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Magistro darbe pateikiami fiziologiniy laiko eiluc¢iy duomeny — arterinio kraujospiidzio (ABP) ir
transkranijinio doplerio (TCD) signaly, klasifikavimo metodai. Apzvelgiami signaly apdorojimo
biidai (triukSmo Salinimas, segmentavimg, pozymiy inzinerija), nustatomi ABP ir TCD pozymiai,
kurie yra reikSmingiausi prognozuojant pooperacinj pazinimo funkcijy sutrikima.

Tyrimo metu jgyvendinami ir palyginami jvairiis dirbtinio intelekto modeliai — nuo statistiniy iki
hibridiniy ir transformatoriy architektiiry, naudojant spektrogramos ir rekurencijos matricas bei
pozymiy vektorius. Lyginamas modeliy tikslumas, atitikimas bei F1 balas.

Realizuoti modeliai ir duomeny paruosimo metodai parodé, jog mazam duomeny rinkiniui, kurj
sudaro skirtingo ilgio biologiniai signalai, geriausi rezultatai pasiekti naudojant masininio mokymo
modelius su pozymiy vektoriy jvestimi.



v —

Intelligence. Master's Final Degree Project / supervisor dr. Agné Paulauskaite-Tarasevi¢iené; Faculty
of Informatics, Kaunas University of Technology.

Study field and area (study field group): Computer science, Informatics (B01).

Keywords: biological signals, classification, signal preprocessing, postoperative cognitive
impairment.

Kaunas, 2025. 47 pages.
Summary

The master's thesis presents methods for classifying physiological time series data — arterial blood
pressure (ABP) and transcranial Doppler (TCD) signals. Signal processing methods (noise removal,
segmentation, feature engineering) are reviewed. The most significant ABP and TCD features are
identified in predicting postoperative cognitive impairment.

During the study, various artificial intelligence models are implemented and compared - from
statistical to hybrid and transformer architectures, using spectrogram and recurrence matrices and
feature vectors. The accuracy, fit and F1 score of the models are compared.

The implemented models and data preparation methods showed that for a small dataset consisting of
biological signals of different lengths, the best results were achieved using machine learning models
with feature vector input.
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Santrumpy ir terminy sarasas
Santrumpos:
DI — dirbtinis intelektas;
POCD - pooperacinis pazinimo sutrikimas;
ABP — arterinis kraujo spaudimas;
TCD - transkranijinis doplerio signalas;
CAR — smegeny kraujagysliy autoreguliacija;
EEG - elektroencefalograma;
EKG - elektrokardiograma;

NIRS — smegeny oksigenacija.

10



Ivadas

Senéjancioje visuomenéje vis didéja vyresnio amziaus pacienty dalis, todél Sirdies chirurgijos apimtis
auga: daugéja sudétingy invaziniy intervencijy, kuriose palaikyti arterinj kraujo spaudimg (ABP) ir
valdomo kardiopulmoninio Suntavimo, pooperaciniai pazinimo sutrikimai (POCD) iSlieka dazni —
literatiroje nurodoma, kad 1040 % pacienty kognityviniai gebéjimai pablogéja per pirmasias
savaites po kardiologinés chirurgijos [2].

Pooperaciné kognityviné disfunkcija (POCD) sukelia kognityviniy funkcijy, tokiy kaip démesys,
kalba, vykdomoji funkcija, vizualiné interpretacija ir motoriniai jgtdziai, sutrikimg. POCD ne tik
blogina paciento gyvenimo kokybe ir pailgina reabilitacija, bet ir Zenkliai didina gydymo kastus.
Jungtiniy Amerikos Valstijy duomenimis, pacienty, patirianciy §] sutrikimg, gydymo iSlaidos
vidutiniskai siekia apie 8 973 USD, o be POCD beveik 35% maziau — apie 5 914 USD [3].

Tradiciskai POCD rizika vertinama pagal paciento anamneze¢, demografinius duomenis (amziy,
i$silavinimg) bei neurokognityviniy bandymy rezultatus, atliktus pries ir po operacijos. Taciau Sie
metodai neleidzia sekti dinamisky smegeny autoreguliacijos poky¢iy operacijos metu. Nauja
medicininé jranga, tokia kaip ,,Vittamed 505, suteikia galimybe fiksuoti intraoperacinius parametrus
— arterinj kraujo spaudimui (ABP), transkranijinj doplerio signala (TCD). Naudojant $iuos duomenis
su dirbtinio intelekto algoritmais, galima identifikuoti pacientus, kuriems kyla POCD rizika ir
operacijos metu taikyti prevencines priemones.

Tyrimo tikslas — parinkti, realizuoti ir istirti dirbtinio intelekto modelius, kurie, remdamiesi
intraoperaciniais smegeny kraujotakos autoreguliacijos rodikliais (ABP ir TCD signalais), gebéty
prognozuoti pooperaciniy pazinimo sutrikimy tikimybe kardiologinés chirurgijos metu.

Uzdaviniai:

1. Atlikti iSsamig mokslinés literatiiros apzvalgg ir jvertinti skirtingy dirbtinio intelekto modeliy
taikymo galimybes analizuojant medicinines laiko eilutes;

2. Isanalizuoti laiko eilu¢iy paruos$imo metodus ir nustatyti labiausiai tinkamas metodikas, kurios
padéty pasiekti atliekamo tyrimo tikslus;

3. Realizuoti dirbtinio intelekto modelius tinkamus pazinimo sutrikimy prognozei bei jvertinti ir
palyginti jy tiksluma, nustatyti modeliy taikymo apribojimus ir galimybes;

4. Palyginti duomeny paruoSimo metodikas, identifikuojant jy taikymo ypatumus ir tinkamuma
atitinkamoms dirbtinio intelekto modeliy grupéms.

Darbo struktara:

Darbg sudaro analitin¢ dalis, kurioje pateikiami literattiros analizés rezultatai; metodologingje dalyje
pristatomi duomenys, jy paruo$imo metodikos bei modeliy realizavimo aspektai. Eksperimentingje
dalyje pristatomi ir lyginami tyrime nagrinéty modeliy bei duomeny ruo§imo metody rezultatai.
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1. Metody, skirty medicininiy laiko eiluciy klasifikavimui, analizé
1.1. Pooperaciné kognityviné disfunkcija

Pooperaciné kognityviné disfunkcija (POCD) yra dazna pooperaciné komplikacija po Sirdies
operacijy, pazeidzianCiy centring nervy sistemg. Ji gali pasireikSti sutrikusiu démesiu, kalba,
vykdomaja funkcija, vaizdine interpretacija bei motorika [4]. Tokie simptomai kaip nerimas,
asmenybes pokyciai, atminties sutrikimas ir sutrikes mastymas turi jtakos atsigavimo laikui, padidina
sergamuma ir mirtinguma po operacijos [5].

Néra vienody diagnostiniy kriterijy POCD vertinti. Keletas neklinikiniy tyrimy atskleidé, kad tam
tikri rizikos veiksniai, tokie kaip amzius, iSsilavinimo lygis, jau esancios ligos, fiziné buklé ir
gyvenimo biidas, gali biiti susij¢ su padidéjusia POCD rizika [6]. Kiti veiksniai, tokie kaip anestezijos
POCD rizika, o intensyvus perioperacinis triukSmas skatina nervinio audinio uzdegima bei
kognityviniy funkcijy sutrikimg [7, 8]. Nors §iuo klausimu yra tam tikry nesutarimy, daznis yra
didziausias atliekant dideles operacijas, tokias kaip vainikiniy arterijy Suntavimas (sutrikimy daznis
svyruoja nuo 10 % iki 80 %) [9]. Visgi, sutariama, kad tikrosios priezastys ir galimi veiksniai,
sukeliantys POCD, lieka neaiskds.

Bandomasis Klinikinis tyrimas, atliktas B. Kumpaitienés, M. Svagzdienés ir kt. LSMU Klinikose ir
LSMU Medicinos akademijos Kardiologijos institute rodo, kad neinvazinis smegeny kraujagysliy
autoreguliacijos (CAR) stebé¢jimas galéty biiti naudojamas kaip neurologiniy komplikacijy prevencija
atlickant Sirdies operacijg taikant kardiopulmoninj Suntavimg (CPB) [10]. Rezultatai parodé
koreliacijg tarp bendros CAR sutrikimo trukmés ir POCD. Tolesni tyrimai atskleidé, kad yra
statistiSkai reikSminga koreliacija tarp vieno ilgiausio CAR sutrikimo jvykio CPB operacijos metu
trukmés ir POCD atsiradimo [11]. Kiti tyrimai patvirtina, kad POCD yra susijes su padidéjusiu
efektyviu smegeny perfuzijos slégiu, gaunamu i§ ABP atémus kritinj uzdarymo slégj (CrCP) [12].

prevencijos mechanizmai nebuvo jtraukti ir lieka neaiskas.

CAR yra homeostatinis procesas, reguliuojantis ir palaikantis smegeny kraujotaka (CBF),
atsizvelgiant j arterinj kraujosptidj (ABP) [13]. Laikoma, kad jis sumazéjes, jei CBF stipriai
koreliuoja su ABP. Tuo tarpu maZza arba neigiama koreliacija rodo nepazZeista CAR. Sutrikusios CAR
vaidmuo stebimas esant trauminiam smegeny suzalojimui, insultui ir pacientams po operacijy, kurios
gali sukelti smegeny disfunkcijg [14].

1.2. Biologiniy signaly klasifikavimo metodai

Laiko eilu¢iy ir biologiniy signaly klasifikavimas — tai metody visuma, leidZianti atpaZinti ir
suskirstyti fiziologiniy signaly duomenis | kategorijas (pvz., nustatyti patologinius pokycius ar
biusenas). Medicinoje tokie signalai kaip intraoperacinis arterinis kraujosptdis, transkranijinis
dopleris, elektroencefalograma (EEG), elektrokardiograma (EKG) ar net netiesioginé smegeny
oksigenacija (NIRS) suteikia informacijos apie paciento biikle. Literatiiroje pasiiilyta jvairiy signaly
klasifikavimo metody, kuriuos galima suskirstyti j kelias kategorijas: statistiniai metodai, tradicinio
aptariama, kiekviena $iy metody grupiy bei jy suderinamumas su duomenimis, kuriuose yra skirtingo
ilgio signalai, privalumai bei apribojimai.

12



1.2.1. Statistiniai metodai

Statistiniai laiko eilu¢iy modeliai, tokie kaip autoregresiniai (AR), ARMA ar ARIMA, yra vieni
seniausiy signaly analizés metody. Autoregresinis modelis (AR) signalg apraso kaip linijine
ankstesniy reik§miy kombinacija, todél jj pritaikius biologiniam signalui galima gauti keleta modelio
koeficienty, apibtidinanciy signalo dinamika. Siekiant, kad statistinis modelis gerai aprasyty signalo
dinamikg, svarbu parinkti tinkama modelio eilg: per zemos eilés AR modelis neapraSys visy
dinaminiy komponenty, o per aukstos eilés — imituos ir triuk§ma [15]. ARIMA modeliai, papildomai
jvertinantys integruotg (kaupiama) pokytj, placiau taikomi prognozavimui, taciau gali biiti naudojami
ir klasifikavimui netiesiogiai — pavyzdziui, nustatant, ar signalas nukrypsta nuo prognozuotos normos
(anomalijy aptikimas).

