentare generald asupra cadrului utilizat pentru identificarea pacientilor cu
boala Alzheimer de la subiectii de control sdndtosi din datele EEG in stare de repaus.
ROI - regiune de interes.

6.4 Identificarea pe baza de EEG in stare de rapos
6.4.1 Motivatie

Combinatia dintre TMS-EEG si invdtarea automata nu a fost folositd anterior in stu-
diul Alzheimer. Drept urmare, performanta si rezultatele obtinute si prezentate in
sectiunea 6.3 sunt dificil de comparat cu literatura disponibild. Deoarece EEG colectat
in stare de repaus a fost obtinut pentru unii dintre participanti, este posibila crearea de

modele de clasificare si poate servi ca referintd pentru clasificarea pacientilor cu AD.

6.4.2 Metoda propusa

Metoda utilizata pentru identificarea AD este descrisd in Fig. 6.2. Semnalele EEG
colectate in stare de repaos sunt impartite Tn epoci de 1500 ms, asemandtor cu impartirea
datelor TMS-EEG. Sunt de asteptat efecte diferite asupra datelor EEG din starea de
repaus colectate in timp ce subiectul avea ochii deschisi, fatd de cele colectate atunci
cand subiectul a tinut ochii deschisi. Prin urmare, experimentele sunt efectuate pentru
ambele conditii de inregistrare.

Din fiecare epocd, sunt extrase mai multe caracteristici ale domeniului timp si
frecventd. Sunt utilizate aceleasi caracteristici ca si pentru TMS-EEG. In acest caz,
caracteristicile specifice TMS-EEG, cum ar fi varfurile TEP, sunt excluse, deoarece nu
existd un raspuns evocat care sa fie analizat. Caracteristicile incluse Tn analiza sunt

urmétoarele:

Domeniul timp - calculat pentru fiecare epoca:

Statistici descriptive - maxim, minim, medie, inclinare, curtozd.

Parametri Hjorth - activitate, mobilitate, complexitate.

Energia semnalului - pentru epoca selectata.

Puterea medie a cAmpului - este calculatd asa cum este descris 1n ecuatia 6.1 atat la
nivel global, cat si local [23]. Pentru fiecare semnal GMFP si LMFP este extrasa

aria de sub curba.

Domeniul de frecventa - spectrul de putere este calculat pentru fiecare epoca individu-

ald [10]. Sunt extrase aceleasi caracteristici ca in Sectiunea 6.3.2.

30



Ca si in cazul datelor TMS-EEG, toate caracteristicile sunt extrase pe epocd si apoi
mediate pe canal si subiect. Valorile obtinute pe canal sunt mediate atat la nivel global,
cat si pe anumite regiuni de interes. Regiunile de interes sunt definite Tn Sectiunea 6.3.2.

Sunt create diferite modele pentru caracteristicile in frecventi si timp. In mod similar,
caracteristicile utilizate ca intrare pot fi globale, pe regiuni de interes sau o combinatie
a celor doud. In cazul EEG in stare de repaus, setul de date prezintd, de asemenea, un
numadr inegal de subiecti pentru fiecare clasd. Drept urmare, si aici a fost utilizata tehnica
SMOTE [7] pentru echilibrarea setului de date (vezi Sectiunea 6.3.2). Deoarece s-au
obtinut rezultate mai bune cu clasificatorul RF pe datele TMS-EEG, aici se aplicd doar

clasificatorul RF cu scopul de a compara rezultatele.

6.4.3 Evaluarea Performantei

Aceleasi metode de evaluare descrise in Sectiunea 6.3.3 au fost folosite si aici.

6.4.4 Rezultate si discutii

Cea mai bund performantd a fost obtinutd cu EEG colectat in timp ce participantii aveau
ochii Inchisi. Performanta de clasificare a fost de 94,66%, 97,58%, 91,75% si 94,66%
pentru acuratete, sensibilitate, specificitate si, respectiv, scor F;. Performanta obtinuta
cu EEG 1n repaus este similard cu cea obtinutd cu datele TMS-EEG.

