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1. Uvod

Elektroencefalografija je neurofizioloSka mjerna tehnika kojom se pomocu elektroda
na glavi registrira moZdana elektricna aktivnost i rezultira zapisom koji se naziva
elektroencefalogram (EEG). Elektricna aktivnost mozga rezultat je medudjelovanja Ziv¢anih
stanica (neurona), kojih u ljudskom mozgu ima oko 10", pri ¢emu je svaki povezan s oko 10*
drugih, a prijenos informacija medu njima elektrokemijske je prirode. Elektri¢ni potencijal

koji stvara pojedinacni neuron ima izrazito malu amplitudu, no sinkronizirano djelovanje

¢itave mreZe neurona moze se uspjeSno mjeriti na ovaj nacin.

U oscilacijama EEG-a postoje vaine informacije o tome kako mozak funkcionira. Za
razli¢ita stanja svijesti (npr. budnost, san) i za razliCita patoloska stanja (npr. epilepsija,
mozdani udar) postoje karakteristicni EEG signali, zbog Cega je vazna primjena EEG-a u
dijagnostici bolesti, ali je koristan i kod potresa mozga, gubitka pamcenja ili poremeéaja
spavanja, kao i ispitivanja kako funkcionira mozak zdravih osoba pri odredenim aktivnostima,
kao Sto su ucenje ili meditacija. Zbog velike koli¢ine informacija prikupljenih pomocdu
elektroda, analiza mozdanih signala vrlo je zahtjevna i vaino je odrediti koji su signali bitni za

analizu.

Posebno zanimljivi EEG signali karakteristi¢ni su za epilepsiju, koja pogada 1 % svjetske
populacije i predstavlja jedan od najéeséih neuroloskih poremeéaja, odmah nakon mozdanog
udara. Moze se definirati kao poremecaj mozga karakteriziran trajnom predispozicijom za
generiranje epileptickih napadaja, koji mogu biti popraceni poremecajem ili gubitkom
svijesti, psihickim, autonomnim ili osjetilnim simptomima, ili motornim fenomenima. Kod
mnogih pacijenata s epilepsijom napadaji su dobro kontrolirani trenutno dostupnim
antiepilepticima. Medutim, unatoc pazljivo optimiziranim terapijama lijekovima, oko 30 %
pacijenata i dalje ima napadaje [1]. Kod pacijenata koji pate od napadaja koji potjecu iz
ograni¢enog podruéja mozga i ne mogu se uspjesno kontrolirati antiepilepticima,
neurokirurgija moze imati 60 % - 70 % Sanse za donoSenje dugoro¢nog prestanka simptoma.

Za epilepticare koji ne postizu potpunu kontrolu napadaja trenutno dostupnim terapijama,



postoji snazna potreba za novim ljekovitim tretmanima. S obzirom na (Cinjenicu da
iznenadne, nepredvidive pojave napadaja predstavljaju jedan od najviSe ograni¢avajucih
aspekata bolesti, postupak koji bi mogao predvidjeti pojavu napadaja mogao bi znacajno
unaprijediti terapijske moguénosti i poboljsati kvalitetu Zivota ljudi koji boluju od epilepsije.
Zbog bliske veze s fizioloskim i patofizioloSkim funkcijama mozga EEG u epileptologiji ima
vaznu ulogu za klini¢ku praksu. Za otkrivanje epilepsije potreban je EEG zapis trajanja jedan
tjedan. Pregledavanje cijele duljine takvih zapisa za dobro uvjezbanog neurologa zamorno je
i dugotrajno [2]. Klju¢no je pitanje mogu li se iz kontinuiranog EEG-a izluciti karakteristi¢ne
znacajke koje mogu predvidjeti nadolazeci napadaj. Kad bi se iz dinamickih promjena u EEG-
u pouzdano mogle predvidjeti pojave napadaja epilepti¢ara, mogao bi se izmisliti potpuno
automatizirani pouzdani sustav za detekciju napadaja, ¢ime bi se uvelike smanjilo i vrijeme
potrebno neurologu za pregled opseznih EEG podataka. Kad bi takav sustav postojao,
preventivne strategije lijeCenja (npr. dugorocno lijeCenje antiepilepticima, koji mogu
uzrokovati kognitivne ili druge neuroloske nedostatke) mogle bi se zamijeniti terapijom na
zahtjev, ili bi se elektri¢nim ili drugim stimulacijama moglo pokusati vratiti dinamiku mozga u
stanje iz kojeg se viSe nece razvijati napadaji [1]. No, to je idealisticki cilj, a za pocetak bi bilo
viSe nego dovoljno kad bi se iz EEG zapisa moglo tocno uoditi i identificirati pojave takvih
napadaja. Javlja se potreba za rafiniranim tehnikama analize koje omogucuju izlucivanje

relevantnih informacija iz dugorocnih EEG zapisa.

Kako bi se omogucila poboljSana karakterizacija dinamike EEG-a, brojne tehnike
linearne analize razvijene su tijekom zadnjih nekoliko desetljeca, koje se danas Siroko koriste
u klinicke svrhe [1]. Takve metode temelje se prvenstveno na pretpostavci da EEG generira
vrlo sloZen linearan sustav, Sto rezultira karakteristiénim svojstvima signala kao Sto su
nestacionarnost ili nepredvidivost. S druge strane, EEG signali mogu se tumaciti kao izlaz

deterministickog sustava relativno niske sloZenosti, ali koji sadrzi visoko nelinearne elemente

[3].

lako su linearne tehnike dale vaZan doprinos za razumijevanje fizioloSkih i
patofizioloSkih uvjeta u mozgu, one pruzaju samo ograni¢enu informaciju o dinamickim
aspektima EEG-a. Njima se ne moZe u potpunosti okarakterizirati komplicirano, ocito
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nepravilno ponasanje mozga kao sloZenog dinamickog sustava. Nelinearnost je u mozgu
prisutna ve¢ na stani¢noj razini, buduéi da je dinamicko ponasanje pojedinih neurona
regulirano integracijom, pragom i fenomenom zasi¢enja. Unato¢ tim poznatim fizioloSkim
¢injenicama, u viSe navrata se tvrdilo da moZda nece biti valjano za ocekivati da se velika
mrezZa takvih nelinearnih elemenata takoder ponasa na nelinearan nacin [1]. Medutim, za
razliku od normalne aktivnosti, epilepticki napadaji su vrlo nelinearni fenomeni. Posljednja
dva desetlje¢a pokazala su da nelinearna analiza vremenskih nizova (engl. nonlinear time
series analysis) izvedena iz nelinearne dinamike (teorija kaosa) omogucuje poboljsanu
karakterizaciju epileptickih stanja mozga, pomaze u dobivanju dubljeg uvida u prostornu i
vremensku dinamiku epilepti¢kih procesa i znacajna je u razvoju upozorenja i preventivnih

tehnika [1].

Opcenito, deterministicki kaos nudi izvrsno objasnjenje za naizgled nepravilno
ponasanje mozga koje se oCituje u EEG-u. Nedavni razvoj u fizikalno-matematickom okviru
teorije nelinearne dinamike pruza nove koncepte i snazne algoritme za analizu vremenskih
nizova, ¢ime se otvara niz novih perspektiva za prou¢avanje normalne i poremeéene funkcije
mozga [4]. Nelinearna se analiza vremenskih nizova uspjeSno primjenjuje u razli¢itim
disciplinama, ukljucujué¢i kardiologiju, neurologiju i psihijatriju (Alzheimerova bolest,
Parkinsonova bolest, Creutzfeldt-Jakobova bolest i shizofrenija), te ve¢ spomenutu
epileptologiju. Razli¢iti utjecajni ¢imbenici ograniCavaju koriStenje nelinearnih mjera za
karakterizaciju dinamike EEG-a, ali kada se tumace s oprezom, pouzdano se mogu

okarakterizirati razli¢ita stanja normalne i patoloske funkcije mozga [3].

Fokus i cilj ovog rada je razvoj raéunalnog radnog okvira koji ima moguénost ucitavanja
i vizualizacije elektroencefalografskih signala iz normiranih zapisa u ovisnosti o razlicitim
parametrima u svrhu jednostavnije obrade i usporedbe, izluCivanje veceg broja linearnih i
nelinearnih znacajki i njihova pohrana u datoteku, te provodenje razvrstavanja EEG zapisa
pacijenata za konkretan poremecaj, a u tu svrhu izabrana je epilepsija. Pritom se koristi
gotov besplatan alat za dubinsku analizu podataka, WEKA (Waikato Environment for

Knowledge Analysis) [5]. Dubinska analiza podataka (engl. data mining) predstavlja



ekstrakciju nepoznatih, potencijalno korisnih informacija iz podataka. Uzorci i pravilnosti u

podacima mogu se koristiti u buduc¢im predvidanjima.

U radu se daje pregled osnovnih koncepata linearne i nelinearne EEG analize, a
postupci koristeni u analizi epilepsije detaljnije su opisani. Posebna cjelina posvecena je
opisu funkcionalnosti i nacina koriStenja razvijenog programskog produkta. Provedeni
postupak testiranja za EEG zapise epilepsije detaljno je objasnjen, a rezultati su prikazani i

komentirani.



2. Snimanje i pohrana elektroencefalograma

2.1. Ljudski mozak, prijenos akcijskog potencijala

Neuron ima vaznu ulogu u prijenosu i obradi informacija u organizmu. Na temelju svoje
strukture i funkcije moze se podijeliti na tri glavna dijela: tijelo stanice (soma), kratki izdanci
(dendriti) i dugacko Zivéano vlakno (akson). Neuron je prikazan na slici 1. Dendriti primaju
podrazaje iz drugih stanica i prenose ih u tijelo stanice, a akson potom prenosi signal iz tijela
stanice do druge Ziv€ane ili miSiéne stanice. Stanica je obavijena polupropusnim lipidnim
dvoslojem, membranom debljine oko 7.5 - 10.0 nm. VazZan dio stani¢cne membrane su ionski
kanaliéi (pore), kroz koje prolaze ioni natrija, kalija i klora. Spoj izmedu aksona i iduce stanice
naziva se sinapsa. Dio sinapse na strani aksona naziva se presinapsa, a na strani susjedne
stanice postsinapsa. lzmedu njih postoji sinapticka pukotina debljine 10-50 nm. Prijenos
impulsa putuje preko sinapse kao posljedica oslobadanja kemijskog transmitera u presinapsi,

¢ime se, u slucaju dovoljno jakog podrazaja, aktivira sljedeca stanica [6].

O ZIVCANA STANICA Telodendran

. |
Rarvierovo

suienje

Schwannova
stanica

Mijelinska avajni
JEEQI’E [ElINSka ovOniCa

Slika 1. Grada Zivéane stanice ili neurona [http://hr.wikipedia.org/wiki/Neuron]

Napon membrane stanice definira se kao razlika potencijala unutarnje i vanjske
povrsine membrane. Pritom se razlikuju potencijal mirovanja i promjene potencijala uslijed
aktivnosti. U stanju mirovanja razlika potencijala nastaje zbog razlike koncentracije iona
unutar i izvan stanice, pri éemu je koncentracija natrijevih iona (Na*) oko 10 puta veéa na
vanjskoj strani membrane, nego na unutarnjoj strani, gdje je koncentracija kalijevih iona (K")

oko 30 puta veéa nego na vanjskoj strani membrane. Promjene potencijala mogu nastati kao


http://hr.wikipedia.org/wiki/Neuron

posljedica intrinzicne aktivnosti stanice koja se javlja bez vanjske pobude, kao posljedica
vanjske pobude, ili kao posljedica akcijskog potencijala, koji se javlja ako podrazaj uzrokovan

vanjskim djelovanjem prijede prag podrazljivosti.

Stimuliranje Ziv€ane stanice dovodi do promjene transmembranskog napona.
Stimulacija moze biti ekscitacijska (depolarizacija, karakterizirana porastom potencijala
unutar stanice, ¢ime dolazi do pada normalnog negativnog napona mirovanja) ili inhibicijska
(hiperpolarizacija, karakterizirana smanjenjem potencijala unutar stanice, ¢ime dolazi do
porasta potencijala u mirovanju). Nakon stimulacije membranski se napon vraca u originalnu
vrijednost mirovanja. Ako je ekscitacijski podrazaj membrane dovoljno jak, transmembranski
potencijal doseZe prag i membrana stvara karakteristi¢ni elektri¢ni impuls, koji se naziva
akcijskim impulsom ako aktivirana membrana slijedi zakon ,sve ili niSta“, Sto znaci da ce
njegova veli¢ina uvijek biti jednaka, te je zna¢ajno samo da ¢ée se pojaviti ako je podrazaj veci
od praga, ili nece uopce. Inhibicijski podrazaj povecava broj istodobnih ekscitacijskih

podraZaja potrebnih za dostizanje praga podraZljivosti [7].

Pojava akcijskog potencijala i daljnji tijek dogadaja opisani su u nastavku. Kada je
membrana stimulirana tako da transmembranski potencijal poraste otprilike 20 mV i
dosegne prag, odnosno kada se membranski napon promijeni od -70 mV na oko -50 mV,
mijenja se propusnost za ione natrija i kalija. Propusnost za ione natrija poveéava se na
pocetku vrlo brzo, Sto omoguéava prolazak iona natrija izvana prema unutra kroz membranu,
¢ime unutrasnjost postaje pozitivnija. Unutarnja strana membrane tada doseze potencijal od
oko +20 mV. Nakon tog sporije rastu¢a propusnost za ione kalija omogucava ionima kalija
prolazak iznutra prema van, a propusnost za Na* ione pada, vraéajuéi potencijal s unutarnje
strane membrane na vrijednost mirovanja. Potom dolazi do smanjenja propusnosti za K*
ione. Tijekom mirovanja nakon aktivacije Na-K pumpa (aktivni proces koji vra¢a K* izvan
stanice u stanicu, a Na' izbacuje iz stanice) vraca ionske koncentracije s unutarnje i vanjske
strane membrane na njihove originalne vrijednosti. Najveéi porast transmembranskog

napona tijekom aktivacije je oko 100 mV, a trajanje Zivéanog impulsa je oko 1 ms [6].



