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ABSTRAKT
Bakalárska práca sa zaoberá porovnávaním EEG signálov z ľudského mozgu. Cieľom práce
je nájsť vhodné nelineárne parametre, na základe ktorých je možné rozlíšiť EEG záznamy
vytvorené v rozdielnych podmienkach. Vybrané parametre následne otestovať na dátach
z verejne dostupnej databázy pomocou softwaru Matlab, výsledky štatisticky spracovať
a porovnať s výsledkami existujúcich vedeckých štúdií. Porovnanie prebehlo na základe
parametrov Hurstov exponent, Korelačná dimenzia, Lyapunov exponent a Odhadovaná
entropia.
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ABSTRACT
The bachelor thesis deals with the comparison of EEG signals from the human brain. The
aim of this work is to find suitable nonlinear parameters, based on which it is possible to
compare EEG records created in different conditions. The selected parameters are then
tested on data from a publicly available database using Matlab software, the results are
statistically processed and compared with the results of existing scientific studies. The
comparison was based on the parameters Approximate entropy, Correlation dimension,
Hurst exponent and Lyapunov exponent.
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Úvod
Ľudský mozog je orgán, ktorý plní v našom tele nevyhnutnú úlohu, mohli by sme
povedať, že je to riadiaca jednotka človeka.

Aj dnes, začiatkom 21.storočia, je stále pomerne nepreskúmaný a nepoznáme
všetky procesy, ktoré sa v ňom dejú. Práve k skúmaniu mozgu dostatočne pris-
pieva elektroenfecalografia, metóda zaznamenávajúca signál z rôznych umiestnení v
mozgu.

Práca so signálmi z elektroencefalografu je jedným z cieľov tejto bakalárskej
práce. V dnešnej dobe už sú tieto signály uchovávané v digitálnej forme, a množstvo
vedeckých tímov sa pokúša o ich dôkladné a úspešné spracovanie a preštudovanie.
Z konkrétneho EEG signálu je možné získať množstvo informácií, prípadne na zá-
klade neho určiť diagnózu, či stav, v ktorom bol pacient vyšetrovaný. O porovnaní
EEG signálov nasnímaných v rôznych stavoch je možné sa dočítať v nasledujúcich
kapitolách tejto bakalárskej práce.

Prvá kapitola priblíži všeobecné informácie o EEG vyšetrení, signále, či základe
jeho spracovania. V druhej kapitole je popísaný výber konkrétnych parametrov, na
základe ktorých je človek schopný porovnať EEG signály zaznamenané v rôznych
stavoch u človeka. Tretia kapitola je venovaná existujúcim vedeckým štúdiám za-
oberajúcim sa podobnou tématikou, sú tam uvedené konkrétne štúdie zamerané na
túto problematiku. Štvrtá a piata kapitola obsahujú informácie o súbore dát – sú-
bore EEG signálov, ktorý bol použitý na otestovanie funkčnosti daných parametrov
a potvrdenie výsledku uvedeného v rôznych vedeckých štúdiách. Posledná, šiesta
kapitola obsahuje výsledky praktickej časti práce, ich grafické zobrazenie, štatistické
spracovanie a následné vyhodnotenie.
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1 Elektroencefalografia
Elektroencefalografia, nazývaná aj EEG, je klinická metóda, ktorá umožňuje za-
znamenávať časové zmeny elektrického potenciálu. Tieto zmeny spôsobuje mozgová
aktivita. V dnešnej dobe je jej použitie pomerne rozšírené a známe napríklad mož-
nosťou vyšetrenia spánku, diagnostikou epilepsie či nádoru.

Počiatky elektroencefalografie siahajú až do 18. Storočia, kedy boli známe prvé
vedomosti o tom, že nervové vlákno vyvíja elektrickú aktivitu. Prvý, približne minú-
tový, záznam mozgovej aktivity urobil v roku 1924 Hans Berger, nemecký psychiater,
neskôr o tom napísal niekoľko publikácií. V roku 1936 vzniklo prvé EEG laborató-
rium v Bostone.[1][2]

1.1 Vyšetrenie EEG
V dnešnej dobe je dostupnosť možnosti EEG vyšetrenia na vysokej úrovni, EEG
laboratóriom disponuje veľká časť nemocníc v rámci Slovenskej aj Českej Republiky.
Okrem štandardných laboratórií je však v dnešnej dobe možnosť nechať sa vyšetriť
v tzv. spánkových laboratóriách, ktoré sú zamerané na vyšetrenie kvality spánku a
odhalenie prípadných porúch spánku.

Klasické EEG vyšetrenie je neškodné, bez bolesti a štandardne zaberie hodinu až
dve času, v ktorom je obsiahnutá aj nenáročná príprava. Robí sa s cieľom výskumu,
diagnostiky možnej choroby napríklad epilepsie či nádoru, prípadne, ako už bolo
spomenuté vyššie, spánkovej analýzy. Spočíva v nasadení tzv. elektródovej čiapky
na hlavu a následnom monitorovaní mozgovej aktivity. Pre zvýšenie vodivosti a cit-
livosti elektród sa pod čiapku nanáša vodivý gél – dopomáha k dosiahnutiu kvalit-
nejšieho záznamu a následne jeho jednoduchšej interpretácii. Zaznamenaná aktivita
mozgových vĺn má rozmer v desiatkach mikrovoltov a preto je vhodné signál v rámci
možností zosilniť aby bolo možné kvantovať aj minimálne zmeny vstupného napätia.
Taktiež týmto krokom znižujeme úroveň šumu tvoreného za zosilovačom.

Polohu elektród na čiapke určuje medzinárodný systém 10-20, kde čísla 10 a 20
znamenajú vzdialenosť medzi jednotlivými elektródami umiestnenými vedľa seba.
Táto vzdialenosť je v percentách, vzhľadom na dlžku hlavy odpredu dozadu a sprava
do ľava. Rozloženie „10-20“ je možné vidieť na obrázku 1.1 [3], každá elektróda má
svoje označenie podľa polohy na hlave, kde sa nachádza. Okrem tohoto štandardného
rozloženia sa používajú aj iné rozloženia, v závislosti od typu vyšetrenia a počtu
použitých elektród, niektoré experimentálne systémy používajú na vyšetrenie až 128-
256 elektród.[4]
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Obr. 1.1: Medzinárodný systém 10-20

U pacientov, kde je podozrenie na niektoré z ochorení, ktoré je možné diagnos-
tikovať pomocou elektroencefalografie sa využíva aj dlhodobý monitoring EEG, kde
dlžka vyšetrenia môže môže byť v desiatkach hodín, až niekoľko dní.[5]

Ďalšou možnosťou je invazívne vyšetrenie, v takomto prípade sa používajú elek-
tródy v podobe tenkých drôtikov, ihiel alebo terčíkov z platiny, prípadne Ag-Cl.
Tieto elektródy bývajú vpichové. [6][7]

1.2 Záznam EEG
Za záznam vyšetrenia sa dá považovať výstupný signál z prístroja – elektroencefa-
lografu o rôznej dlžke, od minút až po desiatky hodín. Tento signál obsahuje rôzne
vlny štandardne s frekvenciou 0,5-40Hz. Ako základné typy vĺn sa uvádzajú delta
vlny, theta vlny, alfa vlny, beta vlny, gama vlny. Okrem toho je možné detekovať aj
iné, napríklad vlny lambda, vlny kappa, či MU rytmus. 4 zo základných typov vĺn
sú zobrazené na obrázku 1.2. za popisom jednotlivých typov vĺn.[8][9][11][12]

1.2.1 Delta vlny

Vlny s najnižšou frekvenciou, v rozmedzí 0,5-4 Hz sú označované ako Delta vlny.
Jedná sa o vlny hlbokého spánku, hĺbkovej regenerácii organizmu, ktoré sa s pribú-
dajúcim vekom človeka menia, klesajú. V bdelom stave nie je u zdravého človeka
možné detekovať delta vlny.
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1.2.2 Theta vlny

Týmto vlnám zodpovedá rozmedzie frekvencií približne 4-8 Hz. Objavujú sa pri
meditácii či niektorých fázach ľahšieho spánku.

1.2.3 Alfa vlny

Typická frekvencia alfa vĺn sa nachádza medzi 8 Hz a 13 Hz. Alfa vlny sú viditeľné
v čase keď je mozog v kľudnom stave, relaxácii a ich prítomnosť je prospešná pre
produktivitu, či zlepšenie kvality spánku. Amplitúda alfa vĺn môže byť vyššia.

1.2.4 Beta vlny

Frekvenčný rozsah beta vĺn je 13-30 Hz. Viacero zdrojov uvádza hornú hranicu až
medzi 40 - 50Hz. [10] Rozsah frekvencií je oproti ostatným typom vĺn vačší, ampli-
túda býva nižšia. Sú detekovateľné v bdelom, aktívnom stave. Pri strese, vzrušení,
či rozrušení je ich množstvo vyššie.

1.2.5 Gama vlny

Vyššia frekvencia ako 40Hz je označovaná ako gama vlny, horná hranica u nich môže
byť až vyše 100Hz, sú to opäť vlny s nižšou amplitúdou. Vyššia amplitúda v tomto
prípade môže signalizovať pokles intelektuálnych schopností. Gama vlny sa objavujú
v stave koncentrácie alebo dostatočne zvýšenej pozornosti – učenia nových vecí.

Obr. 1.2: 4 základné typy vĺn v EEG signále

12



1.2.6 Grafoelementy

Ďalšou skupinou úsekov, ktoré je možné objaviť v zázname z elektroencefalografu sú
grafoelementy. Sú to kratšie úseky typické svojím tvarom, a na základe ich detekcie
v zázname je možné predpokladať stav či diagnózu u človeka. Aj grafoelementov
existuje viac kategórií a nie každý je v prípade nálezu v zázname pre človeka signa-
lizujúci ochorenie, poruchu. Grafoelementy môžeme rozdeliť na skupinu biologických
a technických. Biologické ďalej na fyziologické a patofyziologické.

