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Povzetek — V €lanku primerjamo mozZgane zdravih ljudi z
moZgani ljudi, ki se spopadajo z epilepsijo. Podatkovna
zhirka sestoji iz podatkov elektroencefalograma (EEG),
uporabljene pa so statisticne metode kot so SVD (singular
value decomposition), PCA (Principal component analysis),
tSNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)... Cilj
postopka je statisticni opis podatkov pri Kkaterem si
pomagamo tudi s Klasifikacijo. Kot klasifikatorja sta
uporabljena k-NN in logisti¢na regresija. Statisti¢na analiza
poteka v programu Weka in programskem okolju R.

Kljuéne besede: EEG, klasifikacija, analiza

I. UVOD YV ELEKTROENCEFALOGRAFIJO

Elektroencefalografija je postopek s katerim z elektrodami
merimo mozgansko elektri¢no aktivnost. Izmerjeni signali so
predstavljeni kot wvsota aktivacijskih in inhibicijskih
postsinapti¢nih elektri¢nih potencialov, kot tudi akcijskih
potencialov Zziv¢énih celic. Potenciali so lahko spontani ali
izzvani (utripanje luci), izmerjeni pa so v mikrovoltih. Pri
merjenju se uporabljajo elektrode, ki so names$cene po celotni
glavi pacienta. Preiskava poteka nekaj ve¢ kot 20 minut, izvaja
pa se lahko tako med spanjem kot v stanju budnosti pacienta.
Rezultat, ki ga dobimo po opravljeni elektroencefalografiji se
imenuje elektroencefalogram (EEG). S takim postopkom se
lahko diagnosticira in spremlja epilepsija, mozganska kap,
mozganski tumor, predoziranje z drogami, poskodbe glave in
tudi mentalno zaostalost. Z njim lahko dokazemo mozgansko
smrt in ugotavljamo globino kome. Za razliko od CT, PET,
MRI je pri EEG mozno spreminjanje stanja zaznati v
milisekundah, zato je $e vedno ena izmed najbolj uporabljenih
tehnik. Bistven pomen EEG je razlikovati sploen mozganski
vzorec od vzorca, ki ga povzrocajo motnje. Poznamo ve¢ vrst
valov, ki se jih lahko opazi na EEG. To so alfa, beta, gama,
delta in theta [10], [9].

e Delta(0.1-4Hz)

Delta val ima najveéjo amplitudo in predstavlja najbolj
pocasno mozgansko aktivnost. Je normalno prisoten med
spanjem in se pojavlja pri globokem dihanju, pri budnem stanju
pa lahko nakazuje na bolezen mozganov.

Slika 1: Prikaz delta valovanja
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e Theta (4 - 8Hz)

Znacilni za mladostnike in starej$e ljudi. Pri odraslih pa se
pojavljajo v rahlem spanju. Pri otrocih se pojavljajo tako v
budnosti, kot v spanjul.

Slika 2: Prikaz Theta valovanja
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o Alfa (8- 15Hz)

Pojavljajo se pri odraslih ljudeh v procesu mirovanja. Pri
usmerjanju pozornosti v dolo¢en objekt, val izgine.

Slika 3: Prikaz Alfa valovanja
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e Beta(15-31Hz)

0 0

Pojavljajo se pri ljudeh med govorom, reSevanjem nalog,
odloCanju in raznih dejavnosti, ki vkljucujejo razmisljanje.
Opazimo jih na delu mozganov, ki je namenjen udenju in
spominu.

Slika 4: Prikaz Beta valovanja
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e Gama (> 31Hz)

Pojavljajo se pri opravljanju zahtevnih nalog in stanja
visoke budnosti in zavesti. Tudi med zaznavanjem ve¢ cutil
(zvok,vid,vonj).