Cele mai bune performante se obtin atunci cand se combina caracteristicile la nivel
global si valoarea medie 1n regiuni de interes. Acest lucru este contrar clasificarii datelor
TMS-EEG, cind media globali a aritat o performanti mai buni. In cazul TMS-EEG,
pulsul TMS generat calatoreste prin diferitele retele cerebrale care ar putea fi afectate
de AD. Prin urmare, a avea o vedere asupra intregului creier ar putea fi mai util in
caracterizarea acestor cii de comunicare neuronale modificate. in cazul EEG-ului in
stare de repaus, este posibil ca si comunicarea dintre diferitele hub-uri ale creierului sa nu
fie capturatd, deoarece nu existd niciun semnal electric indus si transmis. Drept urmare,
modificdrile locale ale conectivitdtii si activitdtii neuronale ar putea fi un predictor mai

bun al AD atunci cind se analizeazd datele EEG din starea de repaus.

6.5 Concluzii

In acest capitol, au fost investigate metode de identificare a pacientilor cu AD prin
intermediul datelor TMS-EEG. Au fost explorate caracteristici de intrare atat din do-
meniul timp, cat si din domeniul frecventd, cu media aplicata la nivel global sau pe
anumite regiuni de interes. Performanta modelelor de clasificare create folosind diverse
caracteristici si metode de combinare a acestora a fost satisfacitoare. Ca si comparatie,

modelele de clasificare AD au fost create si din datele EEG colectate in stare de re-
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paus. Performanta modelelor create din TMS-EEG si EEG din stare de repaus a fost

comparabild. Drept urmare, TMS-EEG este o metoda bund de identificare bolii AD.

6.6 Limitari si munca viitoare

Setul de date TMS-EEG utilizat a continut 38 de pacienti cu AD si 17 participanti
sanatosi. Datele EEG colectate in stare de repaus au inclus 37 de pacienti cu AD si
doar 10 participanti sanatosi. Desi a fost aplicatd o tehnica de echilibrare a setului de
date, aceastd metodd nu este neapdrat reprezentativd pentru un scenariu din lumea reala.
Pentru antrenarea modelului de clasificare ar trebui folositi mai multi subiecti de control
sdnatosi pentru a se echivala cu numarul de pacienti cu boala Alzheimer.

Pacientii cu boala Alzheimer prezintd modele modificate de conectivitate functionald
a creierului. Masurile de conectivitate Tn retea ar putea fi utilizate ca si caracteristici de
intrare pentru modelele de clasificare ale AD. Munca viitoare ar implica utilizarea unor

metrici de conectivitate pentru identificarea AD.

Capitolul 7
Concluzii

Aceastad tezd abordeazd diverse metode de utilizare a instrumentelor de detectare
automata pentru diagnosticul, tratamentul si monitorizarea tulburarilor neurologice, mai
precis pentru epilepsie si alte cateva afectiuni neurodegenerative. Au fost propuse si
investigate mai multe abordari cu scopul de a Tmbunatéti stadiul actual al tehnologiei.
Accentul a fost pus pe algoritmi pentru detectarea crizelor epileptice din datele EEG,
detectarea automata a stadiilor somnului din multiple inregistrari polisomnografice,
detectarea inghetdrii mersului din datele brute ale accelerometrului si identificarea bolii
Alzheimer folosind date TMS-EEG.