Medzi fyziologické patria napríklad typické úseky objavujúce sa počas spánku.
Patofyziologické nám naopak môžu naznačovať prítomnosť ochorenia, prípadne bliž-
šie upresniť na čo konkrétne sa u pacienta zamerať. Medzi tieto elementy patria
K-komplexy, hroty, komplexy hrot-vlna či už vyššie spomenuté epileptiformné gra-
foelementy.

Ďalšou skupinou elementov zhoršujúcou kvalitu záznamu sú grafoelementy prí-
strojové, spôsobené priamo elektroencefalografom alebo aj iným zariadením, ktoré
je nutné pri vyšetrení alebo spracovaní vyšetrovaného záznamu. Do tejto skupiny sa
dá zaradiť napríklad vonkajšie rušenie, či nesprávne, neodborné použitie elektród.

Na obrázku 1.3. je zobrazená časť EEG záznamu počas záchvatu - červená lišta
navrchu obrázku označuje úsek záchvatu.[13]

Obr. 1.3: Záznam EEG počas záchvatu.
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2 Porovnávanie EEG signálov
Pri pohľade na EEG signál sa dá zistiť, že sa jedná o 1D signál ako množstvo
iných. To môže byť výhodou, ako aj nevýhodou pri prípadnej následnej klasifikácii
súboru viacerých signálov do rôznych tried. Práve vďaka správnemu zatriedeniu, či
klasifikácii môžeme správne spracovávať dáta od pacientov. Ku klasifikácii existuje
viacero zdrojov, informácie z niektorých čerpá aj táto práca, avšak konkrétne typy
klasifikácie tu spomenuté nebudú.

Výhodou by to bolo v prípade, že by sme mali signál jednoduchý, čitateľný, roz-
poznateľný či periodický – vačšinu z týchto vlastností však EEG signál nespĺňa,
preto je nutné nájsť práve vhodné spôsoby, na základe ktorých môžeme dané sig-
nály porovnať a určovať v akom stave boli nasnímané. Všeobecne by sa dal signál
posudzovať pomocou lineárnych metód, metód pracujúcich vo frekvenčnom pásme,
metód pracujúcich v časovo-frekvenčnom pásme a nelineárnych metód. Vzhľadom
na povahu EEG signálu by lineárne, frekvenčné a časovo-frekvenčné metódy mohli
byť nepresné a vhodnejšie na porovnávanie signálov sú metódy nelineárne.

Cieľom tejto práce je urobiť rozbor viacerých možných parametrov, ktoré už na po-
dobný účel použité boli, otestovať a vyhodnotiť ich úspešnosť na konkrétnom súbore
EEG signálov. Každý 1D signál je vektor hodnôt. V našom prípade vektor hodnôt
postupne nasnímaný v čase, obmedzený snímaným časom a vzorkovacou frekven-
ciou, teda počtom vzoriek je zapísaných v daný časový úsek, štandardne 1 sekunda.
V prípade, že by bol signál periodický, stačilo by nájsť správny úsek, ktorý sa opa-
kuje a ďalej pokračovať so sledovaním parametrov len na tomto vybratom úseku.
Tiež u viditeľne rozdielnych signálov by bolo porovnávanie jednoduchšie, v závis-
losti od konkrétnych signálov by bolo možné porovnávať maximá, minimá, lokálne
maximá či minimá alebo tiež medián či priemer. Tieto parametre je možné sledovať
aj v EEG signáloch, ale výsledky sú vo vačšine prípadov nejednoznačné, rôznorodé
a preto sú tieto parametre pre očakávaný výsledok ťažko použiteľné. Ako vhodné a
účinné na klasifikáciu signálov typu EEG sa ukázali nasledujúce nelineárne signálové
parametre, budú postupne popísané v ďalšej časti práce. Ide o parametre Approxi-
mateEntropy, SampleEntropy, Renyi´s Entropy, tieto sa dajú zaradiť do kategórie
odhadovania entropie. Taktiež treba spomenúť parametre Largest Lyapunov Expo-
nent, Hurst Exponent, Correlation Dimension, Fractional Dimension (s tymito sú
spojené Katzov algoritmus a Higuchiho algoritmus) názvy sú ponechané v originál-
nom anglickom znení, niektoré z parametrov budú popísané v pokračovaní kapitoly
2 tejto práce.
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2.1 Odhady entropie
Existuje viacero metód, ktorými sa odhaduje entropia. V signále EEG sa jedná o sle-
dovanie zmeny v čase, popisuje túto zmenu vo frekvenčnom a fázovom priestore.[14][15]

2.1.1 Approximate entropy - ApEn

V preklade by tento parameter mohol byť nazvaný ako odhadovaná entropia. Odha-
dovaná entropia poukazuje na pohyb informácií v mozgovej kôre. Práve informáciu
ako EEG signál vieme získať porovnaním časovej informácie s časovou informá-
ciou posunutou o daný interval. Táto informácia by bola presnejšia, keby sa jednalo
o pravidelný a dostatočne dlhý 1D signál, čo EEG signál nie vždy celkom spĺňa,
zvlášť u zašumeného signálu je tento odhad problém určiť s dostatočnou presnosťou.
Na skvalitnenie výsledku bola navrhnutá však konkrétnejšia veličina už v nadpise
spomenutá „odhadovaná entropia“ – túto veličinu aplikoval na EEG dáta Jurgen
Bruhn a analýzoval signály zaznamenané v stave pri použití anestézie u pacientov.
Na správny výpočet odhadovanej entropie je nutné určiť dva parametre signálu, z
ktorého chceme počítať, m čo je dlžka vzorky a r prah zašumenia. Potom je možné
použiť na výpočet vzorec:

ApEn (𝑚, 𝑟, 𝐿) = 1
𝐿−𝑚

∑︀𝐿−𝑚
𝑖=1 𝑙𝑜𝑔𝐶𝑚+1

𝑖 (𝑟) − 1
𝐿−𝑚+1

∑︀𝐿−𝑚+1
𝑖=1 𝑙𝑜𝑔𝐶𝑚

𝑖 (𝑟)

Tento parameter bol otestovaný v štúdii venovanej nelineárnej analýze EEG sig-
nálov počas rôznych mentálnych stavov človeka. V rámci danej štúdie bolo otesto-
vaných viacero parametrov, ktoré budú popísané v kapitole 3 v pokračovaní tejto
práce. Každý z parametrov bol taktiež otestovaný na inom súbore dát, pomocou al-
goritmu vo výpočtovom prostredí Matlab – výsledky budú bližšie zhrnuté v kapitole
4 tejto práce, kde bude vyhodnotené aj porovnanie s touto konkrétnou štúdiou.

Iná štúdia skúmala zmenu odhadovanej entropie na súbore 200 záznamov EEG,
kde bola polovica záznamov od zdravých ľudí a zvyšných 100 záznamov od epi-
leptických pacientov. Aj v tejto štúdii bol preukázaný rozdiel medzi vypočítanými
hodnotami signálov z jednej skupiny a signálov z druhej skupiny. Viac detailných
informácií a štúdií pracujúcich s entropiami bude spomenuté v kapitole 3.

2.1.2 Sample entropy - SampEn

Sample Entropy je podobný parameter ako Approximate Entropy spomenutý v od-
seku vyššie. Rozdiel v prospech Sample Entropy je však nezávislosť na dlžke signálu.
Sample Entropy sa v odbornej literatúre objavuje výrazne neskôr ako Approximate
Entropy.
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2.2 Hurst exponent - H
Tento parameter sa používa najmä pri signáloch - časových radách, teda signáloch
snímaných v čase, takzvaných „time-series“, čo signál z elektroencefalogramu spĺňa.

Hurstov exponent, nazvaný podľa jeho objaviteľa meria v signále mieru chaotic-
kosti a dosahuje hodnoty v intervale 0 až 1. Zjednodušene nazvané, skúma, či sa dá
na základe predchádzajúceho priebehu signálu odhadnúť jeho nasledujúci priebeh,
či kolísanie. Na základe dostupnej literatúry sa dá rozlíšiť hodnota Hurstovho expo-
nentu do troch kategórií, hodnota menšia ako 0,5 , hodnota približne rovná 0,5 a
hodnota vyššia ako 0,5.

Hodnota približne rovná 0,5 (a hodnoty v jej blízkom okolí) sú na odhad na-
sledujúceho správania signálu najzložitejšie, nakoľko miera chaotickosti je v signále
najvyššia.

Pri hodnotách Hurstovho exponentu nižších ako 0,5 je možnosť očakávať, že v
signále sa bude striedať stúpanie s klesaním tak, aby bol zachovaný dlhodobejší
priemer, čím je hodnota bližšia k 0, tým viditieľnejšie je takéto správanie signálu.

Nakoniec hodnota vyššia ako 0,5. Tu je situácia opačná a je očakávaný skôr
trendový vývoj signálu, stúpajúci, alebo klesajúci trend. Teda pri pohľade na krat-
šie úseky signálu je možné identifikovať po stúpaní opäť stúpanie, po klesaní opäť
klesanie.[16][17]

Obr. 2.1: Signály s rôznym Hurstovým exponentom.