Slika 5: Prikaz Gama valovanja
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Il. 1ZBIRAPODATKOV

V originalni podatkovni zbirki je 5 mnozZic (A-E), vsaka od
njih pa vsebuje 100 EEG primerov v ¢asovnem intervalu 23,6
sekunde. Segmenti so bili izrezani iz razlicnih stanj
preiskovanja. Mnozici A in B vkljucujeta EEG signal zdravih
prostovoljcev, vendar so v mnozici A med testiranjem imeli o¢i
odprte, v mnozici B pa o€i zaprte. Prostovoljci so bili spros¢eni
in umirjeni. Mnozici C in D vsebujeta paciente, katerim so
diagnosticirali tumor v mozganih. V skupino C spadajo
merjenja zdravega dela mozganov, v skupino D pa tistega dela
mozganov kjer se je tumor nahajal. Nihée od primerov
pacientov v skupinah od A-D ni bil epileptik, mnozica E pa
vsebuje paciente z diagnosticirano epilepsijo. Vsi EEG signali
so bili posneti z enako napravo z uporabo digitalizacije 12
bitov. Frekvenca zapisa vzorcev je 173.61Hz, kar pomeni da
priblizno 173 atributov predstavlja vrednosti v razmaku ene
sekunde (razlika dveh vrednosti je v razmaku priblizno 5ms).

I11. OPIS STATISTICNIH METOD

A. SVD

SVD (singular value decomposition) je algoritem, Ki
posku$a zmanj$ati rang matrike R na rang matrike K. Z
drugimi besedami to pomeni, da lahko pois¢emo aproksimacijo
linearne kombinacije R vektorjev z novimi K vektorji. Tako
matriko A razbijemo na zmnozek treh matrik UDVT, kjer sta U
in V ortonormirani, D pa diagonalna matrika. Ena izmed metod
SVD je PCA metoda, njen cilj je zmanjSanje dimenzije
podatkov. [3]

B. PCA

PCA (principal component analysis) je ena izmed
najpogosteje uporabljenih metod. Osnovna ideja metode je opis
razprienosti n enot v m razseZznem prostoru (dolocenem z m
spremenljivkami) z mnozico nekoreliranih spremenljivk
(linearne kombinacije originalnih spremenljivk). Rezultat tako
predstavljajo spremenljivke, ki so urejene po pomembnosti od
najpomembnejSe do najmanj pomembne. Pomembnost si lahko
razlagamo kot razprSenost podatkov, ki jo spremenljivka
vsebuje. Bolj kot je ta razprSena, bolj je spremenljivka
pomembna. Cilj metode je poiskati nekaj prvih spremenljivk
(komponent), ki vsebujejo najvecji del razprSenosti podatkov.
Pri PCA podatki izgubijo doloCen del informacije, zato je
najve¢ji problem predstavlja Stevilo novo narejenih
spremenljivk. Ce vzamemo teh spremenljivk premalo, se lahko
zgodi, da izgubimo vedji del informacije zac¢etnih podatkov in

tako so podatki neuporabni. V primeru da vzamemo prevec
novih komponent, pa obstaja verjetnost, da so podatki enako
razprSeni kot pred uporabo PCA. Algoritem deluje tako, da
dolo¢i linearno kombinacijo spremenljivk tako, da je varianca
te kombinacije najvecja [5]. PCA je definirana z enacbo:

Y,-:Xa,-; j=l....m,
Kjer je :
X — matrika podatkov

aj — vektor utezi

var(Y;j)= var (Xa;) = max

C. T-SNE

t-SNE je algoritem strojnega ucenja, ki je namenjen
zmanjSanju dimenzije podatkov. Je algoritem, ki visoko
dimenzijske podatke zelo dobro pretvori v dve dimenziji, ki
jih potem lahko prikazemo na grafu. To stori tako, da to¢kam,
ki so si bolj podobne in bolj povezane priredi vrednosti, ki so
si blizje v grafu, tockam, ki so si manj povezane pa priredi
vrednosti, ki so si na grafu bolj oddaljene. Sestavljen je iz
dveh glavnih faz. V prvi fazi naredi verjetnostno porazdelitev
tako, da visoko dimenzionalnim objektom, ki so si podobni
dodeli veliko verjetnost izbora, tisti ki si pa niso podobni pa
majhno verjetnost izbora. V drugi fazi pa izbranim objektom
definira podobno verjetnostno porazdelitev to¢kam v nizkih
dimenzij in minimizira Kullback-Leiberevo divergenco med
obema porazdelitvama. Verjetnost se izracuna po tej enacbi:

[7]

o exp(—lxi— x;|1?/202)
Tirixp (—[|xi —x4/|2/207)
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D. Logisticna regresija