Kitas statistinis metodas naudojamas medicininiy signaly klasifikavimui — Pasléptasis Markovo
Modelis (HMM). Sis modelis pagristas tikimybiy teorija, todél jis gali modeliuoti ne tik konkreius
stebéjimus, bet ir tikimybinius jy kitimus ateityje. Tai svarbu klasifikavimo uzdaviniuose, kur reikia
atsizvelgti | neapibréztuma ir tikimybinius procesus. HMM turi biiseny per¢jimo tikimybes, kurios
leidzia modeliuoti santykj tarp jvairiy signalo biiseny jtraukiant konteksta j klasifikavima ir atsizvelgti
i signaly eigos struktira. Sis modelis taip pat gali modeliuoti keliy signaly 3altiniy (arba biseny) kartu
egzistavima. Tai yra svarbu, kai yra keletas biologiniy signaly, kurie gali biiti susij¢ su skirtingomis
kiino funkcijomis [16]. Pasléptasis Markovo modelis pateiktas 1 pav.

Figure 1. Probabilistic parameters of a hidden =
Markov model (example)

X — states

y — possible observations

a — state transition probabilities

b — output probabilities

1 pav. HMM architekttira

Statistiniai metodai paprastai reikalauja, kad signalai naudojami modelio mokymui ir testavimui bty
vienodo ilgio. Fiziologiniai signalai daznai nestacionaris ir netiesiniai, tod¢él grynai linijiniai modeliai
turi ribotas galimybes: jie neatvaizduoja sudétingy netiesiniy rysiy, buidingy biologiniams signalams.
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Statistiniy metody privalumas yra jy paaiSkinamumas ir paprastumas. AR/ARIMA modeliy
parametrai turi aiskia fiziking interpretacija, todél juos lengviau sieti su fiziologiniais procesais [17].
Statistiniams modeliams reikia palyginti nedaug duomeny mokymui, taciau ribotos galimybés
aptinkant netiesinius rysius sudétingiems biologiniams signalams lemia zema klasifikavimo tiksluma.

1.2.2. MaSininio mokymosi metodai

Tradiciniai masininio mokymosi metodai — tokie kaip atraminiy vektoriy masina (SVM), atsitiktiniai
miskai (angl. Random Forest), gradientiniai algoritmai ir kt. yra placiai taikomi biologiniy signaly
klasifikavimo uzdaviniams. Siems metodams batina parinkti tinkamus poZymius i§ neapdoroty
signaly. Daznai naudojami standartiniai pozymiai: statistiniai (vidurkis, dispersija), spektriniai (galios
dazniy juostose), bangeliy transformacijy koeficientai, autoregresinio modelio koeficientai. EEG
epilepsijos klasifikavimo tyrimuose placiai taikyti SVM algoritmai su tokiais poZymiais kaip
bangeliy transformacijos energijos arba AR modelio koeficientai [18]. Palaikymo vektoriy masina
(SVM) yra maSininio mokymo metodas, naudojamas klasifikacijai ir regresijai, pagristas ribos
paieska. Jis siekia surasti optimaly sprendimo hiperplok§tuma, kuris atskirty dvi klases ir maksimaliai
padidinty atstuma tarp atskirianciy hiperplokstumy ir duomeny tasky. SVM optimizuoja §j atstuma,
kad uztikrinty kuo geresng klasifikacijg. SVM taip pat gali naudoti branduolio funkcijas (angl. kernel)
netiesiniams duomenims apdoroti (2 pav.)

X2

@ S SO
0 A e @ — Hyperplane H""x
o === Margin ﬁ“*-..‘
_1 ) 1 | I 1 1
0 1 2 3 4 5
X1

2 pav. SVM modelis

EKG Klasifikavimui klasikiniai algoritmai taip pat demonstruoja puikius rezultatus, literatiiroje
apraSoma, kaip naudojant ~15 atrinkty poZymiy ir k-NN klasifikatoriy galima pasiekti ~99% tiksluma
sirdies ligy diagnostikoje pagal EKG [17]. Kitas masininio mokymo algoritmas naudojamas
biologiniy signaly klasifikavimui — atsitiktiniai miskai, sujungiantys daugelj sprendimy medziy.
Tyrime, kuriame pagal pulso bangos harmoninius rodiklius klasifikuota signalo kokybe, atsitiktiniy
misky modelis pasieké AUC~0,96 atskiriant aukstos ir Zemos kokybés signalus [19]. Kitas pazangus
pavyzdys — XGBoost modelis, pritaikytas ADP bangos analizei operacinéje. Modeliui naudoti
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daugiau nei 3000 pozymiy, i$skai¢iuoty i$ kiekvieno Sirdies ciklo. Apmokytas XGBoost modelis 15
min. ankséiau jspéjo apie artéjantj hipotenzijos epizoda, pasiekdamas apie 88% tikslumga [20]. Sis
rezultatas prilygsta moderniy giliyjy modeliy tikslumui, parodant, kad teisingai parinkti poZymiai su
galingais ML klasifikatoriais gali labai daug. MiniRocket. - naujas modelis, kuris remiasi
atsitiktiniais konvoliuciniais branduoliais poZymiy generavimui ir paprastu linijiniu klasifikatoriumi.

Sis modelis nereikalauja sudétingos pozymiy inZinerijos ir stabiliai veikia net su ribotais duomeny
Kiekiais [21].
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3 pav. MiniRocket modelio architektiira [22]

Tradiciniai masininio mokymo algoritmai reikalauja fiksuoto dydzio jvesties vektoriy, todél kintancio
ilgio signalus bitina transformuoti — skaidyti j vienodo ilgio intervalus arba apskaiiuoti signaly
pozymiy rinkinj. Tai gali buti trilkumas, kai signaly trukmé labai nevienoda arba néra aiSku, kokio
ilgio fragmenta naudoti. Taip pat reikalingos ekspertinés zinios poZymiy parinkimui, o netinkamai
parinkti parametrai gali lemti prasta modelio tikslumg. Tradiciniy ML modeliy pranaSumai —
galimybé apmokyti modelj su ribotu duomeny kiekiu ir sprendimai lengvai interpretuojami
atsizvelgiant  signalo poZymiy reikSmes.

1.2.3. Neuroniniai tinklai

Giliejyi neuroniniai tinklai yra metody klasé, gebanti tiesiogiai iSmokti poZymius 1§ duomeny.
Medicininiy laiko eilu¢iy klasifikavime placiai naudojami tiek konvoliuciniai neuroniniai tinklai
(CNN), tiek rekurentiniai tinklai (RNN), jskaitant ilgalaikés trumpalaikés atminties tinklus (LSTM).
Skirtingai nei anks¢iau minéti metodai, gilieji tinklai gali priimti neparuosta signalg ir iSmokti
hierarchinius pozymius bei klasifikavimo taisykles.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai yra giliosios mokymosi architektiiros dalis, specializuota erdviniy
duomeny analizei. Jy struktiiroje yra trys pagrindiniai sluoksniai: konvoliucijos sluoksnis, atraminis
sluoksnis ir visiSkai sujungtas sluoksnis. Konvoliucijos sluoksnis yra esminis CNN komponentas.
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Jame naudojami filtrai, kuriuos vadiname branduoliais, norint atpazinti vietines savybes, pavyzdziui,
krastus arba tekstiras. Sis sluoksnis leidzia tinklui efektyviai iSgryninti savybes i§ duomeny.
Atraminis sluoksnis naudojamas iSlaikyti tinklo hierarchijg ir atlikti neriboto per¢jimo (angl.
pooling), kuris sumazina erdviniy matmeny dydj, taCiau iSlaiko svarbias informacijos savybes.
Visiskai sujungtas sluoksnis atlieka galutinj sprendimg arba klasifikavima. Jame kiekvienas neuronas
yra sujungtas su visais ankstesnio sluoksnio neuronais. Nors CNN iSpopuliaré¢jo vaizdy atpazinime,
juos galima pritaikyti ir vienmaciams signalams analizuoti. CNN tinklo sluoksniai atlieka slenkancio
lango tipo filtravimg per laiko a$j, tokiu budu identifikuojami morfologiniai signaly bruozus
(pavyzdziui., bangos formos ypatybes) [23]. Toks metodas itin pravartus analizuojant pulsinius
signalus (ABP, EKG), kur svarbu atpazinti tipines bangy. Optimalios architektiiros modelis gali
pasiekti ypac auksta tikslumg, pavyzdziui, 34 sluoksniy CNN, klasifikuojantis 12 skirtingy Sirdies
aritmijy i vieno kanalo EKG — tinklo diagnoziy kokybé praktiSkai prilygo kardiology konsiliumo
jvertinimams (AUC = 0,97; vidutinis F1=0,837, lyginant su 0,780 gydytojy) [24]. Tai rodo, kad
tinkamai parengtas gilaus mokymosi modelis gali iSanalizuoti sudétingas laiko eilutes ir pasiekti
aukstg diagnostikos tikslumg. Taip pat ResNet modelis 96% tikslumu atskiria sveiky asmeny
smegeny kraujotakos bangas nuo kritiSkai serganc¢iy pacienty bangy [25]. InceptionTime — kitas
konvoliucinis neuroninis tinklas, sudarytas i§ keliy ,,Inception* moduliy, pritaikyty vienmatéms laiko
eilutéms. Kiekvienas modulis taiko skirtingy dydziy filtrus, leidziancius vienu metu uzfiksuoti
trumpalaikes ir ilgalaikes sekos savybes (4 pav.). Modelis puikiai tinka biologiniams signalams dél
gebéjimo apdoroti jvairaus mastelio charakteristikas bei didelius duomeny kiekius [26]. EfficientNet
V2_S sukurtas pagerinti mokymosi greitj ir na§uma. Sis modelis naudoja sujungtus smulkesnius
sluoksnius, ,.jtraukimo ir iSmetimo* mechanizmg bei tinklelio mastelio vienijima. Didelis modelio
naSumas leidzia apdoroti didelius medicininiy duomeny kiekius [27].

input

multivariate
time series

Convolution

channels

A
output
/ multivariate
Q time series

Convolution
(bottleneck)