Hurstov exponent signálu je vhodnejšie odhadovať na kratších signáloch, vý-
sledkom takéhoto odhadu je vyššia presnosť celkového odhadu. V prípade dlhého
signálu je vhodné rozdeliť si ho na viac kratších úsekov a následne urobiť priemer z
odhadovaných exponentov pre každý úsek. Odhad je možné popísať vzorcom:

H =log(𝑅/𝑆)/𝑙𝑜𝑔(𝑇 )
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pričom R je rozdiel maximálnej odchýlky od priemeru a minimálnej odchýlky od
priemeru, S je štandardná odchýlka (nazývaná aj SD) a T je dlžka vzorky.

Pri odhade Hurstovho exponentu literatúra odporúča najskôr spočítať priemer
hodnôt zo signálu, vypočítať od priemeru, kde po odpočítaní maximálnej a minimál-
nej hodnoty od odchýlky bude získaný rozsah (vo vzorci vyššie je to R/S), ďalším
krokom je pomocou logaritmov určenie pozície bodu. Pokračuje sa zvačšovaním roz-
sahu a počítaním ďalších bodov, a výsledným odhadom je sklon priamky tvorenej
danými bodmi.

Hurstov exponent bol použitý ako parameter v mnohých štúdiách na odlíšenie
signálov nasnímaných v rôznych stavoch, či rozlíšenie bežného signálu od epilep-
tického signálu. Konkrétne výsledky budú uvedené nižšie v kapitole č.3, venovanej
štúdiám EEG signálov a v kapitole č.5 venovanej konkrétnym dátam od pacientov.
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2.3 Lyapunov exponent - LE
Lyapunov exponent je parameter, ktorý bol vo svete známy už v 90. rokoch tiež v
súvislosti s EEG signálmi. Pomenovaný je po objaviteľovi Aleksandrovi Lyapunovi.
Jednoducho zhrnuté, tento exponent slúži na rozlíšenie náhodného od periodického
signálu. Exponent môže dosahovať kladné aj hodnoty záporné, či hodnoty v blízkom
okolí nuly. Čím vyššia kladná hodnota, tým je signál viac chaotickejší, nepredvída-
teľný. Pri EEG signáloch sa tento parameter používal na rozlíšenie fázy spánku.
Počas REM spánku sa na základe Lyapunovho exponentu dajú rozlíšiť rôzne úseky
(fáza 1 – fáza 3). Taktiež bol používaný na rozlišovanie EEG záznamov zdravých ľudí
a epileptikov, v tomto prípade je možné aj predpokladať epilepsiu na základe expo-
nentu zo záznamu, v ktorom sa nenachádza záchvat. V čom je ale pomerne veľký
nedostatok Lyapunovho exponentu je šum – nerozozná chaotický náhodný signál
od signálu zašumeného. Preto je nutné eliminovať nežiadúci šum pred prípadnou
analýzou týmto spôsobom.

Pri použití tohoto parametru na EEG signál môže byť výsledok ovplyvnený aj ar-
tefaktami v signále, či práve prístrojovým skreslením signálu. Z tohoto dôvodu môže
byť zložitejšie interpretovať výsledok dosiahnutý na základe Lyapunovho exponentu
pri použití na záznam z elektroencefalografu. Situáciu však uľahčuje možnosť použiť
tento exponent ako metriku, na základe ktorej môžeme určiť rozdiely EEG záznamy
nasnímané v rôznych stavoch.

Na výpočet Lyapunovho exponentu je možné použiť Wolfov alebo Rotensteinov
algoritmus, ako výsledok sa považuje najvyšší dosiahnutý exponent počas výpočtu
- Najväčší Lyapunov exponent. Počíta sa pomocou rekonštrukcie fázového priestoru
na základe vektorovej vzdialenosti dvoch susedných bodov. Na rekonštrukciu sa
používa Takenov algoritmus.[18][19][20]
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2.4 Correlation dimension - CD
Korelačná dimenzia je ďalší z parametrov, ktorý je možné posudzovať na EEG sig-
náloch a robiť na základe neho komparáciu medzi rôznymi metódami, ako bol signál
EEG nasnímaný.

Je to jedna zo špecifických hodnôt EEG signálu, pri signále všeobecne posudzuje
či je periodický alebo chaotický. U signálov tohoto typu je korelačná dimenzia často
používaný parameter. Dalo by sa ho nazvať aj mierou zložitosti. Počíta sa pomocou
rekonštrukcie fázového priestoru a v EEG signále sa na základe neho dá rozlíšiť moz-
gová aktivita, oproti klasickému stavu odpočívania. Taktiež je to vhodný parameter
pri určovaní Parkinsonovej choroby zo záznamu EEG, oproti spektrálnym metódam
býva s vyššou účinnosťou a presnosťou.[20][21]

Na výpočet korelačnej dimenzie je možné použiť algoritmus navrhnutý autormi
Grassberger a Procaccia, ktorý vytvára korelačnú funkciu C(r).

𝐶 (𝑟) = 2
𝑁(𝑁 − 1)

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑁∑︁
𝑗=𝑖+1

𝜃(𝑟− |Xi − Xj|)

V tejto funkcii Xi a Xj sú konkrétne body, N je kompletný počet bodov vo
fázovom priestore, r je radiálna vzdialenosť okolo referenčných bodov Xi a znak
theta je Heavisidova funkcia (jednotkový skok).

Po získaní tejto funkcie sa korelačná dimenzia počíta pomocou nasledujúceho
vzorca:

𝐷𝑐𝑜𝑟𝑟 = 𝐶𝐷 = lim
𝑟→0

𝑙𝑜𝑔𝐶(𝑟)
log(𝑟)

Na nasledujúcich stranách bude možné vidieť štúdie zamerané aj na parameter
korelačná dimenzia.
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3 Štúdie vybraných EEG parametrov
Každým z hore uvedených parametrov sa v rámci svojich výskumných činností za-
oberalo množstvo vedeckých tímov po celom svete. Existujú štúdie zamerané priamo
na porovnávanie signálov na základe konkrétnych parametrov. Taktiež existujú iné
štúdie, ktoré dokazujú rozdielne hodnoty vybraných parametrov počas rôznych fáz
spánkovej činnosti prípadne pri porovnaní skupín zdravých ľudí a ľudí s konkrétnou
chorobou. Pomocou vybraných EEG parametov je možné overiť či diagnostikovať
prítomnosť epilepsie, schizofrénie alebo napríklad Parkinsonovej choroby. Dôležitý
je výber správneho parametru, či dokonca kombinácie parametrov, čím môžeme do-
siahnuť lepšiu presnosť výsledku. V prípade nesprávneho výberu kombinácie to môže
naopak k vačšiemu skresleniu a nesprávnemu výsledku, zaradeniu signálu alebo pa-
cienta do danej skupiny signálov, resp. ľudí. Táto kapitola popisuje konkrétne štúdie,
ktoré boli vykonané, vyhodnotené a zodpovedajú najmä parametrom popísaným v
predchádzajúcej kapitole.
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3.1 Nelineárna analýza EEG signálov počas rôznych
mentálnych stavov

Prvá vybraná štúdia zameraná na dané parametre je štúdia nazvaná „Nelineárna
analýza EEG signálov počas rôznych mentálnych stavov“ zrealizovaná v Singapúre
v roku 2003.[22]

Táto konkrétna štúdia je zameraná na porovnanie EEG záznamu na základe
všetkých štyroch parametrov uvedených v kapitole vyššie – Korelačná dimenzia,
Hurstov Exponent, Lyapunov Exponent ako aj Odhadovaná entropia signálu. Štú-
die sa zúčastnilo 30 mladých ľudí vo veku 20 (+- 3) rokov, jednalo sa o 15 mužov
a 15 žien. U každého skúmaného pacienta bolo postupne zaznamenaných viacero
EEG záznamov, každý záznam o dĺžke 20 minút. Medzi záznamami nasledujúcimi
po sebe bola vždy urobená 30 minútová prestávka, z dôvodu minimalizácie ovplyv-
nenia záznamov navzájom po sebe idúcich, ovplyvnenie výsledkov by pri takomto
výskume mohlo urobiť vo výsledku veľkú nepresnosť. U pacientov boli na záznam
použité chloridovostrieborné (Ag/AgCl) elektródy štandardne používané pri EEG
meraniach rozložené na hlave medzinárodným systémom 10-20, ktorý je popísaný v
práci vyššie.

Záznamy boli u pacientov snímané v poradí:
1. Záznam so zavretými očami
2. Záznam pri počúvaní klasickej hudby
3. Záznam pri počúvaní rockovej hudby
4. Záznam pri stimulácii reflexov na konkrétnych stimulačných miestach na rukách
a nohách

Na zaznamenávanie bol použitý prístroj Biopac, set hardwaru a softwaru určený
na získávanie, záznam a následné spracovanie dát. Na spracovanie dát v tomto prí-
pade použitý program Acknowlegde 3.7.2 vytvorený a podporovaný pre použitie s
hardwarom Biopac. Dáta boli zaznamenávané s vzorkovacou frekvenciou 500vzorie-
k/sekunda a následne filtrované digtálnym filtrom pásmová priepusť o frekvencii 1
– 50Hz.

