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Sazetak

U ovom diplomskom radu prikazana je analiza su€elja mozak-racunalo izradena preko
algoritama strojnog u€enja u programskom jeziku Python. Na samom pocetku rada objasnit
¢u samu povijest BCI, kako je zapocelo u€itavanje putem EEG-a, kada je prvi put koristen
naziv ,sucelje mozak-racunalo®. Zatim ¢u objasniti tehnologije koje se koriste u BCI danas,
kakve su naravi, njihove prednosti i nedostatke. Potom ¢u objasniti metode strojnog ucenja,
koje vrste postoje, te svaku od njih posebno definirati i navesti prednosti i nedostatke za
svaku, kao i prednosti i nedostatke u cjelini samog strojnog uéenja. Primjena BCl-a je danas
sve veca pa tako ¢u i objasniti primjenu u medicinskim i nemedicinskim svrhama. Na kraju
rada objasnit ¢e se napravljena analiza putem svakog algoritma posebno, kako se

implementira u programskom jeziku i $to dobiveni grafovi znace.

Kljuéne rijeéi: BCI; EEG; HCI; Analiza EEG signala; Strojno u€enje; Tehnike obrade
EEG signala; Primjena BCI tehnologija; Algoritmi strojnog ucenja
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1.Uvod

Sucelje mozak-ra¢unalo brzo je rastuée podrucje koje spaja neuroznanost, kognitivhe
znanosti i strojno u€enje kako bi se uspostavio izravan komunikacijski kanal izmedu ljudskog
mozga i vanjskih uredaja. BCIl sustavi posebno su korisni u pomaganju osobama s
invaliditetom, omogucujuci im upravljanje strojevima isklju€ivo pomo¢u mozdanih signala. Ova
interakcija ovisi o toénom tumacenju i analizi mozdane aktivnosti, koja se najcescée biljezi
putem elektroencefalograma (EEG). EEG signali predstavljaju elektricnu aktivhost mozga i

kljuni su za detekciju razli€itin kognitivnih stanja, pokreta ili namjera.

Posljednjih godina tehnike strojnog uéenja znacajno su unaprijedile podru¢je BCl-ja,
poboljSavajuci analizu i interpretaciju EEG podataka. SloZenost i visoka dimenzionalnost EEG
signala ¢ine ru¢nu analizu izazovnom. Primjenom algoritama strojnog u€enja, poput strojeva
vektorske potpore (SVM), slu€ajnih Suma (Random Forests) i dubokog u&enja, istrazivadi
mogu ucinkovitije i preciznije dekodirati mozdane signale. Ovi algoritmi prepoznaju obrasce u
EEG podacima koji odgovaraju razlicitim mentalnim ili motorickim aktivhostima, ¢ime se

poboljSava komunikacija izmedu mozga i vanjskih uredaja.

Rad je podijelien na sedam dijelova: uvod (koji govori o samoj temi rada, navodi
najvaznije izvore, te samu strukturu rada), metode i tehnike rada (gdje se spominju alati izrade,
te proces izrade rada), povijest sucelja mozak-ra¢unalo (gdje se obraduje sama misao sucelja
mozak racunalo i kako ona nastala), trenutne tehnologije sucelja mozak-racunalo (gdje se
opisuju trenutne vrste tehnologija i objasnjava se svaka od njih i njihove prednosti i nedostatci),
strojno uc€enje (u kojemu se navode vrste strojnog u€enja, one se opisuju i navode se prednosti
i nedostatci), primjena sucelja mozak-racunalo (u kojem se navodi primjena BCI u medicinske
i nemedicinske svrhe), prakti¢ni dio rada (u kojem se objaSnjava analiza rezultata dobivenih

provedbom testiranja modela EEG skupa podataka).



2. Metode i tehnike rada

Program koristen za izradu praktiénog dijela ovog rada je Python programski jezik koji
je vazan alat u analizi skupova podataka sucelja mozak-raCunalo. On pruza obradu EEG
podataka. Za ucitavanje, analizu i obradu EEG podataka koriSten je paket pyedflib, koji
omogucuje rad s .edf datotekama. KoriStene su metode strojnog uéenja za klasifikaciju
mentalnih stanja na temelju EEG signala spremljenih u .edf datoteke. KoriSteni su algoritmi
strojnog uéenja: Potporni Vektorski Strojevi (SVM), Nasumic¢ne Sume (RF), Neuronske mreze
(NN), Stablo Odlucivanja (DT) i Linearna Diskriminantna Analiza (LDA). KoriStenjem biblioteke
matplotlib, izradene su vizualizacije matrice konfuzije, krivulje u€enja, stabla odlucivanja i

scatter plot dijagrama. Implementirane su tehnike uklanjanja artefakata, filtriranja podataka.

Nakon $to sam odabrao jedan od mnogih online BCI skupova podataka za analizu on
je sadrzavao EEG signale spremljene u .edf datoteke za 109 volontera i mnogo snimki za

svakog.

Prilikom izrade analize koriste¢i se pythonom prvi put sam se susreo s
implementacijom algoritama strojnog uc€enja. To je bila prva prepreka koju sam svladao
proucavajuci sluzbenu Python dokumentaciju vezanu uz navedene algoritme. Kako se radi o
velikom skupu podataka uzeo sam reprezentativni uzorak od 10 volontera i dvije snimke za
svakog. Vizualizacija pojedinih algoritama predstavljala je svoje probleme, u prikazu ili formatu
dobivenih filtriranih podataka, pa su neke vizualizacije smanjene kako nije bilo moguée dobiti

grafikon na temelju trenutnih podataka.

Teoretski dio ovog rada je napravljen koristeci se razli¢itim izvorima s interneta kao Sto

su €lanci, online dokumenti, knjige. KoriSten je alat Microsoft Word.



3. Povijest sucelja mozak-racunalo

Sucelje mozak-raCunalo (eng. Brain-Computer interface, BCI) je suradnja izmedu
mozga i uredaja koji signalima iz mozga omogucuje usmjeravanje neke vanjske aktivnosti, kao
Sto je kontrola pokazivaca ili protetskog uda. Sucelje omogucuje izravnu komunikaciju izmedu
mozga i objekta kojim se upravlja. U slu€aju kontrole kursora, na primjer, signal se prenosi
izravno iz mozga do mehanizma koji usmjerava kursor, umjesto normalnim putem kroz tjelesni

neuromuskularni sustav od mozga do prsta na misu [1].

Ocitavanjem signala iz niza neurona i koriStenjem racunalnih ipova i programa za
prevodenje signala u akciju, BCl moZze omoguciti osobi koja pati od paralize da napide knjigu
ili upravlja motoriziranim invalidskim kolicima ili protetskim udovima samo putem misli.
Trenutaéni uredaji mozdanog sucelja zahtijevaju promisljenu svjesnu misao; neke buducée
primjene, kao $to je protetska kontrola, vjerojatno ¢e raditi bez napora. Jedan od najvecih
izazova u razvoju BCI tehnologije bio je razvoj elektrodnih uredaja i kirurSkih metoda koje su
minimalno invazivne. U tradicionalnom BCl modelu, mozak prihvaca ugradeni mehanicki
uredaj i upravlja njime kao prirodnim dijelom svoje reprezentacije tijela. Velik broj trenutacnih

istrazivanja usmjeren je na potencijal neinvazivnog BCl-a [1].

3.1. Pocetci razvoja suc€elja mozak-racunalo

Razvoj tehnologije sucelja mozak-racunalo rezultat je desetlje¢a istraZivanja koja
spajaju neurologiju, inZenjering i racunalne znanosti. Povijest BCl-a zapocinje 1924. godine
kada je njemacki psihijatar Hans Berger prvi put zabiljeZio elektri¢nu aktivnost ljudskog mozga
pomocu elektroencefalografije (eng. Electroencephalography, EEG). Ova revolucionarna
tehnologija omogucila je analizu oscilatornih aktivnosti mozga, poput alfa valova, Sto je

postavilo temelje za buduci razvoj BCI sustava [2][3].

EEG je ubrzo postao klju€an alat za dijagnostiku neuroloskih poremecaja i istrazivanje
mozdanih funkcija. U 1960-ima, Spanjolski neurofiziolog José M. Delgado razvio je prvi
implantabilni uredaj za stimulaciju mozga, tzv. "stimoceiver", koji je omogucio preciznu kontrolu
emocija i ponaSanja kod Zzivotinja i ljudi. lako su Delgadovi eksperimenti izazvali eti¢ke

kontroverze, njegovo istrazivanje otvorilo je put daljnjem razvoju implantabilnih BCI uredaja
3.
Godine 1965. ameriCki skladatelj Alvin Lucier prvi je upotrijebio EEG podatke za

kontrolu glazbenih instrumenata, ¢ime je demonstrirao da se mozdana aktivnost moze koristiti

za upravljanje strojevima. Njegovo istrazivanje predstavljalo je prvi korak prema konceptu BCI-
3



a kao sredstva za interakciju izmedu mozga i vanjskih uredaja. Nekoliko godina kasnije, 1969.,
ameriCki neuroznanstvenik Eberhard Fetz pokazao je da majmun moze nauciti kontrolirati iglu
na mjeracu iskljucivo svojom neuronskom aktivno$¢u. Ovo otkri¢e oznacilo je po€etak razvoja

dvosmijernih BCI sustava, koji omoguéuju povratnu informaciju izmedu mozga i stroja [2][3].

3.2. Postignuc¢a u BCI razvoju

Pojam "sucelje mozak-racunalo" prvi je put upotrijebio Jacques J. Vidal 1973. godine u
svojoj znanstvenoj publikaciji koja je detaljno opisala potencijale i izazove ovih sustava. Vidal
je demonstrirao kako se vizualni evocirani potencijali mogu koristiti za pomicanje objekata na

racunalnom ekranu, ¢ime je utemeljio osnove za danasnje BCI sustave [3].

Tijekom 1970-ih i 1980-ih, brojni neuroznanstvenici nastavili su istrazivati mogucnosti
BCl-a, primjenjujuci ovu tehnologiju za obnovu izgubljenih osjetila vida, sluha i pokreta. Godine
1978., ameriCki istraziva¢ William Dobelle ugradio je BCI uredaj u vizualni korteks slijepe
osobe, ¢ime je djelomi¢no obnovio pacijentov vid. Ovaj zahvat oznacio je vaznu prekretnicu u

razvoju medicinskih aplikacija BCl-a [2].

3.3. Evolucija suéelja mozak-ra¢unalo

Danas, sucelja mozak-racunalo dozivjela su znacajan napredak zahvaljujuci razvoju
neinvazivnih implantata poput Stentrodea, koji omogucuju sigurno i u€inkovito koristenje BCI
tehnologije u klini¢koj praksi. Na primjer, istrazivaci sa Sveucilista Stanford razvili su BCI model
koji omogucuje dekodiranje mentalnog pisanja, pomazuéi pacijentima s invaliditetom u
komunikaciji. Ova tehnologija takoder se koristi za sintetiziranje govora kod osoba koje su

izgubile sposobnost govora zbog paralize ili drugih neuroloskih poremecaja [2][3].

Na Europskoj izlozbi istraZivanja i inovacija u Parizu u lipnju 2006., americki
znanstvenik Peter Brunner sastavio je poruku jednostavno se koncentrirajuéi na zaslon.
Brunner je nosio tijesno pripijenu (ali potpuno vanjsku) kapu opremljenu brojnim elektrodama.
EEG aktivnost iz Brunnerova mozga bila je pokupljena elektrodama na kapici i informacijama

koristenim, zajedno sa softverom, za identifikaciju specificnih slova ili znakova za poruku [1].

Pokazani BCI Brunner-a temelji se na metodi koja se naziva Wadsworthov sustav. Kao
i druge BCI tehnologije temeljene na EEG-u, Wadsworthov sustav koristi prilagodljive
algoritme i tehnike uskladivanja uzoraka kako bi olak§ao komunikaciju. Od korisnika i softvera
oCekuje se prilagodba i uCenje, Cineci proces ucinkovitijim s viezbom. Tijekom prezentacije

prikazana je poruka ameri¢kog neurobiologa koji sustav koristi za nastavak rada, unato¢ tome

4



8to boluje od amiotrofi¢ne lateralne skleroze (Lou Gehrigova bolest). lako znanstvenik viSe ne
moze pomaknuti ¢ak ni o€i, uspio je poslati sliede¢u e-poruku: "Ja sam neuroznanstvenik koji
(sic) ne bi mogao raditi bez BCl-ja. Ovo piSem svojim EEG-om zahvaljujuéi Wadsworth-u

Centru za istrazivanje sucelja mozak-ra¢unalo® [1].

Povijest sucelja mozak-racunalo jasno pokazuje da je rije€ o multidisciplinarnom polju
koje se neprestano razvija, kombinirajuéi napredak u neuroznanosti, ra¢unalnim znanostima i
biomedicinskom inzenjeringu. Danas, BCI tehnologija ne samo da pomaze u medicinskoj
rehabilitaciji, ve¢ otvara nove mogucnosti za interakciju Covjeka i stroja, Cine¢i buduénost

interakcije s tehnologijom sve viSe nalik onome $to je neko¢ bila znanstvena fantastika.

EEG  Signal Acquisition Signal Processing Device
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Slika 1. Komponente BCI sustava i njegove komunikacijske metode - pojednostavljen prikaz (Izvor: National
Library of Medicine, 2021)

Izvor:
https://www.ncbi.nIm.nih.gov/core/lw/2.0/html/tileshop _pmc/tileshop _pmc _inline.html?title=Click%200n%20image
9%20t0%20z00m&p=PMC3&id=7824107 brainsci-11-00043-g001.jpg



https://www.ncbi.nlm.nih.gov/core/lw/2.0/html/tileshop_pmc/tileshop_pmc_inline.html?title=Click%20on%20image%20to%20zoom&p=PMC3&id=7824107_brainsci-11-00043-g001.jpg
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/core/lw/2.0/html/tileshop_pmc/tileshop_pmc_inline.html?title=Click%20on%20image%20to%20zoom&p=PMC3&id=7824107_brainsci-11-00043-g001.jpg

4. Trenutne tehnologije u suc€eljima mozak-racunalo

Podrucje sucelja mozak-racunalo (BCl) dozivjelo je znaCajan napredak posljednjih
godina, potaknuto tehnoloskim inovacijama i konvergencijom razli€itih znanstvenih disciplina.
BCI tehnologije, koje uspostavljaju izravan komunikacijski kanal izmedu mozga i vanjskih
uredaja, znacCajno su se razvile, omogucujuéi Sirok raspon primjena, od medicinske

rehabilitacije do kognitivnog poboljSanja.