Logisticna regresija je razliCica regresije, kjer je odvisna
spremenljivka kategori¢na, kar pomeni, da lahko zavzame
zgolj doloCene vrednosti. Tak primer so recimo krvne skupine,
binarne vrednosti itd. V osnovi je podobna linearni regresiji, ki
je transformirana z logisti¢no funkcijo (od tod tudi njeno ime).
Deluje po enacbi: [1]

F) =

1+ g-K-x]

E. k-NN

k-NN algoritem deluje tako, da izra¢una razdaljo do vseh
instanc, ki imajo znano vrednost razreda. Klasifikacija poteka
na podlagi k najblizjih instanc. Algoritem se ne uci, ampak za
vsak nov primer, ki ga Zzeli klasificirati na novo izraCuna
razdalje. Je casovno zahteven algoritem, ki zasede veliko
prostora. Njegova prednost pa je njegova enostavnost [8]. Za
izracun razdalje se lahko uporabi veC razlicnih formul. V



raziskavi je bila uporabljena Evklidska razdalja, ki se jo
izracuna po formuli:

dla,b) = \[la, — b, )* + = (a, — b, )?

F. k-kratno precéno preverjanje

K-kratno pre¢no preverjanje (angl. K-fold cross validation)
je naéin vrednotenja algoritmov. Podatkovno zbirko razdeli na
k enako velikih disjunktnih podmnozic. Nato uporabljen
klasifikacijski algoritem zgradi u¢ni model na k-1
podmnozicah, na zadnji pa ga testira. Postopek se ponovi k-
krat, kjer se podmnozice vsaki¢ zamenjajo, kar prikazuje slika.
Natancnost algoritma izracuna tako, da Stevilo pravilno
napovedanih instanc deli s $tevilom vseh instanc v podmnozici
[6]. V raziskavi je bilo uporabljeno 10-kratno pre¢no
preverjanje, ki se je izvedlo 10-krat. Kot rezultat je izpisano
povprecje vseh desetih iteracij.

Slika 6: 10-kratno pre¢no preverjanje
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IV. OPISPROGRAMSKE OPREME

A. Weka

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) je
programska oprema, ki vsebuje zbirko algoritmov za strojno
ucenje in podatkovno rudarjenje. Program je v celoti napisan v
programskem jeziku Java in je odprtokoden, saj je na voljo pod
GNU licenco. Ime je dobil po vrsti ptice, ki zivi na Novi
Zelandiji, saj je bil tam tudi program narejen [2]. Podpira
splosne algoritme za klasifikacijo, regresijo, razvrScanje v
skupine in ostale metode podatkovnega rudarjenja. Weko lahko
uporabljamo na ve¢ nacinov, zato je razdeljena na 5 delov. To
so raziskovalec (angl. explorer), preizkuSevalec (angl.
experimenter), tok znanja (angl. knowledgeFlow), delovno
okolje (angl. workbench) in preprost vmesnik z ukazno vrstico
(angl. simple CLI) Algoritmi se izvajajo na podatkih, ki morajo
biti v program nalozeni. Weka podpira ve¢ formatov datotek,
kot so CSV, LibSMV in C4.5, vendar vse pretvori v poseben
format imenovan ARFF. Ta vsebuje glavo, v kateri podamo
ime relacije in opiSemo atribute.

B. R

R je programski jezik in brezplaéno programsko okolje
namenjeno  statisticnem programiranju in vizualizaciji

podatkov. Je eden izmed najbolj pogostih uporabljenih jezikov
med statistiki in uporabniki podatkovnega rudarjenja. Na voljo
je pod GNU licenco, deluje pa Ze od leta 1993. Omogoca
linearno in nelinearno modeliranje, vizualizacijo, statisti¢ne
teste, ¢asovno analizo podatkov, klasifikacijo, razvrs¢anje v
gruce. Ima kar nekaj paketov, ki nudijo Siroko paleto
algoritmov [4].