2.2. Elektroencefalografija

Prvo uspjeSno snimanje elektricnog polja ljudskog mozga proveo je 1924. njemacki
psihijatar i neurolog Hans Berger, a zapis koji je nastao snimanjem nazvao je
elektroencefalogram. Od 1929. do 1938. objavio je 20 znanstvenih radova o EEG-u pod

nazivom , Uber das Elektrenkephalogramm des Menschen“ [8].

Zapis spontane aktivnosti mozga, koja se kontinuirano odvija u zivuéem pojedincu,
mjeren na povrsini glave ima amplitudu oko 100 pV, a na povrsini mozga oko 1-2 mV. Osim
spontane aktivnosti, moguce je mjeriti evocirane potencijale, koji predstavljaju komponente
EEG-a koje nastaju kao reakcija na podrazaj (elektri¢ni, vizualni, auditorni i sliéno). Evocirani
su potencijali obi¢no ispod razine Suma i teSko se razlucuju, zbog Cega je potrebno koristiti
metode obrade (metoda usrednjavanja) kako bi se poboljSao omjer signal-Sum. Koristenjem

mikroelektroda moze se ispitati i ponasanje jednog neurona [7].

U EEG-u se mogu uociti signali karakteristi¢ni po valnom obliku, veli¢ini amplitude i

frekvencijskom pojasu, a to su alpha (a), beta (B), delta (6), i theta (©) valovi (Slika 2).

Beta () 13-30Hz eyt AMMI St A S A i My
Frontally and
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Occipitally A AN A A~ ANV,
Theta (®) 4-8 Hz

Children,
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Delta (5) 0.5-4 Hz

Infants,
sleeping adults

Spikes 3 Hz

Epilepsy - 200
petit mal , [1V]
100

0 T T T T 1
0 1 2 3 Time [s]4

Slika 2. Primjeri EEG valova, redom a, B, 8, O, te Siljci povezani s epilepsijom [7]



Alpha valovi imaju frekvenciju izmedu 8 i 13 Hz i dominiraju u zatiljnom reznju osobe u
budnom opustenom stanju. Amplituda im je do 50 uV. Nestaju za vrijeme spavanja, kao i

prilikom koncentriranog rjeSavanja problema.

Beta valovi imaju frekvenciju izmedu 13 i 30 Hz i mjerljivi su u tjemenom i ¢eonom
reznju. Amplituda im iznosi do 20 pV. Javljaju se za vrijeme duSevne aktivnosti, a oni najvisih

frekvencija za vrijeme dusevne napetosti.

Delta valovi imaju raspon frekvencije od 0.5 do 4 Hz, a mogu se izmjeriti kod male
djece i odraslih osoba u stanju dubokog sna, te pri teZim bolestima mozga. Amplituda im je
iznosa 60 uV - 100 pV. Pojavljuju se u kori velikog mozga neovisno o aktivnosti u nizim

slojevima mozga.

Theta valovi imaju raspon 4-8 Hz i mjere se kod djece i odraslih osoba za vrijeme
emocijskih stresova, posebno razocaranja i frustracija. Amplituda im iznosi do 70 pV, a
pretezno se javljaju u tiemenom i sljepoonom reznju. Mogu biti i patoloski, te se pojavljuju

kod mnogih poremecaja mozga [6].

2.3. Mjerenje EEG-a (medunarodni sustav 10-20)

Da bi se omogudila usporedba dobivenih rezultata snimanja izmedu razlicitih
laboratorija potrebno je dobro definirati pozicije prema kojima su elektrode razmjestene na
glavi. Postoji viSe sustava postavljanja elektroda, a za snimanje spontane aktivnosti mozga
raspored postavljanja i nomenklatura elektroda najces¢e se odabiru prema normi 10-20.
Sustav 10-20 sastoji se od 21 elektrode razmjestene po unaprijed definiranim pozicijama na
povrsini glave, pri ¢emu se ,, 10“ i ,20“ odnose na razmak elektroda, koji je ili 10 % ili 20 %
ukupne udaljenosti lubanje, uzimajudi na taj nacin u obzir varijacije u veliini glave (Slika 3).
Pozicije se odreduju tako da se mjeri od referentnih to¢aka,a to su tzv. nasion, udubljeno
podrucje na vrhu nosa u razini s o¢ima, i tzv. inion, koStana izbocina na najnizoj tocki lubanje
na srediSnjoj liniji sa strainje strane glave. Sustav koristi specificnu nomenklaturu za
oznacavanje pozicija pojedinih elektroda s obzirom na gradu mozga. Mozak je podijeljen na
dvije polovice, lijevu i desnu hemisferu. Svaka od njih podijeljena je na ¢eoni (engl. frontal),
tiemeni (engl. parietal), sljepoocni (engl. temporal) i zatiljni (engl. occipital) rezanj. Za svaku
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elektrodu postoji slovo koje identificira rezanj i broj koji odreduje lokaciju na polutki. Slova F,
T, C, P i O se odnose na c¢eoni, sljepoocni, ,sredisnji” (engl. central), tjemeni i zatiljni rezanij,
respektivno. Pritom je potrebno naglasiti da srediSnji rezanj zapravo ne postoji, veé se slovo
,C“ koristi samo u identifikacijske svrhe. Oznaka ,z“ (engl. zero) odnosi se na elektrode
smjestene na sredisnjoj liniji. Parni brojevi (2, 4, 6, 8) odnose se na pozicije elektroda na
desnoj hemisferi, dok se neparni brojevi (1, 3, 5, 7) odnose na one na lijevoj hemisferi

mozga.

i Preaurical
point

Slika 3. Razmjestaj 21 elektrode prema sustavu 10-20 s lijeve strane (A) i odozgo (B) [7]

Kada se snima detaljniji EEG s viSe elektroda, koriste se dodatne elektrode upotrebom
dodatne 10 % podjele, tako da se ispunjavaju srediSnja mjesta na pola puta izmedu elektroda
postojeceg sustava 10-20. Kompliciraniji sustav novih pozicija i nomenklatura ovih elektroda
doveo je do tzv. Modified Combinatorial Nomenclature (MCN). MCN sustav koristi oznake 1,
3,5, 7,9 za lijevu hemisferu, koje predstavljaju redom 10 %, 20 %, 30 %, 40 %, 50 % inion-
nasion udaljenosti. Dolazi do preimenovanja Cetiri elektrode sustava 10-20: T3, T4, Ts i Tg
nazvane su redom Ty, Tg, P; i Pg. Dodane su nove oznake: AF - izmedu F, i F, FC-izmedu F i

C, FT—izmeduFiT, CP—izmedu CiP, TP—izmedu Ti P, PO —izmedu P i O (Slika 4).
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Slika 4. Pozicija i nomenklatura izmedu dodanih 10 % elektroda [8]

EEG je moguée mijeriti monopolarno ili bipolarno. Kod monopolarnog snimanja
potencijal svake elektrode usporeduje se neutralnom elektrodom (za koju se pretpostavlja
da je na podrucju koje nije zahvaceno snimanjem) ili s prosjekom svih elektroda. Kod
bipolarnog snimanja mijeri se razlika potencijala izmedu dvije aktivne elektrode. Tako

primjerice ,F,1-F3“ predstavlja razliku u potencijalu izmedu elektrode F,; i elektrode F3 [7].

2.4. EDF format

EDF format (engl. European Data Format) uobicajeni je format za pohranu i razmjenu
visekanalnih bioloskih i fizikalnih signala, koji pritom mogu imati bilo koje, ¢ak i razliCite,
fizikalne veli¢ine i frekvencije uzorkovanja. Razvilo ga je nekoliko europskih inZenjera
medicine koji su se prvi put sastali 1987. u Kopenhagenu, kada se odrzavao tzv. Sleep
congress. InZzenjeri su od 1989. do 1992. radili na projektu tzv. Sleep-Wake analize i Zeljeli su
primijeniti svoje algoritme za analizu spavanja na medusobne podatke i usporediti rezultate
analiza. U ozujku 1990. u Leidenu su se dogovorili oko vrlo jednostavnog zajednickog formata
podataka, koji je postao poznat kao EDF. Opis EDF formata objavljen je 1992. u casopisu
»Electroencephalography and Clinical Neurophysiology” [9]. Specifikacija se od tad nije
mijenjala i joS uvijek ima verziju 0. Danas se Siroko koristi u razliitim istrazivackim
projektima. Jedna EDF datoteka sadrZi jedan neprekinuto digitalizirani poligrafski zapis.

Sastoji se od zaglavlja (engl. header) iza kojeg slijede zapisi podataka (engl. data record).
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Zapis u zaglavlju, koje je promjenjive duljine, sadrzi informacije o pacijentu i specificira
tehnicke karakteristike snimljenih signala. Prvih 256 bajtova zaglavlja specificira broj verzije
formata, identifikaciju pacijenta i snimanja, informaciju o vremenu i datumu pocetka
snimanja, broj i trajanje zapisa podataka, te broj signala (ns) u svakom zapisu podataka.
Zatim slijedi 256 bajtova za svaki signal, koji specificiraju relevantne podatke o pojedinom
signalu, kao Sto su tip signala, podaci o amplitudi, podaci o broju uzoraka u zapisu podataka,
iz ¢ega se mozZe izvesti frekvencija uzorkovanja, jer je poznato trajanje svakog zapisa
podataka. Zaglavlje sadrzi 256 + (n; * 256) bajtova. Vrijednost svakog uzorka reprezentirana
je kao dvobajtni integer u formatu dvojnog komplementa. Mnogo detaljnija specifikacija
EDF-a objavljena je 2003. pod nazivom EDF+ [10]. Formati su medusobno kompatibilni, tako
da postojeéi EDF preglednici ipak mogu prikazati EDF+ signale. EDF+ format je puno
fleksibilniji, jer podrzava i zapise koji nisu kontinuirani, kao Sto su tekstualne biljeske,
podrazaji i dogadaji u UTF-8 formatu. Zahvaljujuéi tome, svi signali, biljeSke i dogadaiji

zabiljeZzeni u jednom snimanju mogu se ¢uvati zajedno u jednoj datoteci.
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3. Izlucivanje znacajki iz EEG-a

Termin ,vremenski niz“ u nastavku predstavlja niz mjerenja jedne varijable tijekom
vremena (jedan signal). Kada je kontekst istodobno mjerenje vise varijabli, koristi se naziv
,multivarijatni vremenski nizovi“. Analiza uzoraka varijacije vremenskih nizova (tzv. analiza
varijabilnosti) moZe se definirati kao opseZna procjena o stupnju i karakteru obrazaca
varijacija tijekom vremenskih intervala. Dvije glavne kategorije tehnika analize varijabilnosti
su transformacije i postupci za izlu¢ivanje znacajki. Zajednicko im je rukovanje podacima
kako bi se identificirala odredena interesantna svojstva. Znacajke signala predstavljaju
odredeni dio informacije koji se moze izluciti iz potencijalno dostupnih informacija u signalu
primjenom nekog od postupaka za izlu¢ivanje znacajki. Iz EEG zapisa mogu se prepoznati i
izdvojiti brojne znacajke, a ako je potrebno (i moguce s obzirom na koli¢inu i kvalitetu
podataka) i pratiti njihov vremenski razvoj. Postupci za izlu€ivanje znacajki nisu neovisni o
transformacijama: u mnogim slucajevima potrebno je primijeniti transformacije na podatke
prije izluc¢ivanja znacajki. Naime, transformacije su funkcije koje preslikavaju uzorke skupa
podataka iz jednog skupa, odnosno prilagodavaju podatke kako bi se nakon toga mogle
dobiti mozda bitnije znacajke nego iz izvornih podataka, inace skrivene ili nedostupne. Neki
od primjera tehnika transformacija su STFT (engl. short-time Fourier transform), WVT (engl.
Wigner-Ville transform) i WT (engl. wavelet transform), koje spadaju u vremensko-
frekvencijske transformacije, te tzv. recurrence plots i tzv. Poincaré plots [11]. Nakon
izluCivanja znacajki ¢esto se provodi postupak klasifikacije. Cijeli postupak mozemo zamisliti
kao preslikavanje N-dimenzionalnog prostora EEG zapisa u F-dimenzionalni prostor uzoraka
(gdje je N >= F), nakon Cega se u prostoru uzorka pomocu klasifikatora dobivaju rezultati

(primjerice razlikuju faze sna ili odreduje radi li se o epileptickom napadaiju).

3.1. Koncept dinamickog sustava

Dinamicki sustav je model opisan stanjem (vrijednosti svih varijabli koje opisuju sustav
u odredenom vremenskom trenutku) i dinamikom (promjena stanja sustava u vremenu).
Stanje je opisano s m varijabli koje se mogu prikazati kao to¢ka u m-dimenzionalnom

prostoru, kojeg zovemo prostor stanja ili fazni prostor sustava. Dinamika sustava je skup
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zakona ili jednadzbi koje opisuju kako se stanje sustava mijenja tijekom vremena. Dinamicki
razvoj sustava odgovara nizu uzastopnih stanja (to¢aka) u prostoru stanja, a linija koja

povezuje te uzastopne tocke u prostoru stanja naziva se putanja (trajektorija) sustava.

Dinamicki sustavi mogu se podijeliti na viSe nacina. Jedan od njih je ve¢ spomenuta
podjela na linearne (sve jednadzbe koje opisuju sustav su linearne, linearna veza izmedu
uzroka i posljedica) i nelinearne sustave (nisu sve jednadzbe koje opisuju sustav linearne,
mali uzrok moZe imati veliki utjecaj). Dinamicki sustavi mogu se podijeliti i na konzervativne
(sustav bez otpora ili gubitka energije tijekom vremena) i disipativne (postoji otpor ili gubitak
energije). Osim toga, mogu se podijeliti na deterministicke (jednadzbe gibanja ne sadrze

nikakav Sum u uvjetima) i stohasticke.