4.1. Invazivni i neinvazivni BCI sustavi

Jedna od najvaznijih podjela u aktualnim BCI tehnologijama odnosi se na razliku
izmedu invazivnih i neinvazivnih sustava. Invazivni BCI uklju€uju implantaciju elektroda izravno
u mozak, pruzajuéi visokorezolucijske podatke i robusnu jasnoéu signala. Ovi sustavi se
primarno koriste u medicinskim primjenama, kao $to je pomo¢ osobama s teSkim neuroloSkim
poremecajima. Primjeri ukljuCuju uredaje za duboku stimulaciju mozga (eng. Deep Brain
Stimulation, DBS) koji se koriste za lije€enje Parkinsonove bolesti i drugih poremecaja pokreta.
Ove tehnologije pokazale su zna&ajnu ucinkovitost, ali dolaze s visokim kirur§kim rizicima i

etiCkim razmatranjima [5].

S druge strane, neinvazivni BCI sustavi oslanjaju se na vanjske senzore postavljene
na vlasiste, najc¢eSc¢e koriStenjem EEG-a. Ovi sustavi su manje rizicni i Sire primjenjivi, iako
opcenito nude nizu kvalitetu signala i podlozniji su Sumovima. Nedavni napredak poboljsao je
to€nost i funkcionalnost neinvazivnih BCI sustava, €ineci ih prikladnijima za primjene kao Sto
su neuroproteze i komunikacijski uredaji za osobe s invaliditetom. Istrazuju se novi pristupi,
poput funkcionalne blisko infracrvene spektroskopije (eng. Functional Near-InfraRed
Spectroscopy, fNIRS) i magnetoencefalografije (eng. Magnetoencephalography, MEG), kako

bi se povecale sposobnosti neinvazivnih BCI sustava [5].

4.2. Nosivi i implantabilni BCI sustavi

Trend prema nosivoj tehnologiji zna€ajno je utjecao na razvoj BCI tehnologija. Nosivi
BCI sustavi dizajnirani su za prakti¢nost i upotrebljivost, integriraju¢i se bez problema u
svakodnevni zivot. Ovi uredaji su uglavnom neinvazivni i koriste se u primjenama od igara do
praéenja mentalnog zdravlja. Na primjer, nosivi EEG uredaji sada mogu pratiti kognitivha
stanja i pruzati povratne informacije za upravljanje stresom ili poboljSanje fokusa. lako nude

manje detaljne podatke o0 mozdanim signalima od implantabilnih uredaja, njihova
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jednostavnost koriStenja i neinvazivna priroda ¢ine ih vrlo atraktivnima za potrodacke primjene.
[4]

Implantabilni BCI sustavi ostaju na €elu najnovijih istrazivanja zbog svoje sposobnosti
pristupa dubljim strukturama mozga i pruzanja podataka visoke preciznosti. Nedavne inovacije
uklju€uju razvoj minimalno invazivnih tehnika, poput mikro elektrodnih mreza i optogenetike,
koje imaju za cilj smanjenje invazivnosti ovih sustava uz odrzavanje visoke kvalitete podataka.
Ove tehnologije obec¢avaju buduée primjene u podrucjima kao $to su poboljSanje pamcenja i

liie€enje psihijatrijskih stanja [5].

4.3. Strojno ucenje i umjetna inteligencija u BCI sustavima

Strojno ucenje (eng. Machine learning, ML) i umjetna inteligencija (eng. Artificial
Intelligence, Al) igraju sve vazniju ulogu u razvoju BCI sustava. Ove tehnologije klju¢ne su za
interpretaciju slozenih neuronskih signala koje BCI sustavi prikupljaju, pretvarajuéi ih u
naredbe koje se mogu Koristiti za upravljanje vanjskim uredajima. Napredni ML algoritmi, kao
Sto je duboko ucenje, koriste se za poboljSanje to€nosti i brzine obrade signala, omogucujuci
primjene u stvarnom vremenu. Na primjer, BCI sustavi pokretani Al tehnologijom razvijaju se
za pomoc¢ u neurorehabilitaciji prilagodavanjem neuronskim obrascima korisnika tijekom

vremena, povecavajuci ucinkovitost tretmana [9].

Nadalje, integracija Al s BCI sustavima otvara put za personalizirane i adaptivne sustave.
Ovi inteligentni BCI sustavi mogu uditi iz interakcija s korisnicima, kontinuirano poboljSavajuci
svoju izvedbu i smanjujuéi vrijeme obuke potrebno za u€inkovito koristenje. Ova prilagodljivost
klju¢na je za razvoj BCI sustava koji mogu zadovoljiti specifi¢ne potrebe korisnika s razli€itim

neuroloskim stanjima [9].

4.4. Hardverske komponente

Tehnologije sucelja mozak-raCunalo mogu biti hardverske naravi ili softverske.
Hardverske komponente u podrucju suCelja mozak-racunalo uvelike su pomogle u rastu i

razvoju BCI tehnologije.

4.4.1. EEG Uredaji

EEG uredaji predstavljaju najéeS¢e koristenu tehnologiju u neinvazivnim BCI
sustavima. EEG uredaji mjere elektriCnu aktivnost mozga putem elektroda postavljenih na

vlasiste, pruzajuci kljuCne podatke za analizu neuronskih signala. Glavne prednosti EEG
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tehnologije ukljuCuju relativno nisku cijenu, sigurnost i moguénost primjene u stvarnom
vremenu. Medutim, zbog toga $to se signali prikupljaju izvan lubanje, oni su osjetljivi na Sum i
smetnje, $to moze utjecati na to¢nost rezultata . Nedavni napreci ukljuuju razvoj prijenosnih
EEG uredaja koji omogucuju koristenje BCI sustava izvan laboratorijskog okruzenja, ¢ime se

Siri njihova primjena u svakodnevnom zivotu i zdravstvenoj skrbi [6].

4.4.2. Neuralni implantat

Neuralni implantati su invazivni BCI uredaji koji se implantiraju izravno u mozak kako
bi zabiljezili neuronsku aktivnost visoke rezolucije. Ovi implantati pruzaju preciznije podatke u
usporedbi s neinvazivhim metodama, ali dolaze s veéim rizikom i slozenijom kirurSkom
procedurom. Neuralni implantati se obi¢no koriste u medicinskim istrazivanjima i za lijeCenje
teskih neuroloskih stanja, kao $to su epilepsija i Parkinsonova bolest . lako nude superiornu
kvalitetu signala, izazovi povezani s implantatima ukljuCuju rizik od infekcije, odbacivanje

uredaja i dugorocno odrzavanje [7].

4.4.3. Alati za akviziciju signala

Alati za akviziciju signala klju€ni su za prikupljanje, obradu i prijenos podataka iz mozga
u raCunalni sustav. Ovi alati ukljuCuju senzore, pojacala i digitalne konvertere koji pretvaraju
analogne neuronske signale u digitalne podatke za daljnju analizu. Visoka kvaliteta akvizicije
signala presudna je za preciznost BCI sustava, jer bilo kakav gubitak ili izobli¢enje podataka
moze znacajno utjecati na performanse sustava . Trenutni napredci u ovoj oblasti usmjereni
su na poboljSanje osjetljivosti senzora i smanjenje veli€ine i tezine uredaja kako bi se olakSala

njihova upotreba u stvarnom svijetu [8].
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Slika 2. EEG uredaj i njegova ocitanja. (Izvor: East Neurology)
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4.5. Softverske komponente

Danas, softverske komponente su sve viSe zastupliene i pomazu u rastu i razvoju
sucCelja mozak-racunalo. Softverske komponente koriste algoritme strojnog u€enja za brzu i
pouzdanu obradu povratnih podataka u informacije, ovisno radi li se o medicinskoj ili

nemedicinskoj uporabi.

4.5.1. Tehnike obrade signala

Tehnike obrade signala igraju klju€nu ulogu u pretvaranju sirovih neuronskih podataka
u korisne informacije za BCI sustave. Ove tehnike uklju€uju filtriranje Suma, poja¢anje signala
i izolaciju specifiCnih obrazaca mozZdane aktivnosti. Kvalitetha obrada signala omogucuje
precizniju interpretaciju neuronskih podataka i povecava toénost sustava u prepoznavanju
korisnikovih namjera . Nedavne inovacije uklju€uju koristenje algoritama strojnog ucenja za

automatsko poboljSanje kvalitete signala i prilagodbu specifi¢nim korisni¢kim potrebama [12].

4.5.2. Metode ekstrakcije znacajki

Metode ekstrakcije znacajki usmjerene su na izdvajanje relevantnih informacija iz
obradenih neuronskih signala. Ove znaCajke mogu ukljuCivati frekvencijske komponente,
amplitude signala i vremenske uzorke koji su klju¢ni za klasifikaciju razli€itih mentalnih stanja
ili namjera korisnika. Ekstrakcija znacajki je kriticha za smanjenje sloZzenosti podataka i
poboljSanje udinkovitosti algoritama za klasifikaciju . Trenutno se istraZuju nove metode koje
koriste duboko ucenje kako bi se automatski identificirale najvaznije znacajke iz slozenih

neuronskih podataka [12].

4.5.3. Klasifikacijski algoritmi

Algoritmi za klasifikaciju koriste se za interpretaciju znacajki iz neuronskih podataka i
njihovo prevodenje u konkretne naredbe unutar BCI sustava. Uobi¢ajeni algoritmi ukljuuju
linearne diskriminantne analize (LDA), potporne vektorske strojeve (SVM) i neuronske mreze.
Ovi algoritmi igraju kljuénu ulogu u toénosti BCl sustava jer omoguéuju brzo i precizno
prepoznavanje korisnikovih namjera . Nedavni napredci u koriStenju dubokih neuronskih

mreza omogucili su zna€ajna poboljSanja u performansama i prilagodljivosti BCI sustava [12].

45.3.1. Linearna Diskriminantna Analiza (LDA)

LDA je jedan od najpopularnijih klasifikacijskih metoda koriStenih u BCl-ima zbog svoje

jednostavnosti i u€inkovitosti. Funkcionira pronalazenjem linearne kombinacije znacCajki koja



najbolje razdvaja razliCite klase (npr. razli¢ita mentalna stanja). LDA je posebno ucinkovita u
slu€ajevima kada su podaci linearno odvojivi, a klase imaju sliCne kovarijacijske matrice.
Medutim, njezina izvedba moze se pogorsati kada se radi o nelinearnim podacima ili kada su

prekrSene pretpostavke normalnosti [12].

4.5.3.2. Potporni Vektorski Strojevi (SVM)

SVM-ovi su Siroko koristeni u BCI aplikacijama zbog svoje sposobnosti obrade
visokodimenzionalnih podataka i nelinearnih odnosa. Mapiranjem ulaznih znacajki u prostor
vece dimenzije pomocéu kernela, SVM-ovi mogu ucinkovito razdvojiti klase koje nisu linearno
odvojive u izvornom prostoru znacajki. Ovo ih &ini posebno korisnima u BCI-ima, gdje mozdani

signali ¢esto pokazuju slozene, nelinearne obrasce [12].

4.5.3.3. Umjetne Neuronske Mreze (ANN)

ANN-i, a posebno duboke neuronske mreze (DNN), privukli su znagajnu paznju u BCI
istrazivanjima zbog svoje sposobnosti modeliranja slozenih, nelinearnih odnosa u podacima.
ANN-i se sastoje od viSe slojeva medusobno povezanih neurona koji zajedno rade na u¢enju
obrazaca u ulaznim podacima. U kontekstu BCI-a, ANN-i su uspjedno koriSteni za zadatke
poput klasifikacije motoriCke imaginacije i prepoznavanja emocija. Glavni izazov s ANN-ima
leZi u potrebi za velikim koli¢inama oznacenih podataka za treniranje, kao i njihovoj raunalnoj

sloZenosti [12].

4.5.4. Duboko uéenje u BCI

Duboko ucenje, podskup strojnog uc€enja, revolucioniralo je mnoga podrudja,
uklju€ujuci BCl-e. Modeli dubokog uc€enja, poput konvolucijskih neuronskih mreza (CNN) i
rekurentnih neuronskih mreza (RNN), pokazali su veliki potencijal u poboljSanju performansi

BCI sustava.

4.5.4.1. Konvolucijske Neuronske Mreze (CNN)

Konvolucijske neuronske mreZze su posebno pogodne za obradu prostorno
strukturiranih podataka, poput slika. U BCl-ima, CNN-i su primijenjeni na analizu EEG
podataka, gdje automatski u€e prostorne filtre koji mogu izdvojiti relevantne znacajke iz
mozdanih signala. To smanjuje potrebu za ru¢nom ekstrakcijom znacCajki i omogucuje
precizniju klasifikaciju kognitivnih stanja. CNN-i su uspjeSno koriSteni u zadacima poput
klasifikacije motoricke imaginacije i prepoznavanja emocija, nadmasujuci tradicionalne

pristupe strojnog ucenja [13].
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4.5.4.2. Rekurentne Neuronske Mreze (RNN)

Rekurentne neuronske mreze su dizajnirane za obradu sekvencijalnih podataka, §to ih
¢ini idealnim za analizu vremenskih serija poput EEG signala. RNN-i mogu uhvatiti vremenske
ovisnosti u podacima, sto je kljuéno za toéno tumacenje mozdanih signala koji se razvijaju
tijekom vremena. Long short-term memory (LSTM) mreze, vrsta RNN-a, pokazale su se
posebno ucinkovitima u BCI aplikacijama jer mogu zadrzati informacije tijekom duljih
vremenskih razdoblja, omogucujué¢i modeliranje slozenih vremenskih obrazaca u mozdanoj
aktivnosti [13].

4.5.5. Napredak u neinvazivnim BCI sustavima

Napredak u neinvazivnim BCI sustavima omogucio je Siru primjenu ovih tehnologija u
svakodnevnom zivotu. Glavne prednosti neinvazivnih sustava uklju€uju njihovu sigurnost,
lakocCu koristenja i relativno nisku cijenu, sto ih €ini pristupaénijima za Siru populaciju . Medutim,
izazovi poput niske razluCivosti signala i osjetljivosti na Sum i dalje ograniCavaju njihove
mogucnosti. Unato¢ tome, kontinuirani razvoj novih tehnologija poput funkcionalne infracrvene
spektroskopije (fNIRS) i poboljSanih EEG uredaja, obe¢ava znacajno poboljSanje u tocnosti i

pouzdanosti neinvazivnih BCI sustava [12].