Na nasledujúcich obrázkoch je možné vidieť grafy s priebehom hodnôt jednot-
livých parametrov u skúmaných pacientov tejto štúdie. Na osi X sa nachádzajú
jednotliví skúmaní pacienti a na osi Y je hodnota konkrétneho parametru. Presné
číselné hodnoty parametrov v tomto prípade nie sú najdôležitejšie, dôležitejšia je
zmena hodnôt pri zmene stavu (kľud, klasická hudba, rocková hudba, stimulácia..a
pod.) a tiež to, či sa táto zmena prejavuje rovnakým spôsobom (stúpanie/klesanie).
Práve túto zmenu hodnôt signalizujú rôzne farby kriviek v grafoch na nasledujúcich
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obrázkoch 3.1 - 3.4 Tmavomodrá krivka je záznam hodnôt pacientov v stave so za-
vretými očami. Ružová krivka je záznam rovnakej skupiny pacientov pri počúvaní
klasickej hudby a žltá pri hudbe rockovej. Svetlomodrá krivka znázorňuje poslednú
skupinu záznamov - pri stimulácii reflexov. Konkrétne číselné hodnoty nameraných
parametrov sú však zhrnuté v tabuľke na obrázku 3.5 na konci kapitoly.
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Obr. 3.1: Hodnoty Korelačnej dimenzie

Obrázok 3.1. zobrazuje hodnoty korelačnej dimenzie u 30 pacientov. Tmavo-
modrá krivka je bežný kľudový stav a svetlomodrá stav pri stimulácii. Pokles hodnôt
medzi bežným a stavom pri stimulácii reflexov je možné vysvetliť možnou väčšou
relaxáciou mozgu pri stimulácii.

Obr. 3.2: Hodnoty Lyapunovho exponentu

Na obrázku 3.2. sú zobrazené hodnoty Lyapunovho exponentu zo signálu rov-
nakých pacientov. Na tomto obrázku je najviditeľnejší rozdiel medzi hodnotami pri
stimulácii a hodnotami vo zvyšných stavoch snímania.
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Obr. 3.3: Hodnoty Approximate entropy

Hodnoty odhadovanej entropie sú na obrázku 3.3. Tu je možné vidieť vačšie
rozdiely medzi hodnotami jednotlivých pacientov, avšak poradie hodnôt medzi jed-
notlivými stavmi záznamu je dodržané v takmer všetkých 30 prípadoch.

Obr. 3.4: Hodnoty Hurstovho exponentu

Grafické vyhodnotenie štúdie uzatvárajú hodnoty Hurstovho exponentu.V tejto
štúdii je priemerná hodnota Hurstovho exponentu približne na úrovni 0,3. V testo-
vacích dátach spomenutých v nasledujúcej kapitole bude táto hodnota vyššia.

24



Obr. 3.5: Súhrn hodnôt jednotlivých parametrov štúdie

V tabuľke na obrázku 3.5. je možné vidieť, že sa jedná o rozdiely hodnôt v desati-
nách, u Hurstovho exponentu dokonca až v stotinách. Najvýznamnejší a najviditeľ-
nejší rozdiel vo výsledkoch tejto štúdie je pri porovnaní Lyapunovho exponentu me-
dzi záznamami v kľudnom stave so zavretými očami a v stave pri stimulácii reflexov.
Všetci zúčastnení pacienti mali pomerne spoľahlivo rozlíšenú hodnotu vybraného pa-
rametru, v každej kategórii záznamu – toto nám potvrdzujú aj p-hodnoty uvedená
vo vlastnom stĺpci v tabuľke. Pri korelačnej dimenzii je p=0,0956, Lyapunov expo-
nent p=0,0701, Hurstov exponent p=0,064 a najvyššiu p hodnotu má odhadovaná
entropia p=0,1346.

Priemerná hodnota korelačnej dimenzie sa z pôvodnej hodnoty 5,0426 pri zavre-
tých očiach zmenila na 4,828 pri stimulácii reflexov. Podobne aj Lyapunov exponent,
klesol z 0,6185 na 0,5297. Hurstov exponent stúpol z priemernej hodnoty 0,2887 na
hodnotu 0,3497 pri dvoch hraničných kategóriách a Odhadovaná entropia klesla z
priemeru 2,8214 pri zavretých očiach na priemer 2,615 pri stimulácii reflexov.

Na základe výsledkov štúdie je možné vidieť, že vybrané parametre sa menia pri
zmene aktivity mozgu a teda pri zmene činnosti alebo psychického stavu človeka.
Štúdia teda potvrdzuje, že na základe vybraných parametrov je možné odhadnúť v
akom stave sa človek nachádza, zjednošene povedané, čo človek v danom momente
robí. Nevýhodou podobného odhadu však je, že EEG záznam môže byť jednoducho
skreslený okolitými podmienkami.
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3.2 Analýza EEG signálov použitím vlnkovej energie
a odhadovanej entropie

Ďalšou zaujímavou štúdiou zaoberajúca sa komparáciou EEG signálov je štúdia
pracujúca s dátami pacientov s depresiou, v preklade originálneho názvu „Analýza
EEG signálov použitím vlnkovej energie a odhadovanej entropie.[23]

Tejto štúdie sa zúčastnilo 60 pacientov vekovej kategórie 20 – 50 rokov z od-
delenia psychiatrie v Medical College v oblasti Calicut Kerala v Indii. V skupine
sa nachádzalo zastúpenie obidvoch pohlaví. Skupina bola rozdelená na dve podsku-
piny, 30 pacientov zdravých a 30 pacientov s diagnostikovanou depresiou avšak bez
ovplyvnenia liekmi.

Na nasledujúcom obrázku je možné vidieť vizuálny rozdiel medzi EEG signálom
človeka zo skupiny zdravých pacientov (vľavo) a človeka zo skupiny pacientov s dep-
resiou (vpravo). Na osi X sa nachádzajú jednotlivé vzorky signálu. Os Y zobrazuje
amplitúdu signálu v mikrovoltoch.

Obr. 3.6: Signál zdravého človeka a človeka s depresiou

Záznamenávané boli dva úseky, každý o dlžke 5 minút, prvý so zatvorenými
očami, druhý v kľudovom stave s otvorenými očami. Následne boli záznamy spraco-
vané viacerými spôsobmi, použitím vlnkového rozkladu na rôzne frekvenčné pásma
– tento typ spracovania je tiež schopne fungujúca metóda pri spracovávaní EEG sig-
nálov - v tomto prípade bol signál rozdelený do 8 pásiem, a výpočtom odhadovanej
entropie (Approximate Entropy) používanej na analýzu časovo premenných signá-
lov. Obomi spôsobmi spoľahlivo rozlíšili skupiny pacientov na základe EEG záznamu
avšak nakoľko táto práca je zameraná na nelineárnu klasifikáciu na základe daných
parametrov, výsledky zobrazujú len vyhodnotenie klasifikácie na základe parametru
Odhadovaná entropia signálu.
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Na nasledujúcom obrázku je možné vidieť rozlíšenie dvoch skupín na základe
odhadovanej entropie

Obr. 3.7: Odhadovaná entropia zdravých pacientov a pacientov s depresiou

Štúdia potvrdzuje, že z kompletnej skúmanej skupiny bolo možné na základe
vybraného parametru roztriediť EEG dáta do dvoch skupín, ktoré v konečnom dô-
sledku znamenajú dve skupiny pacientov, zdraví pacienti a chorí pacienti.
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3.3 Charakterizácia mentálnej záťaže aritmetickými
úlohami pomocou nelineárnej analýzy signálu.

Tretia štúdia je tiež zameraná na nelineárne parametre spomenuté v úvodnej kapitole
tejto práce. Je realizovaná na menšom počte skúmaných osôb – zaujímavá je ale
detailnejším rozborom EEG záznamov pomocou vybraných parametrov Korelačná
dimenzia a Odhadovaná Entropia. [24]

6 vysokoškolských študentov vo veku 24 – 30 rokov malo počas zaznamenávania
EEG za úlohu počítať postupne rôzne aritmetické úlohy. Úloha bola pre všetkých
participantov štúdie nastavená na rovnaké podmienky, aritmetické úlohy zobrazené
na displeji notebooku vzdialeného 70cm od vyšetrovanej osoby. Aritmetické úlohy
spočívali v spočitávaní dvoch čísel. Úloh bolo 7 v poradí a zoradené boli od naj-
ľahších – spočítanie jednociferných čísel po najťažšie – spočitavanie trojciferných
čísel. Obtiažnosť úloh je možné vidieť na nasledujúcom obrázku. V stĺpci vľavo je
označenie jednotlivej náročnosti úlohy písmenami L1 - L7, stredný stĺpec znázorňuje
typ aritmetickej úlohy priradený k danej náročnosti a v pravom stĺpci je uvedený
konkrétny príklad aritmetického príkladu

Obr. 3.8: Príklady náročnosti aritmetických úloh

Záznam spočíval v zobrazení daného príkladu na 3 sekundy, následne bol 2 se-
kundy prázdny čistý monitor a po uplynutí tohoto času boli zobrazené možnosti
výsledkov, na ktoré vyšetrovaný klikol pomocou myši bez nutného ďalšieho zložitého
pohybu myšou (najmä z dôvodu neovplyvnenia záznamu pohybom ruky). Taktiež
vyšetrovaní boli upozornení na minimalizovanie ostatných pohybov či žmurkania
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počas vyšetrenia. Takto prebehlo celé vyšetrenie a 7 cyklov príkladov u každého
skúmaného. Medzi každým cyklom bola krátka prestávka o dĺžke 30 sekúnd.

Na nasledujúcom obrázku sú výsledné krabicové grafy parametrov korelačná di-
menzia a odhadovaná entropia je možné vidieť na nasledujúcich obrázkoch že kore-
lačná dimenzia (a) s náročnosťou úlohy stúpala, zatiaľ čo odhadovaná entropia (b)
klesala. Na osi X je zobrazená konkrétna náročnosť úlohy podľa obrázku 3.8 a na
osi Y je hodnota konkrétneho parametru.