Realisti¢ni bioloski sustavi (npr. neuronske mreze u mozgu) uglavnom su nelinearni
disipativni sustavi, a nelinearna se analiza bavi problemom jesu li viSe deterministicki ili

stohasticki [4].
3.1.1. Nelinearni dinamicki sustavi

3.1.1.1. Atraktori

Osnovno svojstvo disipativnih deterministickih dinamickih sustava je konvergiranje
trajektorije u potprostor ukupnog prostora stanja ako se sustav dovoljno dugo promatra
(nakon istitravanja pocetnih prijelaza). Taj potprostor je geometrijski objekt koji se zove

atraktor sustava, jer ,privlaci trajektorije svih mogudih pocetnih uvjeta.

U linearnim disipativnim deterministi¢kim sustavima moZe postojati samo jedan tip
atraktora — jednostavna tocka u prostoru stanja, odnosno tockasti atraktor (engl. point
atraktor), iz ¢ega slijedi da ¢e sustav konvergirati u stabilno stanje nakon kojeg se viSe nece
dogadati daljnje promjene, osim ako se na sustav ne djeluje izvana. Kod nelinearnih
deterministickih disipativnih sustava mogu se javiti uz tockaste atraktore jo$ tri tipa
atraktora: periodi¢an atraktor (engl. limit cycle), atraktor u obliku prstena kao rezultat
kvaziperiodi¢nosti (engl. torus attractor) i neobiéan (kaoti¢an) atraktor (engl. strange

(chaotic) attractor), prikazani na slici 5.
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Slika 5. Vrste atraktora [4]

Dinamika koja odgovara kaoticnom atraktoru je deterministicki kaos. To je vrsta
dinamike koja je s jedne strane deterministicka, ali s druge je strane naizgled slucajna.
Kaoti¢na dinamika moZe se predvidjeti samo za kratke periode. Kaoti¢ni sustav, iako je
njegova dinamika ograni¢ena atraktorom, nikad ne ponavlja isto stanje. Taj paradoks je
mogu¢ zbog fraktalne strukture atraktora. Atraktori su vrlo vazni objekti jer daju sliku

dinamike sustava; Sto je atraktor kompleksniji, kompleksnija je odgovarajuéa dinamika [4].

3.1.1.2. Svojstva atraktora

Za karakterizaciju svojstva atraktora koristi se viSe mjerenja, kao Sto su dimenzija

atraktora, Lyapunovljevi eksponenti i entropija.

Dimenzija geometrijskog objekta mjera je njegove prostorne opseinosti. Dimenzija

atraktora moze se promatrati kao mjera stupnjeva slobode ili ,sloZzenosti“ dinamike. Tockasti
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atraktor ima dimenziju 0, periodiéni atraktor dimenziju 1, torus ima cjelobrojnu dimenziju
koja odgovara nametnutim periodicnim oscilacijama, a neobic¢ni atraktor ima fraktalnu
dimenziju, koja nije cijeli broj. Dimenzije su staticke mjere atraktora, koje ne pruzaju

informaciju o evoluciji trajektorija tijekom vremena.

Lyapunovljevi eksponent i entropija smatraju se ,dinami¢kim“ mjerama slozenosti
atraktora. Lyapunovljevi eksponenti ukazuju na eksponencijalnu divergenciju (pozitivni
eksponenti) ili konvergenciju (negativni eksponenti) obliznjih trajektorija prema atraktoru.
Sustav ima onoliko Lyapunovljevih eksponenata koliko ima smjerova u prostoru stanja.
Kontinuirani dinamicki sustavi uvijek imaju bar jedan eksponent koji je to¢no nula. Koncept
entropije blisko je povezan s Lyapunovljevim eksponentima. Kolmogorovljeva entropija je
definirana kao mjera gubitka informacija tijekom vremena i procijenjena je sumom svih

pozitivnih Lyapunovljevih eksponenata.

Kaoticna dinamika moZe se definirati u terminima Lyapunovljevih eksponenata i
entropije: karakteriziraju je postojanje bar jednog pozitivnhog Lyapunovljevog eksponenta,
odnosno, ekvivalentno, pozitivna entropija. Pozitivan Lyapunovljev eksponent ili entropija
odrazZavaju tendenciju eksponencijalnog rasta malih poremecaja. Zato se govori o ,0sjetljivoj
ovisnosti o pocetnim uvjetima® u kaoti¢nim sustavima i ograniava se njihova moguénost

predvidanja [4].

3.1.1.3. Kontrolni parametri, visestruka stabilnost, bifurkacije

Kontrolni parametri su svojstva sustava koja mogu utjecati na dinamiku sustava i koja
su ili nepromijenjena ili se pretpostavljaju konstantnima tijekom vremena dok je sustav
promatran. Za fiksiran skup kontrolnih parametara dinamicki sustav moZe imati vise od
jednog atraktora. Taj fenomen naziva se viSestruka stabilnost. Svaki atraktor zauzima svoje
podrucje u prostoru stanja sustava. Ako pocetno stanje sustava padne unutar podrucja
priviaénosti odredenog atraktora, dinamika sustava evoluirat ¢e prema tom atraktoru i ostati
tamo. Tako ¢e u sustavu s viSestrukom stabilnosti podrucja privlacnosti odrediti na kojem
atraktoru ¢e zavrsSiti sustav. Vanjski utjecaji mogu ,gurnuti“ sustav izvan podrudja

priviaénosti jednog atraktora i pomaknuti ga u podrucje drugog. Kod kriticnih vrijednosti
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kontrolnih parametara moguca je pojava iznenadnih i dramatiénih prijelaza, koje nazivamo
bifurkacije, kod kojih stari atraktori mogu nestati, a novi se pojaviti (primjer epileptickih

napadaja koji nastaju odjednom usred normalne aktivnosti mozga) [4].

3.2. Nelinearna analiza vremenskih nizova
Pomocu nelinearne analize vremenskih nizova moZzemo promatrajuéi sustav s
nepoznatim svojstvima dodéi do boljeg razumijevanja dinamike osnovnog sustava. Jedan od

pristupa unutar nelinearne analize je procedura koja se sastoji od tri posebna koraka [4]:

1. rekonstrukcija dinamike sustava u prostoru stanja
2. karakterizacija rekonstruiranog atraktora

3. provjera valjanosti procedure testiranjem sa zamjenskim podacima

3.1.1. Rekonstrukcija dinamike iz promatranja - ugradivanje (engl. embedding)

Rekonstrukcija atraktora u prostoru stanja osnovnog sustava (iz jednog ili vise
vremenskih nizova) predstavlja prvi i najznacajniji korak u nelinearnoj analizi. Kod
ugradivanja jedan ili nekoliko istovremenih vremenskih nizova pretvaraju se u niz ili slijed
vektora u m-dimenzionalnom prostoru ugradivanja. Ako sustav iz kojeg su uzeta mjerenja
ima atraktor i ako je prostor ugradivanja dovoljno velik (viSe od dvostruko veéi od dimenzije
atraktora sustava), niz rekonstruiranih vektora ¢ini ,ekvivalentni atraktor”. Takens je
dokazao da ekvivalentni atraktor ima ista dinamicka svojstva (dimenziju, Lyapunovljeve
eksponente, entropiju) kao stvarni atraktor (,Takensov teorem ugradivanja“) [12]. 1z tog
slijedi da moZemo dobiti vrijedne informacije o dinamici sustava, ¢ak i ako nemamo izravan

pristup svim varijablama sustava. Postoje dva razli¢ita postupka ugradivanja:

1. vremenski odgodeno ugradivanje

2. prostorno ugradivanje

3.1.1.1. Vremenski odgodeno ugradivanje (engl. time-delay embedding)

Kod vremenski odgodenog ugradivanja zapocinje se s jednim vremenskim nizom
promatranja, iz kojeg se rekonstruiraju m-dimenzionalni vektori uzimanjem m uzastopnih

vrijednosti vremenskog niza kao vrijednosti za m koordinata vektora. Ponavljanjem postupka
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za sljedecih m vrijednosti vremenskog niza, dobiva se niz vektora u prostoru stanja sustava.
Veza izmedu susjednih vektora definira trajektoriju sustava. U praksi se ne koriste vrijednosti
uzastopnih koraka digitalizacije vremenskog niza, ve¢ se uzimaju vrijednosti odvojene malim
odmakom /. Tako je ovo ugradivanje karakterizirano s dva parametra: vremenskim
odmakom /i dimenzijom ugradivanja m. Prikladan odabir tih parametara je vazan, ali tezak
korak u nelinearnoj analizi. Pragmatican pristup je odabrati / jednak vremenskom intervalu
nakon kojeg autokorelacijska funkcija (ili zajednic¢ka informacija) vremenskog niza padne na
1/e pocetne vrijednosti, i ponoviti analizu (primjerice racunanje korelacijske dimenzije) za
rastuce vrijednosti m dok se rezultati ne prestanu mijenjati; pretpostavlja se da je to tocka
gdje je m > 2d (gdje je d stvarna dimenzija atraktora). Postoje i sofisticiraniji postupci za
odabir odmaka [13], kao i odabir dimenzije ugradivanja [14]. Bez obzira na odabrani
postupak, vazno je znati da su / i m meduzavisni. Produkt / i m, nazvan prozorom
ugradivanja, duzina je segmenta vremenskog niza koristenog za rekonstrukciju jednog
vektora u prostoru stanja. Takens predlaze da se / odabire tako da uhvati najmanji detalj od
interesa u vremenskoj seriji, a m tako da prozor ugradivanja uhvati najveé¢i fenomen od

interesa. Primjer je prikazan na slici 6.
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Slika 6. Vremenski odgodeno ugradivanje. Pod A je prikazan mali segment vremenskog niza. Da bi se
vremenski niz ugradio u trodimenzionalni prostor, potrebno je uzeti tri koordinate (amplitudne vrijednosti) u
tri uzastopna trenutka, x, y i z, odvojene razmakom lag. Prostor izmedu x i z naziva se prozor ugradivanja.
Dobiva se koordinata tocke u prostoru stanja prikazana kvadratom (pod B), a ponavljanjem ovog postupka za
vrijednosti u sljedeé¢im trenutcima dobiva se idu¢a tocka u prostoru stanja. Ekvivalentni atraktor, prikazan
pod C, moZe se rekonstruirati ponavljanjem postupka za cijeli vremenski niz [4].

3.1.1.2. Prostorno ugradivanje (engl. spatial embedding)

Ukoliko je dostupno m vremenskih serija neovisnih mjerenja umjesto samo jednog,
moguce je koristiti prostorno ugradivanje za rekonstrukciju atraktora sustava. U ovom
slu¢aju m koordinata vektora se uzima kao vrijednosti m vremenskih nizova u odredenom
trenutku, a ponavljanjem ovog postupka za uzastopne vremenske trenutke dobije se niz
vektora. Dimenzija ugradivanja m jednaka je broju kanala koristenih za rekonstrukciju
vektora. Prostorni ekvivalent vremenskog odmaka / je udaljenost izmedu elektroda. Prednost
prostornog ugradivanja je postizanje znacajne redukcije podataka, buduc¢i da je dinamika
cijelog sustava prikazana u jednom prostoru stanja. Alternativa bi bila napraviti odvojeno
vremenski odgodeno ugradivanje za svaki od m vremenskih nizova. Nedostatak ovog
pristupa je to Sto je prostorni odmak (udaljenost izmedu EEG elektroda ili MEG senzora),
uglavnom zadan i ne mozZe se odabrati na optimalan nacin. Nije sigurno je li prostorno

ugradivanje valjani postupak ugradivanja, iako ga neki snazno zagovaraju [4].
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3.1.2. Karakterizacija rekonstruiranog atraktora

Nakon rekonstrukcije atraktora idudi korak je karakterizacija. Najjednostavniji nacin je
vizualizacija pomodéu transformacija kao Sto su fazni portret (engl. phase portrait) ili
Poincaréova sekcija (engl. Poincaré section). Neki Poincaréovu sekciju (transformaciju)
poistovjecuju s omjerom SD1/SD2 u faznom prostoru Sto predstavlja zapravo samo jednu od
mogucih znacajki. Mnogo sloZeniji, ali vrlo informativan nacin za prikaz rekonstruiranih
segmenata putanje je tzv. recurrence plot (slika 7). Na recurrence plotu se definira obi¢no
viSe znacajki (Cetiri ili pet). Nakon ugradivanja i mogude vizualizacije rekonstruiranog
atraktora provode se postupci kojima se pokusava napraviti karakterizacija na kvantitativan

nacin, kao Sto su korelacijska dimenzija, Lyapunovljevi eksponenti, entropija itd.
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Slika 7. Primjer recurrence plota. Na slici B prikazan je recurrence plot, 2D graf Cije obje osi odgovaraju
vremenu, iscrtan na temelju vremenskog niza sa slike A. Svaka tocka u grafu odgovara kombinaciji dva
vremena (vrijednosti x i y koordinata). Kad su vektori prostora stanja koji odgovaraju tim vremenskim
tockama bliZi nego neka mala granic¢na udaljenost, tocka se prikazuje crnom u grafu, inace se ne crta [4].

3.1.3. Provjera valjanosti testiranjem sa zamjenskim podacima

Interpretacija nelinearnih mjera ponekad moZe predstavljati problem, jer filtrirani
Sumoviti vremenski nizovi mogu dovesti do pogresnog dojma niskodimenzionalne dinamike i
kaosa, a testiranje zamjenskim podacima (engl. surrogate data testing) predstavlja jedan od

najvaznijih alata zastite. Osnovni pristup je jednostavan: nelinearne mjere, kao Sto su
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primjerice entropija ili korelacijska dimenzija, racunaju se iz vremenskog niza i iz zamjenskih
podataka. Podaci zamjenskog vremenskog niza konstruiraju se tako da imaju ista linearna
svojstva (spektar snage/autokorelacijska funkcija) kao originalni vremenski niz, ali bez ikakve
druge (nelinearne) strukture. Ukoliko je rezultat nelinearne analize jasno razlicit za originalne
i zamjenske podatke, moZe se zakljuciti da originalni podaci sadrze zanimljivu nelinearnu
strukturu. Elegantan nacin konstruiranja zamjenskih podataka jednakog spektra snage je
provodenje Fourierove transformacije, zatim ispremijeSanje faza i nakon tog provodenje
obrnute Fourierove transformacije. Ipak, ¢ak i uz testiranje pomoc¢u zamjenskih podataka,

postoji moguénost pogresnih rezultata [4].

