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1. Uvop

Epilepsija je bolest koja pogada oko 50 miliona ljudi Sirom sveta i manifestuje se kroz
iznenadne iscrpljuju¢e napade tokom kojih osoba potencijalno moze dodatno da se povredi [1]. U
odnosu na (ne)poznavanje uzro¢nika koji izazivaju epilepsiju, ona se klasifikuje u dve grupe:
idiopatsku i simptomatsku. Idiopatska epilepsija se javlja kod 60% populacije pogodene ovom
boles¢u i kod nje nije poznat tatan uzro¢nik. Kod simptomatske epilepsije uzro¢nik je poznat i
moze biti povreda glave, tumor na mozgu, infekcija mozga ili nedostatak dotoka kiseonika u mozak
[2]. Jo$ uvek ne postoji poznati lek za epilepsiju, ve¢ se napadi mogu drzati pod kontrolom
koris¢enjem pogodnih medikamenata.

Uspesna automatizacija detekcije epilepticnih napada prvi put se pojavila jo§ sredinom
’70tih godina proSlog veka. Mnogi istrazivac¢i su osim neuralnih mreza za klasifikaciju koristili i
metode poput poredenja sa treshold-om i filtriranja za detekciju abnormalnih aktivnosti unutar EEG
zapisa [3]. Za postizanje preciznijih rezultata nakon filtriranja i poredenja sa treshold-om neki
istrazivacéi koriste i geneticke algoritme [4]. Wavelet transformacija kao metoda se pokazala kao
prili¢no uspesnom u klasifikovanju patoloskih delova EEG signala. Mnogo istrazivaci koristili su ih
kao sredstvo za formiranje ulaznih parametara prilikom kreiranja neuralne mreze [5]. Wavelet
transformacija kori$¢ena je i kao ulaz za Bajasov k-nn klasifikator (k-Nearest Neighbour) u nekim
radovima [6]. Osim neuralnih mreza za klasifikaciju iktalne aktivnosti od ostatka EEG signala
koriS¢ena je Support Vector Machine [7][8].

Poslednjih godina dokazalo se da bioloski procesi poseduju osobine kreativnosti, kauzalnosti
i bipolarnosti, §to ih razlikuje od haoti¢nih procesa i Suma. Procesi koji poseduju navedene
karakteristike nazivaju se bios procesima. Primeri bioti¢nih procesa mogu se naci u raznim sferama,
od bioloskih procesa do ekonomije, a glavni primer biosa je varijabilnost srcanog ritma.
Razdvajanje bioticnih procesa od haoticnih i stohastickih se vrSi uporedivanjem parametara
diverzifikacije, originalnosti, komplesnosti i neslu¢ajne kompleksnosti [9].

Obzirom na relativno skoro klasifikovanje EEG signala kao bioti¢nih signala, njihove bios
karakteristike nisu upotrebljavane za formiranje ulaznih signala za obucavanje neuralne mreze.
Glavni motiv za pisanje ovog rada jeste utvrdivanje performansi neuralne mreze za klasifikaciju
iktalne aktivnosti od ostatka EEG signala ukoliko su za ulazne parametre koriS¢ene bioticne
karakteristike signala. Brza i efikasnija detekcija iktalne aktivnosti unutar EEG signala umnogome
bi olaksala dijagnostiku i sacuvala dragoceno vreme neurologa, §to je jo$ jedan od motiva za pisanje
ovog rada.

Cilj ovog rada je da se na osnovu izdvojenih bios obelezja elektroencefalografskih (EEQG)
signala kod pacova kojima je lindanom izazvan epilepti¢ni napad, obuci neuralna mreza koja ¢e
automatski detektovati epilepti¢ne napade.

U nastavku uvoda je definisana elektroencefalografija kao neurofizioloska metoda
registracije mozdane elektricne aktivnosti. Potom je uveden pojam i matematicki model Bios
signala, kao i kriterijumi za klasifikovanje signala kao bioticnih signala. Na kraju uvodnog
poglavlja je prikazan i osnovni model vestackih neuralnih mreza.



U drugom poglavlju je opisana preklinicka studija izvedena nad pacovima: od postavke
eksperimenta do nacin akvizicije EEG signala pomoc¢u implantiranog interfejsa i EEG akvizicionog
sistema.

Detalji vezani za predobradu snimljenih EEG signala i izdvajanje obelezja za obucavanje
neuralne mreze na obradenim EEG signalima dati su u trecem poglavlju. Detaljnije objasnjenje
karakteristika bios signala i nacin izbora obelezja na osnovu bios analize su takode dati u ovom
poglavlju.

U Ccetvrtom poglavlju je opisana struktura primenjene neuralne mreze, nacin njenog
treniranja, testiranja i validacije na obucavaju¢em skupu, kao i na test skupu.

Rezultati treniranja neuralne mreze na obucavaju¢em i na test skupu u vidu konfuzionih
matrica su navedeni u petom poglavlju. U ovom poglavlju su i disktutovani dobijeni rezultati.

Poslednje, Sesto poglavlje daje osvrt na celokupan rad, sadrzi zakljucke i rezime doprinosa
rada, kao i smernice za dalje istraZivanje.

1.1. Elektroencefalografija (EEG)

Prostiranje elektrinog signala kroz neurone mozga rezultira stvaranjem elektricnog polja
kao sumu svih signala na povrSini glave. Elektroencefalografija (EEG) je metoda snimanja i
prikazivanja merenog polja. Za detekciju polja koriste se elektrode postavljene na povrsini glave i
to predstavlja neinvazivnu metodu merenja EEG-a. Invazivna metoda podrazumeva merenje
elektri¢nog polja na samom mozgu, i signali dobijeni na ovaj nacin su vec¢ih amplituda, sa manjim
smetnjama i daju preciznije informacije o promenama elektri¢nog polja u lokalizovanoj regiji.

Ljudski EEG se meri postavljanjem 10 do 20 elektroda na glavu sa precizno odredenim
pozicijama za svaku od elektroda. Zarad bolje provodnosti elektrode su pri¢vr§éene adhezivnim
gelom za kozu glave. Koliko ima elektroda, toliko ima i izlaznih kanala EEG signala, i svaki izlaz
daje informaciju o mozdanoj aktivnosti regije iznad koje se nalazi elektroda. Signali prikupljeni
elektroencefalografijom su promenljivi i neregularni i svrstavaju se u kontinualne stohasticke
signale [10]. Odredene karakteristi¢ne ritmove unutar signala moguce je izdvojiti jer su uslovljeni
stanjem kortikalne aktivnosti (jedna od takvih aktivnosti je i iktalna aktivnost).

U upotrebi su tri vrste elektroda za snimanje EEG signala: povrSinske, epiduralne i
intrakortikane. PovrSinske elektrode koris¢ene za neinvazivano snimanje EEG signala su najcesce
od srebra, sa presvuc¢enim slojem srebrohlorida na njihovoj povrSini zbog bolje provodnosti i za
kozu glave su pric¢vrsé¢ene adhezivnim gelom. Za tacno pozicioniranje stavljaju se na kapu koja se
stavlja na glavu pacijenta kako bi pozicije elektroda tokom snimanja ostale fiksirane. Elektrode za
invazivno snimanje su oblika matrice i postavljaju se direktno na korteks. Ne mogu biti pri¢vrséene,
ali snimaju aktivnost korteksa direktno postavljene na njega. Intrakortikalne elektrode su oblika
male igle i direktno se zabadaju u korteks i snimaju aktivnost neurona. Prikaz elektroda nalazi se na
slici 1.1.1.



Slika 1.1.1 Prizkaz tri tipa elektroda za snimanje EEG signala: a) intrakortikalne, b)
povrsinske, ¢) matri¢ne[11][12].