Štúdia bola do práce vybraná z dôvodu viditeľnej zmeny hodnôt vybraných pa-
rametrov počas zmeny mentálnej záťaže mozgu skúmaného človeka. Graficky spra-
covaný výsledok poukazuje na túto zmenu pri stúpaní záťaže.
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Obr. 3.9: Grafické zobrazenie zmeny korelačnej dimenzie (a) a odhadovanej entropie
(b) pri stúpaní náročnosti aritmetickej úlohy
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3.4 Štúdia Hurstovho exponentu
Nasledujúca štúdia je zameraná priamo na sledovanie zmeny Hurstovho Exponentu
počas zmeny typu aktivity prípadne mentálneho stavu u človeka. Študia je v originále
nazvaná „Dependence of One of the Fractal Characteristics (Hurst Exponent) of the
Human Electroencephalograph on the Cortical Area and Type of Activity“.[25]

Počas tejto štúdie bol vyšetrený záznam EEG od 26 zdravých pacientov vo veko-
vom rozmedzí 18 – 45 rokov, skupina pozostávala z 13 mužov a z 13 žien a každý z
účastníkov mal úspešne ukončenú minimálne strednú školu. Záznam bol nahrávaný
pomocou 12-kanálového EEG systému, kde elektródy boli umiestnené medzinárod-
ným systémom 10-20. Úlohy začínali jednoduchou stimuláciou reflexov pri zavretých
očiach, neskôr pri otvorených očiach, čítaní textu, riešenie slovnej úlohy a nakoniec
riešenie vizuálneho hlavolamu, tzv. block design.

Výsledkom tejto štúdie nie sú konkrétne čísla Hurstovho exponentu u každého
vyšetrovaného počas každej úlohy, ale priemerné hodnoty namerané u skupiny po-
ukazujúce na stúpajúcu tendenciu skúmaného parametru počas rôznych testov v
ich spomenutom poradí. Najnižší exponent bol zaznamenaný počas stimulácie so
zavretými očami, tu je výsledná hodnota štúdie uvedená na H=0,87. Nasledoval
výsledok H=0,90 pri stimulácii s očami otvorenými a H=0,93 pri čítaní textu a
najvyšší exponent dosiahla skúmaná skupina pri riešení vizuálneho hlavolamu, tu
výsledná hodnota dosiahla H=0,95. Ako je možné vidieť, medzi výsledkami nie sú
veľké rozdiely – avšak stúpajúca tendencia je viditeľná. Na nasledujcom obrázku je
možné vidieť priemerné hodnoty namerané na rôznych elektródach. Na osi X sa na-
chádza konkrétna elektróda a na osi Y sa nachádza hodnota Hurstovho exponentu.
Kosoštvorce v grafe vyznačujú hodnoty pri zavretých očiach, štvorce pri otvorených
očiach. Hodnoty pri čítaní textu sú znázornené pomocou krúžkov a riešenie hlavo-
lamu znázorňujú trojuholníky.
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Obr. 3.10: Grafické zobrazenie hodnôt Hurstovho exponentu z rôznych elektród po-
čas rôznych úloh

Štúdia bola vybratá z dôvodu práce s konkrétnym parametrom Hurstov expo-
nent. Pri výsledkoch tejto štúdie je možné pozorovať zmenu Hurstovho exponentu z
priemeru H=0,87 na priemer H=0,95 na základe meniacich sa podmienok pri zazna-
menávaní EEG signálu. Vo výslednom grafe je taktiež viditeľný fakt, že výpočtom
Hurstovho exponentu zo signálu z rôzne umiestnených elektród na hlave toho istého
človeka sú výsledkom rôzne hodnoty – avšak na všetkých elektródach je možné pozo-
rovať stúpanie Hurstovho exponentu v závislosti na stúpaní náročnosti vykonávanej
úlohy.

32



3.5 Štúdia sledujúca porovnanie rôznych dlžok EEG
záznamov v kľude, pri pozitívnych a negatívnych
emóciách u človeka.

Predposlednou štúdiou spomenutou v tejto kapitole bude štúdia nazvaná: „ Studying
emotion through nonlinear processing of EEG“.[26]

Štúdie sa zúčastnilo 5 študentiek vo veku 22 – 25 rokov z univerzity v Tehe-
ráne. Všetky skúmané osoby boli bez psychologických problémov a bez špeciálnych
znalostí v hudobnom umení. Táto podmienka je dôležitá pre dosiahnutie správnej
emócie na základe rozdielnych typov hudby.

Záznam bol vykonaný pomocou 19-kanálového EEG modulu s elektródami rozlo-
ženými systémom 10-20 a priebeh vyšetrenia bol nasledovný. Každá pokusná osoba
bola usadená v pohodlnom kresle, počas poobedia počas bežného dňa. Prvých 90
sekúnd prebiehalo v kľude, pozerajúc sa na ukľudňujúce obrázky s cieľom znížiť
stres a napätie. Následne prebehlo 60 sekúnd záznamu EEG so zavretými očami
bez počúvania akejkoľvek hudby. Experiment pokračoval záznamom počas počúva-
nia hudby s úmyslom navodiť správny typ emócie – typ hudby bol vopred určený,
konkrétne skladby boli vybraté na základe indiviuálneho psychologického vyšetre-
nia a rozdelené do dvoch skupín, na hudbu vyvolávajúcu pozitívne emócie a naopak
na hudbu vyvolávajúcu negatívne emócie. Medzi každou skladbou, počas ktorej bol
zaznamenávaný záznam bola pauza na ukľudnenie, aby sa výsledky navzájom ne-
ovplyvňovali.

Z výsledkov boli následne vybraté dve rôzne trvania záznamov pre každý kon-
krétny typ hudby/emócie ako aj pre kľudový stav.

- 10 sekundový záznam v kľudovom stave
- 10 sekundový záznam pri pozitívnej emócii
- 10 sekundový záznam pri negatívnej emócii
- 21 sekundový záznam v kľudovom stave
- 21 sekundový záznam pri pozitívnej emócii
- 21 sekundový záznam pri negatívnej emócii

Z týchto záznamov bola vypočítaná korelačná dimenzia. V zhrnutí v tabuľke na
nasledujúcom obrázku je možné vidieť 6 rôznych kategórií priemerných výsledkov z
viacerých rôznych elektród EEG.
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Obr. 3.11: Hodnoty korelačnej dimenzie pri rôznych dĺžkach záznamu EEG

Táto štúdia jednak poukazuje na rozdielnu korelačnú dimenziu v kľude a pri
počúvaní hudby, teda pri zmene, prípadne vytváraní emócií u človeka. Je tiež možné
vidieť, že výsledky sa u pozitívnej emócie a negatívnej emócie nelíšia rozdielom,
ktorý by bolo možné zvýrazniť. Štúdia je taktiež zaujímavá doplňujúcou informáciou,
o rozdiele tohoto parametru pri dvoch rôznych dlžkach EEG záznamu, u záznamov
o dĺžkach 10s a 21s sa hodnoty pohybujú v rovnakom intervale, teda rozdielna dĺžka
záznamu nie je podľa tejto štúdie parameter na ktorom závisí hodnota korelačnej
dimenzie.
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3.6 Štúdia dvoch typov entropie.
Posledná zvolená štúdia pracuje s dvoma typmi entropií spomenutými vyššie, v
kapitole 2.1. Súčasťou tejto štúdie je 5 rôznych setov EEG dát, vo výsledku prihlia-
dajúcom na dva typy entropie budú podstatné tri z nich. Dátové set A a B obsahujú
záznamy bežných pacientov s očami v A – zatvorenými v B – otvorenými. Dátové
sety C, D a E obsahujú záznamy epiletických pacientov. Na nasledujúcich dvoch
obrázkoch je možné vidieť hodnoty parametrov Approximate entropy a Sample en-
tropy na tých istých dátach.[27] Konkrétna číselná výsledná hodnota nie je zhodná,
avšak rozdiely medzi hodnotami jednotlivých záznamov sú takmer rovnaké u jed-
nej aj u druhej entropie. Na nasledujúcom obrázku je podstatné všimnúť si modrú
krivku na vrchnej polovici obrázku a porovnať si ju so zelenou krivkou zo spodnej
polovice obrázku. Jedná sa o data-set E, vyznačený na legende obrázku.

Obr. 3.12: Grafické porovnanie dvoch typov entropií

Študia bola vybraná najmä z dôvodu, že poukazuje na to, že rozdiel medzi od-
hadmi dvoch vybraných rôznych typov entropií nie je viditeľný, pri použití rovnakých
dát.
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4 Testovacie EEG záznamy
Na overenie teoretickej časti tejto práce boli použité záznamy z verejne prístupnej
internetovej databázy medicínskych signálov PhysioNet.org. Ako vhodný set na po-
užitie bol vybratý set dát s názvom „ EEG during mental arithmetic task“.[28] Tento
dátový set obsahuje EEG dáta 36 pacientov a záznamy sú nahrávané v dvoch fázach,
pred záťažou a počas záťaže. Ako záťaž je považované počítanie matematických prí-
kladov pozostávajúcich z jedného štvorciferného čísla a k nemu pripočitavanému
dvojciferného čísla. Spracovanie prebehlo najmä pomocou softvérov Matlab, Statis-
tica a Microsoft Excel.

Skupina testovaných osôb bola naviac rozdelená do dvoch výkonových kategórií,
tí, čo počítali rýchlejšie a naopak druhá skupina, ľudia, ktorí boli pomalší a vy-
počítali za rovnaký čas menej príkladov. Rozdelenie sa na výsledkoch vybraných
parametrov nepremietlo, preto nie je bližšie zvýraznené v tabuľkách ani grafoch.