4.5.6. Studije slu€aja suvremenih BCI sustava

Studije slu€aja suvremenih BCI sustava pruzaju dragocjen uvid u stvarne primjene i
performanse ovih tehnologija. Na primjer, BCI sustavi za kontrolu protetskih udova pokazali su
se vrlo uspjeSnima u vracanju funkcionalnosti pacijentima s gubitkom udova, omogucujuéi im
da ponovno steknu odredeni stupanj autonomije . Drugi primjeri ukljuCuju BCIl sustave za
komunikaciju koji omogucuju osobama s motoriCkim invaliditetom da komuniciraju putem
raCunalnih sucelja jednostavnim fokusiranjem na odredene misaone zadatke . Ove studije
ilustriraju prakti¢nu primjenu i potencijal za poboljSanje kvalitete Zivota putem BCI tehnologija
[12].
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5. Strojno ucenje

Strojno ucenje (ML) grana je umijetne inteligencije (Al) koja se usredotoCuje na razvoj
modela i algoritama koji omogucéuju racunalima da uce iz podataka i poboljSavaju se iz
prethodnog iskustva bez eksplicitnog programiranja za svaki zadatak. Jednostavnim rije¢ima,
ML uci sustave da razmiSljaju i razumiju poput ljudi u€eci iz podataka. Strojno u€enje opcenito
je sustav obuke za ucCenje iz proSlih iskustava i poboljSanje performansi tijekom vremena.
Strojno u€enje pomaze u predvidanju golemih koli¢ina podataka. Pomaze u postizanju brzih i

to€nih rezultata za dobivanje profitabilnih prilika [9].

5.1. Vrste strojnog u€enja

Postoji nekoliko vrsta strojnog uéenja, od kojih svaka ima posebne karakteristike i primjene.

Neki od glavnih tipova algoritama strojnog u¢enja su:

¢ Nadzirano strojno u¢enje
e Strojno ucenje bez nadzora
e Polu-nadzirano strojno ucenje

e Ucenje s pojacanjem [9].

e
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Slika 3. Vrste strojnog ucenja (Vlastita izrada)
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5.1.1. Nadzirano strojno ucenje

Nadzirano ucCenje definira se kao kada se model obuCava na "oznaCenom skupu
podataka". Oznaceni skupovi podataka imaju i ulazne i izlazne parametre. U nadziranom
ucenju algoritmi u¢e mapirati to¢ke izmedu ulaza i ispravnih izlaza. Ima oznacene skupove

podataka za obuku i validaciju. Nadzirano strojno uCenje se dijeli na dvije glavne kategorije:

o Kilasifikacija

e Regresija

5.1.1.1. Klasifikacija

Klasifikacija se bavi predvidanjem kategorickih ciljnih varijabli, koje predstavljaju diskretne
klase ili oznake. Na primjer, klasificiranje e-poste kao zeljene ili nezeljene poste ili predvidanje
ima li pacijent visok rizik od sréanih bolesti. Klasifikacijski algoritmi u€e mapirati ulazna obiljezja

u jednu od unaprijed definiranih klasa. Neki od algoritama klasifikacije su:

e LogistiCka regresija

e Potporni vektorski stroj

e Sluc¢ajna Suma

e Stablo odluke

e K-najblizih susjeda (KNN)

¢ Naivni Bayes

5.1.1.2. Regresija

Regresija se bavi predvidanjem kontinuiranih ciljnih varijabli, koje predstavljaju numericke
vrijednosti. Na primjer, predvidanje cijene kuc¢e na temelju njezine veli€ine, lokacije i
pogodnosti ili predvidanje prodaje proizvoda. Regresijski algoritmi uce preslikati ulazne

znacajke na kontinuiranu numeri¢ku vrijednost. Neki od algoritama regresije su:

e Linearna regresija

e Polinomska regresija
e Regresija grebena

e Laso regresija

e Stablo odlucivanja

5.1.1.3. Prednosti nadziranog uéenja

e Modeli nadziranog ucCenja mogu imati visoku toCnost jer se treniraju na

oznacCenim podacima.
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e Proces donoSenja odluka u modelima nadziranog ucenja €esto je protumadiv.
e Cesto se moze koristiti u unaprijed obu¢enim modelima $to $tedi vrijeme i

resurse pri razvoju novih modela od nule.

5.1.1.4. Nedostatci nadziranog u¢enja

¢ Ima ograni¢enja u poznavanju obrazaca i moze se boriti s nevidljivim ili
neocekivanim uzorcima koji nisu prisutni u podacima o obuci.
e To moZe biti dugotrajno i skupo jer se oslanja samo na oznacene podatke.

e To moze dovesti do loSih generalizacija na temelju novih podataka. [9][10]

5.1.2. Strojno uéenje bez nadzora

Ucéenje bez nadzora je vrsta tehnike strojnog u¢enja u kojoj algoritam otkriva obrasce i
odnose koriste¢i neoznacene podatke. Za razliku od nadziranog u€enja, nenadzirano u€enje
ne ukljuCuje osiguranje ciljanih izlaza algoritmu. Primarni cilj u¢enja bez nadzora Cesto je
otkrivanje skrivenih obrazaca, sli¢nosti ili klastera unutar podataka, koji se zatim mogu koristiti
u razliCite svrhe, kao $to je istraZivanje podataka, vizualizacija, smanjenje dimenzionalnosti i

jos§ mnogo toga. U&enje bez nadzora se dijeli na dvije glavne kategorije:

e Grupiranje (eng. Clustering)

e Ucenje pravila pridruZivanja (eng. Association rule learning)

5.1.2.1. Grupiranje

Grupiranje je proces grupiranja toCaka podataka u klastere na temelju njihove sli¢nosti.
Ova je tehnika korisna za prepoznavanje uzoraka i odnosa u podacima bez potrebe za

oznacenim primjerima. Neki od algoritama grupiranja su:

o K-Means algoritam klasteriranja
e Algoritam srednjeg pomaka

e DBSCAN algoritam

e Analiza glavnih komponenti

¢ Neovisha analiza komponenti

5.1.2.2. Uéenje pravila pridruzivanja

Ucenje pravila pridruzivanja je tehnika za otkrivanje odnosa izmedu stavki u skupu
podataka. Identificira pravila koja ukazuju na prisutnost jedne stavke koja podrazumijeva
prisutnost druge stavke s odredenom vjerojatnoS¢u. Neki od algoritama ucCenja pravila
pridruZivanja su:
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e Apriorni algoritam
e Eclat

o FP-algoritam rast

5.1.2.3. Prednosti nenadziranog strojnog ucenja

¢ Pomaze u otkrivanju skrivenih obrazaca i razli¢itih odnosa medu podacima.
o Koristi se za zadatke kao Sto su segmentacija kupaca, otkrivanje anomalija i
istrazivanje podataka.

¢ Ne zahtijeva oznacene podatke i smanjuje napor oznaavanja podataka.

5.1.2.4. Nedostatci nenadziranog strojnog uéenja

e Bez upotrebe oznaka, moze biti teSko predvidjeti kvalitetu izlaza modela.

o Interpretabilnost klastera mozda nece biti jasna i mozda neée imati smislena
tumacenja.

¢ Ima tehnike kao $to su autoenkoderi i smanjenje dimenzionalnosti koje se mogu

koristiti za izdvajanje znacajnih zna&ajki iz neobradenih podataka [9][10].

5.1.3. Polu-nadzirano strojno u¢enje

Polu-nadzirano ucenje je algoritam strojnog ucenja koji radi izmedu nadziranog i
nenadziranog uc€enja tako da koristi i ozna€ene i neoznacene podatke. Osobito je korisno kada
je dobivanje oznacgenih podataka skupo, dugotrajno ili zahtijeva resurse. Ovaj pristup je
koristan kada je skup podataka skup i dugotrajan. Polu-nadzirano u€enje odabire se kada
oznaceni podaci zahtijevaju vjesStine i relevantne resurse kako bi se moglo trenirati ili uciti iz
njih. Ove tehnike koristimo kada imamo posla s podacima koji su malo oznaceni, a veliki dio
njih je neoznacen. Mozemo Koristiti nenadzirane tehnike za predvidanje oznaka, a zatim te
oznake unijeti u nadzirane tehnike. Ova tehnika je uglavnom primjenjiva u slu€aju skupova
slikovnih podataka gdje obi¢no sve slike nisu oznacene. Neki od algoritama polu-nadziranog

ucenja su:

e Polu-nadzirano u€enje temeljeno na grafikonu
e Propagacija oznaka

e Zajednicka obuka

e Samoobuka

e Generativne kontradiktorne mreze (GAN)
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5.1.3.1. Prednosti polu-nadziranog uéenja

o To dovodi do bolje generalizacije u usporedbi s nadziranim u¢enjem, buduci da
uzima i oznacene i neoznacene podatke.

o Moze se primijeniti na Sirok raspon podataka.

5.1.3.2. Nedostatci polu-nadziranog ucéenja

e Polu-nadzirane metode mogu biti sloZenije za implementaciju u usporedbi s
drugim pristupima.

¢ Jo$ uvijek zahtijeva neke oznaCene podatke koji mozda nisu uvijek dostupni ili
ih je lako dobiti.

¢ Neoznaceni podaci mogu na odgovarajuéi nacin utjecati na izvedbu modela.

5.1.4. U€enje s pojac¢anjem

Algoritam strojnog ucenja s poja¢anjem je metoda uéenja koja je u interakciji s okolinom
stvaranjem radniji i otkrivanjem pogreSaka. Pokusaj, pogreska i kasnjenje najrelevantnije su
karakteristike u¢enja s poja¢anjem. U ovoj tehnici, model nastavlja povec¢avati svoju izvedbu
koriste¢i povratnu informaciju o nagradi kako bi naucio ponasanje ili obrazac. Ovi algoritmi su
specifi¢ni za odredeni problem, npr. Google auto koji samostalno vozi. Svaki put kada unosimo
podatke, oni u€e i dodaju podatke svom znanju, a to su podaci za obuku. Dakle, to viSe udi,

to se bolje obu€ava, a time i dozivljava. Neki od naj¢escih algoritama s pojacanjem su:

e Q-ucenje
e SARSA (eng. State-Action-Reward-State-Action)

e Duboko Q-ucenje
Dvije glavne vrste strojnog ucenja s pojacanjem su:

e Pozitivnho pojacanje

¢ Negativno pojaCanje
Pozitivho poja€anje nagraduje agenta za poduzimanje Zeljene akcije i poti€e agenta da
ponovi ponasanje, dok negativho poja¢anje uklanja nepozeljni podrazaj kako bi potaknuo
Zeljeno ponasanje. Takoder, odvraca agenta od ponavljanja zadatka.

5.1.4.1. Prednosti strojnog uéenja s pojacanjem

¢ Ima autonomno donosenje odluka koje je dobro prilagodeno za zadatke i koje

moze nauciti donositi niz odluka, poput robotike i igranja igrica.
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e Ova tehnika se preferira za postizanje dugorocnih rezultata koje je vrlo teSko
postiéi.
o Koristi se za rjeSavanje slozenih problema koji se ne mogu rijesiti

konvencionalnim tehnikama.

5.1.4.2. Nedostatci strojnog u€enja s pojacanjem

e \Vjezbanje navedenih agenata u¢enja moze biti raunalno skupo i dugotrajno.

e Ucenje s potkrepljenjem nije bolje od rjeSavanja jednostavnih problema.

e Zahtijeva puno podataka i puno raéunanja, $to ga Cini neprakti¢nim i skupim
[9][10].

5.2. Prednosti strojnog u¢enja

Strojno ucenje ima brojne prednosti, ali isto tako i brojne nedostatke. Neke od prednosti

strojnog u€enja su:
e PoboljSana to¢nost i preciznost

Jedna od najznacajnijih prednosti strojnog u€enja je njegova sposobnost poboljSanja
to¢nosti i preciznosti u razliitim zadacima. ML modeli mogu obraditi ogromne koli€ine
podataka i identificirati obrasce koje bi ljudi mogli zanemariti. Na primjer, u medicinskoj
dijagnostici, ML algoritmi mogu analizirati medicinske slike ili podatke o pacijentima kako bi

otkrili bolesti s visokim stupnjem tocnosti.
¢ Automatizacija zadataka koji se ponavljaju

Strojno ucenje omogucuje automatizaciju ponavljaju¢ih i svakodnevnih zadataka,
oslobadajuéi ljudske resurse za slozenije i kreativnije pothvate. U industrijama kao to su
proizvodnja i sluzba za korisnike, automatizacija vodena ML-om moze se nositi s rutinskim
zadacima kao $to su kontrola kvalitete, unos podataka i upiti kupaca, §to rezultira pove¢anom

produktivno$éu i ucinkovitosti.
¢ Poboljsano donosenje odluka

Modeli strojnog u€enja mogu analizirati velike skupove podataka i pruziti uvide koji
pomazu u donosenju odluka. Prepoznavanjem trendova, korelacija i anomalija, strojno ucenje
pomaze tvrtkama i organizacijama u dono$enju odluka temeljenih na podacima. Ovo je osobito
vrijedno u sektorima poput financija, gdje se strojno ucenje moze Koristiti za procjenu rizika,

otkrivanje prijevara i investicijske strategije.
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e Poboljsana sigurnost

Strojno u€enje poboljSava sigurnosne mjere otkrivanjem i odgovaranjem na prijetnje u
stvarnom vremenu. U kiberneti¢koj sigurnosti, ML algoritmi analiziraju obrasce mreznog
prometa kako bi identificirali neobi¢ne aktivnosti koje ukazuju na kiberneti¢cke napade. Sli¢no
tome, financijske institucije koriste strojno uenje za otkrivanje prijevara pra¢enjem transakcija

radi sumnjivog ponasanja.
¢ Smanjenje troSkova

Automatiziranjem procesa i poboljSanjem ucinkovitosti, strojno u¢enje moze dovesti do
znacajnog smanjenja trodkova. U proizvodniji, prediktivho odrzavanje vodeno strojnim uéenjem
pomaze identificirati probleme s opremom prije nego $to postanu skupi kvarovi, smanjujuéi
vrijeme zastoja i troSkove odrzavanja. U sluzbi za korisnike, chatbotovi koje pokre¢e ML

smanjuju potrebu za ljudskim agentima, smanjujuéi operativne troSkove.
e Skalabilnost

Modeli strojnog u¢enja mogu obraditi velike koli¢ine podataka i uc€inkovito se skalirati
kako podaci rastu. Ova skalabilnost klju¢na je za tvrtke koje se bave velikim podacima, kao
Sto su platforme drustvenih medija i online trgovci. ML algoritmi mogu obradivati i analizirati

podatke u stvarnom vremenu, pruzajuci pravovremene uvide i odgovore [11][14][15].