7.1 Rezultatele obtinute

Pentru fiecare dintre subiectele prezentate in aceastd teza, constatarile rezumate sunt
urmadtoarele. Capitolul 2 prezinta conceptele generale utilizate in aceasta teza Tmpreuna
cu o analiza a stadiului actual al tehnicii. Sunt identificate mai multe lacune si oportunitdti
de cercetare. A doua parte a tezei descrie contributiile personale si abordeaza unele
dintre lacunele identificate in prima parte. Capitolul 3 descrie mai multe metode pentru
clasificarea crizelor epileptice specifice unei persoane din datele EEG bazate pe diferite

metode de extractie a caracteristicilor. Capitolul 4 descrie mai multe metode aplicate



clasificarii automate a stadiilor de somn si investigatii efectuate pentru imbundtitirea
performantei. Capitolul 5 prezintd o metoda de invatare profunda aplicata direct datelor
brute ale accelerometrului pentru detectarea inghetului mersului la pacientii cu boala
Parkinson. Capitolul 6 descrie o metoda de utilizare a TMS-EEG pentru identificarea
si caracterizarea bolii Alzheimer. In concluzie, rezultatele obtinute sunt promititoare
si aratd Tmbundtdtiri sau alternative la stadiul tehnicii actuale pentru analiza automatd a

epilepsiei si a tulburdrilor neurodegenerative.

7.2 Contributii originale

Contributiile originale aduse sunt urmdtoarele:

. In (C1) si (C3) sunt propusi si investigati diversi algoritmi clasici bazati pe caracteristici
pentru clasificarea crizelor epileptice din datele EEG. In (C4), stadiul tehnicii este
extins prin utilizarea unor caracteristici nesupravegheate extrase din diferite arhitecturi
de retele neuronale. Rezultatele obtinute au ardtat o buna performanta de clasificare
pentru modelele individualizate comparativ cu stadiul actual al tehnicii. In plus, se
obtine o performantd mai bund a modelului inter-pacient prin utilizarea metodelor de
extractie a caracteristicilor propuse in comparatie cu utilizarea tehnicilor clasice.

. In (C5), (C7) si (J3) experimentele sunt efectuate cu diferite combinatii de semnale fizi-
ologice utilizate ca intrare pentru algoritmii automati de detectare a stadiilor somnului.
Utilizarea unui singur canal EEG ca intrare a ardtat o performantd similard sau chiar
mai mare in comparatie cu utilizarea mai multor semnale.

. In (J2) au fost experimentate mai multe metode de reducere a dimensionalititii atunci
cand se utilizeazd un set mare de date si diverse inregistrari fiziologice la intrare.
Utilizarea analizei factoriale a ajutat nu numai la reducerea dimensionalitdtii datelor, ci
si la imbunatatirea performantei clasificarii cu mai mult de 10% in unele cazuri.

. In (C6) a fost propus un algoritm de clasificare care poate detecta evenimentele de
inghetare a mersului direct din datele brute ale accelerometrului. Performanta obtinuta
a fost ridicatd mai ales atunci cind se folosesc ca senzori de intrare datele colectate de
la membrele inferioare. Rezultatele au fost stabile chiar si atunci cand dimensiunea
ferestrei de intrare a avut o lungime de numai 2 secunde.

. In (C10), J4) si (J5) a fost propusd o noud metoda de identificare si caracterizare a
patologiei bolii Alzheimer din datele TMS-EEG. Pentru toti algoritmii de clasificare
care utilizeaza diverse combinatii de caracteristici extrase, performanta de clasificare a
fost peste 70% si este comparabild cu cea obtinutd cu tehnici similare utilizand EEG
colectat 1n stare de repaus si performanta descrisa 1n stadiul tehnicii.

. In (C11) este propusi o noud metodd de caracterizare a duratei rispunsului evocat
TMS pe EEG. Algoritmul pentru obtinerea indicelui duratei de angajament tinta este

prezentat si exemplificat prin problema clasificdrii pacientilor cu boala Alzheimer.
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Perturbatia indusa de TMS asupra semnalului EEG este analizatd pe baza energiei
medie a semnalului. Nicio lucrare anterioard nu a caracterizat raspunsurile TMS prin

evaluarea variatiei energia semnalului fatd de semnalul de referintd.