Originálne dáta boli zaznamenané s použitím vzorkovacej frekvencie 500Hz a jed-
nalo sa o 180 sekundový záznam v kľude nasledovaný 60 sekundovým záznamom pri
mentálnej záťaži spôsobenej aritmetickou úlohou. Pri pohľade na počet vzoriek teda
kľudový záznam obsahoval približne 90 000 vzoriek, zatiaľ čo nasledujúci záznam
v záťaži mal 30 000 vzoriek. Dáta po zaznamenaní boli vyfiltrované filtrom horná
priepusť o frekvencii 0,5 Hz a taktiež filtrom o frekvencii 50Hz na odstránenie šumu
spôsobeného elektrickou sieťou. Podobné úkony sa robia vo fáze predspracovania dát,
na docielenie vyššej kvality nasledujúcich výsledkov. Výsledné signály boli uložené vo
formáte *.edf, jedná sa o európsky formát na ukladanie viackanálových biologických
záznamov pozostávajúci vždy z dvoch súčastí – hlavičky, obsahujúcej informácie o
signále a samotného signálu. Na rozbalenie signálu bola použitá doplnková funkcia
pre Matlab s názvom „edfread“.

Na nasledujúcom obrázku 4.1. je možné vidieť priebeh dát v kľude (vľavo) a
priebeh dát počas záťaže (vpravo). Os X obsahuje jednotlivé vzorky signálu, na osi
Y je amplitúda signálu v milivoltoch. Rozsah oboch osí je zhodný vľavo aj vpravo.
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Obr. 4.1: Ukážka EEG signálu pred záťažou (vľavo) a počas záťaže (vpravo)

Z dvojíc záznamov v súbore boli vypočítané parametre Approximate Entropy,
Hurst Exponent, Largest Lyapunov Exponent a Correlation Dimension pomocou
softvéru Matlab.
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5 Spracovanie testovacích EEG záznamov
Na konkrétny výpočet v programe Matlab boli použité funkcie z doplnkového balíka
Predictive Maintenance Toolbox[29], v tomto balíku sa nachádza priamo funkcia na
výpočet parametru Odhadovanej entropie, nazvaná „approximateEntropy“ , ktorá
je určená priamo na odhad spomenutej entropie pre časovo-premenné signály. Tento
toolbox tiež obsahuje funkcie „correlationDimension“ a „lyapunovExponent“ , ktoré
pomohli pri výpočte parametrov Kolelačná dimenzia a najvačší Lyapunov exponent.
Parameter Hurstov exponent nemá v doplnkových toolboxoch vlastnú funkciu, preto
bola na jeho výpočet použitá funkcia z oficiálneho webového archívu funkcií pre
užívateľov softvéru Matlab, nazvaná „estimate-hurst-exponent".

Pred samotným počítaním výsledkov bolo nutné zoznámiť sa s danými algorit-
mami, naštudovať si ich funkciu, overiť si vhodnosť použitia vybraných testovacích
dát, kompatibilitu s funkciami a zároveň stanoviť si ideálnu dĺžku záznamu a zo-
znam elektród z ktorých následne prebehol výpočet. Pri výbere dĺžky záznamu bolo
otestovaných viac rôzne dlhých úsekov. Pri výbere konkrétnych elektród bolo otes-
tovaných viac záznamov z rôznych elektród. Signály boli taktiež dodatočne viackrát
filtrované a spracovávané opätovne v stave, kedy obsahovali len vybrané frekvencie.
Táto dodatočná filtrácia bola urobená s očakávaním dosiahnutia lepších výsledkov
komparácie, nakoľko je známe, že aktivita je v EEG známa prítomnosťou najmä
beta vĺn. Z tohoto dôvodu bola urobená prvá filtrácia, po ktorej v signále ostali len
frekvenčné pásma alfa a beta vĺn - teda 8-35Hz. Druhá filtrácia bola ešte konkrétnej-
šia, iba na pásmo beta vĺn, frekvencie - 13-35Hz. Na dodatočné filtrácie boli použité
filtre typu pásmová priepusť.

Zo záznamu každého pacienta bol finálny výsledok počítaný z 5 elektród. Výber
elektród bol u parametrov nasledovný: pri prvom výpočte sa jednalo o elektródy Fp1,
Fp2, F3, F4 a F7. Následne pri prvej aj pri druhej filtrácii boli vybraté elektródy C4,
P3, P4, O1 a O2 - výberom týchto elektród bolo očakávané presnejšie roztriedenie
signálov.

Zo záznamu v kľude aj zo záznamu v záťaži bol vždy vybraný parameter počítaný
z rovnakého počtu vzoriek. U parametrov Hurstov Exponent, Correlation Dimen-
sion, Lyapunov Exponent a Approximate Entropy bolo použitých 10 000 vzoriek,
teda približne 20s zaznamenaného signálu. Parameter Hurstov exponent bol oproti
ostatným vybraným parametrom výpočetne jednoduchší a menej časovo náročný na
spracovanie.

Z každého záznamu bol konkrétny výsledok počítaný zo záznamu z 5 rôznych
elektród od každého pacienta. Výsledky boli následne zosumarizované do tabuľky
v MS Excel, štatisticky spracované pomocou programu Statistica, overené a ich
vyhodnotenie bude možné vidieť v nasledujúcej kapitole č.6.[30]
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Na nasledujúcom obrázku je možné vidieť blokový diagram znázorňujúci zjedno-
dušený postup spracovania EEG dát.

Obr. 5.1: Zjednodušený blokový diagram spracovania EEG dát
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6 Výsledky a vyhodnotenie
V práci bolo vyhodnotených celkovo 70 záznamov EEG signálu, pochádzajúcich od
35 pacientov. Od každého pacienta sa jednalo o dva záznamy, prvý záznam EEG
signálu v kľude, druhý záznam EEG signálu pri mentálnej záťaži počítaním arit-
metických úloh. Na nasledujúcich obrázkoch je možné vidieť konkrétne výsledky
vybraných parametrov získané výpočtom z daných signálov. Každá z tabuliek na
obrázkoch pozostáva z dvoch častí, ľavá časť, sú výsledky zo záznamu v kľudovom
režime, pravá časť sú výsledky od tých istých pacientov zo záznamu počas záťaže
mozgu. V riadkoch sú zoradení jednotliví pacienti, podľa poradového čísla. V stĺp-
coch vľavo je 5 elektród so záznamom pred záťažou a vpravo 5 rovnakých elektród
počas záťaže.. Pre porovnanie konkrétnej dvojice výsledkov od rovnakého pacienta z
rovnakej elektródy je preto nutné sledovať rovnaké poradové číslo riadku a rovnakú
elektródu zo stĺpca v ľavej a v pravej tabuľke. Aby bolo zobrazenie prehľadnejšie,
boli použité farebné tabuľky vytvorené v systéme Microsoft Excel.

Farebné zelené políčka signalizujú, že sa hodnota medzi kľudom a záťažou zme-
nila tak, ako tvrdia štúdie daných parametrov uvedené v kapitole č.3. Červené po-
líčka naopak signalizujú zmenu opačným, neočakávaným smerom. Nedá sa všeobecne
u každého parametru povedať, či prvá hodnota bude vždy vyššia, alebo vždy nižšia
od tej druhej, vieme však odhadnúť smer tejto zmeny na základe už uvedených študií
v kapitole č.3. Pod každou tabuľkou je uvedené aj štatistické vyhodnotenie vytvo-
rené pomocou párového T-testu používaného na porovnávanie dvoch postupných
meraní jedného parametru u rovnakého pacienta [30]. Predpokladom na použitie
párového T-testu je normálne (Gaussovské) rozloženie hodnôt - najjednoduchšie je
možné overiť ho pomocou zobrazenia histogramu konkrétnych hodnôt. Spracovávané
dáta túto podmienku pred výpočtom štatistických výsledkov splnili.
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6.1 Hurstov exponent
Štúdia venovaná Hurstovmu exponentu[25] v podkapitole 3.4. poukazuje na zvyšo-
vanie tohoto parametru so stúpaním aktivity mozgu. Vzhľadom na pomerne malý
možný interval hodnôt u daného parametru sa jedná o zvýšenie v stotinách. Na
nasledujúcom obrázku je možné vidieť tabuľku hodnôt u testovaných pacientov. V
ľavej časti sú hodnoty pred záťažou a v pravej časti hodnoty počas záťaži. Zelenou
farbou v tomto prípade je zvýraznená hodnota ktorá je pred záťažou nižšia ako
počas záťaži.

Obr. 6.1: Hodnoty Hurstovho exponentu
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Skupina pacientov pri prvom meraní mala priemerný Hurstov exponent o hod-
note 0,7071 +- 0,0541. Zatiaľ čo u druhej skupiny je priemerná hodnota 0,7152 +-
0,0449.

Nasledujúci obrázok zobrazuje krabicový graf ukazujúci rozloženie nameraných
hodnôt Hurstovho exponentu . Graf je vytvorený použitím všetkých 70 testovacích
záznamov uvedených v tabuľke.

Obr. 6.2: Graf rozloženia hodnôt Hurstovho exponentu

Výsledky boli spracované štatisticky, vypočítaná P-hodnota pre celý súbor dát
v tomto prípade je 0,0495 a je menšia ako hladina významnosti 0,05. Pre ideálny
a správny výsledok by však bolo nutné testovať výsledky z každej EEG elektródy
zvlášť, kde pri aktuálnej veľkosti súboru a zvolených parametroch výsledky šta-
tistickú významnost nevykazujú. Pri štatistickom testovaní jednotlivých elektród
získáme hodnoty od p=0,05 pri výsledkoch z elektródy F4, cez p=0,18 z elektródy
F3 až po hodnoty p=0,60 a p=0,86 na zvyšných meraných elektródach.
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6.2 Korelačná dimenzia
U vybraného parametru Korelačná dimenzia je možné pozrieť do dvoch študií uvede-
ných vyššie, prvá je v podkapitole 3.3.[24], druhá v podkapitole 3.5.[26]. V štúdiách
tohoto parametru je možné vidieť zmenu hodnoty obomi smermi, stúpanie v prí-
pade záťaže mozgu, klesanie v prípade zmeny emočného stavu pri počúvaní hudby.
V tomto prípade by teda korelačná dimenzia mala stúpať. V tabuľke sú zelenou
farbou zvýraznené hodnoty ktoré boli vyššie počas merania v záťaži, ako tie, ktoré
boli namerané v kľude.