3.2. Pregled implementiranih EEG znacajki

Postupci za izluCivanje znacajki mogu se klasificirati u razli¢ite grupe tehnika koje
pruzaju slicne nacine za izracunavanje i sliCan sadrzaj informacija unutar grupe. Grupe su
tradicionalno oznacavane kao domene varijabilnosti. lako je proslo neko vrijeme, klasifikacija
tehnika varijabilnosti nije znacajno evoluirala od vainog rada Radne skupine (engl. Task

force) za varijabilnost sréanog ritma [15].

Task Force je 1996. izmedu ostalog specificirao standardne postupke mjerenja, koje je
podijelio u 3 domene: vremensku, unutar koje se nalaze statisticki i geometrijski postupci,
frekvencijsku i opcenitiju nelinearnu domenu. Medutim, odabrani postupci iz vremenske i
frekvencijske domene navedeni u radu Task Forcea odnose se iskljuivo na varijabilnost
sr¢anog ritma. U nelinearnu domenu svrstane su Poincaréove sekcije, niskodimenzionalni
dijagrami atraktora i trajektorije atraktora, te korelacijska dimenzija D,, Lyapunovljevi

eksponenti i Kolmogorovljeva entropija, koji se takoder primjenjuju i u analizi EEG-a.

Seely je 2005. ponudio specifi¢niju klasifikaciju tehnika varijabilnosti, koja razlikuje
nekoliko domena varijabilnosti, kao Sto su vremenska domena, frekvencijska domena,
domena entropije i domena invarijantna s obzirom na vremensko-prostornu skalu [16].
Analiza u vremenskoj domeni predstavlja najjednostavniji nacin vrednovanja varijabilnosti,
identificirajuci mjere varijacije tijekom vremena, kao Sto je standardna devijacija. Analiza u

frekvencijskoj domeni prikazuje doprinose svakog sinusnog vala kao funkciju njegove
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frekvencije, a primjer je spektralna gustoéa snage. U domeni invarijantnoj s obzirom na
vremensko-prostornu skalu spada postupak kolebanja s uklonjenim trendom (engl.
detrended fluctuation analysis, DFA). Primjeri postupaka iz domene entropije su priblizna

entropija (ApEn) i entropija uzorka (SampkEn).

lako se ovo razvrstavanje pokazalo korisnim, ono ne obuhvaca sve tehnike analize
varijabilnosti dostupne danas. Bravi i koautori 2011. predstavljaju malo Siru klasifikaciju
postupaka za izlu€ivanje znacajki, kao Sto je podjela na pet razli¢itih domena varijabilnosti:
statisticku, za koju povezane znacajke opisuju statisticka svojstva distribucije i koja
pretpostavlja da su podaci iz stohastickog procesa; geometrijsku, koja opisuje ona svojstva
koja se odnose na oblik skupa podataka u odredenom prostoru; energetsku, koja opisuje
znacajke koje se odnose na energiju ili snagu vremenskog niza; informacijsku, koja opisuje
stupanj nepravilnosti, tj. sloZzenosti svojstvenu redoslijedu elemenata u vremenskoj seriji;
invarijantu, koja opisuje svojstva sustava koji pokazuju fraktalnost ili druge osobine koje se
ne mijenjaju tijekom vremena ili prostora [11]. Ovakvom klasifikacijom vremenska je
domena podijeljena na statisticku i geometrijsku, kao Sto je veé Task Force predlozio.
Frekvencijska domena je uklju¢ena sa znac¢ajkama poput energijskih operatora (engl. energy
operators) u opcenitiju energetsku domenu, a entropijska i domena neovisna o skali postale
su dio opcenitijih, redom, informacijske i invarijantne domene. U statisticku domenu mogu
se svrstati znacajke simbolicke dinamike (engl. symbolic dynamics features) i standardne
statisticke znacajke. U geometrijsku domenu spadaju znacajke Poincaré plota i znacajke
recurrence plota. U energetsku domenu spadaju energijski operatori, te frekvencijske i
vremensko-frekvencijske znacajke (engl. time-frequency features). U informacijskoj domeni
nalaze se znacajke kao $to su ApEn i SampEn. U invarijantnu domenu spadaju znacajke

korelacijska dimenzija, DFA i najveéi Lyapunovljev eksponent.

Razvijeni radni okvir sadrzi veliki broj znacajki, koje su navedene u tablici I, a one

koristene u radu za analizu epilepsije ukratko su opisane u cjelini u nastavku.
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TABLICA I. IMPLEMENTIRANI POSTUPCI | ZNACAJKE

Znacajke/parametri Kategorija Paket
Srednja vrijednost, standardna devijacija, srednja vrijednost | Linearne, features.linear.timeDomain
apsolutnih vrijednosti prvih razlika, srednja vrijednost | vremenska
apsolutnih vrijednosti prvih razlika (normaliziranih signala), | domena,

srednja vrijednost apsolutnih vrijednosti drugih razlika,
srednja vrijednost apsolutnih vrijednosti drugih razlika
(normaliziranih signala), autokorelacijski koeficijent, Fanov
faktor [17, 18]

statisticke

AlphaPSD, BetaPSD, GammaPSD, DeltaPSD, ThetaPSD (5 Linearne, features.linear.frequency
znacajki)/frekvencija uzorkovanja, FFT PSD (prozor - Hann, frekvencijska

Hamming, nista) ili Burgova PSD procjena (AR red modela) domena

[17]

Haar wavelet standardna devijacija/skala, Hilbert-Huangova | Vremensko- features.timeFrequency
transformacija [18, 19] frekvencijska

Najve¢i  Lyapunovljev  eksponent/(dimenzija, lag, r), | Nelinearne, features.nonlinear.

korelacijska dimenzija/(dimenzija, lag, preciznost), greska
nelinearnog predvidanja/(dimenzija, lag, T), indeks prostorne
popunjenosti  (SFl)/(dimenzija, lag, preciznost), omjer
standardnih devijacija (SD1/SD2), znacajke recurrence plota -
prosje¢an broj susjeda, recurrence rate, Lmean, DET,
Shannonova entropija recurrencea, LAM (6
znacajki)/(dimenzija, lag, r), CTM za tocke faznog prostora
/(dimenzija, lag, r) [20, 21, 22, 23, 24, 25, 26]

fazni prostor

phaseSpace

Higuchijeva fraktalna dimenzija/kn., Hurstov eksponent, | Nelinearne, features.nonlinear.fractal
DFA — Alphal, AlphaS (2 znacajke)/min duljina segmenta, | fraktalne

granica za Alphal, zastavica za raCunanje Alphal [27, 18, 28]

ApEn/(m faktor, r), max ApEn/r, SampEn/(m faktor, r), max | Nelinearne, features.nonlinear.entropy
SampEn/r, Rényi/red [29, 30, 31] entropija

SloZenost Lempel-Ziv, Allanov faktor/prozor promatranja, | Nelinearne, features.nonlinear.other
CTM/r[32, 18, 34] ostale

Zajednicka dimenzija/(dimenzija 1, dimenzija 2, lag 1, Nelinearne, features.nonlinear.

lag 2, preciznost), znacajke cross recurrence plota — CRP
recurrence rate, CRP Lmean, CRP DET, CRP Shannonova
entropija recurrencea, CRP LAM (5 znacajki)/(dimenzija, lag,
r), vjerojatnost sinkronizacije/(indeksi signala, dimenzija, lag,
recurrence number, Pres, Emax) [35, 25, 36]

multivarijatne

multiSeries
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3.3.  Opis znacajki koristenih u analizi epilepsije

3.3.1. Srednja vrijednost sirovih signala(engl. mean)

Srednja vrijednost signala dana je sljedeé¢im izrazom:

11\1

1

/,txz—EXn (1)
n=1

X, je amplituda n-tog uzorka vremenskog niza, a N ukupan broj uzoraka u

promatranom segmentu [17].

3.3.2. Hurstov eksponent (engl. Hurst exponent)

Koristi se za kvantificiranje korelacije to¢aka u vremenskom nizu [18]. Pritom se racuna

tzv. rescaled range (R/S) za vremenski niz X = X3, X5,..., X, na sljedeci nacin:

1. Racuna se srednja vrijednost zadana izrazom (1)

2. Oduzima se srednja vrijednost od svakog uzorka:
Vi = Xp — uy (2)
zat=1,2,..,n.

3. Racunaju se kumulativna odstupanja:

zat=1,2,...,n.

4. Racuna se R(t):
R; = max(Zy,Z,, ..., Z;) —min (Z1,Z5, ..., Zt) (3)

zat=1,2,..,n.

5. Racuna se standardna devijacija niza S:
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t

1 4

S = |7 (- m? @)
i=1

zat=1,2,..,n.

6. R/S se racuna kao:

zat=1,2,..,n.

7. Hurstov eksponent dobiva se racunanjem nagiba linije dobivene kao log(R/S) naspram

log(7)

3.3.3. Korelacijska dimenzija (engl. correlation dimension, D)
Temelji se na integralu povezanosti C(g), koji predstavlja vjerojatnost da ¢e bilo koje

dvije slu¢ajno odabrane tocke atraktora biti blize nego zadana udaljenost € [21] i racuna se

kao:
2 M M
C(e) = Z Z o(e— |z - %), (6)
©=gr=wmor-w-n2, 2, - Im=5l
=1 j=i+W
gdje ||... || oznaava neku normu u m dimenzija, a O je Heavisideova step funkcija (O(a) = 0

zaa<0iOa)=1zaa>0). M=N-(m - 1) 1, gdje je T vremenski odmak (vremenski
odgodeno ugradivanje), a m je dimenzija ugradivanja. Za dovoljno veliku dimenziju
ugradivanja m, nagib linearno skaliranog podrucja InC(¢) /Ine€ je procjena korelacijske
dimenzije D,, $to je klju¢na tocka algoritma. Da bi se odredio dovoljno veliki m, postupak se
ponavlja za rastuce vrijednosti m dok vrijednost dimenzije povezanosti ne prestane rasti, Sto

mozemo zapisati kao:

D, = lim limd(e), (7)

N—-o -0
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gdje je

dinC
de) = 4 () (8)
dilne

3.3.4. Najveci Lyapunovljev eksponent (engl. largest Lyapunov exponent)

Najvedi Lyapunovljev eksponent L,,,x moZe se procijeniti iz:
d;(i) =~ C; elmaxiAt, (9)

gdje dj(i) oznacava prosje¢no odstupanje izmedu dva segmenta trajektorije u vremenu t;. G
saj =1, .. M je konstanta koja se dobije inicijalnim odvajanjem referentnog vektora u
prostoru stanja i njegovog najblizeg susjeda. Logaritmiranjem obje strane jednadZbe dobiva

se
Ind;(i) = InC; + Lppgy * i * At (10)

Najvedi se Lyapunovljev eksponent onda racuna kao nagib pravca dobivenog prema

kriteriju najmanjih kvadrata krivulje:

1
y(©) = 57 (Ind; (D)) o

po periodima promatranja razvoja trajektorije delta t, gdje (...) oznac¢ava prosjek po svim

trajektorijama j [20].

3.3.5. Entropija uzorka (engl. sample entropy, SampEn)
Definira se B/"(r) kao (N-m-1)"" puta broj vektora X;” unutar r od X", gdje j = 1,..., N-m i

j #i da bi se iskljucile usporedbe sa samim sobom i zatim se definira

N-m

B™(r) = (N —m)™! Z B™(r) (12)

i=1

m+1 m+1

Sli¢no se definira A (r) kao (N-m-1)" puta broj vektora X;"“unutarrod X; -, gdjej=

1,...,N-mi j#i i postavi se
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N-m

AmG) = (N —m)™ ) A7) (13)
i=1

)
B™(1)

Parametar SampEn(m, r) se onda definira kao limy_ {—ln[ }, sto se moze

procijeniti po statistici:

A™ (1) (14)
B™(r)

SampEn(m,r,N) = —ln[

(N-m-1)(N-m)

Postavi se B = {[ .

}Bm(r) i A= {[w }Am(r), tako da je B

ukupan broj poklapanja za pocetnu dimenziju m i A ukupan broj poklapanja za dimenziju

m+1, ionda se SampEn moze izraziti kao —ln( ) [30].

3.3.6. Mjera srediSnje teznje (engl. central tendency measure, CTM)

Pomocu CTM-a se, umjesto definiranja vremenskog niza kao kaoti¢nog ili nekaoti¢nog,
procjenjuje stupanj varijabilnosti ili kaosa [34]. Ako je x; amplituda n-tog uzorka vremenskog

niza, a N ukupan broj uzoraka u promatranom segmentu, CTM se moZe izraCunati kao:

528 (d) (15)
cTM === —F,
gdje je
2 1/2
sy =1l ako [(xi+2) = x(+ D) + G+ D —2®?] <p (16)
0; inaée

Polumjer p se odabire ovisno o svojstvu podataka. Niska vrijednost CTM-a ukazuje na

veliku koli¢inu rasipanja i visoku vrijednost koncentracije blizu sredista.