7.3 Lista publicatiilor originale

In aceasta sectiune, este prezentatd o listd a tuturor lucrarilor si lucrarilor publicate

depuse si/sau 1n curs de revizuire.

Articole de jurnal :

(J1) A.M. Tautan, A.C. Rossi, R. De Francisco, B. Ionescu: Dimensionality reduc-
tion for EEG-based sleep stage detection: Comparison of autoencoders, principal
component analysis and factor analysis. Biomedical Engineering/Biomedizinische Te-
chnik 66 (2), 125-136, ISSN:1862-278X, DOI:https://doi.org/10.1515/bmt-2020-0139,
October 2020. (Q3 journal, Impact Factor: 1.404, WOS: 000634935600002)

(J2) A.M. Tautan,B. Ionescu, E. Santarnecchi: Artificial intelligence in neurode-
generative diseases: A review of available tools with a focus on machine lear-
ning techniques. Artificial Intelligence in Medicine 117, 102081, ISSN:0933-3657,
DOLI:https://doi.org/10.1016/j.artmed.2021.102081, July 2021. (Q1 journal, Impact
Factor: 5.326, WOS: 000661230700001)

(J3) A.M. Tautan, A.C. Rossi, B. Ionescu: Automatic sleep scoring with LSTM
networks: impact of time granularity and input signals. Biomedical Engineering/
Biomedizinische Technik, ISSN:1862-278X, DOI: http://dx.doi.org/ 10.1515/bmt-
2021-0408, June 2022. (Q3 journal, Impact Factor: 1.404, WOS:000806164300001)

(J4) (Under review) A.M. Tautan, E.P. Casula, M.C. Pellicciari, I. Borghi, M. Maiella,
S. Bonni, M. Minei, M. Assogna, A. Palmisano, C. Smeralda, S.M. Romanella, B.
Ionescu, G. Koch, E. Santarnecchi. TMS-EEG perturbation biomarkers for Alzhei-
mer’s disease identification. Scientific Reports, ISSN:2-45-2322. (Q1 journal, Impact
Factor: 4.379, WOS pending)

(J5) (In preparation) A.M. Tautan, E.P. Casula, M.C. Pellicciari, I. Borghi, M. Maiella,
S. Bonni, M. Minei, M. Assogna, A. Palmisano, C. Smeralda, S.M. Romanella, B.
Ionescu, G. Koch, E. Santarnecchi. Classification of Alzheimer’s Disease patients
using frequency content of TMS-EEG data.

Articole de conferinta :

(C1) A.M. Tautan, A.I. Munteanu, D.D. Tardlungd, R. Strungaru, G.M. Ungureanu:
Automated Classification of Epileptiform Discharges in EEG Signals Using the
Wavelet Transform. International Conference and Exposition on Electrical And
Power Engineering, ISBN:978-1-5386-5062-2, DOI:10.1109/ICEPE.2018.8559773,
Iasi, Romania, October 18-19, 2018 (WOS:000458752200171, IEEE Xplore).
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(C2) D.D. Tardlungd, A.M. Tautan, G.M. Ungureanu: An Efficient Method for
Fetal Heart Sounds Detection Based on Hilbert Transform. International Confe-
rence and Exposition on Electrical And Power Engineering, ISBN:978-1-5386-
5062-2, DOI:10.1109/ICEPE.2018.8559893, Iasi, Romania, October 18-19, 2018
(WO0S:000458752200179, IEEE Xplore).

(C3) A.M. Tautan, I. Mandrutd, O.A. Bdjenaru, R. Strungaru, D.D. Tardlungd, B.
Hurezeanu, G.M. Ungureanu: The automatic detection of epileptic seizures ba-
sed on EEG signals processing: investigation of different features and classifica-
tion algorithms. World Congress on Medical Physics and Biomedical Engineering,
IFMBE Proceedings, ISSN:1680-0737, DOI:10.1007/978-981-10-9038-7_74, 2019
(WOS:000449742700074, Springer).