1.2. Bios signali

Bios, kao pojam, uvodi se za opisivanje procesa koji se karakteriSu kao kontinuirano
ponavljanje originalnih obrazaca tokom vremena. Procesi okarakterisani kao bioti¢ni su kreativni
Sto podrazumeva da sadrze sledece karakteristike: diverzifikaciju, originalnost, kompleksnost i
neslucajnu kompleksnost. Osim kreativnosti, osobina bioti¢nih procesa je i kauzalnost i primeri
procesa koji pokazuju karakteristike biosa mogu se naé¢i u bioloskim, ekonomskim, fizioloSkim,
metroloskim procesima i u sekvencama unutar DNK strukture. Srcani ritam je primer biosa kao $to
su turbulence primer haosa.

Mnogi procesi koji ispoljavaju bioticne karakteristike svrstavaju se u haoticne procese ili u
Sum. Ono S§to razlikuje bios od haosa jeste kreativnost, a kreativni procesi su aperiodicni i
nestacionarni. Osim kreativnosti, embedding plots (eng. embedding — ugradnja, eng. plot —
iscrtavanje; u kontekstu se odnosi na graficke prikaze uporedivanja uzastopnih vektora vremenske
serije) kauzalnih i kreativnih procesa ukljuuju i jednostavnu i kompleksnu komponentu
varijabilnosti $to ih razlikuje od stohastickih procesa (kod njih je uklju¢ena samo kompleksna
komponenta u embedding plot), kao 1 od haoti¢nih procesa (sa povecanjem broja vektora embedding
plot od uredenog tezi slucajnom rasporedu) [13].

Matematicki model bios procesa se moze opisati rekurzivnim jednacinama (1.2.1) 1 (1.2.2.)
koja sadrzi bipolarni feedback. Kako je bipolarni feedback jedna od osnova regulacija u zivom
organizmu, matematickim modelom bioticnih procesa dodatno su podrzane prethodno navedene
tvrdnje.

Ay = Ap + k *t xsin(4;) (1.2.1.)
App1 =Ar+k+xtxsin(A, xk*t) (1.2.2)

Ove jednacine generiSu red koji sa porastom vremena ¢ nakon konvergiranja ka n prelazi u
kaskadu bifurkacija generiSuci periode 2, 4, 8, ... 2n, zatim prelazi u haos, pa u bios. Momenat
prelaska sa haosa na bios se dogada ukoliko je Cinilac g jednak ili veéi od vrednosti 4,6035... [14]



Koris¢enjem jednacine 1.2.1. na slici 1.2.1. dat je prikaz bioti¢nih procesa gde je faktor g=4.65, a na
slici 1.2.2. dat je prikaz haoti¢nih procesa gde je faktor g=4.56.
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Slika 1.2.1. Prikaz bioti¢nog signala dobijenog jednacinom 1.2.2. gde je faktor g=4.65.
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Slika 1.2.2. Prikaz haoti¢nog signala dobijenog jednacinom 1.2.2. gde je faktor g=4.56.
Analiza bios procesa fokusira se na tri glavne karakteristike koje ih definiSu:
1. kauzalnost
2. bipolarnost
3. kreativnost — kao najbitnija za dalje analize.

Softver koriS¢en za detekciju bioti¢nih procesa i razlike izmedu normalnog i patoloskog
EEG-a jeste Bios Data Analyser (Chicago Center for Creative Development, Chicago). Vise o



samom softveru i njegovom koris¢enju za izdvajanje ulaznih parametara upotrebljenih za treniranje
neuralne mreze bi¢e u poglavlju 3.

1.3. Vestacka neuralna mreza

Vestacke neuralne mreze predstavljaju matematicki model procesa koji se odvijaju u
ljudskom mozgu pri obavljanju zadatka ili neke funkcije. Neuralne mreze imaju sposobnost da na
osnovu ulaznih podataka kroz proces obucavanja formiraju koncepte, pojmove, kategorije itd.
Sastavljene su od medusobno povezanih slojeva neurona po uzoru na bioloski model, gde svaka
veza izmedu neurona ima odredenu tezinu (po uzoru na jacine sinaptickih veza). Kroz proces
obucavanja neuralne mreze menjaju se tezine veza izmedu neurona kako bi se dostigao Zeljeni
performans na izlazu mreze. Glavne karakteristike vesStacke neuralne mreze su: masnovni
paralelizam — moguénost viSestrukog obavljanja razliCitih procesa istovremeno, sposobnost
obucavanja i generalizacija — produkovanje zadovoljavaju¢eg izlazna neuralne mreze i za signale
koji nisu bili prisutni u toku obu¢avanja [15].

Svaki neuron koji ¢ini vestacku neuralnu mrezu sastoji se od tri bazi¢na elemnenta:

1. aktivacione funkcije

2. sumatora

3. skupa sinaptickih tezina

Nelinearni model neurona opisan je jednacinom:

— m
U, = Zj=1 ijx]- (131)

gde je wy tezinski faktor neurona k od neurona j , x; izlaz neuron j, a uy izlaz posmatranog
neurona k.

Odgovarajuci graficki prikaz nelinearnog modela neurona opisanog prethodnom jednac¢inom
dat je na slici 1.3.1.
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Slika 1.3.1. Prikaz nelinearnog modela neurona opisanog jedna¢inom 1.3.1.[15]

Aktivaciona funkcija moze imati razliCite oblike i medu njima je nace$¢i sigmoidalan.
Jednacina koja odgovara sigmoidalnom obliku funkcije je sledeéa:

a(v) = —— (1.3.2)

1+e~bv



gde je parametar b parametar nagiba.

Unutar mreZe neuroni su medusobno povezani tako §to su organizovani u slojeve, i1 svaki
neuron iz jednog sloja je povezan sa neuronima iz sledeceg sloja. Nacin organizacije slojeva
neurona, organizacije sinaptickih tezina i nacin prostiranja signala od ulaza ka izlazu odreduje
kakvu ¢e arhitekturu i primenu imati neuralna mreza. Razlikujemo jednoslojne i visesloje neuronske
mreze, kao i mreze sa prostiranjem signala unapred i rekurentne neuronske mreze.

Neuralna mreza koris¢ena za klasifikaciju iktalne aktivnosti unutar EEG-a jeste viSeslojna
neuronska mreza sa prostiranjem signala unapred za prepoznavanje oblika. Prikaz takve neuralne
mreze dat je na slici 1.3.2.
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Slika 1.3.2. Prikaz neuralne mreZe sa ulaznim, izlaznim i sakrivenim slojem.

Viseslojna neuronska mreza sadrzi ulazni, izlazni i sloj skrivenih neurona. Izlaz i-tog
neurona u sloju /+1 neuralne mreze, dat je jednacinom:

of*' = XL w0} + bf* (1.3.3)

gde Je Si broj neurona u sloju /, W +tezinski faktor na neuronu j u sloju Z, b}™! je bajas

neurona, a oj izlaz neurona j u sloju /.

Koriste¢i prethodnu jednacinu moze se izracunati greska u sloju L ukoliko je poznat izlaz
neuronske mreze:

E =37 1%m-1(dpm — 0pm)” (1.3.4.)

gde je dpm poznati izlaz neurona m u sloju L, a oﬁm izlaz koji je generisala neuralna mreza za
neuron m u sloju L, za jedna uzorak treniranja p (tokom jedne iteracije ili epohe).



2 «PREKLINICKA STUDIJA

Opis preklinicke studije i akvizicija EEG signala ¢ija obrada je osnova ovog rada data je
ovom poglavlju.

Studija je radena na 6 jedinki odraslih Wister albino pacova u saradnji sa lekarima iz
Laboratorije za neurofiziologiju, Institut za medicinsku fiziologiju Medicinskog fakulteta u
Beogradu. Za studiju postoji odgovaraju¢a dozvola Etickog komiteta.