3.3.7. SloZenost Lempel-Ziv (engl. Lempel-Ziv (LZ) complexity)
Analiza LZ sloZenosti temelji se na transformiranju signala u konacan slijed simbola
[32]. Srednja vrijednost se procjenjuje kao prag T,. Usporedbom s pragom, podaci signala

pretvaraju se u slijed nula i jedinica P = s(1), 5(2),..., s(n), gdje je s(i) definiran kao:
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~ _ (O if x(i) <T, (17)
s = {1 ifx(i)ZTZ

Mjera sloZzenosti moZe se procijeniti koristenjem sljedeéeg algoritma:

1. Neka S i Q oznacavaju dva podniza P, a SQ neka je ulancavanje Si Q, dok je slijed SQrm
izveden iz SQ nakon brisanja posljednjeg znaka niza (m oznacCava operaciju brisanja
zadnjeg znaka u nizu). Neka v(SQm) oznacava vokabular svih razli¢itih podnizova SQr.
Na pocetku, c(n) =1, S=s(1), Q = s(2), dakle, SQrr = s(1).

2. Opdcenito, ako S = s(1), s(2),..., s(r), Q = s(r+1), onda SQmrr = s(1), s(2),..., s(r); ako Q
pripada v(SQr), onda je Q podniz od SQrt, ne novi niz.

3. Obnavlja se Q tako da bude s(r+1), s(r+2) , i ocjenjuje pripada li Q v(SQn) ili ne.

4. Ponavljaju se prethodni koraci dok Q ne pripada v(SQr). Sada Q = s(r+1), s(r+2),..., s(r+i)
nije podniz od SQmt = s (1), s(2),..., s (r + i-1), pa se povecava c(n) za jedan.

5. Nakon tog, S se obnavlja tako da bude S =s(1), s(2),..., s(r+i), a Q = s(r+i+1).

Ovaj postupak se ponavlja dok Q ne postane zadnji znak. U ovom trenutku broj

razli¢itih podnizova u P — mjera sloZenosti, je c(n).

Da bi se dobila mjera sloZenosti neovisna o duljini niza, c(n) bi se trebao normalizirati.
Ako je duljina niza n i broj razli¢itih simbola u skupu simbola je a, gornja granica od c(n)
dobiva se kao:
n
c(n) < , (18)
(1-¢&,) loga(n)

gdje je €, mala veli¢ina i €, - 0 (n = =°). Opcenito, n/logy(n) je gornja granica od c(n), gdje je

baza logaritma o, odnosno:

7111_r>£10 c(n) =b(n) = log. ()

Za pretvorbu 0-1 a = 2, te slijedi

() = foga
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a c(n) se moze normalizirati preko b(n)

C(n) =% (1)

C(n) odrazava rastucu stopu novih obrazaca, odnosno biljezi vremensku strukturu slijeda.

3.3.8. Pogreska nelinearnog predvidanja (engl. nonlinear prediction, NLP)

Algoritam za dobivanje pogreske nelinearnog predvidanja prikazan je u nastavku [22]:

1. Skup podataka veli¢ine n podijeljen je u dva dijela jednake veli¢ine. Prvi dio (y1, V...,
Yn/2) se koristi kao skup za u€enje za izgradnju modela dinamike sustava, a drugi (xz, x2,
.., Xns2) s€ koristi kao skup za testiranje, koji se usporeduje s predvidenim nizom.

2. Za dimenziju ugradivanja m i vremenski odmak t rekonstruira se atraktor svakog
signala primjenom Takensovog teorema ugradivanja (vremenski odgodeno
ugradivanje).

3. Zaracunanje prediktora X/, 1, gdje je T vrijeme za koje se vrsi predvidanje, u skupu za
ucenje koristenjem Euklidske udaljenosti pronalazi se m+1 najblizih susjeda (Yk) od X:.

4. Svakom susjedu se pridruZuje tezina Wy (k = 1,2,..., m+l), ovisno o njegovoj

originalnoj udaljenosti

_ XYl
TPt Xe G

2 )
gdje je ||... || Euklidska udaljenost.

5. Predvidena se vrijednost dobiva radunanjem gdje se susjedi pomicu T koraka u

buduénost:

m+1
* —
Xiyr = Wi Yiar
k=1

gdje je Yi.r vrijednost k-tog susjeda T koraka u buduénosti.

6. Zatim se racuna razlika predvidenog i stvarnog vektora, ¢ime se dobiva vektor koji

predstavlja pogresku.
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7. Kako bi se normalizirala pogreska predvidanja, rauna se sluéajna pogreska
predvidanja prema izrazu (23), uz razliku da se umjesto susjeda uzima m+1 sluéajnih
tocaka, a njihove se tezine racunaju u odnosu na neku slu¢ajno odabranu tocku.

8. Posljednji se korak sastoji od racunanja srednjih kvadratnih vrijednosti za pogresku
predvidanja i slucajnu pogresku predvidanja, a konacan rezultat dan je omjerom te

dvije vrijednosti.

3.3.9. Zajednicka dimenzija (engl. mutual dimension, Dp,)

Za racunanje D, za dva vremenska niza A i B potrebno je najprije izracunati korelacijsku
dimenziju za niz A (D,A) i korelacijsku dimenziju za niz B (D,B), obje za maksimalnu dimenziju
ugradivanja M. Zatim se promatra ujedinjeni fazni prostor od ukupno 2 x M dimenzija. U
ovom prostoru konstruira se zajednicka trajektorija C. Svaka tocka iz C sastoji se od 2 x M
koordinata, M dobivenih iz A i M dobivenih iz B. Racuna se korelacijska dimenzija za C (D,C).

Zajednicka dimenzija definirana je kao
D =D,A+D,B-D,C (24)

Ako oba vremenska niza A i B odgovaraju istom atraktoru, vrijedit ¢e D,A = D,B = D,C.
U tom slucaju zajednic¢ka ¢e dimenzija odgovarati dimenziji atraktora svakog od nizova,
odnosno M. Ako oba vremenska niza imaju razli¢ite atraktore (njihova dinamika je

nepovezana), oc¢ekuje se DA + D,B = D,C [35].

3.3.10. Znacajke cross-recurrence plota (CRP)

CRP je bivarijatno prosirenje recurrence plota, a njime se analiziraju ovisnosti izmedu

dva razli¢ita sustava usporedivanjem njihovih stanja [25]. Za dva dinamic¢ka sustava s
. e - . - . . . . ya

trajektorijama X; i y; u d-dimenzionalnom prostoru stanja odgovarajuca cross recurrence

matrica definirana je kao

CRfJ'?(s) =o0(e— % -yl . (22)
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3.3.10.1. CRP recurrence rate (CC)
Ova se znacajka temelji na kros-korelacijskoj sumi (engl. cross-correlation sum)
definiranoj izrazom:

w
1
Cp () = 2 Z Ritvg-vyw,j+g-nw(E), (26)
ij=1
zalJ=1,.,~
w
Definirana je kao:
L
CCo(&) =5 D CRiy(@), (27)
=1

3.3.10.2. CRP determinizam (DET)

Ova se znacajka temelji na dijagonalnim linijama i predstavlja mjeru predvidljivosti

sustava. Definirana je kao:

L) 10))
1=l

DET = Z5min 2 (28)
PNILQ)

gdje je P(/) dijagonalnih linija duljine | (P(/) = P(g, I)) definirana kao

N -1
P(el) = z (1 - Ri—1,j—1(€)) (1 - Ri+1,j+1(€)) 1_[ Ry, ji(€) (29)
{7=1 k=0

3.3.10.3. CRP laminarity (LAM)
Znacajka se temelji na vertikalnim linijama, a ra¢una se sljedecom formulom:
N vP(v)

LAM = == 7min ,
=1 VP (V)

gdje je v duljina vertikalnih linija.
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4. Opisrazvijenog radnog okvira i primjeri koristenja

Racunalni radni okvir, nazvan EEGFrame, izraden je u programskom jeziku Java, Sto
omogucava prenosivost, smanjenje slozenosti zahvaljujuc¢i objektno usmjerenoj arhitekturi,
te olakSanu izradu grafickog korisnickog sucelja. U izradi je koriSteno integrirano razvojno
okruzenje Eclipse IDE za Javu. Nastao je usavrSavanjem i nadogradnjom ranije razvijenog
programskog produkta za prikaz elektroencefalografskih signala [37], Cija je funkcionalnost
proSirena uvodenjem izlu€ivanja linearnih i nelinearnih znacajki s ciljem modeliranja i
predvidanja poremedéaja. Pritom je prilagoden kod radnog okvira za analizu varijabilnosti
sréanog ritma (HRVFrame [38]) za koriStenje u EEGFrameu. U HRVFrameu je implementirano
viSe od 30 znacajki linearne vremenske, frekvencijske i vremensko-frekvencijske domene, te
nelinearne znacajke, a mnoge od njih se mogu primijeniti na analizu drugih biomedicinskih
vremenskih nizova. Istrazeno je koje se znacajke iz HRVFramea koriste u analizi
elektroencefalografskih signala, one su prilagodene na odgovarajuéi nacin i dodane u
EEGFrame, a implementirane su i neke znacdajke specificne za EEG, uz provjeru
implementacije relevantnih metoda na temelju izvorne literature. Znacajke su organizirane u
paketima s odgovaraju¢im imenom. Primjerice, u paketu features.nonlinear.entropy nalaze
se postupci za izluCivanje znacajki koje se odnose na entropiju. EEGFrame ima mogucnost
ucitavanja EEG signala iz datoteke u EDF formatu nastale koristenjem sustava 10-20 za
raspored elektroda i nomenklaturu. Omoguceno je prikazivanje viSe signala odjednom na
razli¢itim vremenskim skalama s razli¢itim parametrima za prikaz, spremanje uzoraka
odabranih signala u tekstualnu datoteku, prikaz relevantnih metapodataka koji se nalaze u
zaglavlju ucitane datoteke i prikaz svojstava nekog od signala. Osim tog, ostvaren je ispis
izluenih znacajki u izlaznu datoteku u CSV formatu. Programski produkt ¢e se u buduénosti
nadopunjavati novim znacajkama i opcijama. Trenutna verzija EEGFramea dostupna je na

adresi: http://www.zemris.fer.hr/~ajovic/eegframe/eegframe.html.
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4.1. Mogucnosti i primjeri koristenja EEGFramea

Testiranje se odvijalo na EDF datotekama iz referentne internetske banke fizioloskih
podataka PhysioBank [39]. Mogucénosti i primjeri koriStenja razvijenog radnog okvira
prikazane su na datotekama iz baze ,CHB-MIT Scalp EEG Database”. Sve datoteke su u
osnovnom EDF formatu, nastale koristenjem sustava 10-20. U nastavku ée se rad
demonstrirati na datoteci chb01_27.edf, koja se sastoji od 23 signala mjerenih bipolarno.
Prilikom pokretanja otvara se glavni prozor koji se sastoji od izbornika i pozadine za prikaz
signala (Slika 8). U pocetku je mogucée odabrati samo opciju File u izborniku. Klikom na
Open... otvara se dijalog za odabir ulazne datoteke, koja mora biti u osnovnom formatu
opisanom u poglavlju ,2.4. EDF format”, ili u proSirenom, EDF+ formatu. U primjeru je

odabrana datoteka chb01_27.edf.

EEGFrame fEX

File| Display Show Amplitude yscale Tools Properties Extract features

Open...

| »

Exit

(4]

<« [¥]

Slika 8. Pokretanje — pocetni prozor

Nakon odabira ulazne datoteke i ucitavanja podataka, pojavljuje se dijalog za odabir
signala za prikaz (Slika 9). Isti dijalog se pojavljuje i odabirom opcije Display = Add/Remove
Signals.
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Select signals @

Select file:

D:leeg-testichb01_27.edf e Signals for visualization:
0. FP1-F7 -

1.FL17 0.FP1-F7

2.17-P7 1 1 F7.T7

3.P7-01 1 @ 2.T7-P7

4.FP1-F3 3 p7.01

5.F3-C3 - 4.FP1-F3
l6.c3.p3

7.P3-01
I8.FP2-F4

9.F4-C4

10. C4-P4 =

Select Al Select All } \ 0K ‘

Slika 9. Dijalog za odabir signala za prikaz ili brisanje. Na slici je odabrano pet signala,
koji se iscrtavaju pritiskom na tipku OK

4.1.1. Opcije za prikaz signala
Postoji mogucnost odabira razlicitih opcija za prikaz signala. Odabirom opcije Show u

izborniku signali mogu biti prikazani na razli¢itim vremenskim skalama.

Primjerice, odabirom opcije 10 Sec/Display (Slika 10), po jednom je prikazu vidljivo
deset sekundi signala, a svakih deset sekundi iscrtana je vertikalna crvena linija u svrhu bolje
preglednosti. Osim toga, izmedu su u odredenim trenucima iscrtane pomocéne vertikalne
crvene linije sa zapisom vremena proteklog od pocetka datoteke, kako bi se korisnik mogao
lakse snadi. Deset sekundi po prikazu je ujedno i zadana opcija, koja je automatski odabrana

kod prvog odabira signala za prikaz.
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Slika 10. Prikaz pet odabranih signala na vremenskoj skali od 10 sekundi po prikazu s
amplitudom 100 pV, na dnu su u odredenim trenucima prikazane vremenske oznake

Odabirom opcije Amplitude u izborniku mogucée je mijenjati amplitudu signala.
Amplituda je u EDF datoteci najéesée zadana u mikrovoltima (uV), a kako je amplituda
spontanog EEG-a reda veli¢ine 100 uV, zadana amplituda kod prvog odabira signala za prikaz
iznosi 100. Ako je prikazano vise signala odjednom, svi imaju odabranu jednaku amplitudu.
Odabirom opcije Custom u izborniku Amplitude korisnik moze unijeti proizvoljnu vrijednost

amplitude, ukoliko mu nijedna od ponudenih opcija ne odgovara (Slika 11).
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Slika 11. Prikaz pet odabranih signala na vremenskoj skali od 10 sekundi po prikazu, uz
proizvoljno unesenu amplitudu (iznosa 25)
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Kod prikaza signala postoji i moguénost vertikalnog skaliranja, odabirom opcije y scale
u izborniku (Slika 12). Zadana vrijednost faktora vertikalnog skaliranja je 1, i odabrana je kod
prvog dodavanja ili micanja signala. Odabirom opcije Custom korisnik ima viSe slobode i

mogucnost detaljnijeg prikaza signala, jer sam unosi Zeljenu vrijednost.
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Slika 12. Prikaz pet odabranih signala na vremenskoj skali od 10 sekundi po prikazu, s
amplitudom 100 pV, uz proizvoljno unesen faktor skaliranja (iznosa 3.5)

Signale je mogude prikazati pomodu standardne opcije 0.2 s x 50 pV. Pritom razmak
izmedu dvije uzastopne vertikalne linije predstavlja vremenski interval od 0.2 sekunde, a
razmak izmedu dvije horizontalne linije ¢ini 50 uV. Pritom su svi signali prikazani unutar istog
prozora, bez mogucnosti vertikalnog pomicanja. Ova opcija se odabire oznacavanjem Tools

-> Standard display(0.2sx50uV) (Slika 13).
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Slika 13. Opcija 0.2 s x 50 uV uz odabranih 10 s po prikazu — svi signali su prikazani u istom

prozoru, razmak izmedu dvije vertikalne linije predstavlja 0.2 s, a razmak izmedu dvije
horizontalne linije predstavlja 50 puV

Funkcionalnost za izlu¢ivanje znacajki

Znacajke se mogu izluciti odabirom opcije Extract features u izborniku, te potom

koji se otvara odabirom opcije Univariate features prikazan je na slici 14.