(C4) A.M. Tautan, M. Dogariu, B. Ionescu: Detection of epileptic seizures using
unsupervised learning techniques for feature extraction. 41st Annual International
Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC),
ISSN:1558-4615, DOI:10.1109/EMBC.2019.8856315, Berlin, Germany, July 23-27,
2019 (WOS:000557295302184, IEEE Website).

(C5) A.M. Tautan, A.C. Rossi, R. De Francisco, B. Ionescu: Automatic sleep stage de-
tection using a single channel frontal EEG. E-Health and Bioengineering Conference
(EHB). ISSN: 2575-5145, DOI:10.1109/EHB47216.2019.-8969973, Iasi, Romania,

November 21-23, 2019 (WOS:000558648300105, IEEE Website).

(C6) A.G. Andrei, A.M. Tautan, B. Ionescu: Parkinson’s disease detection from
gait patterns. E-Health and Bioengineering Conference (EHB). ISSN: 2575-5145,
DOI:10.1109/EHB47216.2019.8969942, lasi, Romania, November 21-23, 2019
(WOS:000558648300074, IEEE Website).

(C7) A.M. Tautan, A.C. Rossi, R. De Francisco, B. Ionescu: Automatic sleep stage
detection: a study on the influence of various PSG input signals. 42nd Annual
International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society
(EMBC), ISSN: 2694-0604, DOI:10.1109/EMBC44109.2020.-9175628, Montreal,
QC, Canada, July 20-24, 2020 (WOS:000621592205159, IEEE Website).

(C8) A.M. Tautan, A.G. Andrei, B. Ionescu: Freezing of gait detection for parkinson’s
disease patients using accelerometer data: Case study. International Conference
on e-Health and Bioengineering (EHB), ISBN: 978-1-7281-8804-1, DOI:10.1109/
EHB50910.2020.9280223, Iasi, Romania, October 29-30, 2020
(WOS:000646194100095, IEEE Website).

(C9) A. Ciurea, C.P. Manoila, A.M. Tautan, B. Ionescu: Low latency automated
epileptic seizure detection: Individualized vs. Global approaches.International
Conference on e-Health and Bioengineering (EHB), ISBN: 978-1-7281-8804-1,
DOI:10.1109/EHB50910.2020.9280267, Iasi, Romania, October 29-30, 2020
(WOS:000646194100135, IEEE Website).

(C10) A.M. Tautan, E.P. Casula, I. Borghi, M. Maiella, S. Bonni, M. Minei, M.

Assogna, B. Ionescu, G. Koch, E. Santarnecchi: Preliminary study on the impact
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of EEG density on TMS-EEG classification in Alzheimer’s disease. 44th Annual
International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Soci-
ety, Glasgow, Scotland, United Kingdom, July 11-15, 2022 (WOS pending, IEEE
Website).

(C11) A.M. Tautan, E.P. Casula, I. Borghi, M. Maiella, S. Bonni, M. Minei, M. As-
sogna, B. Ionescu, G. Koch, E. Santarnecchi: Characterizing TMS-EEG perturbation
indexes using signal energy: initial study on Alzheimer’s Disease classification. 44th
Annual International Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology
Society, Glasgow, Scotland, United Kingdom, July 11-15, 2022 (WOS pending,
IEEE Website).

7.4 Perspective pentru dezvoltare ulterioare

Munca viitoare se va concentra pe dezvoltarea n continuare a algoritmilor propusi
in forme care sa permita translatarea lor la diferite probleme. De exemplu, extractia
nesupravegheatd a caracteristicilor ar putea fi aplicatd altor probleme de clasificare
care implici date fiziologice. In plus, lucririle actuale s-au concentrat in principal pe
detectarea bolilor sau simptomelor. Utilizarea acelorasi semnale de intrare combinatd cu

diferite metode ar putea fi aplicatd problemelor de diagnostic diferential.
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