Na pacovima je izvrSena ugradnja elektroda koje su u direktnom kontaktu sa mozgom zarad
akvizicije EEG signala. Elektrode su postavljene u stereostatickom ramu kako bi bile fiksirane
tokom cele sudije. Tokom ugradnje pacovi su bili anestezirani i imali su oporavak od 7 dana pre
prvih vestackih izazivanja epilepti¢nih napada.

Epilepti¢ni napadi su izazivani dozom lindana (8 mg/kg). Nakon primljene doze, mozdana
aktivnost pacova snimana je pomocéu NeuroScilLaBG ((UNO-LUX NS, Beograd) akvizicionog
sistema. Na slici 2.1.1. je Sematski dat prikaz sistema koris¢enog za snimanje i uvanje signala.

NeuroScilaBG Ratunar za

: snimanje
sistem -
| signala

Elektrode
il

Slika 2.1.1. Prikaz sistema za snimanje i cuvanje EEG signala.

U eksperimentu je kori§¢ena invazivna metoda merenja EEG-a. Tri elektrode postavljene su
na parijetalni, okscipitalni i frontalni rezanj mozga pacova. Signali su snimani u trajanjima od pola
sata do nekoliko sati. Kako su pre snimanja vestacki izazivani epilepti¢ni napadi kod pacova, oni se
tokom snimanja pojavljuju sa razli¢itom ucesStanoscu i razli¢itog trajanja. Osim Siljaka koji su
prouzrokovani praznjenjem neurona u snimljenom EEG signalu pacova pojavljuju se i Siljci velike
amplitude koji jesu uzrokovani epilepsijom, ali ne predstavljaju napad. Na slici 2.1.1. prikazan je
izgled filtriranog EEG signala bez epilepti¢nih napada snimljenog na pacovu, dok je na slici 2.1.2
prikazan filtriran EEG signal na kojem je prisutna iktalna aktivnost.



Prikaz filtriranog EEG signala
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Slika 2.1.2. Prikaz 5 sekundi filtriranog EEG signala snimljenog na pacovu bez
prisustva iktalne aktivnosti.

Prikaz filtriranog EEG signala sa epi nhapadom
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Slika 2.1.3. Prikaz 5 sekundi filtriranog EEG signala snimljenom na pacovu na kom se
nalazi iktalna aktivnost.
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2.1.1. Akvizicija EEG signala

Akvizicija EEG signala sa pacova vrSena je pomocéu NeuroSciLaBG (UNO-LUX NS,
Beograd) akvizicionog sistema. Sistem ima mogucnost snimanja viSe kanala, tako da za neke
pacove postoje snimci EEG signala sa dva kanala. Snimanje signala je vrSeno 60 minuta pre i posle
tretiranja pacova dozom lindana.

Snimljeno je sedam signala razli¢itih trajanja. Signali su potom obradeni u softveru Matlab
2016b (Mathworks, USA) 1 na njih su primenjeni sledec¢i filtri: notch filter, filter za uklanjanje bazne
linije, filter propusnik opsega od 0 do 80 Hz i Moving average filter, o Cemu ¢e vise biti reci u
poglavlju 3.
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3.1ZDVAJANJE OBELEZJA

Da bi obucavanje neuralne mreze bilo uspesno potrebno je odrediti ulazne podatke sa
posebnom paznjom kako bi neuralna mreza imala Sto bolji performans. U ovom poglavlju bice
opisan nacin obrade koris¢enih EEG signala kao i odabir karakteristika bios signala koris¢enih za
kreiranje neuralne mreze.

Karakteristike za ulazne podatke neuralne mreze izdvajane su na delovima signala sa
vremenskim prozorom od 15 sekundi, koji je duz obradivanog signala pomeran za 5 sekundi. Na
svaki takav segment primenjene su sve tehnike filtriranja EEG signala navedenim u nastavku i za
svaki od njih je izdvojeno 6 karakteristika koje definisu bios signale.

3.1. Filtriranje EEG signala

U prethodnom poglavlju opisan je na¢in snimanja EEG signala na pacovima. Signale je
potrebno obraditi kako bi se otklonili nepotrebni Sumovi i artefakti do kojih je moglo do¢i usled
snimanja. Za obradu signala upotrebljene su sledece metode filtriranja: notch filtar na frekvenciji od
50 Hz, bandpass filtar u opsegu od 0 Hz do 80 Hz, filtar za skidanje bazne linije i moving average
filtar petnaestog reda. Signali su obradeni pomocu Matlab 2016b (Mathworks, USA) softvera.

3.1.1. Notch filtar

Usled mreznog uticaja koji postoji kao posledica neispravnog uzemljenja ili okolnih aparata,
u signalu se javlja Sum na 50 Hz. Filtar koji se koristi pri uklanjanju mreznog uticaja je notch
filtar.

Notch filtar je filtar nepropusnik opsega ucestanosti, koji iz signala uklanja samo onaj deo
koji se nalazi na jednoj, unapred zadatoj frekvenciji (u ovom slucaju je frekvencija od 50 Hz). U
softveru Matlab 2016 postoji ugradena funkcija iirnotch za koju se definise frekvencija na koju ¢e
biti postavljen filtar. Na slici ispod dat je prikaz odziva notch filtra dobijenog funkcijom iirnotch na
frekvenciji od 60 Hz.

Magnitude Response (dB)

-5
\

Magnitude (dB)

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Normalized Frequency (= rad/sample)

Slika 3.1.1. Prikaz odziva notch filtra dobijenog funkcijom iirnotch na frekvenciji od 60
Hz.[16]
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Na sledecoj slici dat je prikaz od 15. do 20. sekunde signala RAT2, gde je crvenom bojom i

zvezdicama prikazan nefiltrirani signal, a plavom bojom i kruzi¢ima signal na koji je ve¢ primenjen
notch filtar.

% Prikaz filtriranog i sirovog signala
1 T L] T L] L] T L]

L] T

O filtriran
= ¥ nefiltriran
100 a

50 :

= ¢

B, &

© B

g 0 :‘::A

£ 35

£

<<

-50

-100

_150 ' A 1 ' A 1 | ' s 1
15 155 16 165 17 175 18 185 19 195 20

Vreme[s]

Slika 3.1.2 Prikaz signala sa primenjenim notch filtrom i sirovog signala od 15. do 20.
sekunde.

3.1.2. Bandpass filtar

Filtri obi¢no imaju naziv u skladu sa tim koji opseg frekvencija propustaju. Stoga se iz
samog naziva zakljuCuje da bandpass filtar odstranjuje sve frekvencije ispod i iznad zadatog

opsega. Koristi se za odstranjivanje nepotrebnih niskih ili visokih frekvencija, ili za uklanjanje i
niskih i visokih frekvencija koje u samom signalu predstavljaju smetnju.

Za filtriranje signala RAT2 iskoris¢ena je posebno napisana funkcije bpfm za koju je
potrebno definisati donju i gornju frekvenciju propusnog opsega, i signal u vremenskom domenu na

kom je potrebno izvrsiti filtriranje. Na slici 3.1.3 prikazani su uporedo delovi signala filtriranog
notch 1 bandpass filtrom i sirovog signala od 15. do 20. sekunde.
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Prikaz filtriranog i sirovog signala
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Slika 3.1.3. Uporedni prikaz delova signala filtriranog notch i bandpass filtrom i sirovog
signala od 15. do 20. sekunde.

3.1.3. Filtar za uklanjanje bazne linije

Signali snimljeni na zivim bi¢ima uvek u sebi sadrZze informacije ne samo o aktivnosti
vezanim za merenu funkciju, ve¢ sadrze informaciju o aktivnosti celog organizma. Zato se u
snimljenom signalu moze primetiti varijabilnosti bazne linije, i uglavnom su frekvencije manje od
0.5 Hz. Primenjeni filtar za uklanjanje bazne linije ima sledecu funkciju prenosa:

_—1
1z e (3.1.1)

1-az™1 2

H(z) =

gde a predstavlja pol filtra za odstranjivanje niskofrekventne komponente signala.