Univariate features, odnosno Multivariate features, ovisno o Zeljenom tipu znacajki. Dijalog
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Features extraction

Signals for features extraction:
Select signals for feature extraction:

D:\eeg-testichb01_27.edf: FP1-F7 o
D:leeg-testichb01_27.edf: F7-T7 Select All
D:\eeg-testichb01_27.edf: T7-P7 j
Nelmnn tacticahhilid 37 Al N7 NA >
Analysis parameters: ‘ Select parameters ‘

Univariate features

Linear time domain features Select

Linear frequency domain features Select

Time-frequency features Select

Nonlinear - Phase space features Select

Nonlinear - Entropy features Select

Nonlinear - Fractal features Select

Nonlinear - Other features Select

Csvfile for data mining Select

® Append features to existing file () Extract features to new file

Reset selection Extract features

Slika 14. Dijalog za izlucivanje univarijatnih znacajki

Na vrhu se nalaze signali koje je moguce odabrati za postupak izluc¢ivanja znacajki. Sve
odabrane univarijatne znacajke izlucit ¢e se na svakom od ovih signala za odabrani vremenski
interval. Ispod signala se nalazi opcija Analysis parameters, kojom je, pritiskom na Select
parameters mogucée podesiti interval za koji ¢e se izvrsiti ekstrakcija. Interval se mozZe
izabrati u sekundama, pri ¢emu se unosi pocetno vrijeme i veli¢éina segmenta za koji se
provodi analiza u sekundama (unaprijed zadane opcije su redom 0 i 10), ili u broju uzoraka,
gdje se unosi redni broj pocetnog uzorka, te veli¢ina segmenta u broju uzoraka (unaprijed
zadane opcije su redom 0 i 100). Ako je oznacena opcija Until end of record, analiza ¢e se
provesti od unesenog pocetnog vremena ili uzorka sve do kraja zapisa, a parametar velicina
segmenta Ce se ignorirati (Slika 15).
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Analysis parameters @

Select interval for feature extraction

@) Use start time, in seconds
Start time: |
Segment length: 10
) Use start sample
Start sample:
Segment length:

[] Until end of record

Select interval ‘ | Cancel | ‘ OK ‘

Slika 15. Dijalog za odabir segmenta

Osim unosa pocetka, odnosno trajanja segmenta pomocu dijaloga Analysis
parameters, korisnik ima mogucnost oznaciti Zeljeni interval izravno na pozadini za prikaz
signala, tako da u glavhom izborniku odabere Extract features = Select interval = Select
start/end point, i potom klikne na Zeljenu x koordinatu na pozadini, koja predstavlja trenutak
koji ¢e se pohraniti umjesto ranije odabranih vrijednosti u Analysis parameters dijalogu.
Pritom ce se kroz odabranu x koordinatu iscrtati vertikalna linija svijetloplave boje i pojavit
¢e se dijalog kojim je moguce spremiti odabranu vrijednost, pokusati ponovno ili odustati

(Slika 16).
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Slika 16. Oznacavanje intervala izravno na vizualiziranim signalima
Ispod parametara za analizu nalazi se panel na kojem je moguce odabrati znacajke
podijeliene na linearne vremenske, frekvencijske, vremensko-frekvencijske, nelinearne
znacajke faznog prostora, nelinearne znacajke temeljene na entropiji, fraktalne i ostale
nelinearne znacajke. Pritiskom na Select za pojedinu klasu znacajki otvara se dijalog s

pripadajuéim znacajkama i njihovim parametrima. Svi dijalozi prikazani su na slici 17.
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Slika 17. Prikaz dijaloga za izlu¢ivanje znacajki
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Opcija Csv file for data mining s mnogim korisnim opcijama omoguéava jednostavno
izluCivanje znacajki i ispis u datoteku s ekstenzijom ,csv” (znacajke su medusobno odvojene

zarezima) pogodnu za dubinsko pretrazivanje podataka (Slika 18).

Csv file for data mining g

Generate .csv file for data mining
Remove unknown features (not calculated)

Use moving window

Moving window size, in seconds 5

Owerlapping between successive windows (percentage) QEE %

Add class label Class lahel: 0

Add multivariate features

Select...

Select all Clear all OK

Slika 18. Dijalog koji se otvara pritiskom na Select za opciju Csv file for data mining

Ako nije oznacena opcija Generate .csv file for data mining u ovom dijalogu, znacajke
¢e se u izlaznoj datoteci ispisati u poseban redak za svaki odabrani signal, bit ¢e ispisane sve
znacajke (one koje nisu izraCunate bit ¢e oznacene upitnikom) a izlucit ée se samo za jedan
vremenski segment, onaj zabiljezen u Analysis parameters. Oznacavanjem ove opcije
znacajke svih signala za jedan vremenski segment konkatenirane su tako da Cine veliki vektor
znacajki ispisan u jednom redu. Oznadavanjem Remove unknown features u izlaznoj se
datoteci uklanjaju znacajke koje nisu odabrane za racunanje. Omoguceno je koriStenje
pomicnog prozora, ¢ime se vremenski segment iz Analysis parameters dijeli na viSe manijih
segmenata, od kojih je svaki ima duljinu navedenu u Moving window size, in seconds. Pritom
se uzastopni intervali (susjedni prozori) mogu djelomi¢no preklapati, Sto se zadaje

postotkom preklapanja. Za svaki prozor, odnosno vremenski interval, stvara se novi red u
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datoteci. Oznacavanjem opcije Add class label, u izlaznu se datoteku dodaje stupac s
nazivom Class, koji je koristan prilikom klasifikacije. Zadana oznaka je ,,0“, no kao oznaku
razreda mogude je upisati proizvoljan niz znakova. Oznacavanjem opcije Add multivariate
features omoguéeno je racunanje multivarijatnih znaéajki uz univarijatne, te se one u izlaznoj
datoteci jednostavno nadovezuju na vektor univarijatnih znacajki, poveéavajuéi mu time
dimenzionalnost. Odabirom opcije Select... otvara se dijalog s multivarijatnim znacajkama

prikazan na slici 19.

Multivariate nonlinear features

Phase space dimension 1: ’27
Phase space lag(s), comma separatec: ’17
Phase space dimension 2: ’27
Phase space lag(s), comma separatec: ’17
Ll

L

L

[

[

[

Mutual dimension

Finesse: 20

Cross recurrence plot features
Cross recurrence laminarity
Cross recurrence rate
Cross recurrence LMean
Cross recurrence DET
Cross recurrence ShannonEn

Select signals:
FP1-F7_F7-T7 -

FP1-F7_T7-PT —
FP1-F7_PT7-01 el

FP1-F7_FP1-F3
F7-T7_T7-PT -

Select all Clear all

Slika 19. Dijalog koji omoguéava odabir multivarijatnih znacajki i njihovih parametara.
Signali za odabir nastali su razli¢itim kombinacijama signala odabranih za prikaz
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Prije samog izluivanja znadajki moguce je odabrati hoée li se stvoriti nova datoteka u
koju ce se ispisati znacajke (Extract features to new file), ili ¢e se one nadovezati na sadrzaj

postojece datoteke (Append features to existing file).

Ukoliko se na pocetku odabere Extract features = Multivariate features, otvara se
dijalog vrlo sli¢an dijalogu za univarijatne znacajke, a postupak odabira znacajki analogan je

postupku opisanom za univarijatne znacajke, te se nece posebno obraditi.

4.1.3. Dodatne opcije
Razvijeni radni okvir uz vizualizaciju signala i izlu¢ivanje znacajki ima i mogucnost ispisa
uzoraka odabranih signala u tekstualnu datoteku, te prikaza bitnih informacija iz zaglavlja

datoteke.

4.1.3.1. Ispis uzoraka u tekstualnu datoteku

Odabirom opcije Tools = Export Samples As Text otvara se dijalog u kojem je mogude
izabrati Zeljene signale za ispis, vrstu ispisa (samo uzorke, uzorke i proteklo vrijeme, uzorke i
stvarno vrijeme i datum koji su protekli od pocetka snimanja), kao i ispis od Zeljenog
pocetnog do Zeljenog zavrSnog trenutka (Slika 20). Ukoliko korisnik ne upise pocetno i
zavrSno vrijeme, ispisat ¢e se svi uzorci, bez obzira na odabranu vrstu ispisa. Opcija Only
Samples ispisuje uzorke i najmanji vremenski razmak izmedu dva uzorka (u slucaju razlicitih
frekvencija uzorkovanja). Opcija Date/Time ispisuje vrijeme u formatu hh:mm:ss.mmm, te
datum u formatu dd/mm/yyyy, a prilikom unosa pocetnog ili zavrSnog vremena potrebno je

paziti na to da se vrijeme racuna od stvarnog vremena pocetka snimanja.
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Samples To Text
L el DO T_21. B-TE | " .
Dreeg-testichbil_27.edf: T8-P8 Export option E:::::::i:m:;::: Eiﬁ
Deeg-testichb01_2 Toedf: PE-02 ® Only Samples -
D:leeglestichb01_27.edf: FZ-CZ

D:eegtestichbil_27.edf: CZ.PZ Dt Tl

Dreeg-testichh0l_27.edf: PT-TT_ Elapsed Time

D:leeg-test'chiv01_27.ed: T7-FTS
Deegtestichb01_27.edf: FT9.F1
D:leeg-testichb01_27.edf: FT10.1

Enter start time{opticnal)

Dileeg-testichbd1 27.edf: T8-P8 ~| 00:00:00.000
1] ¥
1 a1
Enter end time{optional) i -
Eaonl 00-00:00.000 lnisBenohey] BB

Slika 20. Dijalog za odabir signala i opcija za ispis u tekstualnu datoteku
Opcija Elapsed Time omogucduje ispis proteklog vremena, a kao i Only Samples opcija,
ne podrzava korisnicki unos koji ovisi o stvarnom vremenu pocetka snimanja. U sluéaju da
korisnik unese pocetno vrijeme vece od trajanja Citavog zapisa, u datoteku ce se ispisati
samo nazivi signala. Ako je unesen pocetni trenutak manji od pocetnog trenutka prvog
uzorka, ispis ¢e poceti od prvog uzorka. Ako je unesen zavrsni trenutak veci od zavrSnog
trenutka zadnjeg uzorka, ili je zavr$ni trenutak manji od pocetnog, ispisat ¢e se svi uzorci, te

Ce ispis stati na posljednjem.

4.1.3.2. Prikaz informacija iz zaglavlja

Moguée je izabrati prikaz podataka o ulaznoj datoteci i signalima, koji su zapisani u
njezinom zaglavlju. Odabirom opcije Properties > EDF file otvara se prozor koji prikazuje
informacije o datoteci i snimanju zapisane u zaglavlju, kao $to su verzija, broj zapisa

podataka, trajanje zapisa podataka, broj signala u svakom zapisu i drugi (Slika 21).
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File metadata

X

Select file:
D:eeg-testichb01_27.edf -
Version Of Data Format: 0
Local Patient ldentification: Surrogate Mame
Local Recording ldentification: 01
Recording Start Date: 071176
Recording Start Time: 13.13.21 [
Header Length In Bytes: G144 I
File Type:
Number Of Data Records: BO0
Data Record Duration, In Seconds: 1.0
Number Of Signals: 23

Slika 21. Prikaz informacija o datoteci i snimanju

Odabirom opcije Properties = Signals otvara se prozor sa signalima, a odabirom
Zeljenog signala prikazuju se podaci o njemu navedeni u zaglavlju datoteke, poput fizikalne

veli¢ine, broja uzoraka u svakom zapisu podataka i drugo (Slika 22).

Signal properties fg|
Select file:

|D:Ieeg-testlchhl]1_2?.euf ‘ - ‘
Select signal:

|FP1-F3 ‘ - ‘
Signal label: FP1-F3

Transducer type:

Physical dimension: Uy

Physical minimum: -B00.0

Physical maximum: 8000

Digital minimum: -2048.0

Digital maximum: 20470

Number of samples in each data record: 256

Prefiltering:

Slika 22. Prikazan je prozor sa svojstvima signala; odabran je signal FP1-F3
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5. Analiza epilepsije

5.1. Dinamicka priroda epileptickih napadaja

Epilepticki su napadaji, za razliku od normalne aktivnosti u pozadini, visoko nelinearni
fenomeni [4]. EEG zapisi pacijenata s epilepsijom pokazuju dvije kategorije abnormalne
aktivnosti: abnormalni signali snimljeni izmedu epilepti¢kih napadaja (engl. interictal) i

aktivnost zabiljezena tijekom epileptickog napadaja (engl. ictal).