MaxPooling

4 pav. InceptionTime modelio architektiira

Rekurentiniai neuroniniai tinklai yra dirbtiniy neuroniniy tinkly kategorija, specialiai pritaikyta
nuosekliems duomenims apdoroti. Skirtingai nuo tradiciniy griztamyjy neuroniniy tinkly, RNN savo
architektiiroje jtraukia ciklinius rysius, leidzian¢ius jsiminti praeities jves¢iy informacija. Si cikliné
struktura leidzia RNN uZzfiksuoti laikingsias priklausomybes, todél jie puikiai tinka tokioms
uzduotims kaip laiko eilu¢iy numatymas, natiiralios kalbos apdorojimas ir biologiniy signaly
klasifikavimas. Pagrindinis RNN elementas yra paslépty buseny, atspindinciy viding atmintj,
jtraukimas, kuri atnaujinama, kai tinklas apdoroja nuoseklias jvestis. Si galimybé i¥saugoti
informacijg i§ ankstesniy veiksmy leidzia RNN modeliuoti dinaminius modelius ir rySius laiko
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eilutése. Taciau RNN susiduria su sunkumais mokantis ilgalaikiy priklausomybiy dél nykstancios
arba sprogstancios gradiento problemos [28]. LSTM ir GRU — tai patobulinti RNN, galintys
»prisiminti ilgesnius seky kontekstus déka vidiniy atminties Igsteliy ir varty mechanizmy. Laiko
eiluciy klasifikacijoje LSTM tinklai leidzia modeliuoti ilgalaikes priklausomybes, pavyzdziui, jie gali
integruoti keliy minuciy signaly dinamikg sprendziant, ar jvyks tam tikras jvykis (pvz., hipotenzija ar
priepuolis), ko nejstengty trumpg segmentg analizuojantys modeliai. GRU yra supaprastinta LSTM
versija su maziau parametry, daznai treniruojama grei¢iau. Praktikoje LSTM tinklai taikyti,
pavyzdziui, EEG seky klasifikavimui j miego stadijas ar priepuoliy detekcijai, kur svarbu laike atsekti
buseny per¢jimus — Sie modeliai parodé pranasumg prie$ statinius klasifikatorius dél gebéjimo
iSlaikyti konteksta. Visgi LSTM veikimui reikia pakankamai daug duomeny tinkamam modelio
apmokymui [29, 30].
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5 pav. LSTM architektiira [31]

Neuroniniy tinklai geba iSmokti labai sudétingus, netiesinius rySius, automatiskai atrasti diagnostinius
pozymius ir daznai pasiekia auk$Ciausig tikslumg, ypaé turint didelius duomeny kiekius. Jie gerai
prisitaiko prie jvairialypiy duomeny — pavyzdziui, tas pats tinklas gali biiti apmokytas su jvairiy
pacienty duomenimis, taciau yra didelis skai¢iavimy ir duomeny poreikis. Be to, $iy modeliy
sprendimai sunkiau interpretuojami, priesingai nei statistiniai modeliai, jie veikia kaip ,,juodoji dézé*.

1.2.4. Hibridiniai modeliai

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai ir rekurentiniai neuroniniai tinklai gali biiti naudojami kartu
klasifikuojant biologinius signalus. Toks duomeny apdorojimo modelis sujungia CNN galimybe
efektyviai 18gryninti erdvesnes charakteristika su RNN gebéjimu apdoroti ir i§gryninti laiko eiluciy
tendencijas.

Bendras CNN — RNN modelis gali panaudojant abiejy architekttiry stiprigsias puses. CNN gali buti
panaudotas iSgryninti erdvines savybes, o gautas poZymiy vektorius perduodamas RNN, kuris
modeliuoja laiko priklausomybe ir ilgalaiki rysj signaluose (zr. 4 pav.). Arba Sie du modeliai
klasifikuojantys lygiagrediai ir rezultatai sujungiami (zr. 5 pav.). Si integracija gali bati itin
naudinga, kai analizuojami sudétingi biologiniai signalai, kurie reikalauja tiek erdvinés, tiek laiko
informacijos [32 — 33].
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6 pav. CNN-RNN nuoseklaus modelio architektiira [32]
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7 pav. CNN-RNN lygiagretaus modelio architektiira [33]

CNN — LSTM architektiiroje konvoliuciniai sluoksniai identifikuoja lokalizuotus pozymius i$
signalo, o0 LSTM sluoksniai jsimena pozymiy seka laike, suteikdami modeliui laiking atmintj [34].
Toks modelis gali “atsiminti” ankstesnes signalo biisenas ir atpazinti klas¢ pagal dabartinés biisenos
poky¢iy tendencijg — tai ypaC naudinga, pavyzdziui, nuovargio ar EEG signaly klasifikacijoje, kur
svarbu ne vien momentiné biisena, bet ir jos kitimo dinamika.

Hibridiniai modeliai kiekvienam signaly tipui ar duomeny aspektui gali parinkti tinkamiausig
architekttrg (pavyzdziui, CNN erdviniams pozymiams, LSTM — laiko sekai) ir taip maksimaliai
iSnaudoti informacijg. Toks multimodalumas didina ir modelio, taCiau Sie modeliai pasizymi
sudétingu apmokymu bei dideliais skai¢iavimy sgnaudos. Taip pat, reikalingas dar didesnis duomeny
Kiekis, kad kiekviena modelio dalis biity patikimai.
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1.2.5. Transformeriai

Gated Transformer Networks (GTN) — tai pazangus démesio mechanizmg naudojantis neuroninis
tinklas, skirtas laiko eiliy duomeny apdorojimui. Modelis puikiai tinka biologiniy signaly
klasifikacijai: jos aptinka svarbiausias laiko priklausomybes, filtruoja triuk§ma ir geba mokytis bei
atpazinti tiek trumpalaikius impulsus, tiek ilgalaikes priklausomybes [35].
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8 pav. GTN architekttra [35]

ViT-B_16 (Vision Transformer) — tai Transformeriy grijsta architektiira, pritaikyta vaizdams, taciau
tinkama ir laiko eiluciy klasifikavimui. Biologiniai signalai turi buti konvertuoti i dviejy dimensijy
spektrogramas, kurias modelis interpretuoja kaip vaida [36].
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9 pav. ViT modelio architektiira [36]

Transformeriai gerai fiksuoja ilgalaikes priklausomybes ir signalo dinamika, taciau jiems reikalingi
itin dideli duomeny rinkiniai. Taip pat, dél savo strukttiros gali pras¢iau identifikuoti trumpalaikes
signaly variacijas bei jy jtaka biologiniy signaly klasifikavimo uzdaviniui.

Apibendrinant, per pastargjj deSimtmetj medicininiy biologiniy signaly klasifikavimo srityje jvyko
akivaizdi metody evoliucija — nuo klasikiniy statistiniy modeliy ir masininio mokymo algoritmy
pereita prie sudétingesniy giliyjy ir hibridiniy architekttry, gebanciy iSgauti daugiau informacijos i$
duomeny. Statistiniai metodai iSlieka naudingi dél paaiSkinamumo, ta¢iau jy taikymo sritis apsiriboja
paprastesniais, labiau stacionariais signalais. Masininio mokymosi algoritmai su tinkamais atrinktais
laiko eilu¢iy pozymiais demonstruoja auksta tikslumg ir gali konkuruoti su giliaisiais neuroniniais
tinklais daugelyje uZzdaviniy. Neuroniniai tinklai suteikia galimybe aptikti sunkiai pastebimus signaly
désningumus. Hibridiniai modeliai sujungia stiprigsias modeliy savybes. Kiekviena i$ §iy kategorijy
turi savo nisg ir paskirtj: optimalaus sprendimo parinkimas priklauso nuo turimy duomeny kiekio,
problemos sudétingumo ir paaiskinamumo poreikio. Atsizvelgiant j tyrimo duomenis, daugiausiai
potencialo rodo maSininio mokymo metodai, nes neuroniniai tinklai bei vaizdais grjsti modeliai gali
buti netinkami dél mazo duomeny rinkinio, statistiniai metodai — neidentifikuoti sudétingos
biologiniy signaly dinamikos.

1.3. Skirtingy ilgiy laiko eilu¢iy paruosimo metodai

Dalis dirbtinio intelekto modeliy (pavyzdZiui, konvoliuciniai neuroniniai tinklai ir suporto vektoriy
masinos) gali apdoroti tik fiksuoto ilgio duomenis. Biologiniai signalai pasiZzymi dinamiSku signaly
ilgiu, kuris priklauso nuo medicininés proceduros trukmés, todel reikalingi metodai, leidZiantys arba
suvienodinti laiko eiluciy ilgius, arba i$skirti reitkSmingus signaly bruozus, kurie biity naudojami kaip
modeliy parametrai. Tolesniuose skyriuose apzvelgti dazniausiai taikomi skirtingy ilgio laiko eiluciy
paruosimo metodai.

1.3.1. Signaly karpymas (angl. Cropping)

Jeigu signalas ilgesnis nei modelio leistinas ilgis L, nukerpama pradiné arba galiné jo dalis, siekiant
uztikrinti, kad visi signalai duomeny rinkinyje yra vienodo ilgio. Sis metodas gali lemti svarbios
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informacijos praradima, jei lemiantys pozymiai yra iSkerpamoje signalo dalyje, ypac, jei signaly
ilgiai zymiai skiriasi.

1.3.2. Signaly uzpildymas (angl. Padding)

Kai signalas trumpesnis nei reikiamas ilgis, jo pabaiga arba pradzia pildoma nulinémis reik§Smémis
arba paskutinémis steb¢jimy reikSmémis, taip iSlaikant pradinj fazinj profilj ir uztikrinant vienoda
duomeny formatg. Taciau signalai, kuriy ilgis Zymiai trumpesnis, gali turéti daug nuliniy verciy, tai
iSkreipty originalaus signalo dinamikg.

1.3.3. Slenkan¢io langelio karpymas (angl. Sliding window cropping)

Signalas karpomas slenkanciais L ilgio langeliais, taip i vienos laiko eilutés sukuriant daug atkarpy.
Kiekvienai i$ jy modelis pateikia atskiras prognozes. Dominuojanti prognozé nulemia bendro signalo
klasifikavimo rezultata. Sis metodas leidZia jvertinti visa signalo dinamika, ta¢iau jei reik§mingi
pozymiai yra tik mazoje dalyje langeliy, galutinis rezultatas bus parinktas pagal dauguma.

1.3.4. Pozymiy inZinerija (angl. Feature engineering)

I$ kintamo ilgio signaly generuojami fiksuoto ilgio pozymiy vektoriai: statistinés charakteristikos
(vidurkis, dispersija, asimetrijos koeficientas, ekscesas), spektrinés savybés, energija ir pan. Sis
metodas leidzia iSskirti svarbias signalo charakteristikas, taciau reikalauja ekspertiniy Ziniy apie
taikymo sritj bei kokie parametrai gali biiti reikSmingi.

Apibendrinant, karpymas suteikia greitg btida fiksuoti signaly ilgj, taciau kelia rizika pasalinti svarbig
informacija. UzZpildymas iSlaiko visa prading signaly struktiirg ir fazinj profilj, taiau ypac trumpas
sekas papildo nereikSmingais nuliais. Slenkamasis langelis leidZia jvertinti visg signala, bet galutinj
sprendimg nulemia dominuojanti fragmenty prognozé. Pozymiy inzinerija iSgauna kompaktiska,
informatyvy bruozy rinkinj. Tyrimo duomeny rinkinj sudaranciy signaly ilgis gali skirtis net du
kartus, todél karpymas bei uzpildymas néra tinkamos metodikos, o slenkancio langelio karpymas ir
poZymiy inZinerijg gali lemti geriausius rezultatus.