5.3. Nedostatci strojnog uc¢enja

Postoje brojni nedostatci strojnog ucenja, neki od njih su:
e Ovisnost o0 podacima

Modeli strojnog uc€enja zahtijevaju ogromne koliine podataka za ucinkovito treniranje.
Kvaliteta, koli¢ina i raznolikost podataka znacajno utjeCu na izvedbu modela. Nedovoljni ili
pristrani podaci mogu dovesti do netoCnih predvidanja i loSeg donoSenja odluka. Osim toga,

dobivanje i vodenje velikih skupova podataka moze biti dugotrajno i skupo.
e Visoki racunalni troSkovi

Obuka modela strojnog ucenja, posebno algoritama dubokog ucenja, zahtijeva
znadajne radunalne resurse. Cesto je potreban hardver visokih performansi kao $to su GPU i
TPU, $to mozZe biti skupo. PotroSnja energije povezana s treniranjem velikih modela takoder

je znatna, 8to izaziva zabrinutost oko utjecaja na okolis.
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e Slozenost i interpretabilnost

Mnogi modeli strojnog ucenja, posebice duboke neuronske mreze, funkcioniraju kao
crne kutije. Njihova slozenost otezava tumacenje nacina na koji dolaze do odredenih odluka.
Ovaj nedostatak transparentnosti postavlja izazove u podrudjima gdje je razumijevanje

procesa donoSenja odluka kljuéno, kao §to su zdravstvo i financije.
e Sigurnosne ranjivosti

Modeli strojnog u€enja osjetljivi su na kontradiktorne napade, gdje zlonamjerni akteri
manipuliraju ulaznim podacima kako bi prevarili model da napravi neto¢na predvidanja. Ova
ranjivost predstavlja znacajne rizike u kriticnim aplikacijama kao Sto su autonomna voZznja,

kiberneti¢ka sigurnost i otkrivanje financijskih prijevara.
e Odrzavanje i azuriranja

Modeli strojnog ucenja zahtijevaju kontinuirani nadzor, odrzavanje i aZzuriranja kako bi
se osiguralo da ostanu tocni i uCinkoviti tijekom vremena. Promjene u temeljnoj distribuciji
podataka, poznate kao pomicanje podataka, mogu pogorSati performanse modela,

zahtijevajuéi €estu ponovnu obuku i provjeru valjanosti [11][15].
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6. Primjene BCI tehnologije

U novije vrijeme uloga sucelja mozak-raCunalo postaje sve znacajnija. Njegova
primjena je sve veca ovisno radi li se o primjeni u medicini ili u podrucju zabave, pametnog

okruzenja.

6.1. Primjene u medicini i rehabilitaciji

Primjena BCI u medicini i rehabilitaciji je iznimno vazna zato $to pomaze i olakSava

Zivot osobama s teskim bolestima i rehabilitacija istih.

6.1.1. Neuroprotetika

Neuroprotetika predstavlja klju¢no podrucje unutar sucelja mozak-ra¢unalo (BCI), koje
omogucuje povrat funkcionalnosti osobama s tjelesnim oste¢enjima, poput amputacija ili
paralize. Kroz integraciju naprednih tehnologija, poput strojnog u€enja i analize podataka,
neuroprotetika omogucuje stvaranje sofisticiranih uredaja koji se mogu kontrolirati izravno
putem mozdanih signala. Ovaj odjeljak istrazuje razvoj neuroprotetike, njezine kljuéne

komponente te ulogu strojnog u€enja u poboljSanju funkcionalnosti ovih uredaja [16].

6.1.1.1. Razvoj neuroprotetike

Neuroprotetika se razvila iz ranih istraZivanja u neuroznanosti i biomedicinskom
inZenjerstvu, s ciliem vracanja izgubljenih funkcija kod osoba s razli¢itim vrstama invaliditeta.
Prvi funkcionalni neuroprotezni uredaji pojavili su se krajem 20. stolje¢a, temelje¢i se na
tehnologiji koja je omogucavala osnovne funkcije poput pokreta ruku ili nogu. Razvoj
elektroencefalografije (EEG) i elektrokortikografije (ECoG) omogucio je bilijezenje i dekodiranje

mozdanih signala, ¢ime su stvoreni temelji za sofisticirane BCI sustave.

U protekla dva desetljeca, napredak u tehnologiji i povec¢anje razumijevanja mozdane
funkcije doveli su do razvoja naprednijih neuroproteznih uredaja koji omogucuiju finu motoricku
kontrolu i osjetilni povratni signal (eng. Feedback). Ti uredaji omogucuju korisnicima ne samo
kontrolu proteza vec i osje¢aj dodira, $to zna€ajno poboljSava njihovu funkcionalnost i kvalitetu
Zivota [17]

6.1.1.2. Komponente Neuroproteznih Sustava

Suvremeni neuroprotezni sustavi sastoje se od nekoliko klju¢nih komponenti: senzora

za biljezenje moZdanih signala, algoritama za obradu i dekodiranje tih signala, te izvrSnih
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uredaja koji omogucuju fiziCku izvedbu Zeljene akcije. Senzori, poput EEG elektroda, igraju
klju€nu ulogu u snimanju mozdane aktivnosti. Ovi senzori moraju biti visoko osjetljivi i pouzdani

kako bi precizno prenijeli signale koji predstavljaju korisnikove namjere.

Jednom kada se mozdani signali snime, dolazi do procesa obrade i dekodiranja. U ovoj
fazi, algoritmi strojnog u€enja igraju klju¢nu ulogu. Ovi algoritmi analiziraju mozdane signale,
prepoznaju obrasce i prevode ih u naredbe koje proteza moze izvrSiti. Preciznost ovog

dekodiranja kljuna je za osiguranje prirodnog i u¢inkovitog upravljanja protezom.

Izvr$ni uredaji u neuroprotezama uklju€uju umjetne udove ili druge mehanicke sustave
koji provode dekodirane signale u pokrete ili druge akcije. Napredni izvr$ni uredaji takoder
mogu pruziti povratne informacije korisniku, kao §to su osjecaj pritiska ili temperature, $to

dodatno poboljSava funkcionalnost i korisniko iskustvo [16] [17].

6.1.1.3. Uloga strojnog u€enja u neuroprotetici

Strojno ucenje ima kljuénu ulogu u razvoju neuroproteznih uredaja, posebno u
procesima dekodiranja mozdanih signala i prilagodbe uredaja specificnim potrebama
korisnika. Algoritmi strojnog ucenja omogucéuju analizu sloZzenih obrazaca u mozdanim

signalima i njihovu pretvorbu u precizne naredbe koje proteza moze izvrsiti.

Jedna od glavnih prednosti strojnog u€enja u neuroprotetici je njegova sposobnost
prilagodbe individualnim razlikama u mozdanim signalima. Svaki korisnik ima jedinstven nacin
na koji njegov mozak generira signale za odredene pokrete, Sto znaci da algoritmi moraju biti
dovoljno fleksibilni da se prilagode tim razlikama. To se postize koriStenjem metoda
nadziranog ucenja, gdje se algoritmi treniraju na podacima specifi¢nim za svakog korisnika,

Sto omogucuje visoku razinu personalizacije uredaja .

Osim toga, strojno u€enje omogucuje kontinuirano uc€enje i prilagodbu tijekom
vremena. Kako korisnik koristi protezu, algoritmi mogu prikupljati nove podatke i azurirati svoje
modele kako bi se poboljSala preciznost i ucinkovitost upravljanja protezom. To rezultira
uredajima koji ne samo da pruzaju visoku razinu funkcionalnosti, ve¢ se i prilagodavaju

promjenama u korisnikovim potrebama i preferencijama tijekom vremena [16] [17].

6.1.2. Komunikacijski alati za paralizu

Osobe s teSkom paralizom suoCavaju se s velikim izazovima u komunikaciji.
Tradicionalni alati i metode Cesto nisu dovoljno ucinkoviti u pruzanju pouzdane komunikacije
ovim pacijentima, Sto znacCajno utjeCe na njihovu kvalitetu Zivota. Kroz napredak u

tehnologijama sucelja mozak-racunalo (BCI), sada su dostupni novi alati koji omogucuju
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osobama s paralizom da komuniciraju putem analize mozZdanih signala, koristeCi tehnike

strojnog ucenja [18].

6.1.2.1. Razvoj komunikacijskih alata temeljenih na BCI

Sucelja mozak-raCunalo omogucuju korisnicima kontrolu vanjskih uredaja isklju€ivo
pomocu mozdanih signala, bez potrebe za misiénom aktivno$¢u. Ovi sustavi funkcioniraju tako
da snimaju mozdane signale, naj¢e$ée pomocu EEG-a, i zatim te signale dekodiraju koristeci
algoritme strojnog ucenja kako bi prepoznali korisnikove namjere. Jedna od najpoznatijih
aplikacija ove tehnologije je u komunikaciji, gdje korisnici mogu "tipkati" ili odabrati rijeCi i fraze

jednostavno usmjeravanjem svojih misli .

Koridtenjem metoda strojnog ucenja, ovi sustavi postaju sve sofisticiraniji i tocniji. Na
primjer, algoritmi nadziranog u€enja mogu se obuditi na pojedinaénim korisnicima kako bi
prepoznali specificne obrasce mozdanih aktivnosti povezane s odredenim mislima ili
namjerama, omogucujuéi personalizirane komunikacijske profile. To omogucéava brzu i

precizniju interakciju, smanjujuci pogreske i povecavajuci brzinu komunikacije [19].

6.1.2.2. Tehnike strojnog u¢enja u komunikacijskim alatima

Algoritmi strojnog u€enja igraju klju€nu ulogu u razvoju komunikacijskih alata za osobe
s paralizom. Jedna od najvaznijih tehnika u ovom podrucju je klasifikacija, gdje se mozdani
signali klasificiraju u razliite kategorije koje odgovaraju odredenim rije€ima ili akcijama.
Algoritmi poput linearne diskriminantne analize (LDA) i potpornih vektorskih strojeva (SVM)
Cesto se koriste u ranim fazama razvoja ovih sustava. Ovi algoritmi omoguéuju preciznu
dekodifikaciju signala, ali zahtijevaju prethodno znanje o signalima i obuku na specifi¢nim

podacima [19].

S pojavom dubokog ucenja, ucinkovitost i fleksibilnost komunikacijskih alata zna¢ajno
su se poboljSali. Konvolucijske neuronske mreze (CNN) i rekurentne neuronske mreze (RNN)
omogucuju slozenije analize mozdanih signala, pruzajuc¢i dublje razumijevanje mozdane
aktivnosti i omogucujuéi prepoznavanje slozenijih obrazaca. Ovi napredni algoritmi smanjuju
potrebu za opseznim prilagodavanjem sustava svakom korisniku, dok u isto vrijeme

poboljSavaju brzinu i toénost komunikacije [19].

6.1.3. Kognitivna rehabilitacija

Kognitivna rehabilitacija predstavlja kljuéno podrucje u neurorehabilitaciji, koje se bavi
obnavljanjem ili poboljSanjem kognitivnih funkcija kod pacijenata koji su pretrpjeli ozljede
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mozga ili pate od neurodegenerativnih bolesti. Sucelja mozak-raCunalo (BCI) pruzaju
inovativne pristupe kognitivnoj rehabilitaciji, omoguc¢ujuéi personalizirane terapije koje su

podrzane strojnim u¢enjem i naprednim analizama mozdanih podataka [20].

6.1.3.1. Uloga strojnog u¢enja u kognitivnoj rehabilitaciji

Strojno u€enje ima znacajnu ulogu u kognitivnoj rehabilitaciji, omogucujuéi analizu i
interpretaciju slozenih mozdanih podataka kako bi se identificirali obrasci koji su povezani s
kognitivnim funkcijama. KoriStenjem metoda kao Sto su potporni vektorski strojevi (SVM),
neuronske mreze i duboko ucenje, istrazivaci mogu razviti modele koji prepoznaju specificne
mozdane aktivnosti povezane s razli¢itim kognitivnim zadacima, poput memorije, paznje i
izvr$nih funkcija. Ovi modeli omoguéuju stvaranje personaliziranih terapija koje se
prilagodavaju individualnim potrebama pacijenata, 3to je klju¢no za postizanje optimalnih

rezultata rehabilitacije [20].

Jedan od klju¢nih aspekata strojnog u€enja u ovom kontekstu je njegova sposobnost
kontinuiranog ucenja i prilagodbe. Kako pacijenti napreduju kroz rehabilitaciju, algoritmi
strojnog u¢enja mogu prilagoditi svoje modele na temelju novih podataka, omogucujuéi terapije
koje se razvijaju zajedno s pacijentovim napretkom. To rezultira dinamiénim pristupom Kkoji
moze bolje odgovoriti na promjenjive potrebe pacijenata i pruZiti ucinkovitije terapijske

intervencije [21].

6.1.3.2. Primjena BCl-a u kognitivnoj rehabilitaciji

BCl sustavi omogucuju pacijentima da sudjeluju u kognitivhoj rehabilitaciji kroz
interaktivne zadatke i igre koje su osmi$ljene kako bi stimulirale specifi¢ne kognitivhe funkcije.
Ovi sustavi koriste podatke o mozdanim signalima kako bi prilagodili tezinu i sadrzaj zadataka
u stvarnom vremenu, omogucujuéi personalizirano iskustvo koje odgovara trenutnoj razini

kognitivne funkcije pacijenta.

Strojno ucenje je kljuéno za ovu vrstu prilagodbe jer omogucuje sustavima da
prepoznaju suptilne promjene u mozdanim signalima koje ukazuju na napredak ili poteSkoce

u izvrSavanju zadataka [21].

6.2. Nemedicinske primjene

Drugo veliko podrucje primjene BCI tehnologije je u nemedicinske svrhe, kao $to su
igre ili zabava gdje se putem uredaja virtualne stvarnosti (eng. Virtual Reality, VR) i putem misli

kontroliraju igre ili virtualne okoline tj. pametno okruzZenje.
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6.2.1. Igre i zabava

Primjena sucelja mozak-racunalo (BCIl) u industriji igara i zabave postala je sve
popularnija, nude¢i nove mogucnosti za interaktivnost i iskustva temeljena na mozdanoj
aktivnosti korisnika. Kroz integraciju naprednih tehnika strojnog u€enja, BCI sustavi omogucuju
korisnicima da kontroliraju igre i virtualne okoline samo putem svojih misli, bez potrebe za

fizickim unosom.