Prva zabiljezena nelinearna analiza epileptickog napadaja zabiljezila je bitno nizu
korelacijsku dimenziju od normalnog EEG-a mirovanja, $to je nagovijestilo da bi epilepticki
napadaji mogli nastati zbog patoloskog gubitka sloZenosti. S tim konceptom se slaze u drugoj
studiji zabiljeZeno smanjenje najveceg Lyapunovljevog eksponenta tijekom epileptickog
napadaja [40]. U analiziranju podataka s prikladno konstruiranim zamjenskim podacima,
zakljueno je da dinamika Siljaka i valnih ispustanja nije kaoti¢na ali odrazava Sumovit
periodic¢ni atraktor, Sto je potvrdeno u brojnim kasnijim studijama. Mnoge studije koristile su
neku vrstu testiranja zamjenskim podacima za istraZivanje nelinearne prirode napadaja, a
kao posljedica toga postoji prilicno ¢vrst dokaz da napadaji snazno odrazavaju nelinearnu

dinamiku mozga.

Cinjenica da je aktivnost napadaja visoko nelinearna i vjerojatno niskodimenzionalna, a
EEG snimljen izmedu epilepti¢kih napadaja je visokodimenzionalan i samo slabo nelinearan
otvara pitanje kako se odvija tranzicija u aktivnost tijekom epileptickog napadaja, a u vezi

ovog pitanja predloZzeno je vise mogucih scenarija [41].

Osim promjena u lokalnoj dinamici atraktora, napadaji mogu biti karakterizirani
promjenama u povezanosti izmedu razlicitih podru¢ja mozga. Ovdje treba uzeti u obzir da
studije ukljucuju razli¢ite tipove uzoraka razlicitih pacijenata i razli¢ite mjere sinkronizacije,
$to je moglo utjecati na rezultate. lako su napadaji uglavnom karakterizirani porastom u
povezanosti izmedu razli¢itih podru¢ja mozga, postoje indikacije da u nekim tipovima

napadaja zapravo postoji smanjenje u razini povezanosti koje prethodi napadaju [4].
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5.2. Detekcija i predvidanje napadaja

Nakon ranih pocetaka rada na predvidljivosti napadaja 1970-ih, razli¢ite su grupe uz
pomoc linearnih pristupa pokusale izluciti prete¢e napadaja iz povrSinskih EEG zapisa.
Pojavom fizikalno-matematicke teorije nelinearnih sustava u 1980-ima, uvedeni su novi
pristupi koji su bili usmjereni na bolju karakterizaciju dinamickih sustava otkrivajuéi sloZenije
ponasanje nego Sto se do tada moglo prikazati s klasicnim linearnim pristupima [2]. Tijekom
razdoblja ranog optimizma predloZzeno je viSe algoritama za nelinearno predvidanje
epileptic¢kih napadaja, ukljucujuéi, izmedu ostalog, korelacijske dimenzije, Lyapunovljeve
eksponente i entropijske mjere. Drugi su se pristupi fokusirali na procjenu promjena u

nelinearnoj povezanosti izmedu razliCitih podrucéja mozga pomocu fazne sinkronizacije.

Medutim, rezultati ranih istraZivanja pokazali su se upitnima, jer nisu mogli biti
reproducirani u kasnijim studijama, Sto je potaklo rast skepticizma. Za neke od njih
zabiljezena je smanjena sposobnost predvidanja, ili se ispostavilo da su se jednako dobri
rezultati mogli dobiti pomoéu linearnih postupaka. Postalo je jasno da daljnji napredak u

ovom podrucju ovisi o razvoju prikladnih statistickih testova [4].

Razlicite su skupine 2005. objavile niz studija provedenih na skupu od pet stalnih
viSednevnih zapisa dobivenih od razli¢itih centara za epilepsiju za prvu ,Medunarodnu
kolaborativnhu radionicu o predvidanju epileptickih napadaja“ (engl. First International
Collaborative Workshop on Seizure Prediction), odrzanu u Bonnu u travnju 2002. [2]. Cilj ove
radionice bio je da razli¢ite skupine testiraju i usporede svoje metode na zajednickom skupu
podataka. Rezultati iz razli¢itih skupina uglavnom su pokazali loSu izvedbu univarijatnih
mjera, dok su bolje performanse zabiljeZzene za bivarijatne i multivarijatne znacajke, iako je
utvrdeno da su promatrane promjene prije epileptickog napadaja lokalno ograni¢ene na
specifitne lokacije snimanja. Jedna od studija sadrzala je opseZnu usporedbu izvedbe
predvidanja niza univarijatnih i bivarijatnih znacajki, obuhvativsi i linearne i nelinearne
pristupe, koriste¢i koncept zamjenskih podataka za procjenu statisticke znacajnosti
dobivenih rezultata [42]. Autori su otkrili znacajne prediktivne performanse za mjere

sinkronizacije, dok univarijatne mjere, ukljuuju¢i i korelacijsku dimenziju, najvedi
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Lyapunovljev eksponent i energiju signala, nisu mogli razlikovati aktivnost tijekom
epileptickog napadaja od aktivnosti izmedu epileptickog napadaja. Nelinearne mjere nisu

pokazale vece prediktivne performanse od linearnih mjera [2].

Koristenjem komparativnih testova i statistickih kontrolnih postupaka, moze se reci
da ¢e daljnji napredak u predvidanju i detekciji napadaja biti mogué tijekom iduéih nekoliko

godina [4].

5.3. Primjena EEGFramea za analizu epilepsije

IzluCivanje znacajki provedeno je na EDF datotekama iz baze ,,CHB-MIT Scalp EEG
Database”, koje predstavljaju pedijatrijske EEG zapise. Pedijatrijski zapisi pokazuju vecu
varijabilnost u aktivnosti tijekom i izmedu napadaja od EEG-a odraslih. Svaki slu¢aj sadrzi
izmedu 9 i 42 kontinuirane .edf datoteke od jednog subjekta. U vedéini slucajeva .edf
datoteke sadrie tocno jedan sat digitaliziranih EEG signala, iako su zapisi koji pripadaju
slu¢aju chb10 trajanja 2 sata, a oni koji pripadaju slu¢ajevima chb04, chb06, chb07 i chb09 su
trajanja 4 sata. Svi signali su uzorkovani frekvencijom od 256 Hz. Vecdina datoteka sadrzi 23
bipolarno snimljena EEG signala. Prilikom snimanja koriSten je medunarodni sustav 10-20 za

raspored elektroda i nomenklaturu.

5.3.1. Ciljiopis provedbe analize

U radu je odabrana kombinacija viSe linearnih i nelinearnih univarijatnih i bivarijatnih
znacajki. Koristene su linearne vremenske znacajke (srednja vrijednost), nelinearne fraktalne
znacajke (Hurstov eksponent), nelinearne znacajke u faznom prostoru (korelacijska
dimenzija, najveci Lyapunovljev eksponent, NLP), nelinearne znacajke zasnovane na entropiji
(SampEn), ostale nelinearne univarijatne znacajke (Lempel-Ziv, CTM), nelinearne bivarijatne

znacajke (zajednicka dimenzija, CRP znacajke: CRP recurrence rate, CRP DET, CRP LAM).

Za znacajke u faznom prostoru odabrani su parametri / = 3 za vremenski razmak, m =
12 za dimenziju ugradivanja. SampEn je izraCunat za m = 1 i Cetiri vrijednosti za r (0.1xSD,
0.15xSD, 0.2xSD, 0.25xSD, gdje je SD standardna devijacija originalnog vremenskog niza).
CTM je izraCunat za vrijednost 2xSD, gdje je SD standardna devijacija originalnog vremenskog

niza. Greska nelinearnog predvidanja izracunata je za broj uzoraka T=1,2,3,4i 5.
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Cilj rada je binarna klasifikacija vektora znacajki, ovisno o tome predstavlja li vektor
znacajki EEG zapis napadaja ili EEG zapis kada nema napadaja (tzv. non-seizure EEG). Iz
odredenih zapisa odabranih pacijenata izlu¢ene su navedene znacajke, tako da su pronadeni
dijelovi zapisa gdje nije bilo poremecaja (barem 5 minuta prije poCetka poremecaja) i dijelovi
zapisa gdje je postojao poremecaj. Kod uzimanja dijelova zapisa bez poremecaja, periodi
unutar 30 minuta nakon pocetka poremecaja nisu ukljuceni u analizu, kako bi se iskljucili
efekti perioda neposredno nakon poremedaja, u kojem su moguce izmjene u EEG-u. Ti
intervali odredeni su na temelju metapodataka o napadaju (vrijeme pocetka i zavrSetka), koji
su pohranjeni u tekstualnoj datoteci za svakog pacijenta u bazi. Odabrana je priblizno ista

duljina normalnih i abnormalnih dijelova.

Zbog velike koli¢ine podataka, u svakom zapisu analizirano je samo nekoliko unaprijed
odabranih signala. Za univarijatne znacdajke to su F3-C3, F4-C4, P3-01, P4-02, T8-P8, C3-P3,
C4-PA4. 1zlutivanje bivarijatnih znacdajki ograniceno je na kombinacije nekih susjednih kanala.
Odabrane su kombinacije F3-C3 i C3-P3, F7-T7 i T7-P7, F4-C4 i C4A-P4, F8-T8 i T8-P8, FP1-F3 i
F3-C3 . Kako su EEG signali nestacionarni, znacajke su izluene iz razumno malog vremenskog
intervala. Nije ih mogude podijeliti na kratke fizioloski relevantne segmente, pa se Cesto
koriste intervali duljine 2-5 sekundi [43]. Segmenti su u ovom radu dobiveni pomocu
pomicnog prozora (engl. sliding window) veli¢éine 3 sekunde, pri ¢emu je odabrano
preklapanje od 25 % izmedu susjednih prozora, ¢ime je dobiveno vise primjera za ucenje iz
jedne snimke. Na svim odabranim signalima izraéunate su znacajke na istom vremenskom
segmentu, a za daljnju analizu generirani su vektori znacajki na nacin da su vektori znacajki iz
razli¢itih signala konkatenirani tako da formiraju veliki vektor znacajki za svaki vremenski
segment. Dimenzionalnost rezultirajuceg vektora znacajki mozZe se izraCunati mnozenjem
broja univarijatnih znacajki (15) s brojem odabranih signala (7), te pridodavanjem umnoska
broja bivarijantnih znacajki (4) i broja odabranih bivarijantnih kombinacija signala (5), sto
ukupno iznosi 15x7 + 4x5 = 125 za svaki vremenski interval. U izlaznoj datoteci normalan
period oznacen je s ,,0“ a napadaj s, 1. Za izlu¢ivanje znacajki koristeni su zapisi 12 razli¢itih

pacijenata (chb01, chb02, chb03, chb05, chb08, chb11, chb12, chb13, chb14, chb17, chb18,
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chb19). Ukupno je generirano 1406 vektora znacajki, 707 za normalne i 699 za epilepticke

zapise.

5.3.2. Analiza podataka

Tocnost klasifikacije procijenjena je koriStenjem sustava za dubinsku analizu podataka

WEKA, pomocu dva poznata algoritma strojnog ucenja: C4.5 i random forest.

5.3.2.1. C4.5

C4.5 je algoritam kojeg je razvio Ross Quinlan, a koristi se za generiranje stabla
odlucivanja. Stabla odlucivanja mogu se koristiti za klasifikaciju odredenog slucaja, pocevsi
od korijena stabla, kretanjem kroz njega dok se ne naide na list, koji odreduje predvideni
razred. Na svakoj tocki grananja C4.5 odabire atribut koji najefikasnije dijeli skup uzoraka u
podskupove koristeci koncept informacijske entropije, te se dalje obraduje podstablo koje
odgovara ishodu ovog testa. Skup podataka za treniranje iz kojeg se formira stablo
odludivanja je skup S = s3,5,,... veé klasificiranih uzoraka. Svaki se uzorak s; sastoji od p-
dimenzionalnog vektora (x, X2, ..., Xp,i), gdje Xx; predstavlja atribute ili znacajke uzorka, te
razreda u koji s; upada. U ovom radu koristen je 148, sto je implementacija C4.5 algoritma u

sustavu WEKA. Pritom su koristene zadane postavke [5].

5.3.2.2. Random forest

Random forest (RF) razvili su Leo Breiman i Adele Cutler [44]. Sadrzi viSe stabla
odlucivanja, od kojih svako klasificira ulazni vektor te na taj nacin ,glasuje” za rezultirajuci
razred, a na kraju se odabire klasifikacija koja ima najviSe glasova. Detaljnije, za svako
pojedino stablo u svakom se ¢voru nasumicno odabire podskup od m atributa, te se odabire
atribut koji najefikasnije dijeli promatrani ¢vor u tom stablu. Za razliku od C4.5, svako stablo
u RF se generira u potpunosti, bez rezanja. Prilikom izgradnje stabala stvara internu
nepristranu procjenu pogreske klasifikacije (tzv. out-of-bag (oob) error), zbog Cega ne

zahtijeva odvojeni skup za testiranje.

5.3.2.3. Provedba analize pomoéu WEKA alata i rezultati

U pocetnom (Weka GUI Chooser) prozoru, odabrana je opcija Explorer, koja predstavlja

graficko sucelje koje omogucuje analizu podataka. Graficko sucelje Explorer sadrii viSe
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izbornika: Preprocess, Classify, Cluster, Associate, Select attributes, Visualize. Najprije je u
izborniku Preprocess ucitana unaprijed pripremljena datoteka u CSV formatu, koja je izlaz
EEGFramea. Prvi redak datoteke Cine atributi odvojeni zarezima, pri ¢emu je posljednji Class.
U svim ostalim redovima nalaze se podaci, takoder odvojeni zarezima, pri ¢emu svaki redak

sadrzi isti broj stupaca u istom poretku.

U izborniku Classify potrebno je odabrati klasifikator, Test options, koji predstavlja
evaluaciju klasifikatora, i ciljni atribut (Class). Nakon pokretanja klasifikacije u Classify output
prozoru prikazani su rezultati predvidanja. Klasifikator je evaluiran uz pomoc¢ unakrsne
validacije (engl. cross-validation, CV), pri ¢emu je cijeli skup podataka virtualno podijeljen na
X podskupova podataka jednake duljine. Svaki podskup podataka je podijeljen na skup
podataka za treniranje i skup podataka za testiranje. Koristen je zadani X (tzv. folds), koji

iznosi 10.