1.4. Biologiniy signaly rinkinio didinimo metodai

Tyrime naudojamame duomeny rinkinyje yra 57 pacientai, turimy signaly kiekis néra didelis, tai gali
apriboti klasifikavimui skirty modeliy pasirinkima, todél neretai naudojamos duomeny kiekio
didinimo (augmentacijos) metodikos. Jei modelio uzdavinys yra klasifikuoti biologinius signalus
remiantis jy tarpusavio sgveika, augmentacija turi biiti atliekama ypac atsargiai, kad nebuty i1Skraipyti
signaly tarpusavio rysiai. Tolesniuose skyriuose aptarti dazniausiai taikomi augmentacijos metodai.

1.4.1. Bendras laiko tempimas (angl. Time Warping)

Laiko tempimo metu kiekvienas signalas pailginamas arba sutrumpinamas pagal tg patj tempimo
koeficienta, taip iSsaugant fazing abiejy kanaly tarpusavio padétj. Praktikoje daznai taikoma
atsitiktinio koeficiento transformacija, vykdant ja sinchroniskai abiem signalams. Sis metodas leidzia
modelyje imituoti jvairius ritminius pokyc¢ius be tarpusavio koreliacijos praradimo.
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1.4.2. Bendras laiko poslinkis (angl. Time Shifting)

Vienodas abiejy signaly poslinkis laiko asyje (pavyzdziui, £10 sekundziy), iSlaikantis jy tarpusavio
sinchronizacijg. Naudojamas imituoti vélavimus arba ankstyvus jvykius, taciau turi biiti ribojamas
taip, kad svarbios patologinés fazés nebiity nustumto uz stebé¢jimo lango riby.

1.4.3. Koreliacinio triuk§mo pridéjimas (angl. Correlated Noise Injection)

Pridedamas gausinis triukSmas, generuojamas i§ bendro latentinio proceso, todél abiejuose signaly
kanaluose triuk§mo komponentai yra dalinai koreliuoti. Tai padeda iSlaikyti tiek autokoreliacija, tiek
Jjy tarpusavio koreliacija.

1.4.4. Langeliy iStraukimas (angl. Window Slicing)

Atsitiktiniy signaly fragmenty pasalinimas i$ abiejy kanaly. Tokiu bidu modelis mokomas atpazinti
ir trumpesnius pacienty btiklés epizodus, tuo pat metu neprarandant sinchronizacijos.

1.4.5. Kanalo maskavimas (angl. Channel Masking)

Atsitiktinai pasSalinamas nedidelis vieno signalo fragmentas, o kitas palickamas nepakites, Taip
modelis apmokomas atlikti prognoz¢ net ir praradus dalj informacijos. Kad tarpusavio sgveika
neissikraipyty, masyvai pasirenkami taip, kad maskavimas nesutapty su lemianc¢iomis abiejy signaly
fazémis.

Apibendrinant, laiko tempimas ir laiko poslinkis — geriausiai iSlaiko signaly tarpusavio sgveika.
Langeliy istraukimas leidzia mokyti modelj trumpesniems epizodams be dinamikos iSkraipymo,
taciau kaip ir kanalo maskavimas gali pasalinti i§ signaly reikSmingiausig informacija.
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2. Biologiniy signaly paruo$imo metodai
2.1. Duomenys

Tyrimo duomenys gauti stebint pacienty galvos smegeny kraujotakos autoreguliacijos signalus
kardiologiniy operacijy metu Lietuvos sveikatos moksly universiteto ligonin¢je Kauno klinikose
naudojant neinvazinj smegeny kraujotakos autoreguliacijos stebéjimo prietaisg ,,Vittamed 505%.
Tyrimas apima aStuoniasdeSimt pacienty, né vienam i$ jy nebuvo diagnozuotas joks neurologinis
sutrikimas. Visi pacientai buvo jvertinti naudojant neuropsichologinius testus dieng prie§ operacija ir
10 dieny po operacijos, siekiant nustatyti POCD simptomus (Mini Mental State Evaluation, Rey
klausos verbalinio mokymosi testas, skaitmeny intervalo testas, skaitmeny simboliy pakeitimo testas
ir Schulte lentelé). Be kraujotakos autoreguliacijos signaly taip pat fiksuotas pacienty amzius, Iytis,
iSsilavinimas (mokymosi trukmé metais). Galutinj duomeny rinkinj sudaro duomenys apie 57
pacientus, kuriems nepasireiské pazinimo funkcijy pablogéjimas ir 11 pacienty patyrusiy POCD.
Operacijos trukmé varijavo nuo 2,8 iki 5,8 valandos.

Kognityvinés funkcijos sutrikimo prognozé remiasi dviem signalais:

5. Arterinis kraujosptdis (ABP) yra slégis ] arterijy sieneles. Jis iSreiSkiamas dviem reikSmémis:
sistolinis slégis (didesnis skai€ius), kuris rodo spaudima Sirdies susitraukimo metu, ir diastolinis
slégis (mazesnis skai¢ius), kuris rodo spaudima, kai $irdis yra ramybés metu tarp diziy [37].

6. Transkranijinis dopleris (TCD) leidzia iSmatuoti kraujo tékmés greitj pagrindinése arterijose,
suteikiant vertingos informacijos apie smegeny hemodinamika. TCD signalas yra naudojamas
klinikingje aplinkoje jvairiems tikslams, jskaitant smegeny kraujotakos jvertinima, steb&jimag
operacijos metu ir bukliy, tokiy kaip insultas ir kraujagysliy spazmas, tyrima [38].

TCD signalo i$takos gali biiti siejamos su doplerio ultragarso technologijos kiirimu ir jos taikymu
tiriant kraujotakg smegeny arterijose. Doplerio efektas, apimantis bangos daznio arba bangos ilgio
pasikeitimg stebétojo, judancio jos Saltinio atzvilgiu, naudojamas kraujo tékmés grei¢iams
matuoti. Esant TCD, ultragarso bangos perduodamos per kaukolg, o atsispindéjusiy bangy daznio
poslinkis nuo judanc¢iy raudonyjy kraujo kiineliy naudojamas kraujo tékmeés grei¢iui apskaiciuoti.

Paciento arterinio kraujospiidZio, transkranijinis doplerio signaly ir jy koreliacijos koeficiento kitimas
pateiktas 10 pav.
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10 pav. ABP, TCD signaly ir jy koreliacijos koeficiento Kitimo grafikas

Duomeny rinkinj taip pat sudaro pacienty demografiniai duomenys, tokie kaip amzius, lytis bei
i$silavinimas (mokslams skirti metai). Duomeny pasiskirstymas pagal minétus parametrus pateiktas
11 — 14 pav. DidZioji dalis pacienty yra amziaus grupéje nuo 60 iki 70 mety.

Pacienty amziaus pasiskirstymas

50-55 55-60 60-65 65-70 70-75 75-80 80-85
Amziaus grupe

11 pav. Pacienty amziaus pasiskirstymo diagrama
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Pacienty issilavinimo pasiskirstymas

20+

15

Kiekis

10 A

0 |
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Mokymasi metai

12 pav. Pacienty mokymosi trukmé metais
Mokymosi trukmés vidurkis ir mediana yra tarp 11 ir 12 mety. Sie rodikliai gali lemti ir pradinj
paciento kognityviniy funkcijy kokybés lygi, todél $is parametras svarbus vertinant galimg POCD
rizika.
Pacienty lytis

Kiekis

NezZinoma Vyras Moters

13 pav. Pacienty lyties pasiskirstymas



Apie 25% pacienty sudaro moterys, 12,5% savo lyties nenurodé, o daugiau nei 60% pacienty yra
vyrai. Jei bus nustatytas statistinis skirtumas tarp ly¢iy ir riziky pasireiksti POCD, Sios klasés turés
biiti subalansuotos arba atskirtos j atskirus modelius.

POCD diagnozé

Kiekis

NeZinoma POCD nepasireske POCD pasireske

14 pav. POCD diagnozés pasiskirstymas

Pradiniame duomeny rinkinyje 33 pacientai, kuriems pasireiské pooperacinis pazinimo funkcijos
sutrikimas (klasé 1), 24 pacientams diagnozé nenustatyta (klasé¢ 0), o 23 pacienty biiklé nebuvo
jvertinta tinkamai. Tyrimo duomeny rinkinj sudaro tik 0 ir 1 klasiy pacientai.

2.2. Duomeny rinkinio paruoSimas
2.2.1. Neapdoroty signaly paruoSimas

Nepriklausomai nuo duomeny paruoSimo metodo, biologiniuose signaluose yra triukSmo, kuris

Salinamas nuosekliai pritaikant duomeny valymo filtrus:

1. Zemy dazniy filtras (angl. Low-Pass Filter, LPF) praleidzia Zzemo daZnio signalus, tuo paciu
slopinant aukSto daZznio komponentes. Filtras naudojamas biomedicinos inZinerijoje, kai reikia
pasalinti nepageidaujamus auksto daznio triukSmus ar interferencijas [39, 40];

2. Slenkancio vidurkio filtras (angl. Moving Average Filter) naudojamas signalo triukSmui
sumazinti arba signalui i§lyginti [41 — 42].

2.2.1.1. Zemy dazniy filtras

Signaly apdorojimui naudojamas 5 eilés Batervorto (angl. Butterworth) filtras su 0,1 Hz ribiniu
dazniu (angl. cutoff) dél lygaus dazniy atsako ir minimalaus signalo iSkraipymo. Filtro atsakas
apskaiciuojamas pagal (1) iSraiska:

H(s) = (1)
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f — filtruojamas daznis, fc — ribiné daznio reik§mé, n — filtro eilé.

Pradiniy ir apdoroty signaly grafikai pateikti 15 — 16 pav. Naujai gauti signalai yra kur kas glotnesni

ir turiu maziau triukSmo.
ABP Signalas

R fp— Originalus ABP

125 — Filtruotas ABP (LPF)

1.00
0.75 1
0.50 +

0.25 1

ABP (mmHg)

—0.25 1

—0.50 1

0 2000 4000 6000 8000
Laikas (sekundémis)

15 pav. Originalaus ir filtruoto ABP (LPF) signaly grafikai

TCD Signalas

—— OQOriginalus TCD

121 — Filtruotas TCD (LPF)

1.0

0.8

TCD (cm/s)

0.6 4

0.4+

0 2000 4000 6000 8000
Laikas (sekundémis)

16 pav. Originalaus ir filtruoto ABP (LPF) signaly grafikai

2.2.1.2. Slenkanc¢io vidurkio filtras

Signaly apdorojimo procese slenkancio vidurkio filtras naudojamas 30 sekundziy lango dydis. Filtras
veikia apskai¢iuodamas viduting tam tikro dydzio lango signaly reik§mg ir jg priskirdamas centriniam
lango elementui [41 — 42] (zr. (2) iSraiska):

y[n] = o ZH5 x[n — k] 0

M — filtro lango dydis, X[n] — filtruojamas signalo taskas, y[n] — gauta vidutiné filtruojamo rézio
reikSmé.