6.2.1.1. Uloga strojnog uéenja u BCl igrama

Strojno ucenje igra kljuénu ulogu u razvoju BCIl sustava za igre, omoguéujuci
dekodiranje i interpretaciju mozdanih signala u stvarnom vremenu. Kori§tenjem algoritama kao
Sto su konvolucijske neuronske mreze (CNN) i rekurentne neuronske mreze (RNN), istrazivadi
su u mogucnosti prepoznati slozene obrasce u EEG signalima koji odgovaraju odredenim
mislima ili namjerama korisnika. Na taj nacin, BCl sustavi mogu omoguciti korisnicima da
kontroliraju avatar, aktiviraju radnje ili ¢ak sudjeluju u slozenim zadacima unutar igre bez

koristenja tradicionalnih kontrola [22].

Jedna od glavnih prednosti primjene strojnog ucenja u BCI igrama je prilagodljivost
sustava. Kako korisnici postaju iskusniji u koristenju BCl-a, algoritmi strojnog u¢enja mogu
prilagoditi svoje modele kako bi poboljSali to¢nost i brzinu interakcije. Ovo omoguéuje
personalizirano iskustvo koje se prilagodava individualnim potrebama i sposobnostima svakog

korisnika, €ineci igre intuitivnijim i dostupnijim [23].
6.2.1.2. Primjene BCl-a u zabavi

Osim u igrama, BCI sustavi se sve viSe koriste u Sirem spektru zabavnih aplikacija. Na
primjer, virtualna stvarnost (VR) i proSirena stvarnost (eng. Augmented Reality, AR) integriraju
BCI tehnologije kako bi omogucile korisnicima potpuno uranjanje u digitalna okruzenja
kontrolirana njihovim mozdanim signalima. KoriStenjem naprednih algoritama strojnog ucenja,
ovi sustavi mogu prilagoditi okruZenja i scenarije u stvarnom vremenu, temelje¢i se na

emocionalnom stanju ili namjerama korisnika [24].

BCI takoder ima potencijal za koriStenje u interaktivnim filmovima i glazbi, gdje korisnici
mogu utjecati na tijek radnje ili promjene u glazbi putem svojih misli. Ove primjene otvaraju
nove mogucnosti za stvaranje potpuno novih oblika zabave, gdje je korisnik ne samo pasivni

promatrac vec aktivni sudionik u kreativnom procesu [23].
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6.2.2. Pametna okruzenja

Pametna okruZenja su prostori opremljeni naprednim senzorima i racunalnim
sustavima koji mogu prilagoditi svoje funkcionalnosti i ponasanje u skladu s potrebama
korisnika. Suéelja mozak-ra¢unalo (BCIl) u kombinaciji s tehnikama strojnog uéenja otvaraju
nove mogucnosti za interakciju s ovim okruzenjima, pruzajuéi korisnicima intuitivan i

personaliziran nacin upravljanja razliCitim aspektima njihovog okruzenja [24].

6.2.2.1. Uloga strojnog u€enja u pametnim okruzenjima

Strojno u€enje igra kljuénu ulogu u analizi podataka generiranih iz BCI sustava unutar
pametnih okruzenja. Pametna okruzZenja generiraju velike koli¢ine podataka iz razli€itin
senzora, uklju€ujuéi EEG signale iz BCl-a, a strojno u¢enje omoguéuje analizu ovih podataka
u stvarnom vremenu kako bi se prepoznali obrasci i donijele odluke na temelju korisnickih
potreba i preferencija. Na primjer, algoritmi dubokog u¢enja mogu se koristiti za analizu EEG
signala kako bi se identificirale specificne mentalne stanja korisnika, poput koncentracije,
umora ili stresa, i zatim prilagodili osvjetljenje, temperaturu ili druge aspekte okruzenja u skladu
s tim [24].

Jedan od glavnih izazova u ovom kontekstu je obrada i analiza podataka u stvarnom
vremenu. Strojno ucenje omogucuje obradu velikih koli¢ina podataka brzo i u€inkovito, sto je
kljuéno za pametna okruzenja koja trebaju reagirati na promjene u okruzeniju ili stanju korisnika
u stvarnom vremenu. Osim toga, adaptivni algoritmi strojnog u€enja mogu se prilagoditi
promjenama u korisnikovom ponaSanju tijekom vremena, 3to omogucéuje pametnim

okruzenjima da postanu sve "inteligentnija" i prilagodljivija [23].

6.2.2.2. Primjene BCl-a u pametnim okruzenjima

Primjena BCl-a u pametnim okruzenjima omogucuje korisnicima da upravljaju raznim
aspektima svog doma ili radnog prostora koriste¢i samo svoje mozdane signale. Na primjer,
korisnici s ograniCenom pokretljivos¢éu mogu koristiti BCl sustave za upravljanje kuénim
aparatima, rasvjetom ili sigurnosnim sustavima bez potrebe za fizickim naporom. Ova
tehnologija moze znac€ajno poboljSati kvalitetu Zivota korisnika, omoguéujuc¢i im vecu

neovisnost i kontrolu nad svojim okruzenjem [23].

Jedan od znacajnih primjera je integracija BCl-a s pametnim domovima opremljenim
Internet stvari (eng. Internet of Things, I0T) uredajima. KoriStenjem strojnog u€enja, ovi sustavi
mogu nauciti korisnikove preferencije i prilagoditi funkcionalnosti doma na temelju njihove
trenutne mentalne aktivnosti. Na primjer, BCl mozZe detektirati kada je korisnik umoran i

automatski smanijiti razinu osvjetljenja ili aktivirati uredaj za reprodukciju umirujuée glazbe [23].
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6.2.3. Poboljsanja interakcije ¢ovjek-raédunalo

Interakcija Covjek-racunalo (eng. Human-computer interaction, HCI) predstavlja kljucnu
komponentu u razvoju tehnologija koje omogucuju Kkorisnicima ucinkovitu i intuitivhu
komunikaciju s raCunalnim sustavima. Sucelja mozak-racunalo (BCI), u kombinaciji s
tehnikama strojnog u€enja, nude znac¢ajna poboljanja u ovom podruéju, omogucujuci nove

nacine interakcije koji su prilagodeni individualnim potrebama i sposobnostima korisnika [25].

6.2.3.1. Uloga strojnog uéenja u Poboljsanju HCI sustava

Strojno ucenje igra kljuénu ulogu u analizi i interpretaciji slozenih podataka iz BCI
sustava, §to omogucuje preciznu i prilagodljivu interakciju izmedu korisnika i racunala. U
kontekstu HCI, algoritmi strojnog ucenja, kao $to su duboke neuronske mreze (DNN) i potporni
vektorski strojevi (SVM), koriste se za prepoznavanje obrazaca u EEG signalima, koji su kljuéni
za dekodiranje namjera korisnika. Ovi algoritmi mogu kontinuirano uditi i prilagodavati se na
temelju povratnih informacija, omogucujuéi sve preciznije prepoznavanje korisnikovih misli i

namjera [25].

Jedan od glavnih ciljeva primjene strojnog ucenja u HCI sustavima je smanjenje
kognitivnog opterecenja korisnika. Umjesto da korisnik mora izvoditi slozene radnje kako bi
komunicirao s raCunalom, BCI sustavi s integriranim strojnim u¢enjem omogucuju intuitivniju
interakciju temeljenu na prirodnim mozdanim signalima. Na primjer, u sustavima za
komunikaciju osobama s invaliditetom, strojno u¢enje omogucuje prepoznavanje jednostavnih
misli kao Sto su "da" ili "ne", &ime se omogucuje ucinkovita i brza komunikacija bez potrebe za

fizi€kim unosom [26].

6.2.3.2. Primjeri primjene

Primjene BCl-a s integriranim strojnim ucenjem u HCI-u su Siroke i raznolike. U
podrucju asistivnih tehnologija, na primjer, BCI sustavi omoguéuju osobama s invaliditetom
upravljanje ra¢unalima, komunikacijskim uredajima, pa ¢ak i robotima, koriste¢i samo svoje
mozdane signale. Ovi sustavi koriste strojno ucenje kako bi se prilagodili specifi€énim
potrebama svakog korisnika, omogucujuéi im vecu autonomiju i poboljavajuci kvalitetu Zivota.
Jo$ jedan primjer je primjena BCl-a u igrama, gdje strojno u€enje omogucuje igraima da
kontroliraju igre koriste¢i samo svoje misli. Kroz analizu EEG signala, algoritmi mogu
prepoznati specificne obrasce mozdane aktivnosti povezane s odredenim radnjama u igri,
omogucujuci igraCima da se u potpunosti urone u igru bez koristenja tradicionalnih kontrola
[25].
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U kontekstu rada i produktivnosti, BCl sustavi s integriranim strojnim u¢enjem mogu se
koristiti za poboljSanje interakcije u slozenim radnim okruzenjima. Na primjer, u kontrolnim
sobama gdje je potrebno brzo donoSenje odluka, BCl moze omogudéiti operaterima da
intuitivno upravljaju sustavima i donose odluke na temelju stvarnih mozdanih signala,

smanijujuci rizik od pogres$aka i povecéavajuéi u€inkovitost [27].
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7. Analiza EEG skupa motori¢kih pokreta

EEG skup motorickih sposobnosti je dostupan preko PhysioNet-a, jedan je od najéescée
koristenih skupova podataka za prouCavanje sucCelja mozak-racunalo (BCIl) i
elektroencefalografskin (EEG) signala povezanih s motorickim pokretima i zamisljanjem
pokreta. Objavljen kao dio PhysioNet-ove Neuro informatike, ovaj skup podataka pruza snazan
resurs za istrazivanja u neuroznanosti, kognitivnoj znanosti i strojnpom uc€enju, osobito u

domeni motoricke aktivnosti mozga.

7.1. Preuzimanje podataka

Prvo je potrebno preuzeti kompletan skup podataka putem linka

https://physionet.org/content/eegmmidb/1.0.0/#files-panel. MozZe se preuzeti cijeli skup

podataka ili samo odredene datoteke koje su potrebne za analizu. Putem ru€nog preuzimanja
moguce je preuzeti .zip datoteku velicine 1.9 GB ili klikom na pojedine datoteke u direktorijima

preuzeti samo jedan file.

Ovisno o operacijskom sustavu (eng. Operating System, OS) moguée je preuzeti uz

prethodnu instalaciju alata wget:
wget -r -N -c -np https://physionet.org/files/eegmmidb/1.0.0/
Odli¢na metoda za preuzimanje velikih skupova podataka je alat rsync:
rsync -r -P physionet.org::physionet-data/eegmmidb/1.0.0/ ./lokalna mapa/

Isto tako moguce je pristupiti podatcima preko Google Oblaka (eng. Google Cloud

Storage). Prijava na Googleov ra¢un je potrebna [28].

7.2. Pregled skupa podataka

Ovaj skup podataka sadrzi EEG zapise 109 ispitanika koji su sudjelovali u nizu
zadataka povezanih s motori¢kim pokretima i imaginacijom. Zadatci uklju€uju stvarne fizicke
pokrete i zamisljene pokrete (motorna imaginacija), kao $to su otvaranje i zatvaranje Sake ili
pomicanje stopala. Ove aktivnosti su kljuéne za razvoj BCl sustava koji prevode mozdanu
aktivnost u akcijske signale, s primjenama od asistivnih tehnologija za osobe s invaliditetom

do neuroproteza.

Svaki ispitanik je sudjelovao u 14 eksperimentalnih sesija u kojima su ili izvodili

motoriCke zadatke ili zami$ljali izvodenje istih. Skup podataka ukljuCuje kontinuirane EEG
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signale zabiljezene s pomoc¢u 64-kanalnog BCI2000 sustava, koji snima mozdanu aktivnost s
visokom vremenskom rezolucijom. Podaci su organizirani prema BIDS (eng. Brain Imaging
Data Structure) formatu, $to ih €ini kompatibilnim s vec¢inom modernih alata za analizu
mozdanog zamiSljanja (eng. Neuroimaging). Ova struktura olakS8ava upravljanje
eksperimentalnim podacima i osigurava da istrazivaci lako razumiju i ponovo koriste skup
podataka [28].

7.2.1. Prikupljanje podataka

EEG signali u ovom skupu podataka zabiljeZeni su s pomocu elektroda postavljenih na
vlasidtu prema 10-10 medunarodnom sustavu, koji je Siroko priznata metoda za prikupljanje
EEG podataka. Ovaj sustav omogucuje sveobuhvatno pokrivanje kortikalnih podruc¢ja mozga,
osobito regija povezanih s motorickom kontrolom poput motorne kore. Signali su uzorkovani
pri 160 Hz, $to omogucuje detaljan prikaz elektricne aktivnosti mozga tijekom motorickih i
imaginacijskin zadataka. Skup podataka takoder ukljuCuje metapodatke poput oznaka
dogadaja, koje ukazuju na to kada su se specifiéni zadatci dogodili, §to omogucava

istrazivaCima segmentaciju podataka za analizu odredenih dogadaja [28].

7.2.2. Primjene

EEG skup motori¢kih pokreta neprocjenjiv je za istraZivanja u nekoliko podrucja:
e Razvoj BCl sustava

Skup podataka podrzava razvoj BCI sustava, osobito onih koji su usmjereni na
upravljanje vanjskim uredajima (poput robotskih udova) putem motoricke imaginacije ili

motori¢kih pokreta.
e Analiza motoricke imaginacije

Razlika izmedu stvarnih i zamisljenih motori¢kih zadataka omogucuje istrazivacima
istraZivanje kako se te aktivnosti prikazuju u mozgu, sto je klju¢no za razumijevanje neuralnih

mehanizama motori¢ke kontrole i za stvaranje ucinkovitih BCI sustava.
e Strojno u€enje u mozdanom zamisljanju

Uz rastuéi interes za primjenu tehnika strojnog ucenja na EEG podatke, ovaj skup
podataka pruza velik, dobro strukturiran resurs za treniranje modela koji klasificiraju motoric¢ku

aktivnost mozga [28].
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7.3. Format i struktura podataka

EEG skup podataka na PhysioNet platformi sadrzi EEG zapise 109 ispitanika tijekom
izvodenja motori¢kih zadataka i imaginacije. Podaci su u formatu European Data Format
(EDF), standardnom formatu za EEG podatke. Skup podataka uklju€uje metapodatke (npr. .txt
i .rpt), te informacije o lokacijama elektroda i markerima dogadaja, $to omogucuje analizu
potencijala izazvanih dogadajima (eng. Event-Related Potential, ERP). Struktura skupa
olak$ava istrazivanje strojnog ucenja i BCl-ja kroz dobro dokumentirane oznake i visekanalne

zapise.
Struktura skupa podataka obi¢no ukljucuje:
o Sirove EEG datoteke: .edf datoteke koje pohranjuju EEG signale tijekom vremena.

o Metapodatke: Datoteke koje sadrze informacije o postavkama eksperimenta, polozaju

elektroda i detaljima zadatka (npr. poCetak zadatka, trajanje itd.).

e Oznake dogadaja: Anotacije koje oznalavaju specificne dogadaje, poput pocetka

zadatka ili prezentacije podrazaja [28].