Za filtriranje bazne linije signala RAT2 koriS¢ena je gore pomenuta funkcija prenosa sa
polom na vrednosti 0.97, uz pomo¢ Matlab-ove ugradene funkcije filtfilt. Prikaz delova signala na
koji su primenjeni notch, bandpass i filtar za uklanjanje bazne linije uporedo sa sirovim signalom,
dat je na slici ispod.
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Slika 3.1.4. Uporedni prikaz signala filtriranog notch, bandpass i filtrom za uklanjanje bazne
linije sa sirovim signalom.

3.1.4. Moving average filtar

Poslednji korak u filtriranju EEG signala je njegovo ’ugladivanje’ pomoéu Moving average
(MA) filtra. Ukoliko postoji samo jedno snimanje signala od interesa potrebno je potisnuti random
Sum, i to se potize upravo MA filtrom. Filter se tako naziva jer se vremenska statistika racuna
koris¢enjem nekoliko semplova signala duz vremenske ose i vremenski prozor semplova se pomera
(moving-window averaging) da bi se dobio izlaz u razli¢itim trenucima [15].

Za filtriranje signala RAT2 MA filtrom kori§¢en je MA filter 15. reda, jer pokazuje najbolje
rezultate (u odnosu na ostale ostale isprobane redove od 13 do 19). Na sledecoj slici dat je prikaz od
15. do 20. sekunde potpuno filtriranog signala navedenim filtrima u poglavljima od 3.1.1 do 3.1.4
uporedo sa sirovim signalom.
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Slika 3.1.5. Uporedni prikaz signala filtriranog notch, bandpass, MA filtrom i filtrom za
otklanjanje bazne linije sa sirovim signalom.

3.2. Bios Data Analyser

Bios signali predstavljaju kauzalne i kreativne procese. Proces se smatra kreativnim ukoliko
u svom vremenskom domenu poseduje sledece karakteristike: postojanje jednostavne i kompleksne
komponente varijabilnosti, ispoljavanje naizmeni¢nog obrasca, diverzifikaciju, originalnost,
neslucajnu kompleksnost i nereverzibilnost.

Program koji omogucéava prora¢unavanje bioti¢nih osobina je Bios Data Analyser, besplatan
softver napisan od grupe autora iz Cikaskog centra za kreativni razvoj Univerziteta Ilinois. Glavne
prednosti Bios Data Analyser softvera su: mogucnost simultane analize viSe fajlova (procesa),
mogucnost obrade dugackih signala sa viSe i od milion odbiraka, graficko prikazivanje rezultata i
njihovo Cuvanje u .xls formatu, generisanje statistike prilikom obrade veceg broja fajlova i vrlo
jednostavan graficki interfejs za koris¢enje [18].

Osim gore navedenih prenosti Bios Data Analyser softvera takode je moguce odabrati samo
zeljene testove za koje se po slobodnom izboru mogu postaviti parametri. Ukoliko je potrebno
obraditi samo jedan deo ucitanog signala, on se moZe ograniCiti postavljanjem broja pocetnog
sempla signala i definisanjem duZzine signala u semplovima.

Testovi koji se izvrSavaju unutar programa Bios Data Analyser su:
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1. Izracunavanje srednje vrednosti, standardne devijacije, minimuma, maksimuma i
contiguty (eng. contiguty - susednost)

2. Radial isometry - testovi kauzalnosti kroz izracunavanje rekurentnosti i uzastopne
rekurentnosti kao funkcije radijusa

3. Recurrence plots - Izometrijsku rekurentnost (iscrtavanje rekurentnih grafika
vremenskog niza, o cemu ¢e biti viSe rec¢i u poglavlju 3.2.1)

4. Embedding plots - graficki prikazi uporedivanja uzastopnih vektora vremenske serije uz
moguénost menjanja broja poredenih vektora za sledeée osobine: izometrija, uzastopna
izometrija, rekurentnost/originalnost, uredenje (eng. arrangement - uredenje)

5. Local diversification — standardna devijacija; porast varijanse sa porastom duzine vektora

6. Entropija procesa — razlicitosti i simetrije vektora vremenskog niza.

[* Bios Analyzer = a X
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Slika 3.2.1 Prikaz interfejsa softvera Bios Data Analyser

U nastavku ¢e detaljnije biti opisane metode za razlikovanje bios i kreativnih signala od
haoti¢nih i stohastickih signala, na kojima se zasnivaju proracuni unutar Bios Data Analyser
softvera.

3.2.1. Izometrija i graficko prikazivanje rekurentnosti

Kvantifikacija izometrije je jedna od glavnih analiza kada se razmatraju kreativni procesi, jer
omogucava dalja merenja ostalih karakteristika poput originalnosti, neslucajnu kompleksnost i
vremenske promene, i pokazuje kauzalnost koja razdvaja bios procese od stohastickih. Rekurentne
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metode otkrivaju obrasce u vremenskom domenu uporedujuci niz sukcesivnih ¢lanova vremenskog
intervala traze¢i, definiSu¢i i iscrtavaju¢i rekurentne veze medu vektorima. Bios Data Analyser
softver omogucava korisniku da sam izabere koliko vektora zeli da se uporedi.

Izometrija je tip kvantifikovanja rekurentnog merenja za vektore iste duzine. Duzina vektora
se racuna trazenjem Euklidske norme (kvadratni koren sume kvadrata ¢lanova vektora za koji se
racuna Euklidska norma). Dva vektora se smatraju izometricnim ukoliko je apsolutna vrednost
razlike njihovih Euklidskih normi manja od grani¢nog radijusa zadatog od strane korisnika [14].

3.2.2. Originalnost

Softver Bios Data Anlyser vr$i izracunavanje i uporedivanje rekurentnosti uzastopnih
vektora vremenske serije i njihovih izmeSanih kopija, sa ciljem merenja originalnosti i neslucajne
kompleksnosti. Originalnost kao karakteristiku definiSe ¢injenica da mnogi prirodni procesi, koji se
definiSu kao kreativni, poseduju manju izometriju u odnosu na rekurnetne prikaze njihovih
izmeSanih kopija.

Kao §to je navedeno, izometrija se predstavlja kao histogram Euklidskih normi odredenih za
2,3, 4, ..., 50 vektora. Svaka serija A; se uporeduje sa 5 izmeSanih kopija As. Pareto raspodela
frekvencija omogucava merenje promene izometrije izmedu originalnog signala i srednje vrednosti
njegovih izmesSanih kopija 4;. Uporeduju se frekvencije F serija A; i As sa ciljem odredivanja
originalnosti, uredenosti i slu¢ajnosti. Ukoliko je F(A4;)>F(As) to predstavlja uredenost koja se moze
uociti u periodi¢nim procesima. Ako je F(A4;)=F(As) ukazuje se na sluCajne procese, jer jer mesanje
vremenskih serija ne dovodi do promene frekvencije. Ukoliko je F(4)<F(A4s), to ukazuje na
originalnost.

3.2.3. Uzastopna rekurentnost

Uzastopna rekurentnost predstavlja broj recidiva koje prate jedan drugi, na primer, ukoliko je
vektor y; rekurentan sa vektorom y;+, onda je vektor y;+; rekurentan sa vektorom ys+m+;. Uzastopna
rekurentnost ukoliko postoji u izmeSanim serijana signala ukazuje na neslucajnu uredenost, koja
moze biti dokaz kreativnosti ili determinizma. Matematicki bios i1 bios bioloskih procesa pokazuju
uzastopnu rekurentnost i za mali i za veliki broj vektora. Uzastopna rekurentnost pokazuje
uzroc¢nost ukljucujuci i periodicnost, kauzalnost i integraciju.