Signaly apdorojimo procese slenkancio vidurkio filtras naudojamas 30 sekundziy lango dydis. Gauti
signalai pavaizduoti 17 — 18 pav. Grafiko mastelis pakeistas dél aiSkesnio vaizdavimo.
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ABP Signalas
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17 pav. Filtruoty ABP (LPF ir MA) signaly grafikai

TCD Signalas

—— Filtruotas TCD (LPF)

0.95
—— Filtruotas TCD (MA)

0.90 4
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0.65 4

0.60

0 1000 2000 3000 4000 5000
18 pav. Filtruoty TCD (LPF ir MA) signaly grafikai

Naujai gautuose signaluose zemy dazniy filtras paSalino auk$to daznio triukSma, iSlaikant
reikSmingas signaly tendencijas. Slenkantis vidurkis dar labiau sumaZzina atsitiktinius svyravimus bei
triuk§ma, kurj sukeélé naudota medicininés jranga.

2.2.2. Duomeny rinkinio didinimas

Signaly karpymas slenkanciu langu gali iSkraipyti rezultatus, nes kritinis momentas, kuris lemia
POCD néra zinomas. Realizuotas duomeny kiekio didinimas struktora grjstais metodais (angl.
Pattern-Based methods):

3. Laiko poslinkio;

4. Mastelio;

5. Laiko iStempimo.

Sie metodai pasirinkti tam, kad baty kuo maziau iSkraipomi originaliis signalai ir nebaty prarasta
signaly tarpusavio sgveika, kuri ir lemia POCD rizika.
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2.2.2.1. Laiko poslinkio metodas

Laiko poslinkio metodas (angl. Time Shifting) — laiko eilutés duomenys paslenkami tam tikru laiko
intervalu. Sis metodas i§laiko signalo amplitudés ir daznio informacija, tadiau keiGia laiko asj,

perkeldamas duomenis pirmyn arba atgal (15 pav.).

x,(t) = x(t — At) (3)

x,(t)- nauja signalo reik$mé t laiko momentu, At — laiko poslinkis

ABP Signal for pac81 with Augmentation

A —— Filtered ABP (MA)
---- Augmented ABP

ABP (mmHag)

~

__________

0 500 1000
Time (seconds)

TCD Signal for pac81 with Augmentation

—— Filtered TCD (MA)
---- Augmented TCD

TCD (cm/s)
o
B

0.0 r
1000 1500 2000
Time (seconds)

19 pav. Duomeny augmentacija laiko poslinkio metodu

Naudojant laiko poslinkio augmentacija, tieck ABP, tiek TCD signalai iSlaiko savo pagrinding
dinamikg, taCiau yra aiSkiai poslinkis laiko asSyje. Augmentuotose kreivése (juodos punktyrinés

linijos) matosi, kad piky formos ir auksc¢iai beveik nesikeicia.
2.2.2.2. Mastelio keitimo metodas

Mastelio keitimas (angl. Scaling) yra metodas, kai signalo amplitudé padauginama i$ tam tikros
konstantos. Tai keiCia signalo amplitudés lygj, bet iSlaiko jo laiko struktiirg. Metodo signalo

amplitudés skaiCiavimuose naudojama (4) iSraiska:
Xsc (t) = a-x(t) (4)

Xsc(t) — nauja signalo reikSmé t laiko momentu, « — mastelio koeficientas

29



ABP Signal for pac81 with Augmentation
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20 pav. Duomeny augmentacija mastelio keitimo metodu

2.2.2.3. Laiko iStempimo metodas

Laiko iStempimas (angl. Time Stretching) yra metodas, kai signalo laiko asis yra iStempiama arba
suspaudziama, keiCiant signalo greitj. Tai keicia signalo laiko struktiira, bet iSlaiko jo formg ir daznio
turinj. Naujai signalo reikSmei skai¢iuoti metode naudojama (5) iSraiska:

xse(t) = x(t - a) (®)
Xg¢ — nauja signalo reikSmé t laiko momentu, @ — laiko iStempimo koeficientas.

Kai a > 1, signalas iStempiamas, kei @ < 1 — suspaudZiamas.
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21 pav. Duomeny augmentacija laiko iStempimo metodu

2.2.3. Parametry inZinerija

Parametry inZinerija yra labai svarbus masininio mokymosi ir signaly apdorojimo zingsnis, ypac
dirbant su laiko eilu¢iy duomenimis, tokiais kaip ABP ir TCD signalais. Siame tyrime i3 neapdoroty
signaly buvo iSskirtas i§samus funkcijy rinkinys, siekiant pagerinti modelio gebéjima uZfiksuoti
svarbius modelius ir rySius. IS Siy signaly apskaic¢iuotos funkcijos skirtos apibiidinti jy statistines
savybes, dinaminj elgesj ir laiko rysius, kartu jtraukiant paciento metaduomenis. Siame skyriuje
pateikiama apskaiciuoty funkcijy apzvalga, jy potenciali svarba ir patvirtinan¢ios nuorodos i§ darbo

rengimo metu prieinamos literatiiros.

2.2.3.1. Statistinés funkcijos

Statistinés funkcijos yra esminés norint uzfiksuoti signaly tendencija, dinamika ir pasiskirstyma. Sios
funkcijos apskaiciuojamos tiek ABP, tiek TCD signalams, taip pat jy iSvestinéms koreliacijoms.

Pagrindinés statistinés funkcijos apima:

Vidurkis: vidutiné signalo verté, kuri suteikia bendrg signalo centrinés vertés supratimg. Tai
daznai naudojama klasifikavimo uzduotyse kaip bazinis signalo amplitudés.
Standartinis nuokrypis (std): Signalo sklaidos arba kintamumo matas. Signalai su didesniu
standartiniu nuokrypiu paprastai turi daugiau svyravimy, kurie gali biiti svarbus atskiriant tam
tikras Sirdies ligas ar jvykius.
Maziausia ir didziausia reikSmés: Minimali ir maksimali signalo vertés, nurodancios jo
amplitudés diapazono ribas. Sios savybés padeda apibadinti signalo elgsenos krastutinumus,
kurie gali biiti susij¢ su tam tikromis fiziologinémis salygomis.




— Asimetrija ir ekscesas: Sios dvi savybés apibiidina signalo pasiskirstymo forma. Asimetrija
matuoja asimetrijg, o ekscesas fiksuoja signalo iStempima arba isskirtiniy veréiy buvimag
duomenyse.

2.2.3.2. Energija ir entropija

— Energija: Signalo energija apskaiciuojama kaip jo kvadratiniy ver¢iy suma, atspindinti bendra
signalo stiprumg. Tai pla¢iai naudojama funkcija laiko eiluciy klasifikavime, nes stipresni
signalai paprastai rodo reikSmingesnius fiziologinius jvykius.

— Entropija: entropija kiekybiSkai jvertina signalo nenusp¢jamumo ar netvarkos kiekj. Didelés
entropijos vertés rodo, kad signalas yra labiau chaotiskas arba nenuspéjamas, o tai gali buti
naudinga nustatant nenormalius jvykius ar sutrikimus.

Sios dvi savybés, energija ir entropija, yra svarbios norint nustatyti ir atskirti reguliarius ir
netaisyklingus signalo modelius fiziologinio steb¢jimo metu.

2.2.3.3. ISvestinés savybés

Signalo i§vestiné fiksuoja kitimo greitj laikui bégant, o tai yra labai svarbu norint suprasti fiziologiniy
procesy dinamika.

— I8vestinés vidurkis ir standartiné verté: Sios savybés rodo signalo kitimo grei¢io vidutinj
pokytj (vidurkj) ir kintamumg (standartinj nuokrypj). Didesné viduting iSvestiné gali rodyti
greitesnius arba staigesnius signalo poky¢ius, o didesnis standartinis nuokrypis rodo didesnj
signalo kitimo greic¢io kintamuma.

2.2.3.4. Slenkanti koreliacija

Slenkanti koreliacija yra technika, naudojama dviejy signaly rysiui laikui bégant uzfiksuoti. Siame
tyrime slenkancios koreliacijos tarp ABP ir TCD signaly buvo apskai¢iuotos naudojant slenkancio
lango metodg (skai¢iuota 3 minuciy intervale). Kiekvienam koreliacijos langui skaiciuota:

— Laikotarpiy skaiCius, ilgiausias laikotarpis, bendra trukmé: Sios savybés leidzia suprasti
signaly laiko charakteristikas, tokias kaip konkreCiy jvykiy ar signaly modeliy trukme ir
nuoseklumas;

— Koreliacijos koeficientas: koreliacijos koeficientas matuoja tiesinio rysio tarp ABP ir TCD
signaly stipruma ir kryptj. Aukstos koreliacijos vertés rodo, kad abu signalai turi panaSius
laiko modelius, o tai gali rodyti sinchronizuotus fiziologinius jvykius, o Zemos koreliacijos
vertés gali rodyti disociuotus jvykius;

Nustatant POCD rizikg atsizvelgiama ] biologiniy signaly saveika. Auksta koreliacija didina
sutrikimo tikimybe. Siekiant iSanalizuoti koreliacijos skirtumus tarp klasiy (1 — pasireiské sutrikimas,
0 — pacientui POCD nenustatyta) ieSkota, kokie koreliacijos ver¢iy réziai geriausiai atskiria signalus.
Analizés rezultatai pateikti 22 — 23 pav. X asyje pateiktos koreliacijos koeficiento reikSmés, Y —
normalizuotas dazniy tankis (tikimybés tankis).
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Normalizuotas koreliacijos reikSmiy pasiskirstymas pagal klases
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T T T
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Koreliacijos koeficientas

22 pav. Koreliacijos verciy pasiskirstymas tarp klasiy

22 pav. pateikta koreliacijos ver¢iy pasiskirstymo diagrama, pirminé hipotezé, jog auksta koreliacija
(aukstesné nei 0.6) lemia sutrikimg — nepasitvirtina. Abiejy klasiy elementai pasiZymi daznomis
aukstos koreliacijos reik§mémis, negalima i$skirti slenkstinio koeficiento reik§més. Taciau
diagramoje matomi réziai, kuriuose yra didZiausias skirtumas tarp klasiy. Siy skirtumy jveréiai
pavaizduoti 23 pav.

10 didziausiy skirtumy tarp klasiy
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[-0.25:-0.22) [0.56;0.59) [0.59; 0.63) [-0.19:-0.15) [-0.32;-0.29) [-0.22;-0.19) [0.12;0.15) [0.83;0.86) [0.63;0.66) [0.53; 0.56)
Koreliacijos reziai

23 pav. Koreliacijos réziy tankio pasiskirstymas tarp klasiy
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23 pav. pazyméti koreliacijos koeficiento réziai, kuriuose skirtumas tarp klasiy didziausias:

1. [-0,25; -0,22];
2. [0,56; 0,59];
3. [0,59; 0,63].

Parametry inzinerijos etape skai¢iuojama bendra trukmé, kiek laiko koreliacijos koeficiento reiksmé
buvo tarp $iy réziy. llgiausias periodas Siame intervale ir kiek karty signaly tarpusavio sgveika buvo
Siuose intervaluose. Taip pat jtrauktos bendros statistinés, iSvestinés bei energijos charakteristikos.
Sios vertés jtraukiamos j galutinj parametry rinkinj.