7.4. Pretprocesiranje podataka

Pretprocesiranje EEG podataka iz odabranog skupa podataka predstavlja klju¢an
korak prije provodenja bilo kakve analize, posebno kada se primjenjuju tehnike strojnog
uCenja. Cilj je pripremiti podatke za ekstrakciju zna&ajki i treniranje modela tako da se podaci

oCiste i pravilno organiziraju. Osnovni koraci u pretprocesiranju su:

o Filtriranje podataka

e Uklanjanje artefakata

e Ponovno referenciranje

e Epochiranje i detekcija dogadaja
o Korekcija osnovne linije

e Ekstrakcija znacajki

Pretprocesiranje podataka je moguce obaviti putem Python programa. Prije pokretanja
bilo kakvog programa potrebno je instalirati MNE biblioteku i to se moze napraviti kroz terminal

sa komandom
pip install pyedflib mne

Takoder, potrebno je instalirati i sklearn (scikit-learn) paket, u kojemu se nalazi analiza

nezavisne komponente (eng. Independent Component Analysis, ICA)
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Prvo je potrebno uklju

pip install scikit-learn

Citi odredene biblioteke za rad s pretprocesiranjem

import pyedflib

import mne

from mne.preprocessing import ICA, create eog epochs

Zatim je potrebno ugit

ati .edf datoteku

putanja dat = 'datoteka.edf'

raw _data = pyedflib.EdfReader (putanja_dat)

Kako se u skupu podataka radi o podatcima spremljenim u .edf datoteku potrebno je koristiti

pyedflib.EdfReader(datoteka) koji u varijablu raw_data sprema podatke.

Broj signala: 64
Oznake signala: ['Fc5.', "Fc3.', 'Fcl.’, "Fcz

fz.', 'AfA.", 'Af8.', 'F7..", 'F5..', 'F3..
', "Po7.°, 'Po3.", 'Poz.", 'Pod.", 'PoB.', 'O1..

Stopa uzorkovanja: 160.0

Slika 4.Citanje EDF datoteke

Kako se radi o velikom skupu podataka koji sadrZi puno .edf datoteka, uzeo sam za

primjer jednu koju ¢u analizirati od subjekta broj 1, prvo o€itovanje nad kanalom Fcb.
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Slika 5. Prikaz nefiltriranih podataka kanala Fc5.
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Moguce je postaviti i montazu lokacije elektroda, tj. ako je ona poznata (npr.
standard_1020).

montaza = mne.channels.make standard montage ('standard 1020")

raw_data.set montage (montaza)

Standard_1020 predlozak sadrzi 64 kanala elektroda i sirovi podatci moraju odgovarati
predlodku kako bi se postavila montaza. Preko metode rename_channels svi kanali se mogu

preimenovati kako bi odgovarali predloSku [30].
raw_data.rename channels ({

'Fc5.': 'FC5?', 'Fc3.': 'FC3', 'Fcl.': 'FC1l', 'Fcz.': 'FCz"', 'Fc2.':
'FC2',"'Fc4.': '"FC4', 'Fc6.': 'FC6', 'C5..': 'CH', 'C3..': 'C3', 'Ccl..': 'c1",

'Cz..': 'Cz', 'C2..': 'C2', 'C4..': 'C4', 'C6..': 'C6', 'Cp5.': 'CP5','Cp3.":
'cp3', 'Cpl.': 'cCpPl', 'Cpz.': 'CPz', 'Cp2.': 'CP2', 'Cp4.': 'CP4',6'Cp6b.':
'CP6', 'Fpl.': 'Fpl', 'Fpz.': 'Fpz', 'Fp2.': 'Fp2', 'Af7.': 'AF7', 'Af3.':
"AF3', 'Afz.': 'AFz', 'Af4.': 'AF4', 'Af8.': 'AF8', 'F7..': 'F7', 'F5..':
'"F5', 'F3..': 'F3', 'Fl..': 'F1', 'Fz..': 'Fz', 'F2..': 'F2', 'F4..': 'F4°',
'"F6..': 'F6', 'F8..': 'F8', 'Ft7.': 'FT7','Ft8.': 'FT8', 'T7..': 'T7°',
‘'rg..': 'rg', ‘'To9..': 'T9', 'T10.': 'T10','Tp7.': 'TP7', 'Tp8.': 'TP8',
'p7..': 'P7', 'P5..': 'P5', 'P3..': 'P3','Pl..': 'P1', 'Pz..': 'Pz', 'P2..':
'p2', 'P4..': 'P4', 'P6..': 'P6', 'P8..': 'P8', 'Po7.': 'PO7', 'Po3.': 'PO3',
'Poz.': 'POz', 'Po4.': 'PO4', 'Po8.': 'PO8', 'Ol..': 'Ol1l', 'Oz..': 'Oz',
'o2..': '0o2', '"Iz..': 'Iz'

})
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Slika 6. Prikaz kanala elektroda

7.4.1. Filtriranje podataka

EEG podaci Cesto sadrZze razliCite frekvencije koje nisu povezane s mozdanom

aktivnoS¢u, poput Sumova uzrokovanih pokretima misic¢a ili smetnji iz okoline. Obi¢no se

primjenjuje band-pass filter kako bi se zadrZale frekvencije izmedu 0.5 i 40 Hz, koje su

najrelevantnije za mozdanu aktivnost povezanu s motorickim zadacima.

def bandpass_filter(signal, lowcut, highcut, fs, order=5):

nyquist = 0.5 * fs
low = lowcut / nyquist

high

highcut / nyquist

b, a butter (order, [low, high], btype='band')
return filtfilt (b, a, signal)
lowcut = 0.5

highcut = 40

filtered signals = np.array([bandpass filter(sig,

sampling rate) for sig in signal datal)

lowcut,

highcut,
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Band-pass filter za uklanjanje Sumova se primjenjuje putem filter metode kojoj se kao
parametri proslijede najniza i najvisa frekvencija. Interval frekvencija je tipi¢no izmedu 0.5 40
Hz [30].

Filtered Signal Fc5. (0.5 - 40 Hz)

125
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Slika 7. Prikaz filtriranih podataka kanala Fc5. (0.5 - 40 Hz)

7.4.2. Uklanjanje artefakata

Uklanjanje artefakata klju¢an je korak u prethodnoj obradi EEG podataka. Uobi¢ajeni
artefakti, poput treptanja ociju, pokreta misica i elektri€nih smetnji, mogu iskriviti interpretaciju
mozdanih signala. Tehnike poput neovisne komponente analize (ICA) koriste se za
razdvajanje i uklanjanje artefakata iz originalnog signala. Ovaj korak poboljSava to¢nost
kasnije analize podataka, osiguravajuci da se biljezi samo neuronska aktivnost. Uklanjanje
artefakata bitno je za Ciste podatke koji se mogu ucinkovito koristiti u modelima strojnog u¢enja

za primjene u sucelju mozak-racunalo.

Neovisna komponentna analiza (ICA) se primjenjuje za uklanjanje artefakata treptanja

oka.
ica = ICA(n_components=20, random state=97, max iter=800)
ica.fit (raw_data)
eog_indices, €og_scores = ica.find bads eog(raw_data,

ch name='EOG 061")
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ica.exclude = eog indices

raw clean = ica.apply(raw_data)

Nakon filtracije podataka potrebno je uitati filtrirane sirove podatke u ICA, gdje se
postavlja broj komponenti, random stanje i maksimalni broj iteracija. Metoda fit primjenjuje ICA-
u nad podatcima. Zatim je potrebno pronadi lode artefakte kao to su treptanje oka i iskljuciti
ih, to se radi preko metode find_bads_eog gdje se kao parametri prosljeduju sirovi podatci i
identificiran EOG kanal za treptanje oka i putem metode exclude se pronadeni artefakti
isklju€uju. Na kraju koraka je potrebno preko metode apply primijeniti pronadeno ICA riedenje
[31].

7.4.3. Ponovno referenciranje

Ponovno referenciranje je proces promjene referentne elektrode koristene za EEG
podatke. Ovo moze znacajno utjecati na omjer signal-Sum podataka, ¢ineéi signale lakse
interpretabilnim. Uobi¢ajena metoda je metoda prosjeCnog referenciranja, koja koristi srednju
vrijednost svih elektroda kao referentnu to¢ku. Ponovno referenciranje pomaze u smanjenju
elektricnog Suma i poboljSanju prostorne rezolucije EEG signala, €ineéi ih prikladnijima za

primjenu strojnog uéenja u BCI sustavima.

raw_data.set eeg reference('average', projection=True)

Preko metode set_eeg_reference potrebno je referencirati EEG podatke na prosjek svih
elektroda [32].

7.4.4. Epochiranje i detekcija dogadaja

Epochiranje je segmentacija kontinuiranih EEG podataka u manje vremenske intervale,
obiéno oko specifitnih dogadaja ili podrazaja. Detekcija dogadaja identificira te trenutke od
interesa, poput poletka podrazaja ili motori¢ke aktivnosti. Epochiranje omogucéava detaljniju
analizu mozdanih odgovora na odredene zadatke, olak$avajuci koristenje algoritama strojnog
uCenja za klasifikaciju razli€itih vrsta mozdane aktivnosti. Pravilno epochiranje i detekcija

dogadaja klju¢ni su za stvaranje strukturiranog skupa podataka za BCI.
events, event ids = mne.events from annotations(raw data)

epochs = mne.Epochs(raw _data, events, event id=event ids, tmin=-0.2,

tmax=0.5, baseline=None)

U ovom koraku potrebno je kreirati epohe (manje vremenske intervale) kako bi se lakSe
analizirali podatci, pa se preko metode events_from_annotations otkrivaju dogadaiji iz anotacija
i preko mne.Epochs kreiraju vremenski intervali za skup podataka kojem se prosljeduju

dogadaiji kao i minimalno i maksimalno vrijeme intervala [33].
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7.4.5.Korekcija osnovne linije

Korekcija osnovne linije primjenjuje se za uklanjanje pomaka i drugih niskofrekventnih
artefakata iz EEG signala. Ovo ukljuuje oduzimanje srednjeg signala zabiljezenog tijekom
pre-stimulacijskog ili neutralnog razdoblja od podataka koji su povezani s dogadajem (ERP) ili
EEG podataka od interesa. Korekcija osnovne linije osigurava da se promjene u EEG signalu
pripisuju stvarnoj mozdanoj aktivnosti, a ne vanjskim ¢imbenicima, ¢ime se poboljSava to¢nost

modela strojnog ucenja u otkrivanju kognitivnih ili motori¢kih stanja.

epochs.apply baseline (baseline=(-0.2, 0))

Veé se preko epochiranja i detekcije dogadaja mozZe napraviti korekcija osnovne linije,
ali ako bi se ona napravila naknadno, to bi se odradilo preko metode apply_baseline koja prima
i uklanja niskofrekventne pomake u epohama [33].

7.4.6.Ekstrakcija znacajki

Ekstrakcija znacajki pretvara sirove EEG podatke u skup informativnih atributa ili
znacajki koje se mogu koristiti u algoritmima strojnog uéenja. UobiCajene znacajke ukljucuju
gustoée spektralne snage, frekvencijske pojaseve (npr. alfa, beta) i znacajke u vremenskoj
domeni. Cilj je smanijiti dimenzionalnost podataka uz zadrzavanje kljuénih informacija koje
razlikuju razli¢ita mozdana stanja. Ekstrakcija znacajki klju¢ni je korak u BCI sustavima,
omogucujuci klasifikaciju mozdane aktivnosti u stvarnom vremenu KkoriStenjem modela

strojnog u€enja.
def extract features(signal, window size):

n _windows = len(signal) // window size

features = []

for i in range(n_windows) :
window = signal[i*window size: (i+1l) *window_ size]
mean = np.mean (window)
variance = np.var (window)
energy = np.sum(window**2)
features.append([mean, variance, energyl)

return np.array (features)

window size = int(sampling rate * 2)
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features = [extract features(signal data[i], window size) for 1 1in

range (n_signals) ]

Programski kod prikazan iznad racuna aritmetiCku sredinu, varijancu i standardnu
devijaciju. Putem funkcije extract_features koja prima signal podataka i veliinu ekrana.
Funkcija racuna aritmeti¢ku sredinu, varijancu i energiju za svaki signal podatka u 2-sekundom
razdoblju [34].

S I_'Q_’@ o

cD High frequency

Original Signal |_> |_\ @ \/,/\_/

cA Low frequency

Daubechies family
Slika 8. Razdvajanje signala u niske i visoke frekvencije

izvor: https://cdnintech.com/media/chapter/83501/1680006060/media/F4.png

7.5. Odabir znac¢ajki i klasifikacija

Nakon pretprocesiranja podataka u analizi su€elja mozak-raéunalo (BCI), sljedeci

korak je odabir znacajki i klasifikacija.

7.5.1.0dabir zna€ajki

Nakon pretprocesiranja, podaci su i dalje visoke dimenzionalnosti, 5to moze ukljucivati
Sum i redundantne informacije. Kako bismo poboljsali performanse modela strojnog ucenja,

potrebno je izdvojiti relevantne znacajke. Uobi€ajeni znacajku ukljucuju:
e ZnaCajke u vremenskoj domeni

Srednja vrijednost, varijanca ili statistiCki pokazatelji signala viSeg reda.
e Znacajke u frekvencijskoj domeni
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Snaga spektralne gustoce, snaga unutar specifi¢nih frekvencijskih opsega (alfa, beta itd.).
e Prostorne znacajke

Koristenje metoda poput uobiCajenih prostornih obrazaca (CSP) za smanjenje

dimenzionalnosti i izolaciju znacajnih komponenti podataka.