Obr. 6.3: Hodnoty Korelačnej dimenzie
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Priemerná hodnota pri meraní pred záťažou je u tejto skupiny pacientov 1,9668
+-0,0471, pri meraní počas záťaže priemerná hodnota stúpla na 1,9811 +- 0,0533.

Nasledujúci obrázok zobrazuje krabicový graf ukazujúci rozloženie nameraných
hodnôt Korelačnej dimenzie . Graf je vytvorený použitím všetkých testovacích zá-
znamov uvedených v tabuľke.

Obr. 6.4: Graf rozloženia hodnôt Korelačnej dimenzie

P-hodnota je v tomto prípade 0,0076 ktorá je nižšia ako hladina významnosti
0,05. Rovnako ako v predchádzajúcom prípade, pri štatistickom pohľade na jednot-
livé elektródy dostávame hodnoty od 0,06 až po 0,9 a teda nie je možné konštatovať
štatistickú významnosť jednotlivých výpočtov a úspešnosť parametru.
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6.3 Lyapunov exponent
Lyapunov exponent sa objavil v štúdii v podkapitole 3.1[22]. Výsledky pri riešení
aritmetických úloh ukázali mierny pokles tohoto parametru pri ukľudnení mozgu,
teda očakávaná zmena je, že hodnota pri mentálnej záťaži stúpne - výpočty však
ukazujú presný opak. Pri meraní v kľude priemerná nameraná hodnota bola 3,5957
+-0,0711 a počas merania v záťaži pri aritmetických úlohách sa priemer znížil na
3,5690 +-0,0819. V tabuľke sú zelenou farbou vyznačené hodnoty, ktoré boli pri
prvom meraní vyššie, ako tie pri druhom meraní u rovnakého pacienta.

Obr. 6.5: Hodnoty Lyapunovho exponentu
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Nasledujúci graf graficky zobrazuje rozloženie hodnôt uvedených v tabuľke. Šta-
tistický test potvrdil p hodnotou rovnou 0,000003 tento parameter štatistický vý-
znamným na hladine významnosti 0,05. U tohoto parametru sa dá konštatovať šta-
tistická významnosť aj pri pohľade na niektoré výsledky z jednotlivých elektród.
P-hodnoty z elektród Fp1, Fp2, F3 a F4 sú v intervale 0,02 - 0,05 čo potvrdzuje
štatistickú významnosť na hladine významnosti 0,05. U elektródy F7 je p-hodnota
mierne vyššia, približne 0,13.

Obr. 6.6: Graf rozloženia hodnôt Lyapunovho exponentu
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6.4 Odhadovaná entropia
Pri vybranom parametri Odhadovaná entropia štúdia[24] v podkapitole 3.4 pouka-
zuje na pokles hodnôt pri zvyšujúcej sa záťaži mozgu, v nasledujúcej tabuľke sú
preto zelenou farbou vyznačené hodnoty ktoré sú vyššie pri meraní v kľude a nižšie
pri meraní v záťaži.

Obr. 6.7: Hodnoty Odhadovanej entropie
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Pri meraní v kľude, pred záťažou je priemerná hodnota testovaných pacientov
0,4834 +-0,0809 a pri meraní v záťaži spôsobenej počítaním aritmetických príkladov
je priemerná hodnota 0,4731 +- 0,0973, priemerná hodnota poklesla o približne jednu
stotinu. Rozloženie hodnôt všetkých meraní uvedených v tabuľke je možné vidieť na
nasledujúcom obrázku 6.8.

Obr. 6.8: Graf rozloženia hodnôt Odhadovanej entropie

U parametru Approximate entropy štatistický test vypočítal hodnotu vyššiu ako
u ostatných spomenutých parametrov v kapitole č.6. P-hodnota v tomto prípade je
0,178, čo je viac ako 0,05 a tento parameter pri sa pri danej hladine významnosti
mal považovať za štatisticky nevýznamný. U jednotlivých elektród sú všetky hodnoty
štatistickej významnosti v intervale 0,26 - 0,95, preto u tohoto parametru štatistickú
významnosť potvrdiť nie je možné.
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6.5 Výsledky po filtrácii dát
Na dátach boli urobené dva typy filtrácie na rôzne frekvencie s očakávaním lepších
výsledkov na jednotlivých elektródach. Očakávanie však nebolo naplnené u žiad-
neho z parametrov. Výsledky po obidvoch filtráciách po spracovaní ostávajú také,
na základe ktorých nie je možné urobiť jasný záver, že sa hodnota zmenila tým, že
človek prešiel z kľudu do aktivity alebo z aktivity do kľudu. Zmenu zo skúmaných
parametrov je možné pozorovať len u parametru Odhadovaná entropia. Výsledkom
parametru Odhadovaná entropia bude venovaná nasledujúca podkapitola. U ostat-
ných parametrov Hurstov exponent, Lyapunov exponent a Korelačná dimenzia oča-
kávaná zmena nenastala a ich výsledky sa dajú prirovnať k výsledkom pred oboma
filtráciami. Z tohoto dôvodu tabuľky s výsledkami parametrov Hurstov exponent,
Lyapunov exponent a Korelačná Dimenzia nebudú v nasledujúcej kapitole uvedené.
Tieto tabuľky s výsledkami je však možné nájsť medzi prílohami práce a slovne
popísané výsledky tiež v súhrnnom vyhodnotení v podkapitole 6.6.

6.5.1 Odhadovaná entropia z filtrovaných signálov

Pri prvej filtrácii, teda signáloch obsahujúcich frekvencie Alfa a Beta vĺn, sa výsledok
z každej z elektród pri samostatnom štatistickom teste dá považovať za štatisticky
významný výsledok, najvyššia z p-hodnôt obsiahnutá v tomto súbore (jedná sa o
p-hodnoty jednotlivých elektród) je p=0,007 čo je menej ako hladina významnosti
p=0,05. V nasledujúcej tabuľke je možné vidieť výsledky parametru Odhadovaná en-
tropia po prvej filtrácii, teda výpočet zo signálov obsahujúcich frekvencie 8 - 35Hz.
Vačšia časť tabuľky je vyznačená červenou farbou, nakoľko tento výsledok pouka-
zuje na opačné výsledky, ako tie, ktoré v kapitole č.3 popisuje štúdia venovaná aj
Odhadovanej entropii. [24] Rozdiel je však možné vidieť v počte dvojíc signálov,
ktoré sa zhodujú v tom, že Odhadovaná entropia v tomto prípade pri mentálnej
záťaži mierne stúpla.
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Obr. 6.9: Hodnoty Odhadovanej entropie po prvej filtrácii

Grafické zobrazenie hodnôt Odhadovanej entropie po 1. filtrácii je možné vidieť
na nasledujúcom grafe.
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Obr. 6.10: Graf rozloženia hodnôt Odhadovanej entropie po 1.filtrácii

Druhá filtrácia ukázala podobný výsledok ako prvá filtrácia. Po druhej filtrácii
sa v signále nachádzajú len frekvencie 13-35Hz, teda frekvencie z rozsahu Beta vĺn.
Výsledok je opäť viditeľne zmenený oproti výpočtom zo signálov bez filtrácie, avšak
v tabuľke sú opäť hodnoty v červenom, nakoľko výsledok sa nezhoduje s výsledkom
z danej štúdie. Rovnako to ale znamená aj v tomto prípade, že hodnota počas
prechodu z kľudového stavu do stavu záťaže mierne stúpla. Hodnota označená žltou
farbou je uplne rovnaká pred záťažou aj počas záťaže, medzi výsledkami sa objavila
takáto hodnota len jedna.

Výsledky po druhej filtrácii je možné vidieť v nasledujúcej tabuľke.
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Obr. 6.11: Hodnoty Odhadovanej entropie po druhej filtrácii

Nasledujúci graf ukazuje rozloženie hodnôt Odhadovanej entropie po 2. filtrácii
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Obr. 6.12: Graf rozloženia hodnôt Odhadovanej entropie po 2.filtrácii

6.6 Súhrnné vyhodnotenie
Na nasledujúcich obrázkoch je možné vidieť zhrnuté priemerné výsledky zo všet-
kých záznamov testovanej skupiny ľudí spracovaných v tejto práci. Zelenou farbou
sú vyznačené tie elektródy, z ktorých signály vykazujú štatistickú významnosť pri
porovnávaní dvojice pred záťažou a počas záťaže. Kompletná tabuľka obsahujúca
priemery jednotlivých kategórií, smerodatné odchýlky a p-hodnoty sa nachádza aj v
priloženom archíve tejto práce. V priloženom archíve je tiež možné vidieť kompletnú
tabuľku číselných výsledkov a tiež tabuľky výsledkov parametrov po filtrácii, ktoré
v práci neboli vyobrazené.
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6.6.1 Súhrn Hurstov exponent

U parametru Hurstov exponent je možné potvrdiť štatistickú významnosť len v
prípade elektródy F4 na signáloch bez dodatočnej filtrácie na určitý typ vĺn.

Hodnoty boli pôvodne v intervale okolo čísla 0,8 pred aj počas záťaže. Po doda-
točnej filtrácii sa interval presunul k hodnotám približne 0,2-0,3.