2.2.4. Laiko eiludiy konvertavimas i vaizdus

Nors vaizdais gristi modeliai reikalauja dideliy duomeny kiekiy, tyrimo metu isbandytos ir §i0S
architekttiros. RuoSiant duomenis, laiko eilutes (ABP, TCD Kkoreliacijos signalai) keistos j
spektrogramas bei rekurencijos matricas (angl. Recurrence plot).

Spektrograma rodo, kaip signaly dazniai kinta laiko atzvilgiu. Ji parodo, kaip kinta dazniy
komponenty intensyvumas (amplitudé) laikui bégant (24 pav.).

24 pav. Koreliacijos signalo spektrograma

Rekurencijos matrica (25 pav.) naudojama laiko eiluc¢iy analizéje, sickiant vizualizuoti
pasikartojancius elgesio modelius ir strukturas. Tai padeda nustatyti, ar tam tikros sistemos biisenos
ar elgsena pasikartoja per tam tikrg laika, ir atskleisti periodinius ar chaotiskus procesus. Norint
sukurti rekurencijos matricg, kiekvienas tasSkas laiko eilutéje yra lyginamas su visais kitais taskais.
Tam naudojamas atstumo matavimas, kuris nurodo skirtumg tarp dviejy taSky. Jei atstumas tarp
dviejy tasky yra mazesnis uz numatytg slenkstj, tuomet laikoma, kad $ie taskai yra ,,panasiis®, tai yra,
sistemos elgesys pasikartoja. Kiekvienas laiko eiluciy taskas lyginamas su kitais, ir galiausiai mes
gauname kvadrating matrica, kurioje pavaizduojami visi palyginimai. Juodos démés ir netaisyklingos
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linijos rodo, kad kai kurie sistemos taSkai yra labai panasiis arba visiSkai nesiskiria, taciau yra ir
nereguliarumy, kurie gali rodyti chaotiska ar nestabily elgesj [43].

9

f e

25 pav. Koreliacijos signalo rekurencijos matrica
2.2.5. Laiko eilu¢iy karpymas

Modeliams, kurie gali priimti fiksuoto ilgio biologinius signalus buvo atliktas laiko eilu¢iy karpymas.
Sio duomeny paruo$imo metodo metu buvo apskaiéiuota visy signaly ilgiy mediana, kickviena laiko
eilute, kuri yra ilgesné uz mediang buvo nukirpta, o trumpesnés — uzpildytos atitinkamai ABP, TCD
ar koreliacijos koeficiento signaly medianos reikSmémis.

Apibendrinant, visi duomeny rinkinj sudarantys signalai buvo i§valyti nuo triuk§mo naudojant Zemy
dazniy bei slenkancio vidurkio filtrus. Kiekvienai apdoroty ABP ir TCD signaly porai pritaikyta viena
1§ augmentacijos metodiky (laiko poslinkio, mastelio keitimo arba tempimo). IS§valyti ir augmentuoti
signalai buvo naudojami ruo$iant duomeny rinkinius. Sukurti trijy tipy duomenys: karpytos laiko
eilutés, parametry vektoriai bei vaizdai (spektrogramos ir rekurencijos matricos).
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3. Biologiniy signaly klasifikavimo modeliy kiirimo metodai
3.1. Modeliy specifikacija

Atliekant tyrima, realizuojami skirtingy klasiy modeliai, kuriems reikalingas atitinkamas duomeny
paruosimo biidas. Kiekvienam modeliui ar jy grupei pritaikytas vienas ar keli i§ 2.2.3. — 2.2.5.
skyriuose apraSyty metody. Konkretus duomeny rinkinys pateiktas prie modelio rezultaty apraSymo
eksperimentingje dalyje. Bendra duomeny paruosimo bei modeliy apmokymo eigg iliustruoja 26 pav.

Eksperimento pradzia

ABP, TCD laiko eiltés ir

_— Duomeny rinkinio paruosimas
demografiniai duomenys 4 P

{

Pirminis modelio mokymas ir geriausiy parametry
atranka (Bajeso optimizavimas)

{

Modelio mokymas su optimaliais parametrais

{

Modelio testavimas

{

Tikslumo metrikos

Y

26 pav. Modeliy realizacijos procesy diagrama

Modeliui parenkamas tinkamas duomeny apdorojimo procesas. Parengtam duomeny rinkiniui
taikoma SMOTE (angl. Synthetic Minority Over-sampling Technique) metodika, kuri padidina
mazesnés klasés elementy kiekj. Nauji elementai SMOTE metodu generuojami pasirinkus du
artimiausius pavyzdzius 1§ mazesnés klasés, apskaiCiuojant jy skirtumus ir sukuriant naujus
pavyzdzius, kurie yra atsitiktinai i§sidéste tarp jy, remiantis jy atstumu.

Su paruostu duomeny rinkiniu apliekamas pirminis modelio apmokymas. Sio apmokymo metu
naudojamas Bajeso optimizavimo metodas, kuris padeda atrinkti geriausius modelio parametrus.
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3.2. Metrikos

Modelio veikimo klasifikavimo uzdaviniuose vertinti daznai pasirenkami ne tik bendrojo tikslumo

rodikliai, bet ir jautrumas, tikslumas bei F1 balas, nes jie padeda subalansuotai jvertinti klaidingy

teigiamy ir klaidingy neigiamy prognoziy poveiki — ypac¢ svarby medicinos srityse. Vertinant

klasifikavimo modeliy rezultatus skai¢iuotos pagrindinés metrikos:

1. Bendras tikslumas (angl. Accuracy) parodo, kokia dalis visy prognoziy buvo teisingos;

2. Jautrumas (angl. Recall) rodo, kokig dalj visy tikryjy teigiamy atvejy (POCD pacienty) sékmingai
aptinka modelis;

3. Tikslumas (angl. Precision) matuoja, kokig dalj modelio priskirty teigiamy prognoziy sudaro
tikrieji teigiami atvejai.;

4. F1 balas (angl. F1 — score) yra harmoninis jautrumo ir tikslumo vidurkis, subalansuojantis abu
rodiklius ] vieng metrika.

Siame tyrime bus vertinamas bendras modeliy tikslumas bei F1 metrikos reikime, nes nepastebéti
ligoniai ir Kklaidingai diagnozuoti sveikieji gali lemti rimtas pasekmes, F1 balas—derindamas
jautrumg ir tiksluma—yra reikSmingas Sios klasés vertinimo rodiklis.

Tikslumo metriky ataskaita pavaizduota 27 pav. Joje palyginami realiis ir modelio prognozuoti
duomenys. Y aSyje yra tikrosios klasés, o X — prognozuotos, atitinkamuose langeliuose jraSytas
pacienty skaiCius tose kategorijose. TP ( angl. True Positives) — tikrai teigiami atvejai, TN (angl. True
Negatives) — tikrai neigiami, FP (angl. False Positives) — klaidingai teigiami, FN (angl. False
Negatives) — klaidingai neigiamy atvejy kiekis.

Spéta klasé
1 0
%
= 1 P FN
T 0 FP ™
o

27 pav. Tikslumo metriky ataskaita
Jautrumas, tikslumas bei F1 skai¢iuojami atitinkamai pagal (6), (7) ir (8) iSraiSkas:
Jautrumas (1 klasei) = TP : (TP + FN) (6)
Tikslumas (1 klasei) = TP : (TP + FP) (7)

F1 = 2 * (tikslumas X jautrumas) =+ (tikslumas + jautrumas) (8)
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4. Modeliy, skirty biologiniy signaly klasifikavimui, tyrimo rezultatai
4.1. Statistiniai metodai

4.1.1. Pasléptasis Markovo modelis

Pasléptojo Markovo modelio (HMM) mokymui buvo naudoti du duomeny rinkiniai: laiko eilutés bei
signaly parametry rinkinys. ISbandant HMM modelj eksperimentuota su skirtingomis kovariacijos
matricomis (diag, spherical, tied, full).

Geriausias modelio tikslumas, kai duomenys yra laiko eilutés, pasicktas naudojant ,tied”

kovarijacijos matricg ir nusta¢ius maksimaly 5000 iteracijy kiekj. Gauti rezultatai pateikti 27 pav.
Bendras tikslumas — 0.6.

Confusion Matrix

80
18 70

60

True Label

- 50

- 40

21

-30

-20

Predicted Label

28 pav. HMM_O (tied) rezultatai

Kai HMM modelyje naudojamos ne laiko eilutés, o parametry rinkiniai, auk$ciausias tikslumas
pasiektas naudojant ,.full* kovarijacijos matricg ir nustac¢ius maksimaly 5000 iteracijy kiekj gauti
rezultatai pateikti 28 pav. Tikslumas — 0.6, kitos modeliy tikslumo metrikos pateiktos 1 lenteléje.

38



Confusion Matrix

True Label

- 40

-35

-30

Predicted Label

29 pav. HMM_1 (full) rezultatai

1 lentelé. HMM modeliy tikslumas

Modelis Duomenys Bendras tikslumas Jautrumas Tikslumas F1
HMM_O (tied) | Laiko eilutés 0,60 0,28 0,53 0,37
HMM_1 (full) ngt‘g:ﬁ? 0,60 0,65 0,51 0,57

Nors modeliy bendras tikslumas yra toks pat, taciau HMM, kurio duomeny rinkinj sudaré parametry
vektorius, pasieké geresnj F1 balg bei jautruma. Tai rodo, kad Sis modelis aptinka daugiau tikryjy
POCD pacienty lyginant su laiko eilutémis apmokytu modeliu.

4.2. MasSininio mokymo metodai
4.2.1. XGBoost

XGBoost modeliui naudotas parametry rinkinys, kuris buvo apskai¢iuotas ABP, TCD ir koreliacijos
signalams. Papildomai buvo jtraukti koreliacijos signalo fragmentai, kuriuose koreliacijos koeficiento
reik§més yra numatytuose réziuose (placiau apraSyta skyriuje: 2.2.3.4. Slenkanti koreliacija) ir
apskaiciuoti jy parametrai.

Modelis realizuotas kaip nurodyta 2.3. skyriuje, taip pat pirminio modelio apmokymo metu atlikta
parametry atranka. IS bendro parametry sgraSo modelis atrenka svarbiausius kintamuosius remiantis
Gini koeficientu (angl. Gini Impurity) Jie pateikti 30 pav. Tai padeda sumazinti modelio sudétinguma
1Ssaugant reikSmingg informacija.

Bajeso optimizavimo metodo atrinkti geriausi hyper parametrai modeliui:
Parametry skirty medzio apmokymui procentas (colsample_bytree): 0.7899;
Mokymosi zingsnis (learning_rate): 0.2888;

Didziausias medzio gylis (max_depth): 3;

Medziy kiekis modelyje (n_estimators): 290;

Imties dalis (subsample): 0.7252

a s wDNE
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Reiksmingiausi parametrai

num_periods 2
mean_corr
energy ted

longest period 0
longest period 1
max_abp

longest period 2
skewness corr
min ted
skewness ted
derivative mean corr
education
derivative std abp
age

min abp

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0,125 0.150 0.175
Reikimingurmas

30 pav. Reiksmingiausi XGBoost modelio parametrai

Svarbiausias XGBoost modelio parametras — ,,num_periods 2%, tai yra, kiek karty koreliacijos
koeficiento reik§mé buvo antruosiuose réziuose (placiau aprasyta 2.2.3.4. skyriuje), vidutiné
koreliacijos koeficiento reik§meé, TCD signalo energija ir t.t. Taip pat be signaly charakteristiky
iSskirtas i$silavinimas bei paciento amzius.