7.5.2. Klasifikacija

Nakon izdvajanja znacajki, sljedeci zadatak je klasificiranje stanja mozga ili namjera
korisnika na temelju tih znacajki. Postoje brojni algoritmi koji se mogu Koristiti u fazi
klasifikacije, a najpopularniji od njih su: Podrska vektorima, Nasumi¢ne Sume i Neuronske

mreze.

7.5.2.1. Podrska vektorima (SVM)

Support Vector Machines (SVM) su strojno uciteljski algoritmi koji se ¢esto koriste za
klasifikaciju EEG podataka u okviru sucelja mozak-racunalo (BCIl). SVM funkcionira tako da
pronalazi hiper-ravninu koja optimalno razdvaja podatke u razli¢ite klase. SVM je posebno
koristan u situacijama kada su podaci linearno separabilni, ali moze se proSiriti za nelinearne

probleme koriStenjem kernela, kao $to su radijalne bazne funkcije (RBF).

Jedna od glavnih prednosti SVM-a je njegova robusnost u radu s visokodimenzionalnim
podacima, poput EEG signala, i otpornost na pretreniranje. Medutim, algoritam moze biti
racunalno intenzivan kada se koristi na vrlo velikim skupovima podataka, ali njegova
preciznost u klasifikaciji €esto opravdava ovaj troSak. SVM se koristi za razne zadatke u BCI,

ukljuc€ujuci klasifikaciju pokreta, zamisli pokreta, te emocionalnih stanja korisnika.

Kako bi se izradila SVM analiza Pythonu preko scikit-learn, koji se prethodno instalirao preko

pip komande, potrebno je uvesti
import pyedflib
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.svm import SVC
from sklearn.metrics Iimport accuracy score, classification report

from sklearn.model selection import GridSearchCV

Kako su epohe veC kreirane u ranijem koraku pretprocesiranja potrebno je stvoriti X i Y
vrijednosti. X predstavlja sirove podatke i njegove zna¢ajke u matrici, dok Y predstavlja labele
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za klasifikaciju. X se preko Vectorizera i njegove metode fit_transform kreira kojemu se
prosljeduju podatci iz epohe. Metoda epochs.get_data() izvlaéi EEG podatke u obliku polja
[broj epoha, broj kanala, broj vremena]. Y predstavlja labelu vektora i kreira se preko

epochs.events metode.

X

np.hstack (features)

Y

np.random.randint (0, 2, X.shapel[O0])

Zatim se kreiraju skupovi za treniranje i testiranje. Jedan za svaki X i Y znaci x_train, x_test,

y_train, y_test. Oni se kreiraju uporabom metode train_test_split.

X train, X test, y train, y test = train test split(x, Y

test size=0.2, random state=42)

Kada su kreirani skupovi za treniranje i testiranje potrebno je inicirati SVM, pokrenuti treniranje

modela i provesti predvidanje na testhom skupu
svm = SVC(kernel='linear')
svm.fit (X train, y train)
y pred = svm.predict (X test)
Kada su odradeni svi koraci SVM analize potrebno je prikazati toénost modela [35].
accuracy = accuracy_ score (Y test, Y pred)
print (f"Test Accuracy: {accuracy:.2f}")
print ("Classification Report:")

print (classification report (Y test, Y pred))

Test Accuracy: .17
Classification Report:
precision recall f1-score support

accuracy
macro avg
weighted avg

Slika 9. Klasifikacijska matrica za SVM
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7.5.2.2. Nasumiéne Sume (RF)

Random Forest (RF) je popularan algoritam za klasifikaciju EEG signhala, poznat po
SV0joj otpornosti na pretreniranje i sposobnosti rada s nestrukturiranim podacima. RF je skup
metoda stabla odluka, gdje svako stablo generira klasifikaciju, a kona¢na odluka se donosi na
temelju glasanja svih stabala. RF koristi nasumiéne uzorke iz skupa podataka za izgradnju

svakog stabla, ¢ime se smanjuje varijanca i pove¢ava preciznost.

Jedna od kljuénih prednosti RF-a je njegova otpornost na Sum u podacima i sposobnost
da radi s velikim koli€inama EEG podataka bez gubitka to¢nosti. Zbog toga se RF €esto koristi
za klasifikaciju kompleksnih mozdanih stanja, kao Sto su razlike izmedu motorickih i
nemotorickih aktivnosti. RF je vrlo prilagodljiv i moze se koristiti u razli¢itim BCI primjenama,

uklju€ujuci kontrolu neuroprostetike i analizu mentalnih stanja.

Random Forest algoritam u Pythonu se takoder implementira putem scikit-learn. Prvo

je potrebno ukljuciti sami algoritam RandomForestClassifier.
import pyedflib
import numpy as np
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import accuracy score

Zatim je potrebno inicijalizirati sami model preko metode RandomForestClassifier kojoj
se prosljeduju broj procjenitelja i random stanje. Na temelju ve¢ prethodno kreiranih podataka
za treniranje i testiranje provodi se treniranje modela i provodi se predvidanje nad testnim

skupom. Na kraju se prikazuje to¢nost modela [36].
rf = RandomForestClassifier(n estimators=100, random state=42)
rf.fit (X train, y train)
y pred = rf.predict (X test)
accuracy = accuracy_ score(y test, y pred)

print (f'Accuracy: {accuracy * 100:.2f}%")

7.5.2.3. Neuronske mreze (NN)

Neuronske mreze (eng. Neural Network, NN) su slozeni modeli strojnog u€enja koji se
sve CeSce koriste u klasifikaciji EEG podataka. Konvolucijske neuronske mreze (CNN) i
rekurentne neuronske mreze (RNN) pokazale su izvanredne rezultate u prepoznavanju

obrazaca u EEG signalima. CNN-ovi su posebno ucinkoviti u analizi prostorno-vremenskih
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podataka, kao Sto su EEG signali, dok su RNN-ovi pogodni za sekvencijalne podatke jer mogu

zadrzati informacije o proslim stanjima kroz vremenske korake.

NN modeli mogu automatski uciti znac¢ajke iz EEG podataka, sto ih €ini korisnima za
slozene zadatke poput prepoznavanja zamisli pokreta ili emocionalnih stanja. lako neuronske
mreze zahtijevaju puno racunalne snage i ¢esto duge periode treniranja, njihov potencijal u
BCI sustavima je ogroman, posebno u kombinaciji s velikim datasetima i naprednim metodama
optimizacije.

Algoritam Neuronski Mreza u Pythonu se provodi preko raznih biblioteka, te ako neke

od njih nisu instalirane potrebno je instalirati putem komande

Pip install pyedflib numpy matplotlib scipy scikit-learn tensorflow

Nakon instalacije potrebno je ukljuciti potrebne klase za implementaciju algoritma neuronskih

mreza.
import pyedflib
Import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.signal import butter, filtfilt
from sklearn.model selection import train test split
import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import ConvlD, MaxPoolinglD, Flatten,
Dense

Kako su skupovi za treniranje i testiranje ve¢ izradeni moze se kreirati model neuronskih mreza
koji se inicijalizira preko Sequential(). Modelu je takoder potrebno dodati filter, veli€inu,
aktivaciju i sli¢no.

model = Sequential ()

model.add (ConvlD(filters=32, kernel size=3, activation='relu',

input shape=(X train.shape[l], X train.shape[2])))
model.add (MaxPoolinglD (pool size=2))

model.add (Flatten())

model.add (Dense (64, activation='relu'))

model.add (Dense (1, activation='sigmoid'))
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Zatim slijedi kompiliranje modela preko metode compile kojoj se prosljeduju gubitak, optimizer
i metrika. Isti model se putem metode fit trenira, metodi se prosljeduju x_train, y_train (podatci
za treniranje i testiranje), te broj epoha kao i veli€ina batch posla. Provodi se predvidanje

modela kao i ispis to¢nosti modela [37].

model.compile (loss='binary crossentropy', optimizer="'adam',

metrics=["'accuracy'])

model.fit (X train, Y train, epochs=10, batch size=32,
validation data=(X test, Y test))

loss, accuracy = model.evaluate (X test, Y test)

print (f"Toc¢nost neuronske mreze: {accuracy:.2f}")

Epoch 1/1@

1/1 — 15 1s/step - accuracy: ©.5417 - loss: 6.88 val_accuracy: @ val_loss: 25.7184
Epoch 2/1@

1/1 ————————————————— @5 5ims/step - accuracy: 8.6667 - loss: 8.5586 - val accuracy: @ val_loss: 19.1947
Epoch 3/18

1/1 — Qs S4AMs/step - accuracy: @ loss: @. - val_accuracy: @.1667 - val_loss: 791
Epoch 4/1@

1/1 — Qs 55ms/step - accuracy: loss: 1.6697e-85 - val_accuracy: @ - val_loss: 18.2275
Epoch 5/18

1/1 — Qs 55ms/step - accuracy: loss: @. - val_accuracy: ©.1¢ al_loss: 9.7634
Epoch

1/1 — Q5 LAMs/step - accuracy: I loss: 3.6650e-85 - val_accuracy: - val_loss: 18.4985
Epoch 7/18

1/1 — Qs S1ms/step - accuracy: I loss: ©.8826 - val_accuracy: @ val loss: 11.8625
Epoch 8/18

1/ m—— 53ms/step - accuracy: ©.9583 - loss: 8.8341 - val_accuracy: 8 val loss: 12.8500
Epoch 9/18

1/ m—— 53ms/step - accuracy: ! loss: ©.8028 - val_accuracy: @ val loss: 13.6694
Epoch 1@/18

1/ m—— / accurac loss: e-84 - val_accuracy: - val_loss: 14.3800
1/ —— : accurac loss: 2}

ToEnost neuronske mreZe: @

Slika 10. Prikaz provedbe algoritma neuronskih mreza i njegove tocnosti

7.5.2.4. Stablo Odluéivanja (DT)

Stablo odlucivanja (eng. Decision tree, DT) je popularan algoritam za nadzirano u€enje,
Cesto koriSten za klasifikacijske zadatke. U kontekstu podataka iz suCelja mozak-raCunalo
(BCI), stabla odlu€ivanja su korisna zbog svoje razumljivosti i sposobnosti rjeSavanja
nelinearnih odnosa podataka. Svaki unutarnji Evor predstavlja odluku temeljenu na znacajki,

dok zavrSni Cvorovi predstavljaju izlazne klase, Sto model €ini intuitivnim i lako vizualiziranim.

U BCI skupovima podataka, stablo odluke moze se koristiti za klasifikaciju mozdanih
signala u razliita mentalna stanja, poput motornih zadataka ili stanja mirovanja. Znacajke,
poput spektralne gustoce snage, koriste se za treniranje stabla odluke kako bi se klasificirala

korisnikova namjera.
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Stablo odlucivanja se moze implementirati u Pythonu putem scikit-learn. Vec ranije je

navedena biblioteka instalirana, pa je potrebno samo ukljuciti potrebne klase iz biblioteke.
import pyedflib
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score,

classification report

from sklearn import tree

Potrebno je razdvojiti na podatke za treniranje i testiranje (x_train, x_test, y_train,
y_test), zatim je potrebno inicijalizirati model putem konstruktora klase DecisionTreeClassifier.
Model se preko metode fit trenira, metodi se prosljeduju x_train, y_train pa se provjerava

predvidanje modela kao i klasifikacijsko izvjeS¢e o stablu odlucivanja [38].
clf = DecisionTreeClassifier (random state=42)
clf.fit(X train, y train)
y_pred = clf.predict (X test)
print (f"Test Accuracy: {accuracy:.2f}")
print (classification report(y test, y pred))

Test Accuracy: .58

Classification Report:
precision recall f1-score

8 8T, .57
% .33 .48

2.
2.

accuracy .58
macro avg
weighted avg

Slika 11. Klasifikacijski izvjeStaj (DT)

7.5.2.5. Linearna Diskriminantna Analiza (LDA)

Linearna diskriminantna analiza (LDA) je klasifikacijska metoda koja pronalazi linearne
kombinacije znacCajki koje najbolje razdvajaju dvije ili viSe klasa. LDA se Cesto koristi u analizi

podataka iz mozdano-racunalne interakcije (BCl) zbog svoje ucinkovitosti pri radu s podacima
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koji sadrze viSe dimenzija, kao $to su EEG signali. Metoda radi tako da maksimizira razliku

izmedu klasa dok minimizira unutar-klasnu varijaciju.

Kod BCI podataka, LDA moze Kklasificirati razliCite mentalne stanja ili zadatke na
temelju EEG signala. Znacajke, poput spektralne gustoce ili vremenskih karakteristika, koriste
se za treniranje LDA modela. Nakon $to model nauci optimalne razlike medu klasama, moze

precizno predvidjeti novu nepoznatu klasu.

LDA se moze implementirati u Pythonu preko biblioteke scikit-learn. Potrebno je iz

uvesti brojne biblioteke, najvaznija od njih LinearDiscriminantAnalysis.
import pyedflib
Import numpy as np
from sklearn.model selection import train test split
from sklearn.discriminant analysis import LinearDiscriminantAnalysis

from sklearn.metrics import accuracy score

Potrebno je razdvojiti na podatke za treniranje i testiranje (x_train, x_test, y_train,
y_test) putem klase train_test_split koja dijeli podatke 80%-20% u odnosu trening:test, zatim
je potrebno inicijalizirati model putem konstruktora klase LinearDiscriminantAnalysis. Model se
preko metode fit trenira, metodi se prosljeduju x_train, y_train pa se provjerava predvidanje

modela kao i klasifikacijsko izvjeS¢e o LDA [39].

X train, X test, y train, y test = train test split(X, Y,

test size=0.2, random state=42)
lda = LinearDiscriminantAnalysis ()
lda.fit (X train, y train)
y pred = lda.predict (X test)
accuracy = accuracy score(y test, y pred)

print (f'Accuracy: {accuracy * 100:.2f}%")

7.6. Analiza rezultata

U ovom poglavlju ¢e se obaviti analiza rezultata dobivenih tijekom koraka predobrade,
ekstrakcije znacajki i klasifikacije podataka iz BCl skupa. Svaki korak u procesu obrade
podataka pridonio je ukupnim performansama sustava, Sto se odrazilo na kljuénim metrima
poput to¢nosti i preciznosti. Kako se radi o velikom skupu podataka kao reprezentativne uzorke
u svrhu provedbe algoritama i testiranja odabrano je prvih 10 korisnika. Kako za svakog
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korisnika postoji snimljeno 14 snimaka odabrano su prve dvije radi prikladnosti. Sve snimke
spremljene su u .edf datoteku. Primjer imenovanja izgleda SO01R01.edf, SO01R02.edf i tako
sve do S010R01.edf. U svrhu analize rezultata kljuéna metrika za raunanje to¢nosti modela
bit ¢e IPMS Hipoteza.