3.2.4. Uredenost

Uredenost (eng. arrangement - uredenost) podrazumeva nivo uzastopne izometrije preko
broja svih izometrija i predstavlja jedan od mogué¢ih nacina merenja neslucajne kompleksnosti.
Uredenost je veoma visoka za fizioloSka snimanja (EEG, elektromiografija, respiracija), ekonomske
procese, nizove DNK. Uredenost je niska za slucajne, periodi¢ne i haoti¢ne procese. Porast
uredenosti sa brojem razli¢itih perioda koji ¢ine viSeperiodicne nizove je dovoljan dokaz da se
uredenost moze koristiti kao nacin merenja neslucajne kompleksnosti.
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3.2.5. Embedding plots

Kod kreativnih procesa jednostavni procesi malih dimenzija stvaraju kompleksne obrasce
velikih dimenzija. Zato je potpuno ocekivano da bioticni procesi ispoljavaju i kompleksne i
jednostavne obrasce. Haoticni 1 deterministicki procesi pokazuju komponentu samo jednostavnih
obrazaca, dok stohasticki procesi pokazuju samo kompleksnu komponentu zbog promena koje se
javljaju kao zasebni dogadaji.

Za izucavanje i jednostavne i kompleksne karakteristike vremenskog signala iscrtava se
izometrija kao funkcija trajanja vektora (embedding plot). Embedding plots razlikuju 5 tipova
aperiodi¢nih serija: sluc¢ajnu (koja se ne moze razlikovati od svojih izmeSanih kopija), haoticnu
(nizak nivo uzastopne rekurentnosti i visok nivo slu¢ajnosti), stohasticku (nizak nivo slucajnosti i
visok nivo originalnosti i uzastopne rekurentnosti), bioticku (visok nivo originalnosti i uzastopne
rekurentnosti bez obzira na trajanje i broj vektora) i prebioticku (originalnost bez uzastopne
rekurentnosti).

3.2.6. Diverzifikacija

Diverzifikacija predstavlja merenje standardne devijacije i meri se na dva nacina: globalno i
lokalno. Globalna diverzifikacija se odnosi na merenje porasta varijabilnosti sa porastom trajanja
vremenske serije. Standardna devijacija, u smislu globalne diverzifikacije, meri se za vremenski niz
od 1 do 100 semplova, zatim za niz od 1 do 200, pa za niz od 1 do 300, itd., pa sve do N tacaka, gde
N predstavlja poslednji sempl vremenskog niza. Za bioti¢ne procese standardna devijacija raste sa
porastom vremenskog niza, dok za haoti¢ne i sluc¢ajne signale globalna diverzifikacija opada ili ne
menja svoju vrednost.

Kod lokalne diverzifikacije standardna devijacija se racuna za set od 2,3, ... 200 uzastopnih
vektora vremenske serije, zapocevsi uvek sa drugim vektorom. Vrednost dobijena za svaki set se
usrednjava u odnosu na celu vremensku seriju i srednje vrednosti se iscrtavaju u funkciji od broj
vektora. Sa porastom broja vektora raste i lokalna diverzifikacija za matematicki generisan bios,
dok za haoticne i uniforne slucajne procese biva negativna ili jednaka nuli.

3.3. Ekstrakcija karakteristika

Obzirom da je cilj rada Sto uspesnije odvojiti delove EEG signala na kojima su prisutni
epilepti¢ni napadi od ostatka EEG signala pacova, potrebno je utvrditi u kojim ta¢no parametrima
koji karakteriSu Bios postoji razlika izmedu iktalne aktivnosti i standardnog EEG signala.

Na primeru signala RAT2 mogu se uociti razlike u odredenim grafickim prikazima bios
karakteristika za deo signala od 15 sekundi gde postoji epi napad i za deo signala takode od 15
sekundi gde je EEG bez iktalne aktivnosti. Na slede¢im slikama uporedo su prikazani grafici i
objasnjene uocene razlike medu njima. Svi grafici dobijeni su koriS¢enjem Bios Data Analyser
softvera.
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Slika 3.3.1.a) Prikaz rekurentnog grafika izometrije za 15 sekundi EEG signala bez
iktalne aktivnosti. b) Prikaz rekurentnog grafika izometrije za 15 sekundi EEG signala sa
iktalnom aktivno$éu.

Na slikama 3.3.1.a) i 3.3.1.b) dat je uporedni prikaz rekurentnih grafika izometrije signala
bez iktalne aktivnosti i sa iktalnom aktivno$cu. Sa njih se jasno moze zakljuciti da oba ispoljavaju
kreativnost kao osobinu, §to ih svakako svrstava u bios signale i time opravdava koriS¢enje ostalih
karakteristika bios signala za treniranje neuralne mreze.
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Slika 3.3.2.a) Kriva izometrije u odnosu na radijus izracunat kao procenat opsega
vremenskog intervala za EEG signal bez iktalne aktivnosti. b) Kriva izometrije u odnosu na
radijus izracunat kao procenat opsega vremenskog intervala za EEG signal sa iktalnom
aktivnoscu.

Krive na slikama 3.3.2.a) i 3.3.2.b) pokazujuju da ukoliko postoji iktalna aktivnost procenat
izometrije sa porastom opsega vremenskog intervala imace znatno manji porast.
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Slika 3.3.3.a) Kriva konsekutivne izometrije u odnosu na radijus izracunat kao
procenat opsega vremenskog intervala na EEG signalu bez iktalne aktivnosti. b) Kriva
konsekutivne izometrije u odnosu na radijus izracunat kao procenat opsega vremenskog
intervala na EEG signalu sa iktalnom aktivnos¢u.

Obzirom da se bioti¢ni procesi i njihova kauzalnost karakteriSu krivom uzastopne izometrije
koja ima nagli porast sa pocetkom povecanja opsega vremenske serije i blagim porastom nakon
takvog inicijalnog skoka, grafici na slikama pokazuju da kad je u pitanju EEG signal i normalan i
patoloski on poseduje osobine kauzalnosti. Kriva je neznatno slabijeg skoka kod signala sa iktalnom
aktivnoScu.
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Slika 3.3.4.a) Prikaz Embedded plot-a izometrije za 100 vektora na EEG signalu bez
iktalne aktivnosti. b) Prikaz Embedded plot-a izometrije za 100 vektora na EEG signalu sa
iktalnom aktivnoScéu.

Na datim graficima se vidi da postoji razlika u vrednostima za krive regularnog i izmeSanog
vremenskog niza signala. Ukoliko se posmatraju izmesSane vremenske serije (shuffled) primecuje se
da sa porastom embedding-a kod normalnog EEG signala linija grafika lagano opada, dok kod
iktalnog signala ona ne opada. Vremenske serije kod oba signala pokazuju sli¢no ponasanja, gde sa
porastom embedding-a opadaju do priblizno jednakih vrednosti.
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Slika 3.3.5.a) Prikaz uporednih krivih uzastopne izometrije na embedded plot-u za 100
uporedenih uzastopnih i izmeSanih vektora na EEG signalu bez iktalne aktivnosti. b) Prikaz

uporednih krivih uzastopne izometrije embedded plot-u za 100 uporedenih uzastopnih i
izmesanih vektora na EEG signalu sa iktalnom aktivnoscu.

Na graficima se uocava da je glavna razlika u procentima uzastopne izometrije vremenske
serije koja je za EEG sa iktalnom aktivno$¢u niza u odnosu na normalan EEG signal. Ista stvar se
uocava i za izmeSanu vremensku seriju. Sa prisustvom iktalne aktivnosti i porastom embeddinga-a
izmesana i obicna vremenska serija se priblizavaju istoj vrednosti.
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Slika 3.3.6.a) Prikaz odnosa izometrije dela signala sa njegovim izmeSanim kopijama
kao mera originalnosti na delu EEG signala bez iktalne aktivnosti b) Prikaz odnosa izometrije
dela signala sa njegovim izmeSanim kopijama kao mera originalnosti na delu EEG signala sa
iktalnom aktivnoScéu.