V. POSTOPEK DELA INREZULTATI

V podatkovni zbirki so instance razdeljene na 5 razredov
(mnozic) kot je predstavljeno v poglavju "Izbira podatkov". Za
potrebe raziskave, v kateri nas zanima zgolj ali je oseba
epileptik ali ne, sem te razrede spremenil. Tako sem vrednosti
od A do D spremenil v vrednost N (ni epileptik), mnoZico E pa
v vrednost Y (je epileptik). Ker je podatkov zelo veliko, bi bilo
vseh 23 sekund (vec kot 4000 meritev) tezko predstaviti, saj bi
bili podatki preve¢ zgosceni (slika 7), zato sem se odlocil, da
bom podatke skr¢il in se osredotocal na manjsi del podatkov.
Tako bo naSa podatkovna zbirka vsebovala zgolj eno sekundo
meritve (173 atributov). Ce bi nam uspelo podatke dobro
klasificirati, bi tako Ze po zgolj eni sekundi EEG ugotovili ali
je oseba epileptik ali ne in s tem proces merjenja zelo skrajsali.

Slika 7: Prikaz EEG vrednosti vseh 23 sekund enega
pacienta
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Tako bo podatkovna zbirka v splosnem vsebovala 500
instanc (100 epileptikov, 400 neepileptikov) in 173 atributov.

A. Osnovna statisticna analiza
Tabela 1: rezultati osnovne statisti¢ne analize nad podatki

N Y
Minimum -889 -1885
Maksimum 2047 1624
Mediana -8 -5
Povprecje -925 | -7,92
Standardni odklon 70,70 | 347,14

1z osnovnih statisticnih meritev lahko ugotovimo, da imajo
vsi primeri v povpre¢ju podobne rezultate, saj je razlika med
epileptiki in neepileptiki zgolj za 1,33 mikrovolta, kar je
zanemarljivo malo. Lahko pa ugotovimo, da imajo epileptiki v
vecini primerov vedji impulz mozganov, kar nam pove tudi
maksimum in minimum vseh meritev. Mediana nam potrdi
enako tezo.



Najvecjo razliko med obema skupinama primerov pa nam
da standardni odklon, ki nam pove za koliko se v povprecju
posamezna meritev razlikuje od povpre¢ne vrednosti meritve.
Z drugimi besedami nam prikaze razprSenost meritve, kar v
primeru EEG pomeni vec¢jo amplitudo vala. Vidimo, da imajo
epileptiki v eni sekundi kar 5x vecje nihanje kot neepileptiki,
kar nam prikazuje tudi slika 8, ki predstavlja primer vsakega
primera skupine v eni sekundi.

Slika 8 nam prikazuje nakljuéni izbrani primer epileptika in
neepileptika v Casu ene sekunde. Vidimo, da je v primeru
epileptika nihanje zelo izrazito, kar potrjuje tudi standardni
odklon. Zaradi tako izrazitega nihanja se zdi, da impulz v
moZganih neepileptika sploh ne niha, vendar nam standardni
odklon pove, da tudi impulz v zdravih moZganih niha, le da je
to nihanje v primerjavi z epileptikom skoraj neopazno. Za lazjo
predstavo nihanja zdravih mozganov je na sliki 9 predstavljen
enak primer nepileptika v svojem grafu. 1z slik razberemo, da
je v tem primeru pri epileptiku prisoten alfa val, pri
neepileptiku pa theta val. Potrebno pa je poudariti, da je to
zgolj primer ene sekunde. Posledi¢no se je potrebno zavedati,
da je morda valovanje v naslednjih sekundah druga¢no in da
prisotnost enega tipa valovanja ne nujno diagnosticira bolezni v
eni sekundi Casa.

Slika 8: Prikaz EEG obeh primerov v eni sekundi
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Slika 9: Prikaz EEG neepileptika v eni sekundi
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Poleg prikaza posameznega primera EEG nam slika 10
prikazuje povprecne vrednosti primerov epileptikov in
neepileptikov. Tudi povprecne vrednosti nam potrdijo to, da je

nihanje mozganske aktivnosti pri epileptikih bolj izrazito v
primerjavi z neepileptiki.

Slika 10: Povpreéna vrednost EEG
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B. SVD

Po splosnem postopku SVD, ki je bil narejen v R-ju
dobimo tri matrike, iz katerih lahko rekonstruiramo podatke.
Ena izmed teh je matrika D, ki nam dolo¢i pomembnost
pridobljenih podatkov, kar je prikazano na grafu na sliki 11. 1z
tega grafa lahko vidimo, da se pri Stevilki 50 pomembnost
atributov ustavi, kar pomeni, da lahko z zgolj 50-imi atributi
opisemo vecji del podatkovne mnozice. Z drugimi besedami to
pomeni, da je vpliv preostalih atributov skoraj zanemarljiv.
Glede na to ugotovitev so bili konstruirani podatki na podlagi
zgolj 50 atributov.