Confusion Matrix

10
1
8
T
fim)
[15]
< -6
=
P_
-4
1- 3
L2
T T -
0 1

Predicted label

31 pav. XGBoost rezultatai
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2 lentelé. XGBoost modelio tikslumas

Modelis

Duomenys

Bendras tikslumas

Jautrumas

Tikslumas

F1

XGBoost

Parametry vektorius

0,81

0,67

0,86

0,75

Modelis su optimizuotais meta — parametrais, bei atrinktu pozymiy vektoriumi pasieké gery rezultaty
(31 pav.). Bendras modelio tikslumas siekia 0.81, o F1 — 0.75. Lyginant jautrumg bei tiksluma
pastebéta, jog modelis uztikrintai prognozuoja POCD klase (0.86), taciau mazesnis procentas (0.67)
tikryjy teigiamy atvejy yra klasifikuojama teisingai.

4.2.2. SVM

Atraminiy vektoriy modelis apmokytas su ABP, TCD ir koreliacijos signaly parametry vektoriumi,
geriausi rezultatai pasiekti su tiesine branduolio funkcija. Rezultaty matrica pateikta 32 pav., kitos
metrikos — 3 lenteléje.

3 lentelé. SVM modelio tikslumas

True label

Confusion Matrix

Predicted label

32 pav. SVM rezultatai

Modelis

Duomenys

Bendras tikslumas

Jautrumas

Tikslumas

F1

SVM

Parametry vektorius

0,59

0,53

0,67

0,59

Atraminiy vektoriy metodas pasieké vidutiniskus rezultatus, bendras tikslumas siekia 0.59, F1 — 0.59,
Modelis labiau uztikrintai sp¢ja (0.67) POCD pacientus, taciau tik kiek daugiau nei puse (0.53) tikryjy
POCD atvejy yra aptinkami.
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4.3. Neuroniniai tinklai

4.3.1. LSTM modelis

Eksperimentams su modeliu naudoti du duomeny rinkiniai: ABP, TCD signalai; ABP, TCD signalai
ir duomenys apie paciento amziy, iSsilavinima bei lytj.

Pirmojo eksperimento metu realizuota paprasCiausia modelio architektira (33 pav.) ABP ir TCD
signalams klasifikuoti.

LSTM

OutputShape (None, 1)

v
Dropout

OutputShape (None, 32)

A
Dense

QutputShape (None, 1)

33 pav. LSTM_0 modelio architekttira

Sio eksperimento rezultatai pateikti 34 pav. Modelis spéja vieng reik§me ,,0%, kuri reidkia, kad POCD
nepasireik$ pacientui. Tai gali biti dél per mazo duomeny kiekio, LSTM modelis su turimomis laiko
eilutémis neaptinka reikSmingy poZymiy signaly klasifikavimui.

Confusion Matrix

20
0
15
T
=]
[1+]
—
v
=
= - 10
0
L5
. Lo

Predicted Label

34 pav. LSTM_O0 rezultatai
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Modelis néra tinkamas duomenims ir yra per paprastas, todél isSbandyta sudétingesné LSTM modelio

architekttira (35 pav.). Modelio rezultatai pateikti 36 pav., o detalesnés abiejy LSTM modeliy
tikslumo metrikos pateiktos 4 lenteléje.

P |

[P |

LSTM

LSTM

Dense

QOutputShape (5231, 128)

OutputShape (5231, 32)

OutputShape (64)

(1

[]

(]

Dropout

Dropout

Dropout

QOutputShape (5231, 128)

OutputShape (5231, 32)

OutputShape (64)

1

[]

(]

LSTM

LSTM

Dense

QutputShape (5231, 64)

OutputShape (16)

QutputShape (1)

(]

(]

Dropout

Dropout

QutputShape (5231, 64)

QutputShape (16)

| S |

35 pav. LSTM_ 1 modelio architekttira

Confusion Matrix

20
0
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T
0
151
-
1]
=
= - 10
0
-5
. Lo

Predicted Label

36 pav. LSTM_1 rezultatai

Gauti rezultatai nepakito, viena i§ galimy priezas¢iy yra nepakankamas duomeny kiekis rinkinys, dél
kurio modelis negali iSmokti reikSmingy savybiy.
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4 lentelé. LSTM modeliy tikslumas

Modelis Duomenys Bendras tikslumas Jautrumas Tikslumas F1
LSTM_0 Laiko eilutés 0,53 0,0 0,0 0,0
LSTM_0 Laiko eilutés 0,53 0,0 0,0 0,0

Abu LSTM modeliy bendras tikslumas yra 0.53, o kitos tikslumo metrikos — 0, tai rodo, kad modelis
prisitaiko prie daznesnés klasés ir negali iSskirti reikSmingy skirtumu klasifikuojant POCD klasg.

4.3.2. InceptionTime modelis

InceptionTime modelio apmokymui naudojami du duomeny rinkiniai: ABP, TCD; ABP, TCD ir
koreliacijos signalai. Modelio architektiira pateikta 37 pav.

ABP, TCD ir
koreliacijos signalai

v

Inception modulis

v

Global AVG
pooling

v

Dense

v

SoftMax

v

/ Proghozé /

37 pav. InceptionTime modelio architekttira

Pirmojo modelio, kurio apmokymui naudoti tik ABP ir TCD signalai, rezultatai pateikti 38 pav., kito
modelio duomenys papildyti koreliacijos signalu, rezultatai 39 pav. Modeliy bendras tikslumas yra
gana pana$iis, esminiais skirtumai vertinant atitikimg bei tiksluma. Modelio, kurio mokymui
naudojamas ir koreliacijos koeficiento signalas turi aukStesnj atitikimo jvertj, taiau mazesnj
tiksluma. Detali informacija apie gautus InceptionTime modeliy tikslumus pateikta 5 lenteléje.
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Confusion Matrix
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True label
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38 pav. InceptionTime_0 rezultatai

Confusion Matrix

7000

6000

5000
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- 4000
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Predicted label
39 pav. InceptionTime_1 rezultatai
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5 lentelé. InceptionTime modeliy tikslumas

Modelis Duomenys !Sendras Jautrumas Tikslumas F1
tikslumas
InpectionTime_0 Laiko eilutés 0,72 0,66 0,80 0,72
InpectionTime_1 Lalkq e1_l_utés ir 0,74 073 0,70 071
koreliacijos signalas

Vertinant InceptionTime modelius, geresnj bendrg tikslumg (0.74) ir jautrumas (0.73) pasieké
modelis apmokytas su laiko eilutémis ir koreliacijos signalais, ta¢iau modelis, apmokytas tik su laiko
eilutémis pasieké geresnj tikslumg (0.80) bei F1 (0.72). Tai reiskia, kad InceptionTime 1 modelis

geriau aptinka tikruosius POCD atvejus, o InceptionTime 0, uZztikriniau prognozuoja aukstg
pazinimo funkcijy sutrikimo rizika.

4.4. Hibridiniai neuroniniai tinklai

4.4.1. MiniRocket

MiniRocket modelis naudojamas laiko eiluciy analizei ir reikSmingy parametry atrankai, todél kartu
su $iuo modeliu naudojamas ir XGBoost. MiniRocket sukuria pozymiy vektoriy i§ laiko eiluciy, o
klasifikatorius naudoja pozymius prognozuojant klas¢. Bendro modelio architektiira pateikta 40 pav.

/ABP, TCD signala/

!

MiniRocket

!

XGBoost

!

/ Prognozé /

40 pav. MiniRocket — XGBoost modelio architektira

Modelio rezultatai pateikti 41 pav., o tikslumo metrikos 6 lenteléje.
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41 pav. MiniRocket rezultatai
6 lentelé. MiniRocket modelio tikslumas
Modelis Duomenys Bendras tikslumas Jautrumas Tikslumas F1
MiniRocket | Laiko eilutés 0,73 0,72 0,72 0,72

MiniRocket modelio bendras tikslumas siekia 0.73, jautrumas, tikslumas bei F1 —0.72, Tai rodo, kad
modelis yra vienodai tikslus tiek klaidingai neigiamuy, tiek klaidingai teigiamy POCD atvejy atzvilgiu.

4.5. Transformeriai

Apmokant ViTSignalClassifier modelj naudoti keliy tipo vaizdiniai duomenys: spektrogramos bei
rekurencijos matricos arba jy kombinacija.

Pirmojo bandymo metu naudotos ABP, TCD ir koreliacijos koeficiento signaly spektrogramos. Sio
modelio rezultatai pateikti 42 pav. Antrojo eksperimento metu naudotos Siy signaly rekurencijos
matricos, rezultatai 43 pav., o treiojo bandymo metu buvo naudotos tik koreliacijos signalo
spektrotrama bei rekurencijos matrica (44 pav.).
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43 pav. ViT_1 rezultatai
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Confusion Matrix

True Label
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Class 1

Class D
Predicted Label

Class 1

44 pav. ViT_2 rezultatai

7 lentelé. Vit modeliy tikslumas

Modelis Duomenys Bendras tikslumas Jautrumas Tikslumas F1
ViT_0 Spektrogramos 0,67 0,80 0,57 0,72
ViT_1 Rekurencijos matricos 0,52 0,57 0,44 0,49
ViT 2 Rekurencuos matricos 0.64 0,71 0,55 0,62

- ir Spektrogramos

Lyginant transformeriais grjsty modeliy tiksluma, geriausius visy metriky jveréius pasieké modelis,
kurio apmokymui naudotos spektrogramos (ViT_0), bendras tikslumas yra 0.67, jautrumas 0.80,
tikslumas 0.57, 0 F1—0.72. Tai reiskia, jog $is modelis patikimai aptinka tikruosius POCD pacientus,
taCiau yra linkes daZzniau blogai klasifikuoti sveikus pacientus. Pras¢iausi rezultatai modelio, kurio
jvestis buvo rekurencijos matricos (ViT 1), o medelis, kurio apmokymui naudotos spektrogramos ir
rekurencijos matricos (ViT 2), pasieké geresniy rezultaty lyginant su ViT 1, bet prastesniy nei
ViT 0. Tai reiskia, kad rekurencijos matricos yra prastesnis duomeny paruo$§imo metodas lyginant
su spektrogramomis.

4.6. Analizuoty modeliy tikslumo metriky palyginimas

Vertinant visus realizuotus modelius (8 lentelé) bei jy tiksluma, i$siskiria XGBoost modelis, kuris

apmokytas naudojant parametry vektoriy. Modelis pasiekia didziausig bendrg tikslumag (0,81),
tiksluma (0,86) ir F1 balg (0,75).