Odnos izometrije za izmeSane signale u svakom trenutku ¢e biti jednak jedinici. Zato se vidi
razlika za vremenske serije koje, uz prisustvo dosta §iljaka na oba grafika, pokazuje veci porast
kada je u pitanju signal sa iktalnom aktivno$¢u u odnosu na normalan EEG signal.
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Slika 3.3.7.a) Prikaz grafika uredenosti za EEG signal bez iktalne aktivnosti. b) Prikaz
grafika uredenosti za EEG signal sa iktalnom aktivnoséu.

Na grafiku 3.3.7.a) takode postoji linijja na vrednosti 1 koja predstavlja uredenost za
izmeSane vremenske serije, kao §to postoji na grafiku 3.3.7.b). Lako se primeti da uredenost za

vremensku seriju za signal koji sadrzi epi napad, uz §iljke prisutne na oba grafika, znacajnije raste
sa porastom embedding-a.
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Slika 3.3.8.a) Prikaz lokalne diverzifikacije za EEG signal bez iktalne aktivnosti. b)
Prikaz lokalne diverzifikacije za EEG signal sa iktalnom aktivnoscu.

Kada se pogledaju vrednosti standardne devijacije u odnosu na duzinu vektora za koji se
racuna, ocigledne su razlike u vrednostima i za vremensku seriju kao i za izmeSanu vremensku
seriju. Standardna devijacija ima mnogo vecu vrednost kada je u pitanju EEG signal sa epi
napadom.
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Slika 3.3.9.a) Prikaz procesne entropije u logaritamskoj skali za EEG signal bez iktalne
aktivnosti. b) Prikaz procesne entropije u logaritamskoj skali za EEG signal sa iktalnom
aktivnoscu.

Kriva na oba grafika izgleda vrlo slicno, i neznatno variraju vrednosti kada se uporede
entropije za normalan i patoloski EEG signal.

Sumiraju¢i navedene razlike izmedu grafika, za obucavanje neuralne mreze koja bi
prepoznavala da li u EEG signalu postoji epi napad ili ne, uzete su sledece karakteristike:

1. razlika integrala na grafiku izometrije izmedu uzastopnih i izmeSanih delova signala,

2. razlika integrala na grafiku konsekutivne izometrije izmedu uzastopnih i izmeSanih
delova signala,

3. integral grafika originalnosti,
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4. integral grafika uredenosti,
5. integral grafika standardne devijacije za uzastopne delove signala,
6. integral grafika standardne devijacije za izmeSane delove signala.

Sve navedene karakteristike izvucene su iz podataka sacuvanih pomocu Bios Analyser
softvera i zatim dalje obradeni u Matlab-u. Bios Analyser Cuva iskljucivo numericke podatke o
graficima. Za izracunavanje Zeljenih integrala koriS¢ena je Matlab-ova ugradena funkcija cumtrapz
koja omogucava izracunavanje integrala ukoliko postoje samo numericki podaci na grafiku bez
jasno definisane funkcije.

Navedene karakteristike posluzi¢e kao ulazni parametri za neuralnu mrezu, dok su izlazni
signali za neuralnu mrezu drugacije formatirani.

3.4. Formatiranje izlaza

Osim definisanja Zeljenog ulaza u neuralnu mrezu potrebno je definisati 1 Zeljeni izlaz za
faze obucCavanje i testiranja. Obzirom na to da su svi snimljeni i koriS€eni signali imali vec
definisane segmente na kojima se nalaze epi napadi, a na kojima se nalazi neiktalan EEG signal od
strane iskusnog lekara, izlazne parametre je bilo potrebno samo formatirati na odgovarajuéi nacin.

Kako je potrebno odrediti na kom segmentu signala se pojavljuje epi napad, a na kom ne,
izlaz je formiran kao tabela od dve kolone, popunjena nulama i jedinicama. U prvoj koloni se
ispisuju nule ukoliko na datom segmentu nema epi napada, a jedinice ukoliko ima. U drugoj koloni
se ispisuju nule ukoliko ima epi nepada na datom segmentu, a jedinice ukoliko se u pitanju EEG
signal bez iktalne aktivnosti.

Isti takav izlaz kreira¢e neuralna mreze kada se bude upotrebljavala na signalu koji nije
sluzio ni za obucavanje ni za testiranje same mreze.
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4. OBUCAVANJE NEURALNE MREZE

Nakon ekstrakcije zeljenih karakteristika potrebnih za obucavanje i koriS¢enje neuralne
mreze, kreiranja izlaza koji odgovaraju ve¢ odredenim ulazima za faze obucavanja i testiranja,
dolazimo do samog treniranje neuralne mreze. Kreiranje, obucavanje i testiranje neuralne mreze
izvr§eno je pomocu Matlab-ovog ugradenog foolbox-a koji omogucéava kreiranje neuralne mreze uz
jednostavan interefejs. Koriséen je Neural Network Pattern Recognition Tool.

4.1. Neural Network Pattern Recognition Tool

Jedan od Matlab-ovih ugradenih alata za neuralne mreze jeste i Neural Network Pattern
Recognition Tool. Kao §to samo ime alatke kaze, oslanja se na reSavanje problema putem
"prepoznavanja uzorka’ i u pitanju je dvoslojna neuralna mreza sa prostiranjem signala unapred. Na
sledecoj slici dat je prikaz dvoslojne neuronske mreze sa prostiranjem signala unapred koja u sebi
sadrzi 10 sakrivenih slojeva, 4 ulazna parametra koja na izlazu se klasifikuju u tri izlazna parametra.

Hidden Output
Input Output
>0
——
4 3

10 3

Slika 4.1.1. Prikaz dvoslojne neuronske mreZe sa prostiranjem signala unapred koja u sebi
sadrzi 10 sakrivenih slojeva.[19]

Algoritam koris¢en za obucavanje mreze jeste scaled conjugate gradient backpropagation
koji se vrSi pozivanjem Matlab-ove ugradene funkcije trainscg. Za spreCavanje preobucavanja
unutar foolbox-a su implementirane dve metode: rano zaustavljanje (eng. early stopping) i
regularizacija. Opasnost od preobucavanja ne postoji, jer tome doprinose ugradeni algoritmi i
pazljivo odabran broj sakrivenih slojeva mreze, odabranim tako da $to bolje odgovaraju ulaznim
podacima.

Interfejs Matlab-ove alatke je prilicno jednostavan za koris¢enje i omogucéava brzo
obucavanje i testiranje mreze na zeljenom setu podataka. Nakon importovanja seta podataka (kako
ulaznih parametara tako i izlaznih), definiSe se zeljeni broj neurona u sakrivenom sloju, i
procentualno se odredi koji deo importovanih podataka zelimo da iskoristimo za obucavanje, koji za
testiranje mreze, a koji za validaciju mreze. Unapred definisani broj neurona u sakrivenom sloju je
10, procenat za testiranje i validaciju mreze je po 15%, ali pozeljno je uskladiti date brojke
izabranom setu podataka.

Nakon treniranja mreZe, niz korisnih grafickih prikaza treniranja i performansi same mreze
je moguce iscrtati i sacuvati, poput konfuzionih matrica, performase mreze, ROC krivih... Jedna od
prednosti kori$¢enja ovog alata jeste jednostavno vrac¢anje korak unazad i menjanje parametara koje
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zelimo ukoliko performans trenutno obucene neuralne mreze ne zadovoljava nase kriterijume. Osim
vra¢anja unazad moguce je ponovo istrenirati mrezu sa ciljem dobijanja boljih rezultata.