Slika 11: Graf D matrike
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C. PCA

PCA je edini algoritem statisticne obdelave, ki je bil
implementiran v Weki. Ta nam obdela vhodne podatke tako, da
doloci nove atribute na podlagi linearne kombinacije prejsnjih
atributov in s tem zmanjSa dimenzijo podatkov. Kot vhodni
parameter sem doloc¢il 95% vsebovanost informacije starih
podatkov v novih podatkih. Algoritem je kot rezultat vrnil 30
novih atributov. To pomeni, da so bili podatki tako preurejeni,



da je za njihov opis 95% informacije namesto 173 potrebnih
zgolj 30 atributov.

D. T-SNE

Algoritem t-SNE je zmanj$al dimenzijo podatkov iz 173 na
zgolj dva atributa. Tako je mogocée vrednosti prikazati tudi na
grafu (slika 12). Z rdeo barvo so oznaceni primeri zdravih
moZganov, z modro pa mozgani epileptikov. Tako je Ze iz
grafa lepo vidno, da so podatki razdeljeni na dve skupini.
Primerov epileptikov okoli tocke (0,0) ni in so zelo razprseni
po ravnini. Ravno nasprotno pa je pri ve€ini primerov zdravih
mozganov, ki se nahajajo okoli to¢ke (0,0). Grafu t-SNE
podatkov je bila dodana $e nelinearna least squares regresija, Ki
je prikazana na sliki 13.

Slika 12: Prikaz razprsenosti podatkov po t-SNE algoritmu
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Slika 13: Dodana nelinearna least squares regresija
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VI. REZULTATI KLASIFIKACIJE

Za Kilasifikacijo sta bila uporabljena algoritma k-NN in
Logistic regression. Pri k-NN je bil k=1. Klasifikatorja sta bila
nakljucno izbrana in sta implementirana ze v Weki. Rezultati
klasifikacije so predstavljeni v tabeli 2.

Tabela 2: Prikaz uspesSnosti klasifikacije v odstotkih

k-NN Logistic regression
Originalni podatki 93,4 85,4
SVD 93.4 87.4
PCA 89,4 88
t-SNE 94,2 83,2

Iz tabele lahko vidimo, da je k-NN v splosnem bolje
klasificiral podatke kot logisti¢na regresija. Ocitno je, da je
znotraj ene sekunde hitro mogoce ugotoviti razliko med
epileptiki in neepileptiki, saj je uspesnost klasifikatorjev (okoli
90%) zelo visoka in dobra. 1z rezultatov je razvidno, da je
SVD v katerem je bilo uporabljenih zgolj 50 najboljsSih
atributov enako dober kot originalni podatki oz. pri logisti¢ni
regresiji celo boljsi. Pri PCA postopku padec uspesnosti k-NN
algoritmu ne preseneca, saj je z manjSo koli¢ino podatkov
tezko pricakovati boljsi rezultat. Pozitivno pa se je odrezal t-
SNE, ki edini izboljsa uspes$nost k-NN Klasifikatorja. 1z
rezultatov tudi vidimo, da je pri vseh postopkih uspe$nost
klasifikacije sorazmerno porazdeljena glede na veé
klasifikatorjev. Ce pri enem klasifikatorju izgubimo uspesnost,
jo pri drugem pridobimo.

VIIl. ZAKLJUCEK

Med postopkom analize podatkov EEG ugotovimo, da je
razlika med epileptiki in neepileptiki v procesu merjenja jasno
razvidna brez dodatnih statisticnih postopkov. To nam potrdijo
tudi statisticne meritve, ki nam razkrijejo veliko razliko v
nihanju moZzganske aktivnosti med obema skupinama. Tudi
klasifikacija nad podatki je bila nadpovpre¢no uspesna z okoli
90% pravilno klasificiranih podatkov. S tem je bilo pokazano,
da je epilepsija bolezen, ki jo lahko hitro diagnosticiramo in za
diagnozo lahko poskrbi kar racunalnik.
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