Najprije je odabrano stablo odluke J48 iz paketa Trees uz zadane parametre i
zabiljezena je tocnost klasifikacije za sve odabrane znacajke, kao i za razli¢ite kombinacije.
Nakon viSe provedenih pokusa, izabrani su znadajniji rezultati i prikazani u tablici II.
Odabirom razli¢itih kombinacija znacajki tocnost klasifikacije se mijenja. Primjerice,
uklanjanjem znacajke LZ odmah na pocetku, to¢nost klasifikacije se povecala. U nekim
drugim kombinacijama, uklanjanje znacajke LZ uzrokovalo je smanjenje toc¢nosti klasifikacije.
Analizirane su i razlic¢ite kombinacije signala na kojima su se izlucivale znacdajke. Vec¢inom su
na svim signalima odabrane iste znacajke, no za neke se slucajeve diskriminacija pokazala
boljom za razli¢ite znacajke na razli¢itim signalima. Takav je, primjerice, predzadnji redak u

tablici, gdje je izabran LZ za signal P3-01, a CTM za C4-P4.
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TABLICA Il. REZULTATI KLASIFIKACIJE ZA )48

Kombinacije znacajki Analizirani signali Tocnost klasifikacije

Mean, Hurst, Dy, Ly, SampEn(0.1,0.15, | F3-C3, F4-C4, P3-01, P4-02, T8-P8, C3- 88.9758 %
P3, C4-P4, F3-C3_C3-P3, F7-T7_T7-P7,
F4-C4_CA4-P4, F8-T8_T8-P8, FP1-F3_F3-
rate, CRP DET, CRP Lam, D, c3

0.2,0.25), NLP(1, 2, 3, 4, 5), LZ, CTM, CRP

Mean, Hurst, Dy, Lynay, SampEn(0.1,0.15, | F3-C3, F4-C4, P3-01, P4-02, T8-P8, C3- 90.2560 %
P3, C4-P4, F3-C3_C3-P3, F7-T7_T7-P7,
F4-C4_CA4-P4, F8-T8_T8-P8, FP1-F3_F3-
CRP DET, CRP Lam, D,, c3

0.2,0.25), NLP(1, 2, 3, 4, 5), CTM, CRP rate,

Mean, Hurst, Dy, Linaw SampEN(0.1,0.15, | F3-C3, F4-C4, P3-01, P4-02, T8-P8, C3- 78.0228 %
P3, C4-P4, F3-C3_C3-P3, F7-T7_T7-P7,

0.2,0.25), NLP(1, 2, 3,4, 5), 1, CRPrate, | L)' )"0 o e g epTirs Fa

CRP DET, CRP Lam, D,, c3
LZ, CTM F3-C3, F4-C4, P3-01, P4-02, T8-P8, C3- 89.4026 %
P3, C4-P4
LZ, CTM F3-C3, P3-01, P4-02, T8-P8, C4-P4 90.3272 %
LZ, CTM P3-01 (LZ), C4-P4 (CTM) 82.7169 %
CTM C4-P4 75.7468 %

Zbog veli¢ine grafa, za vecinu slucajeva nije bilo moguce vizualizirati stablo odlucivanja.
Primjer stabla za 1 atribut (CTM na signalu C4-P4, naveden u posljednjem retku tablice),
prikazan je na slici 23, dok je na slici 24 prikazano stablo za atribute LZ na signalu P3-01 i

CTM na signalu C4-P4.

== 0.109661 = 0.109661

Slika 23. Generirano stablo odlucivanja za klasifikaciju na temelju znacajke CTM izraCunate
na signalu C4-P4
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Slika 24. Generirano stablo odlucivanja za LZ na signalu P3-0O1 i CTM na signalu C4-P4

Nakon toga je provedena analiza pomocu postupka random forest, koji je takoder u
paketu Trees, uz broj stabala 50. Testiranje je najprije izvrSeno za kombinaciju svih inicijalno
odabranih znacajki, a potom na isti nacin za skup znacajki bez CTM-a, za kojeg se pomocu J48

pokazalo da ima posebno velik utjecaj na tocnost klasifikacije.

Kako random forest sadrzi faktor slucajnosti (zbog odabira m slucajnih atributa u
¢voru), program je pokrenut 5 puta za razliCite vrijednosti ¢vrste tocke (engl. seed),
izraCunata je srednja vrijednost i odstupanje, a rezultati su prikazani za oob pogresku i

toc¢nost klasifikacije pomocu unakrsne validacije (CV) u tablici Ill.
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TABLICA lil. REZULTATI KLASIFIKACIJE ZA RANDOM FOREST — SVE ZNACAJKE

Seed Oob Tocnost CV (%)

1. 1 0.1629 91.4651
2. 2 0.1679 92.5320
3. 5 0.1579 92.1053
4. 10 0.1650 92.3186
5. 100 0.1515 91.8208
Srednja 0.16104 92.04836
vrijednost

Standardna 0.00646 0.41897
devijacija

Rezultati testiranja za sve znacajke bez CTM-a prikazani su u tablici IV. Vidljivo je da su

loSiji nego za slucaj kad se koristi CTM, Sto je i oCekivano s obzirom na ranije rezultate.

TABLICA IV. REZULTATI KLASIFIKACIJE ZA RANDOM FOREST — CTM ISKLJUCEN

Seed Oob Tocnost CV (%)

1. 1 0.2482 85.4908
2 2 0.2198 84.9218
3 5 0.2312 84.8506
4, 10 0.2319 86.0597
5 100 0.2404 84.2105
Srednja 0.23430 85.10668
vrijednost

Standardna 0.01068 0.69977
devijacija
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5.3.3. Analiza rezultata i moguc¢nosti poboljsanja

Uz vise provedenih pokusa s razli¢itim kombinacijama znacajki, rezultati su bili vrlo
sli¢ni, osim u slu¢aju uklanjanja znacajke CTM, kada je tocnost klasifikacije znacajno pala, te
se CTM u svim kombinacijama pokazala vrlo znacajnom. Posebno je zanimljiv rezultat u
tablici Il prema kojem je tocnost klasifikacije za skup svih znacajki bez CTM-a i sve izabrane
signale 78.02 %, dok je tocnost klasifikacije za CTM i signal C4-P4 ¢ak 75.75 %. U vedini je
eksperimenata uklanjanjem znacajki faznog prostora toénost klasifikacije rasla, a moguci

uzrok su neprikladno odabrani parametri faznog prostora.

Time je pokazano da se pomocéu EEGFramea uspjeSno mogu izluciti razlicite
kombinacije mnogobrojnih univarijatnih i multivarijatnih znacdajki, u datoteku formata
pogodnog za analizu pomodéu nekog od alata namijenjenih dubinskom pretraZivanju

podataka.

Medutim, postoji veliki broj parametara koji se moraju uzeti u obzir ovisno o prirodi
signala koji se analiziraju. Za pocetak, moguce je izluciti znacajke na svim signalima koji
postoje u odredenom zapisu ili samo na odredenim kombinacijama, pri ¢emu je efikasnije
odabrati signale ovisno o podruéju mozga u kojem se promatrano stanje najintenzivnije
manifestira. Razina uklju¢enosti pojedinih kanala u promatranu aktivhost moZe se jako
razlikovati medu pacijentima, pa i to predstavlja problem i ne daje nuzno ocekivane rezultate
[43]. Koli¢ina podataka potrebna za prikladan opis pojedinog razreda drasticno se povecava s
dimenzionalnosti vektora znacajki, zbog ¢ega ce velik broj analiziranih signala u kombinaciji s
velikim brojem odabranih znacajki znatno otezati i produZiti postupak pripremanja datoteke
za daljnju obradu, jer ¢e rezultati klasifikacije uz premalo podataka vjerojatno biti losi.
Prikladan odabir znacajki posebno je vazan, jer neke mnogo vise doprinose kvaliteti
dobivenih rezultata, te je nuZno razluciti njihov utjecaj. Potrebna je iscrpna analiza,
poznavanje prirode stanja koja se analiziraju, algoritama koji se koriste i utjecaja vrijednosti
parametara koji se pritom odabiru, te velik broj eksperimenata da bi se razlucila najbolja

kombinacija znacajki.
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Primjena nelinearnih postupaka pretpostavlja postojanje deterministickog kaosa, zbog
¢ega je potrebno najprije analizirati zapise koriStenjem zamjenskih podataka, kako bi se
odbacila moguénost pogresnih rezultata, odnosno pogresne indikacije prisustva nelinearne
dinamike u potpuno sluc¢ajnim linearnim sustavima. S druge strane, istrazivaci ¢esto nemaju
za cilj odredivati postoji li kaos ili ne, te primjenjuju nelinearne znacajke neovisno o tome

postoji li nelinearnost ili je ona vrlo slaba.

Takoder, ovisno o odabranim znacajkama nuZno je podesiti duljinu pomiénog prozora,
tako da postoji kompromis izmedu zahtijevane statisticke preciznosti za racunanje znacajke i

priblizne stacionarnosti unutar duljine prozora.

Za sve znacajke koje zahtijevaju odredene parametre nuzno je prikladno ih odrediti,
bilo eksperimentalno, bilo na temelju otprije poznatih rezultata. Tako se, primjerice,
dimenzija faznog prostora i vremenski odmak prilikom rekonstrukcije faznog prostora za
odredeni vremenski niz uglavhom odreduju iterativnim pokus$ajima, prvim prolaskom

autokorelacijske funkcije kroz nulu i raznim drugim postupcima.
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6. Zakljucak

Zbog sloZzenosti vremenskih nizova koji se promatraju, analiza EEG signala vrlo je
zahtjevna. Veliki broj razvijenih postupaka i znacajki, posebno nelinearnih, unaprijedio je
razumijevanje osnovnih stanja mozga i poremecaja, kao i izgradnju opisnih i prediktivnih
modela za njih. Medutim, postojeci alati koji omogucdavaju analizu EEG-a uglavnom
podrzavaju drugacije postupke i mogucnosti analize, Sto dodatno otezava taj proces i
uzrokuje oteZzanu usporedbu rezultata istraZivaca. OCito postoji potreba za programskim
produktom koji bi imao mogucnost vizualizacije EEG signala i njihove analize, te pohrane
vektora izluéenih znacajki u datoteku u formatu pogodnom za otkrivanje znanja, sve na

jednom mjestu, Sto razvijeni radni okvir upravo omogucava.

Najveca prednost EEGFramea je veliki broj podrzanih linearnih i nelinearnih postupaka,
te vrlo jednostavno generiranje kombinacija mnogo znacajki. Time je omogucena opsezna

usporedba razlicitih znacajki i pristupa za analizu pojedinih stanja.

Kako je open-source i omogucava eksperimentiranje s novim modelima poremecaja,
mogucde ga je koristiti u medicinske, edukacijske i istrazivacke svrhe. MozZe se upotrijebiti kao
samostalan programski produkt ili kao dio veéeg sustava, integriranjem samo paketa koji

sadrzZe znacajke.

Planira se usavrSavanje i prilagodba EEGFramea, dodavanje novih funkcionalnosti,
znacajki i postupaka, a posebno nelinearnih (npr. fazna sinkronizacija, Hjorth pokretljivost i

slozenost (engl. Hjorth mobility and complexity), SVD entropija, Fisherova informacija itd.).

Lea Sué
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Razvrstavanje elektroencefalografskih signala temeljeno na

izlucivanju znacajki

Sazetak

Razvijen je radni okvir za vizualizaciju elektroencefalografskih (EEG) signala i izlucivanje
znacajki, nazvan EEGFrame. Implementiran je u Javi i podrzava veliki broj linearnih i
nelinearnih postupaka opisanih u literaturi. Izlu¢eni vektori znacajki pohranjeni su u datoteku
u CSV formatu, pogodnom za dubinsku analizu podataka. Pomoéu EEGFramea analizirane su
datoteke u standardnom EDF formatu, koje sadrze epilepticke zapise 12 mladih pacijenata i
djece. Izabrana je kombinacija linearnih i nelinearnih univarijatnih i bivarijatnih znacajki.
Otkrivanje znanja provedeno je koriStenjem open-source platforme WEKA. Cilj je bio
detekcija napadaja provedena kao binarna klasifikacija (EEG napadaja ili normalan EEG).
Tocnost klasifikacije procijenjena je pomoc¢u dva poznata algoritma strojnog ucenja: C4.5 i
random forest. Rezultati su za odabranu kombinaciju znacajki bili obecavajuéi (89 % s C4.5 i
oko 92 % s random forest). Pokazalo se da znacajka CTM ima najveci doprinos to¢nosti

izgradenih modela.
Kljucne rijeci

elektroencefalografija, izlu¢ivanje znacajki, biomedicinski inZenjering, dubinska analiza,

epilepsija
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Feature extraction based classification of electroencephalographic

signals

Abstract

Joint framework for electroencephalographic (EEG) signals visualization and feature
extraction, called EEGFrame, was developed. EEGFrame is implemented in Java and supports
numerous linear and nonlinear measures described in literature. Extracted feature vectors
are stored to a file in CSV format, suitable for data mining. Files in standard EDF format
containing epileptic data from 12 pediatric patients were analysed using EEGFrame.
Combination of linear and nonlinear univariate and bivariate features was selected.
Knowledge discovery was preformed using open-source platform called WEKA. The goal was
seizure detection carried out as a binary classification (seizure or non-seizure EEG).
Classification accuracy is evaluated by two well-known machine learning algorithms: C4.5
and random forest. Results for the proposed feature combination were promising (89 % with
C4.5 and about 92 % with random forest). It was showed that feature CTM has the largest

contribution to the accuracy of constructed models.

Keywords

electroencephalography, feature extraction, biomedical engineering, data mining, epilepsy
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