Kada smo zadovoljni performansom kreirane mreze, sledeci korak jeste testiranje mreze na
novom setu podataka. Tada se importuju ulazni i izlazni podaci novog seta, i proverava se kakav
performans ima mreza u slucaju novog seta podataka. Sa takvim podacima dalje je moguce sacuvati
mrezu i/ili njene parametre u obliku .m ili .mat fajla za dalje koriS¢enje na setu podataka za koji
nemamo generisan izlaz i zelimo da ga generiSmo.

4.2. Obucavanje neuralne mreze

Za obucavanje neuralne mreze koriSéen je signal RAT2 p3.mat. [zabran je jer se kod njega
video najpogodniji raspored delova signala sa iktalnom aktivnos¢u i delova signala na kojima je
obican EEG, i trajanje samog signala je bilo dovoljno dugacko. Za testiranje neuralne mreze
koriS¢en je signal RAT3 p3.mat.

Signali su obradeni na nacin opisan u poglavlju 3.1, i iz njih su izdvojene karakteristike na
nacin opisan u poglavlju 3.2. 1z signala RAT2 p3.mat izdvojen je 357 deo signala u trajanju od 15
sekundi, S$to znaci da je ulazna matrica za obucCavanje neuralne mreze bila 6x357, a njen izlaz
2x357. Nakon importovanja ulazne i izlazne matrice potrebne za obucavanje neuralne mreze, pri
izboru broja sakrivenih neurana zakljuceno je da je najbolje izabrati 6 neurona u sakrivenom sloju.
Tokom izbora broja sakrivenih neurona uporedivani su rezultati koji se dobiju ukoliko se stavi broj
od 3 do 10 sakrivenih neurona, i zakljucak je da su najbolji ukoliko je broj neurona 6. Prilikom
izbora procenta parametara koriS¢enih za testiranje i validaciju neuralne mreze, pokazalo se da je
potrebno imati malo ve¢i skup za validaciju neuralne mreze. Zato je za testiranje mreze uzeto 15%
ulaznih podataka, za validaciju 20%, a ostatak od 65% sluzi za samo treniranje mreze.

Pri tako izabranim parametrima, pokazalo se da je performans neuralne mreze zadovoljavaci
1 pokazuje uspeSnost od 95%. Zatim se prelazi na deo za testiranje mreZe na jo§ jednom skupu
podataka. Novi skup podataka predstavljao je signal RAT3 p3.mat. Signal je izabran iz sli¢nih
razloga kao i RAT2, ima dovoljan broj epi napada i ostatka EEG signala. Ekstrakcijom
karakteristika iz navedenog signala dobile su se matrice od 6x271 podataka za ulaznu i 2x271 za
izlaznu matricu. Rezultati testiranja mreze na novom skupu dali su prili¢no sli¢ne rezultate kao 1
prilikom treniranja mreze, $to je umnogome dalo povoda za miSljenje da bi sama mreze dala
dovoljno dobar izlaz za signal na kom nije ni obucavana ni trenirana.

Nakon testiranja, skripta treniranja neuralne mreze i podaci o samoj mreZi su sacuvani. Za
koriS¢enje mreze (koja je sacuvana kao net.mat fajl), koriS¢ena je skripta koja poziva mrezu i nove
parametre za koje Zelimo da nam mreza da odgovarajuci izlaz. Dobijeni izlaz se zapisuje u fajl koji
sami izaberemo (u ovom sluc¢aju u .x/s formatu). Signali koriS¢eni za proveru performansi dobijene
mreze su RAT4 p3.mat, RAT5 p3.mat, RAT6 p3.mati RAT7 p3.mat.
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5 «REZULTATI I DISKUSIJA

U ovom poglavlju bi¢e dat pregled rezultata i diskusija vezana za same rezultate dobijene
nakon treniranja mreZe i primenjivanje tako dobijene mreze na signalima na kojima nije ni obucena
ni testirana, ve¢ je mreza produkovala odgovarajuéi izlazni skup.

Performans neuralne mreze u prilikom njenog obucavanja dao je veoma dobre rezultate.
Tacnost mreZe prilikom obucavanja na zadatom skupu iznosi 95,2%, $to znaci da je samo 4,8%
ulaznih podataka pogresno klasifikovano. Najbolji procenat tacnosti mreza je pokazala na skupu za
validaciju, gde je 97,2% testiranih ulaznih podataka uspe$no klasifikovano. Kod skupa za
obucavanje taj procenat je 94,8%, a kod skupa za testiranje najnizi — 94,4%. Na slici 4.3.1.
prikazane su konfuzione matrice performansa neuralne mreze nakon obucavanja, koje pokazuju
navedene procente. Prikazane su konfuzione matrice za trenirajuéi, testirajuéi i validirajuci skup,
kao i performansa neuralne mreze ukoliko se u obzir uzme skup svih ulaznih parametara.

U prvom redu konfuzione matrice upisan je broj ulaznih parametara klasifikovanih u prvu
kolonu izlazne matrice, dok je u drugom redu broj parametara klasifikovanih u drugu kolonu
izlazne matrice. Prvo polje prve kolone predstavlja broj ta¢no klasifikovanih ulaznih parametara,
dok drugo polje predstavlja broj pogresno klasifikovanih ulaznih signala u prvoj koloni ulazne
matrice. Slicna analogija vazi i za drugi red: u prvoj koloni su sigalni koji su trebali biti
klasifikovani u drugu kolonu izlaznog signala, medutim, pogresno su klasifikovani u prvu, dok su u
drugoj koloni ulazni podaci koji su ta¢no klasifikovani u drugu kolonu. Treéi red i tre¢a kolona
predstavljaju sumu statistike vezanu za red, odnosno kolonu, pored koje se nalaze, odnosno ispod
koje se nalaze.

Rezultati dobijeni na skupu za testiranje vesStacke neuralne mreze nakon obucavanja veoma
su sli¢ni rezultatima dobijenim nakon obucavanja. Na skupu od 271 elemnata koje je trebalo
razvrstati, mreza je imala uspes$nost od 93,4%. Na slici 4.3.2. dat je prikaz konfuzione matrice
dobijene nakon testiranja istrenirane neuralne mreze.

Uspesnost performansi istrenirane i istestirane neuralne mreze potrebno je utvrditi na skupu
na kom nije ni trenirana ni testirana. Pozivanjem sacuvane obucene vestacke neuralne mreze novom
ulaznom skupu za koji nismo ve¢ formirali izlazni, omoguc¢avamo kreiranje istog od strane same
mreze. Uporedivanjem generisanog izlaznog skupa od strane vestacke neuralne mreze sa poznatim
informacijama o signalu i tacnim vremenskim okvirima epi napada, dolazimo do rezultata
uspesnosti od priblizno 90%.

Kada se pogleda izlazni rezultat generisan od strane neuralne mreze za signal RAT4 rezultati
su zadovoljavajuci. Od ukupno 797 kolona ulaznog signala, samo je 79 pogresno klasifikovano, $to
daje procenat od 90,09% uspesnosti produkovanja pravog izlaza. Treba napomenuti da su uglavnom
pogresno klasifikovani neepi signali kao epi, $to je u slucaju dijagnostike svakako prednost.

Rezultat koji je neuralna mreza produkovala za signal RATS procentualno je manje uspesan
od ostalih signala. Medutim, karakteristicno je da nema epi napada u samom signalu, ve¢ se
smenjuju izolovani S§iljci velike amplitude i normalan EEG. Od 175 ulazna parametra njih 24 je
klasifikovano kao epi napad, a ne bi trebalo, Sto daje uspesnost od 86,21%.
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Slika 4.3.1. Prikaz konfuzione matrice nakon obu¢avanja neuralne mreZe.
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Slika 4.3.2. Prikaz konfuzione matrice nakon testiranja obucene neuralne mreZe.
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U signalu RAT6 ne postoje epi napadi, ve¢ samo normalna EEG aktivnost kombinovana sa
isprekidanim praznjenjima. Od 604 kolone ulaznog signala u neuralnu mrezu, njih 67 je
klasifikovano kao epi napad kada ne bi trebalo, $to daje procenat uspesnosti od 88,96%. Kao i u
slucaju signala RAT4, primecuje se da se pogresna klasifikacija desila na mestima isprekidanih
praznjenja, tj. na delu koji, bez iskusnog lekara, bi mogao da se klasifikuje kao epi napad.