Lyginant laiko eilutémis pagristus metodus geriausias metriky reikSmes demonstruoja
InceptionTime 1. Modelis pirmauja vertinant jautruma (0,73), iSlaikant aukstg bendrg 0,74 tiksluma
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ir 0,71 F1 balg — nezymiai atsilicka nuo XGBoost modelio bendro tikslumo, tikslumo bei F1 jverc¢iais,
o vertinant jautrumg - lenkia. MiniRocket modelis pasizymi stabiliais jverciais visose metrikose
(bendras tikslumas 0,73, jautrumas 0,72, tikslumas 0,72, F1 0,72), todél jis yra patikimas
subalansuotam klasifikavimui. Spektrogramomis apmokytas ViT 0 modelis pasiekia didziausia
bendra jautrumo rodiklj (0,80), taciau daugiau klaidingai teigiamy rezultaty (tikslumas 0,57).

Visos kitos architektiros (HMM variantai, SVM ir paprastas LSTM) pasiZymi zymiai mazesniais F1
balais (zemiau 0,60), o tai rodo ribotg praktinj pritaikyma, palyginti su pirmaujanciais modeliais.

8 lentelé. Realizuoty modeliy tikslumas

Modelis Duomenys tﬁ(es?fr:]a; Jautrumas Tikslumas Fi1
HMM_O (tied) Laiko eilutés 0,60 0,28 0,53 0,37
HMM_1 (full) Parametry vektorius 0,60 0,65 0,51 0,57
XGBoost Parametry vektorius 0,81 0,67 0,86 0,75
SVM Parametry vektorius 0,59 0,53 0,67 0,59
LSTM_0 Laiko eilutés 0,53 0,0 0,0 0,0
LSTM_0 Laiko eilutés 0,53 0,0 0,0 0,0
InpectionTime_0 | Laiko eilutés 0,72 0,66 0,80 0,72
InpectionTime_1 L_aiko eilutés ir koreliacijos 0,74 0,73 0,70 0,71

signalas
MiniRocket Laiko eilutés 0,73 0,72 0,72 0,72
ViT_0 Spektrogramos 0,67 0,80 0,57 0,72
ViT_1 Rekurencijos matricos 0,52 0,57 0,44 0,49
ViT 2 §§§.§*{§,’;}}2§’§;§5‘"‘C°S I 0,64 071 0,55 0,62

Vertinant modeliy grupiy tikslumo metrikas (9 lentel¢), iSsiskiria hibridiniai ir masininio mokymo
modeliai, Sie modeliai pasieké geriausig tikslumg. Hibridiniai modeliai dominuoja daugumoje
metriky: bendras tikslumas, jautrumas ir F1. MaSininio mokymosi metodai pasizymi auks$¢iausiu
tikslumu, todél ypac tinka, kai svarbiausia mazinti klaidingy POCD atvejy.

50



9 lentelé. Modeliu klasiy tikslumo palyginimas

Modeliu grupé Duomenys Bendras Jautrumas Tikslumas Fi1
tikslumas
Statistiniai Parametry vektorius / 0,60 0,47 0,52 0,47
laiko eilutés
Masininio mokymo | Parametry vektorius 0,70 0,60 0,77 0,67
Neuroniniai tinklai | Laiko eilutés 0,63 0,35 0,38 0,36
Hibridiniai Laiko eilutés 0,73 0,72 0,72 0,72
Transformeriai Vaizdai 0,61 0,69 0,52 0,61

Lyginant duomeny paruoSimo metodus (10 lentel¢), dominuoja modeliai, kuriy apmokymui
naudojami parametry vektoriai. Sie modeliai pasizymi geriausiu bendru tikslumu (0,67), tikslumu
(0,68) ir F1 balu (0,64), tai rodo, kad Sie modeliai sugeba patikimai atskirti tiek teigiamus, tiek
neigiamus POCD atvejus. Laiko eilutémis grjsti modeliai pasieké zemiausius visy keturiy metriky
rodiklius (bendras tikslumas 0,64; jautrumas 0,40; tikslumas 0,46; F1 0,42), tai leidzia daryti ivada,
jog kraujotakos autoreguliacijos signalai, be papildomy pozymiy inzinerijos ar transformacijy, yra
nepakankamai informatyviis POCD aptikimui. Vaizdais grjsti modeliai pasiekia auk$¢iausig jautrumag
(0,69), taciau kitos metrikos nusileidzia parametry vektoriais apmokytiems modeliams. Vaizdais
gristiems modeliams gali nepakakti esamo duomeny rinkinio apmokymui, o signaly augmentacija yra
ribota, signaly kiekio didinimas gali iSkreipti signaly tarpusavio saveika, kuri lemia POCD prognoze
operacijos metu.

10 lentelé. Duomeny paruosimo metody palyginimas

Duomenys Bendras tikslumas Jautrumas Tikslumas F1
Parametry vektorius 0,67 0,62 0,68 0,64
Laiko eilutés 0,64 0,40 0,46 0,42
Vaizdai 0,61 0,69 0,52 0,61

Gauti rezultatai rodo, kad geriausias tikslumas pasiekiamas taikant parametry vektoriais gristus
modelius ir hibridines architekttras, nes Sios metodikos geba iSnaudoti tiek struktiirinius, tiek
statistinius duomeny aspektus optimaliam klasifikavimui. Tuo tarpu laiko eilutes arba vaizdy analizg
naudojantys modeliai pritaikymui reikalauja didesnio duomeny rinkinio arba augmentacijos, be Siy
priemoniy jy gebe¢jimas atskirti POCD atvejus iSlieka ribotas.

Lyginant tyrimo metu naudotas dirbtinio intelekto modeliy grupes galima teikti, kad masSininio
mokymo metodai (pavyzdziui XGBoost) pasieké panasy — aukstesnj nei 80% — tiksluma, kaip ir kity
biologiniy signaly klasifikavimo modeliai [19, 20]. Neuroniniy tinkly ir vaizdais grjsty metody
rezultatai kur kas prastesni — taciau Siems literatiiroje apraSytiems tyrimams buvo naudojami daugiau
nei desimt karty didesni duomeny rinkiniai [24, 25], todél gautus rezultatus gali lemti ne tik modelio
architekttira, o duomeny kiekio skirtumas.
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ISvados

Tyrimy, susijusiy su medicininiy laiko eilu¢iy analize, studija parodé, kad Sio tipo eiluciy
klasifikavimui naudojamas platus dirbtinio intelekto modeliy spektras, apimantis statistinius,
masininio mokymo metodus, neuroninius tinklus bei jy kombinacijas (hibridinius modelius).
Nustatyta, kad skirtingy modeliy taikyma ribojantis faktorius yra biologiniy signaly ilgis, turimy
duomeny kiekis ir biologiniy tarpusavio rySys. Dalis modeliy (CNN, LSTM ir kt.) gali priimti tik
fiksuoto ilgio signalus, todél taikant Sias architektiiras reikalingas papildomas duomeny
paruoSimas. Vaizdais gristi metody apmokymui reikalingas didelis duomeny kiekis, tuomet Sie
modeliai gali pasiekti itin aukstg tiksluma. Statistiniai metodai gerai identifikuoja tiesinius rysius,
todél geriausi rezultatai pasiekiami tais atvejais, kai biologiniai signalai nepasizymi sudétingais
tarpusavio rysiais;

Laiko eilu¢iy apdorojimui skirty metody analizés rezultatai parodé, kad signalai gali biiti
apdorojami skirtingais metodais, o jy pasirinkimas priklauso nuo realizuojamo dirbtinio intelekto
modelio tipo. Medicininéms laiko eilutéms labiausiai tinkami yra laiko eilu¢iy karpymo,
parametry vektoriaus sudarymo ir laiko eilu¢iy konvertavimo j vaizdus metodai. Nustatyta, kad
skirtingos laiko eilu¢iy apdorojimo metodikos turi jtakos duomeny kokybei. Fiksuojant signalo
ilgi, kai ilgesni signalai nukerpami, o trumpesni — papildomi nulinémis arba medianos vertémis,
gali buti prarandama svarbi informacija arba iSkreipiama signalo dinamika. Laiko eiluciy
konvertavimo ] vaizdus atveju kuriamos spektrogramos, rekurencijos matricos arba signalo
grafiko konvertavimas j vaizda, tai leidzia pritaikyti konvoliuciniy tinkly architekttiras bei aptikti
sudétingus laiko — daznio Sablonus. Laiko eilu¢iy apdorojimui taikant parametry vektoriaus
sudarymo metodika, skaiCiuojamos statistinés, koreliacinés ir kitos signaly savybés, kurios
naudojamos modelio apmokymui. Tai leidzia sukurti kokybiskus fiksuoto ilgio duomenis, taciau
reikalauja ekspertiniy ziniy taikymo srityje;

Tyrimo metu realizuota 12 skirtingy modeliy architekttiry apimant statistiniy, masininio mokymo,
neuroniniy tinkly, hibridiniy bei transformerio architektiiros modeliy grupes. Eksperimentiniai
rezultatai parode, kad tiksliausiai kognityvin; sutrikimg prognozuoja masininio mokymo bei
hibridiniy modeliy grupés: geriausia rezultatg pasieké XGBoost modelis (bendras tikslumas siekia
0.81, POCD Kklasés klasifikavimo tikslumas — 0.86, o F1 jvertis yra 0.75), o antras tiksliausias
modelis buvo hibridiné MiniRocket ir XGBoost architekttra. Hibridinio modelio bendras
tikslumas yra 0.73, o F1 — 0.72. Tai rodo, kad modeliai gali iSskirti reikSmingus skirtumus tarp
klasifikuojamy signaly;

Realizuotiems modeliams paruosti atitinkamy duomeny rinkiniai — karpytos laiko eilutés,
parametry vektoriai bei signalai konvertuoti j vaizdus. Geriausias tikslumas pasiektas taikant
parametry vektoriais gristus modelius, tai rodo, jog si metodika geba iSnaudoti tiek struktiirinius,
tiek statistinius duomeny aspektus atliekant klasifikavima net ir su ribotu duomeny kiekiu (57
pacienty duomenimis). Tuo tarpu laiko eilutes arba vaizdy analiz¢ naudojantys modeliai
reikalauja didesnio duomeny rinkinio arba augmentacijos, be $iy priemoniy jy geb¢jimas atskirti
POCD atvejus islieka ribotas;

Eksperimentinio tyrimo metu buvo pastebéta, kad pradiné hipotezeé del auksto koreliacijos
koeficiento reik§més pazinimo sutrikimo identifikavimui nepasitvirtino, todél duomeny rinkiniui
atlikta iSsami signaly parametry analizé ir inZinerija. Atlikus signaly poZymiy inzinerijg ir
pritaikius medZiais gristg parametry reikSmingumo analize nustatyta, jog reikSmingiausi veiksniai
prognozuojant kognityvinio sutrikimo rizikg yra koreliacijos koeficiento vidurkis, TCD signalo
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energija, periody kiekis ir laikas, kai koreliacijos koeficiento reik§mé buvo tarp nustatyty
reikSmingy réziy ([-0,25; -0,22], [0,56; 0,59]).
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