Štúdia v podkapitole 3.4 venovaná Hurstovmu exponentu predpokladá stúpanie
tohoto parametru pri záťaži. Na základe týchto konkrétnych výsledkov sa nedá jed-
noznačne povedať, či parameter pri prechode z kľudu do záťaže spôsobenej počítaním
príkladov zmení hodnotu jedným, či druhým smerom.

Obr. 6.13: Súhrnný prehľad výsledkov Hurstovho exponentu
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6.6.2 Súhrn Korelačná dimenzia

Parameter Korelačná dimenzia vykazuje štatistickú významnosť v prípade elektród
O2 a C3 v signáloch po druhej dodatočnej filtrácii, teda signáloch, v ktorých ostalo
výhradne frekvenčné pásmo Beta vĺn.

Štúdia v podkapitole 3.3, venovaná aj Korelačnej dimenzii poukazuje na stúpanie
tohoto parametru pri stúpaní zložitosti aritmetickej úlohy a teda stúpaní záťaže
mozgu.

Niektoré z výsledkov potvrdzujú predpoklad spomínanej štúdie, avšak opäť nie
je možné jednoznačne zhodnotiť, že trend zmeny sa zhoduje s tým, čo predpokladala
štúdia.

Obr. 6.14: Súhrnný prehľad výsledkov Korelačnej dimenzie
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6.6.3 Súhrn Lyapunov exponent

Lyapunov exponent je štatisticky významný pri výsledkoch z elektród Fp1, Fp2,
F3 a F4 pred dodatočnou filtráciou signálov a následne po prvej filtrácii štatistickú
významnosť vykazujú aj výsledky z elektródy O2.

Tomuto parametru sa z uvedených študií venuje len prvá spomenutá štúdia, v
podkapitole 3.1., kde hodnota parametru klesá s klesaním záťaže mozgu. Predpoklad
by teda mal byť, že výsledok počas záťaže bude vyšší, ako výsledok v kľude - tento
predpoklad však výsledky niektorých elektród nepotvrdili. V danej štúdii sa jednalo
o rozdielny typ testovania a preto sa výsledok môže líšiť.

Obr. 6.15: Súhrnný prehľad výsledkov Lyapunovho exponentu

56



6.6.4 Súhrn Odhadovaná entropia

Parameter Odhadovaná entropia je z pohľadu na dodatočné filtrácie najzaujíma-
vejší. Ako je možné vidieť v súhrnnej tabuľke s výsledkami tohoto parametru, pred
filtráciou nevykazovali štatistickú významnosť žiadne výsledky. Po prvej filtrácii sú
výsledky zo všetkých elektród (C4,P3,P4,O1 a O2) štatisticky významné a následne
po druhej filtrácii na frekvencie beta vĺn ostávajú štatisticky významené len výsledky
z elektród C4 a P3.

Štúdia venovaná Odhadovanej entropii v podkapitole 3.3 predpokladá mierne
klesanie parametru so stúpaním záťaže mozgu. Tento predpoklad by mohli potvrdiť
len výsledky vypočítané pred dodatočnými filtráciami, ktoré však nevykazujú šta-
tistickú významnosť. Výsledky, ktoré sú získané následne po filtráciách poukazujú
na opačnú zmenu a to mierne vyššiu hodnotu parametru v záťaži oproti hodnote v
kľude.

Obr. 6.16: Súhrnný prehľad výsledkov Odhadovanej entropie
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Všetky štyri vybrané parametre boli otestované na vybranom súbore dát a vý-
sledky boli zhrnuté v tabuľkách vyššie. Niektoré sa zhodnú s výsledkom vedeckých
štúdií v tom, či daný parameter pri prechode mozgu zo stavu kľudu do stavu men-
tálnej záťaže stúpne, či klesne, či sa to prejaví, alebo je táto zmena nebadateľná.
Výsledky nie sú natoľko presvedčivé, aby sme na základe nich boli schopní uro-
biť konkrétny záver, že vieme rozlíšiť dvojicu EEG signálov na kľudové a aktívne.
Úspečnosť takéhoto roztriedenia je závislá na konkrétnych EEG dátach, ovplyvniť
nepriaznivým smerom ju môže čokoľvek, či nesprávna predpríprava dát, či množstvo
šumu či nežiadúce úseky v signále. Rozdiel oproti iným výsledkom môžu taktiež vy-
volať rozdielne dáta, od ľudí napríklad zdravých, alebo chorých. Pokus o zlepšenie
úspešnosti roztriedenia bol urobený pomocou dvoch dodatočných filtrácií signálov,
kde po vyfiltrovaní ostali v signále výhradne frekvenčné pásma Alfa a Beta vĺn, či
neskôr len samotných Beta vĺn, ktoré sú v EEG signále spájané s aktivitou. Zmena
bola zaznamenaná len pri parametri Odhadovaná entropia, kde by najúspešnejšie
boli roztriedené signály, ktoré obsahovali frekvencie Alfa a Beta vĺn, všetky vý-
sledky z tejto kategórie vykazovali štatistickú významnosť. U ostatných parametrov
Hurstov exponent, Lyapunov exponent a Korelačná dimenzia nebola po dodatočných
filtráciách viditeľná zmena na výsledkoch.
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Záver
Cieľom tejto bakalárskej práce bolo nájsť a otestovať parametre, na základe výsledku
ktorých je možné zatriediť EEG signály do rôznych skupín. Na problematiku bolo
možné zamerať sa z viacerých rôznych pohľadov, triediť na základe signálov ľudí
do kategórií zdravých/chorých, spiacich/prebudených či oddychujúcich/rozmýšla-
júcich. V tejto práci bolo zvolené konkrétne triedenie EEG signálov na signály v
kľude a signály pri záťaži mozgu spôsobenej počítaním matematických úloh. Na
základe predošlých výskumov, študií a preštudovanej odbornej literatúry sme na
roztriedenie takýchto signálov vybrali a testovali parametre Korelačná dimenzia,
Odhadovaná entropia, Hurstov exponent a Lyapunov exponent. Funkčnosť a úspeš-
nosť vybraných parametrov sme otestovali na súbore dát, pozostávajúcom zo 70
EEG signálov, z verejne prístupnej databázy PhysioNet. Testovanie prebehlo pomo-
cou algoritmov v programe Matlab, následné štatistické spracovanie bolo urobené
pomocou programu Statistica a Microsoft Excel. Výsledky výpočtov sú zosumarizo-
vané v súhrnných tabuľkách v poslednej kapitole tejto práce. Kompletné výsledky
v rozsiahlejších tabuľkách je možné prehliadnuť v prílohe tejto práce.

U všetkých štyroch vybraných parametrov boli zaznamenané zmeny hodnôt me-
dzi jednotlivými dvojicami signálov. Niektoré parametre ukázali zmeny väčšie, iné
ukázali zmeny takmer nebadateľné. Dodatočnou filtráciou so snahou o zvýšenie kva-
lity roztriedenia na základe daných parametrov sa zlepšila úspešnosť roztriedenia u
parametru Odhadovaná Entropia. Výsledky sa v niektorých pripadoch nezhodovali
s výsledkami spomenutých vedeckých študií, dôvodov nezhody mohlo byť viac, od
rozdielnych dát, či už typom alebo veľkosťou testovacieho súboru, cez rozdiely v
spracovaní, či rozdielom experimente ako téma vedeckej štúdie - niektoré porovná-
vali zmenu medzi kľudom a skladaním hlavolamu, iné zas medzi kľudom a počúvaním
hudby. Dáta použité v tejto práci hľadali rozdielne hodnoty parametrov medzi člo-
vekom v kľude a tým istým človekom počítajúcim príklady.

EEG signál je signál pomerne zložitý a ťažko predvídateľný. Dosahovaná úspeš-
nosť zatriedenia do vopred určených skupín pri podobnom type spracovania nebýva
na úrovni 100 percent. V prípade výsledkov tejto práce by bolo správne zatriedených
približne 60 percent signálov (u parametru Odhadovaná entropia po dodatočných
filtráciách toto čislo stúplo takmer na 80 percent). Na základe 60 percentnej úspeš-
nosti nie je možné urobiť jasný a presvedčivý záver, že vybraná metóda funguje
spoľahlivo. Tento, alebo podobné spôsoby triedenia signálov z ľudského mozgu by
však pri vyššej dosiahnutej úspešnosti mohli byť veľmi prospešné nie len v zdra-
votníckom, ale aj v technickom smere. Vyššia úspešnosť by mohla byť dosiahnutá
rozlišovaním iných EEG signálov, snímaných v iných zaujímavých, prípadne inak
rozdielnych podmienkach. Táto práca však potvrdzuje, že medzi dvomi signálmi z
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ľudského mozgu nasnímané v kľude a pri mentálnej záťaži sú viaceré rozdiely, ktoré
voľným okom nie je možné vidieť.

V dnešnej dobe je technológia na vysokej úrovni, množstvo moderných a dobre
vybavených výskumných tímov analýzuje signály z ľudského mozgu. V blízkej bu-
dúcnosti by podobné výskumy mohli viesť napríklad k rôznym technickým BCI
aplikáciám, teda ovládaním technológií pomocou mozgu, myšlienkami, prípadne z
medicínskeho hľadiska napríklad ovládaniu postihnutých častí tela priamo mozgom
u ľudí s rôznymi typmi zdravotných problémov. Jedným z ideálnych cieľov by bolo
však čo najviac zvýšiť dosahovanú úspešnosť pri práci s EEG signálmi a tým zlepšiť
znalosti ľudstva z oblasti ľudského mozgu.
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BCI Brain-Computer-Interface

CD Correlation Dimension
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H Hurst Exponent
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LE Lyapunov Exponent

LLE Largest Lyapunov Exponent

REM Rapid Eye Movement

SampEn Sample Entropy

SD Standard Deviation
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