Poslednji snimljeni i analizirani signal je RAT7 kod kojeg postoje i epi napadi, i normalan
EEG zajedno sa isprekidanim praznjenjima i Siljcima. Od ukupno 195 ulaznih parametara za
vestatku neuralnu mrezu, 21 je pogreSno klasifikovano, Sto daje procenat uspeSnosti od 89,06%.
Treba primetiti da se postojanjem razliCitih karakteristi¢nih delova EEG signala procenat uspesnosti
neuralne mreze povecava.

Iz prilozenih rezultata moze se zakljuciti da koriS¢enje bios obelezja za klasifikaciju
epilepti¢nih napada pomocu vestacke neuralne mreze i biotickih osobina u EEG signalu ima uspeha.
Procenat uspesnosti veStacke neuralne mreze varira u odnosu na karakteristike prisutne u
snimljenim signalima. U tabeli 5.1. smeSteni su rezultati uspesnosti mreze za svaki od obradenih
signala.

Procenat uspesnosti
Naziv signala kalsifikacije epi napada Karakteristike EEG signala
pomocu neuralne mreze (%)

Smenjivanje epi napada , normalnog
RAT2 95,20 signala, izolovanih §iljaka i $iljaka
visoke amplitude

Smenjivanje epi napada , normalnog

RAT3 93,40 signala i izolovanih $iljaka

Smenjivanje epi napada , normalnog
RAT4 90,09 signala i Siljaka visoke amplitude
izmedu epi napada

Smenjivanje normalnog signala i

RATS 86,21 grupisanih Siljaka
Smanjivanje isprekidanih praznjenja
RAT6 88,96 sa normalnim signalom i grupisanim
Siljcima
Smenjivanje epi napada, normalnog
RAT7 89,06 EEG signala i Siljaka visoke

amplitude

Tabela 5.1. Procentualno prikazivanje uspeSnosti neuralne mreze za svaki od
obradenih signala, uz kratak opis karakteristika samog signala.

Uporedivanjem svakog izlaza koji je produkovala neuralna mreza sa stvarnim signalom
pokazalo se da je mnogo vise delova signala pogresno klasifikovano kao epi nepad, dok se u veoma
malom broju slucajeva epi napad pogresno klasifikovan kao neepi. Gledajuci sa stanovista lekarske
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dijagnostike uzroka bolesti, bolje je imati veci set podataka i pogresno detektovanih epi napada,
nego propustiti neke bitne delove signala.

Kada se pogleda tabela sa rezultatima, uocava se da je uspesnost neuralne mreze najmanja za
signale kod kojih su prisutni $iljci velike amplitude i isprekidana praznjenja. Dakle, patoloske
promene u EEG signalu koje su posledica jedne bolesti imaju i sli¢ne bioticne karakteristike. Zato
bi, mozda, zajedno sa detekcijom epi napada imalo smisla vrSiti klasifikaciju interiktalnih $iljaka
koji se takode javljaju kao posledica epilepsije, i dolaze iz istog dela mozga.

Opsti zakljuc¢ak na osnovu dobijenih rezultata je da se bioticne karakteristike mogu koristiti
za treniranje neuralne mreZe u cilju detekcije epi napada unutar EEG signala. Dalji rad na ovom
polju moze biti treniranje mreze za izdvajanje epi napada pomoc¢u drugih obelezja bios procesa koji
u ovom radu nisu iskori$¢eni. Osim izdvajanja samo epi napada, moze se trenirati mreza koja bi
mogla da raspoznaje epi napade, normalan EEG signal i mozda Siljke visoke amplitude, ili neku
drugu karakteristiku EEG kod kojeg je prisutna epilepsija.
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6.ZAKLIUCAK

Epilepsija je opaka bolest ¢iji uzroci u velikoj meri jo§ uvek nisu poznati. Dijagnostikovanje
epilepsije 1 trazenje njenog uzroka zahteva pregledanja velikog broja EEG snimaka od strane
neurologa zarad detekcije epi napada, Sto oduzima jako puno vremena. Elektroencefalografija
(EEG) je metoda grafickog prikazivanja mozdane aktivnosti merenjem elektricnih signala koje
stvaraju neuroni svojim aktiviranjem unutar mozga. Epilepsija se u EEG zapisu detektuje kao niz
uzastopnih $iljaka velike amplitude i relativno kratkog trajanja. Automatizacija pretrage epi napada
unutar veoma dugackog EEG zapisa sacuvala bi dragoceno vreme medicinskog strucnjaka. Razne
metode su do sada koriS¢ene za detekciju epi napada unutar EEG signala.

Bioloski procesi poseduju bios karakteristike, od kojih su osnovne kauzalnost, kreativnost i
bipolarni feedback. EEG signal ispoljava karakteristike bios signala, bio patloski ili ne. Razlike u
bios parametrima koje se pokazuju u slucaju signala sa iktalnom aktivnoscu i bez iktalne aktivnosti
iskoris¢ene su sa obuCavanje veStace neuralne mreze za klasifikaciju epi napada. Bios parametri
kori$¢eni kao ulazni parametri za veStacku neuralnu mrezu su osobine koje kvantifikuju kreativnost
i kauzalnost: izometrija, uzastopna izometrija, originalnost, uredenost i diverzifikacija.

Vestacke neuralne mreze i njihova karakteristika obucavanja pokazale su se kao veoma
korisna alatka kada je u pitanju klasifikacija iktalnog od neiktalnog dela EEG signala. Razliciti
parametri su koris¢eni za obucCavanje sa razliCitim uspesima. Karakteristike bios signala do sada
nisu kori$¢ene kao parametri za treniranje neuralne mreze.

Rezultati istrenirane neuralne mreze, gledajuci svih Sest analiziranih signala snimljenih na
pacovima, daju procenat od oko 90% Sto pokazuje da se bios karakteristike mogu koristiti kao
parametri za razlikovanje drugacijih (u sluCaju patoloskih bioloskih signala) aktivnosti od
normalnih u okviru bios procesa. Zajedno sa Cinjenicom da su bioticne karakteristike prvi put
upotrebljene u kombinaciji sa neuralnim mrezama, ovo je jedan od glavnih doprinosa rada.

Potencijalni problem u klasifikaciji epi napada unutar EEG signala jeste pojava Siljaka
visoke amplitude, §to je takode posledica bolesti epilepsije, ali nije karakteristika napada. To dovodi
do zakljucka da ukoliko postoje dva razliita procesa i ispoljavaju se na malo drugaciji nacin, a
imaju isti uzrok, bioti¢ne karakteristike ¢e im biti veoma sli¢ne (Sto nas vraca na Cinjenicu da bios
signali jesu kauzalni). Nacini finijeg razlikovanja drugacijih patoloskih manifestacija iste bolesti
mogu biti proSirivanje broja ulaznih parametara neuralne mreze, viSe ulaznih signala koji bi sluzili
za obucavanje, i viSe kolona izlaznog signala koje bi predstavljale ili normalan EEG signal ili epi
napad ili Siljke velike amplitude. Kombinacija bios karakteristika sa nekom od karakteristika
vremenske serije posmatranog signala takode moze biti jedan od nacina poboljSavanja klasifikacije
delova signala.

Uspesni rezultati istrenirane neuralne mreze na EEG signalima snimljenim na pacovima
pomocu karakteristika bios procesa, otvarju vrata za dalji rad i primenu bioti¢nih karakteristika kada
su u pitanju fizioloski procesi i razlikovanje patoloskih od nepatoloskih procesa.
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