Algoritmi strojnog u¢enja uvelike su olakSali analizu BCI skupa, tj. EEG skupa podataka
koji sadrzi podatke 0 mozdanim signalima. Algoritmi koristeni u analizi BC| skupa su: podrska
vektorima (SVM), linearna diskriminantna analiza (LDA), nasumi¢ne Sume (RF), neuronske

mreze (NN) i stablo odlucivanja (DT).

Kanali koji sadrze glavne informacije i koji ¢e biti kljuéni u radu algoritama su: FC1,
FC2, FC4, FC6, FCz, C1, C2,C3, C4, C5,C6, i Cz.

U analizi ¢e se Koristiti razni grafikoni koji su prikladni za razliCite algoritme. Neki od

njih su konfuzijska matrica, 1D scatter plot, krivulja ucenja.

7.6.1. IPMS Hipoteza

IPMS (eng. Immeadiate Previous Mental State) hipoteza odnosi se na koncept u
interakciji mozak-racunalo (BCI) i kognitivnoj neuroznanosti, fokusirajuéi se na utjecaj
nedavnog mentalnog ili kognitivnog stanja osobe na trenutnu mozdanu aktivnost i ponasanje.
IPMS pretpostavlja da neposredno prethodno mentalno stanje ima mijerljiv u€inak na to kako
mozak obraduje nove podrazaje, $to moze utjecati na interpretaciju podataka u BCI
aplikacijama. Ova hipoteza Cesto se koristi u studijama koje ukljuCuju analizu EEG podataka

u stvarnom vremenu i tehnike strojnog uc¢enja za adaptivne BCI sustave [40].

7.6.2. Konfuzijska matrica

Konfuzijska matrica je tablica koja se Kkoristi za procjenu performansi modela
klasifikacije. Ona prikazuje stvarne klase i predvidene klase te pruza detaljan uvid u to koliko

je model ispravno ili pogresno klasificirao uzorke. Tablica sadrzi Cetiri osnovne komponente:
1. True Positive (TP): Ispravno predvidene pozitivhe klase.
2. True Negative (TN): Ispravno predvidene negativne klase.
3. False Positive (FP): Pogresno predvidene pozitivne klase (tip | greska).
4. False Negative (FN): Pogresno predvidene negativne klase (tip Il greSka).

Ova analiza pomaze u mjerenju to¢nosti, preciznosti, povratnosti i F1 mjere modela [41].
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7.6.3. Rezultati

U tablici ispod prikazani su podatci toénosti modela za svaki od 5 koridtenih algoritama

strojnog u€enja. Svaka od snimki spremljenih u .edf datotekama je pokrenuta samo jednom.

Rezultati u tablici ne uzimaju u obzir IPMS hipotezu.

Tablica 1. Klasifikacija bez uzimanja u obzir IPMS hipotezu

Korisnici SVM RF NN DT LDA
S001R01 60.0 50.0 60.0 33.3 40.0
S001R02 53.3 33.3 26.7 53.3 40.0
S002R01 80.0 80.0 60.0 66.7 66.7
S002R02 66.7 73.3 66.7 80.0 66.7
SO003R01 60.0 66.7 26.7 20.0 40.0
SO003R02 73.3 80.0 73.3 26.0 60.0
S004R01 53.3 50.0 53.3 26.7 33.3
S004R02 73.3 33.3 53.3 66.7 73.3
SO005R01 93.3 33.3 60.0 73.3 60.0
SO005R02 60.0 26.7 26.7 26.7 26.7
SO006R01 53.3 46.7 46.7 26.7 53.3
S006R02 53.3 66.7 46.7 53.3 40.0
S007R01 60.0 93.3 66.7 40.0 53.3
S007R02 80.0 66.7 33.3 73.3 66.7
SO008RO1 73.3 53.3 60.0 33.3 60.0
SO008R02 66.7 53.3 26.7 13.3 46.7
SO009R01 53.3 40.0 60.0 66.7 46.7
SO009R02 53.3 60.0 66.7 60.0 46.7
S010R01 73.3 50.0 33.3 86.7 53.3
S010R02 53.3 73.3 33.3 40.0 33.3
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Rezultati u tablici ispod prikazuju to¢nost klasifikacije uzimajuc¢i u obzir IPMS Hipotezu.

Tablica 2. Klasifikacija uzimajuci u obzir IPMS hipotezu

Korisnici SVM RF NN DT LDA
S001R01 66.7 25.0 60.0 40.0 33.3
S001R02 73.3 73.3 60.0 73.3 66.7
S002R01 53.3 66.7 33.3 33.3 86.7
S002R02 86.7 66.7 46.7 73.3 60.0
SO003R01 53.3 40.0 60.0 46.7 46.7
SO003R02 53.3 60.0 73.3 93.3 66.7
S004R01 60.0 93.3 60.0 86.7 53.3
S004R02 53.3 86.7 53.3 60.0 46.7
SO005R01 66.7 40.0 46.7 60.0 60.0
S005R02 66.7 50.0 60.0 73.3 80.0
SO006R01 53.3 46.7 46.7 73.3 60.0
SO006R02 66.7 53.3 80.0 80.0 73.3
SO007R01 53.3 40.0 46.7 60.0 46.7
S007R02 66.7 80.0 40.0 46.7 33.3
S008R0O1 80.0 73.3 46.7 80.0 46.7
S008R02 53.3 33.3 40.0 73.3 73.3
SO009R01 73.3 33.3 53.3 73.3 60.0
SO009R02 53.3 46.7 66.7 60.0 46.7
S010R01 53.3 60.0 46.7 53.3 53.3
S010R02 60.0 33.3 60.0 86.7 26.7




7.6.4. PodrsSka vektorima (SVM)

Scatter plot dijagram s dvije razliCite skupine toCaka, plavom i crvenom. One
predstavljaju razliCite klase i neke od njih imaju crni obrub. One predstavljaju podskup tocaka
u SVM grafu. Isprekidana linija koja prolazi kroz dijagram predstavlja granicu odluke, linija bi
trebala razdvojiti dvije klase (crvene i plave toCke). Radi lak8e analize i dobivanja rezultata

prikazane su samo dvije vrste to€aka dok se u BCI skupu EEG podataka traZilo 192 podatka
(3*64 kanala).

le7

le7

Slika 12. Scatter plot za SVM - 50.0 % to¢nost

Scatter plot graf iznad ima uspjeSnost SVM modela na predvidanju od 50.0 %. Neke
od toCaka na grafu su pogresno klasificirane dok toCke sa crnim obrubom predstavljaju
marginu izmedu dvije klase.

7.6.5. Nasumi€ne Sume (RF)

U analizi s pomocu algoritma nasumicnih Suma, prikazat ¢e se dvije matrice konfuzije.

Predvidanje to¢nosti modela jedne matrice je 33.3 % dok je predvidanje modela druge 50.0
%.

Confusion Matrix - Random Forest

o
o

True label

,_.
-

0.0
o 1

Predicted label

Slika 13. Konfuzijska matrica - 33.3 % tocnost
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Ova konfuzijska matrica iz modela nasumiénih Suma pokazuje sljedece:

e Za pravu klasu 0: Model nije tocno predvidio klasu 0 ni jednom, ali je pogresno
klasificirao 3 instance kao klasu 1.

e Za pravu klasu 1: Model je ispravno predvidio klasu 1 dva puta, ali je pogresno
klasificirao 1 instancu kao klasu 0.

e Ukupna izvedba pokazuje neravnotezu u predvidanjima klasa.

Confusion Matrix - Random Forest 20

True label

Predicted label

Matrica konfuzije za Random Forest model prikazuje performanse klasifikatora na dvije
klase:

o Istinski pozitivni (TP): Klasa 0 predvidena kao 0 pojavljuje se 1 put.
e Lazno pozitivni (FP): Klasa 1 predvidena kao 0 pojavljuje se 1 put.
e Lazno negativni (FN): Klasa 0 predvidena kao 1 pojavljuje se 2 puta.
o Istinski negativni (TN): Klasa 1 predvidena kao 1 pojavljuje se 2 puta.
To pokazuje da klasifikator ima poteSkoce s ispravnim klasificiranjem klase O te je pristran

prema predvidanju klase 1.

7.6.6. Neuronske mreze (NN)

Analiza putem algoritma neuronskih mreza Koristit ¢e se graf krivulje ucenja za
demonstraciju prikaza rezultata. Prva krivulja u€enja ima to€nost 67 % dok druga ima to€nost

33 %. Krivulja u€enja prikazuje gubitak podataka za testiranje i treniranje po epohama.
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Slika 14. Krivulja u¢enja — 67 % to¢nost

¢ Trening gubitak: U poCetku se smanjuje, a zatim stabilizira na nuli ili blizu nje, $to znadi

da model dobro pristaje na trening podatke.

« Validacijski gubitak: Pocinje visok, ali se postupno smanjuje kroz epohe, $to ukazuje

na dobru generalizaciju na validacijske podatke, bez znakova prenapucenosti (eng.

Overfitting).

Model Loss

30 4

25

209

10 A

—— Training Loss
Validation Loss

4 6 8
Epoch

Slika 15. Krivulja uéenja - 33% tocnost

e Trening gubitak: Stabilan, ne raste, i vjerojatno vrlo nizak ili ravan.

e Validacijski gubitak: Raste kroz epohe, Sto sugerira prenapucenosti. Model pamti

podatke za treniranje, ali ne uspijeva generalizirati na nevidene validacijske podatke.

7.6.7. Stablo odluéivanja (DT)

Analiza stabla odlu€ivanja predstavlja binarni klasifikacijski problem. Klju¢ni elementi

stabla su &vorovi gdje je korijenski &vor znacajka 141. Pravilo odluke u svakom ¢voru prikazano

50



je kao Znacajka x < vrijednost gdje se odluka temelji na tome je li vrijednost manja ili jednaka

pragu. Gini indeks mjeri Cisto¢u podjele (blize nuli znaci veéa Cistoca).

Feature 141 <= 535609.5
gini=05

samples = 24
value = [12,12]
class = Class 0

Feature 22 <= -0 648
gini = 0.391
samples = 15
value =[11, 4]
class = Class 0

%
Feature 97 <= -8.955 Feature 46 <= 2.175
gini = 0.375 gini = 0.165
samples = 4 samples = 11
value = [1, 3] value = [10, 1]
class = Class 1 class = Class 0

2N 2N

Slika 16. Decision tree - 83 % toc¢nost

Korijenski ¢vor stabla dijeli se na Znacajka 141 < 535609.5, gdje je gini indeks 0.5, sto

pokazuje na savrSeno mijeSanu skupinu od 12 uzoraka u svakoj klasi.

Na lijevoj strani stabla podjela se vr$i na Znacajka 22 < —0.648, $to smanjuje gini
indeks na 0.391. Ovaj ¢vor sadrzi 15 uzoraka, s time da je 11 u prvoj klasi a 4 u drugoj. Zatim
se stablo dijeli na dva ¢vora gdje je u svakome gini indeks 0.0 $to ukazuje na €istu klasifikaciju

bez nejasnoca.
Na desnoj strani stabla podjela se vrSi na Znacajka 127 < —4.062, §to smanjuje gini
indeks. Isto kao i na lijevoj strani stablo se dijeli na dva lista na kojima je gini indeks 0.0.

7.6.8. Linearna diskriminantna analiza (LDA)

Za analizu putem linearne diskriminantne analize (LDA) koristit e se 1D scatter plot
koji kao metrike uspjesnosti ima jasno razdvajanje klasa i preklapanja. Sto su skupovi jasno
razdvojeni LDA je uspjeSno maksimizirala odvajanje klasa.
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LDA: 1D Projected Data

0.04 4

0.02 1

0.004

—0.02

—0.04

® Class0
Class 1

Slika 17. 1D Scatter plot - 83.33 % tocnost

Na 1D scatter plot grafu prikazanom iznad, stopa predvidanja to¢nosti je 83.33 % i to

se vidi u stvari po poziciji plavih i naran&astih tockica raspodijeljenih na grafu. Plave tockice su

na lijevoj strani tj. manje od nule dok su naranCaste viSe na desnoj ali ne i sve pa se iz tog

razloga to¢nost modela smanijuje.

LDA: 1D Projected Data

0.04 4

0.02 4

0.00 +

—0.02 4

—0.04 4

® Class0
Class 1

oo @ e e@e I L L]

Slika 18. 1D Scatter plot - 33.33 % tocnost

U slu€aju ovog 1D scatter plot grafa, moze se vidjeti da je dosta i plavih i naranastih

toCkica na sredini grafikona tj. postoji dosta preklapanja izmedu klasa i to sugerira da model

ima poteskoca u razlikovanju tih klasa.

52



8. Zakljucak

U ovom radu istrazio sam razliCite tehnike analize podataka i strojnog ucenja kako
bismo poboljsali to€nost i u€inkovitost sustava za interakciju mozak-ra¢unalo (BCI). Cilj je bio
odgovoriti na kljuéne izazove u obradi i interpretaciji EEG signala, koji su ¢esto slozeni i Sumni.
Koristenjem naprednih algoritama strojnog u€enja, kao $to su Linearna diskriminantna analiza
(LDA), strojevi potpornih vektora (SVM), Neuronske mreze (NN), Nasumi¢ne Sume (RF),
stablo odlu€ivanja (DT) pokazao sam potencijal za izdvajanje korisnih obrazaca iz mozdanih

signala i njihovu pretvorbu u naredbe za vanjske uredaje.

Ova analiza naglaSava vaznost pretprocesiranja podataka, ekstrakcije znacajki i
tehnika smanjenja Suma u BCl domeni. PaZljivim odabirom i primjenom tehnika poput
Nezavisne komponente analize (ICA) i filtriranja na temelju frekvencije, uspio sam znacajno
poboljSati kvalitetu EEG podataka koriStenih za klasifikaciju. Ovi koraci pretprocesiranja igrali

su klju€nu ulogu u poboljsanju performansi modela strojnog ucenja.

Rezultati ove analize sugeriraju da kombiniranje razliitih pristupa strojnog ucenja,
ovisno o specificnom zadatku, moze optimizirati ukupne performanse BCI sustava. Osim toga,
kako tehnologija nastavlja napredovati, integracija tih sustava s ucinkovitijim algoritmima i

hardverom dodatno ¢ée proSiriti moguénosti BCI sustava.
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