
«Системні технології» 3 (158) 2025 «System technologies» 

ISSN 1562-9945 (Print) 

ISSN 2707-7977 (Online) 
3 

DOI 10.34185/1562-9945-3-158-2025-01 

УДК 519.2:004.9 

В.Є. Білозьоров, В.Г. Зайцев, О.В. Погорєлов, О.Л. Хижа

 

ПРОБЛЕМИ АНАЛІЗУ ЕЛЕКТРОЕНЦЕФАЛОГРАМ  

МЕТОДАМИ НЕЛІНІЙНОЇ ДИНАМІКИ 

 

Анотація. У статті розглядається питання використання методів нелінійної ди-

наміки та проблеми аналізу інформації, що надана у вигляді даних часових рядів 

електроенцефалограм знятих з пацієнту. Надано огляд наукових досягнень та проблем 

що мають місто. Показано, що використання рекурентної діаграми (recurrence plots, 

RP) має суттєві недоліки, які пов’язані з візуалізацією інформації на екрані монітору 

комп’ютера, тому запропоновано наступний крок дослідження - обрахування чисель-

них показників RP. Наведені обраховані показники RP дозволили здійснити типізацію 

отриманих даних та визначити тип якій отримав назву «HEALTHY-RP», що відрізняє 

епілептичні та не епілептичні типи ЕЕГ. Надана типізація обробленої інформації різ-

них баз з використанням показників Херста. 

Ключові слова: рекурентний аналіз, електроенцефалографія, рекурентна діаграма, па-

раметр затримки, розмірність простору вкладення, JRQA аналіз, показник Херста. 

 

Вступ і мета. Велика кількість монографій, доповідей, конференцій присвячена 

проблемам виявлення та прогнозування неврологічного розладу – епілепсії, що харак-

теризується раптовими нападами сенсорного збудження, пов'язаними з аномальною 

електричною активністю головного мозку [1-5]. Завдання, яке досі не вирішене, полягає 

у прогнозі наступного нападу. Система виявлення нападів на основі електроенцефало-

грами (ЕЕГ) є методом неінвазивної діагностики рефракційної епілепсії. З огляду на 

нелінійний характер сигналів ЕЕГ багато дослідників використовують методи 

нелінійної динаміки. У багатьох роботах пропонуються використання методу реку-

рентних діаграм (RP), для отримання характеристик ЕЕГ, а чисельні параметри реку-

рентних діаграм (JRQA), пропонуються застосовувати для завдань класифікації інфор-

мації ЕЕГ як предиктальні, іктальні та нормальні класи [16-20]. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. У статті [6] представлений система-

тичний огляд виявлення епілептичних нападів на основі ЕЕГ за допомогою машинно-

го/глибокого навчання. З цього огляду випливає, що методи, використані в досліджен-

нях, представили наступні результати з відповідними помилками і обмеженнями: 

- 2D-CNN моделі для виявлення нападів - 96%; 

- моделі LSTM-RNN для виявлення нападів -96%; 

- моделі CNN-RNN для виявлення нападів – 94%. 

                                              


© Білозьоров В.Є., Зайцев В.Г., Погорєлов О.В., Хижа О.Л., 2025 



«Системні технології» 3 (158) 2025 «System technologies» 

 

ISSN 1562-9945 (Print) 

ISSN 2707-7977 (Online) 

4 

Автоенкодер (AE) – це модель машинного навчання без вчителя, яка представляє 

різні вхідні параметри та працює з функцією (стиснення, декомпресія) у поєднанні з 

нейронною мережею дала такі результати: 

- моделі AE для виявлення нападів -95%; 

- моделі SVM для виявлення нападів -97%; 

- моделі KNN для виявлення нападів - 98%. 

При використанні нейронних мереж і машинного навчання потрібно підбирати 

найменшу підмножину ознак для зниження складності моделі. Показано, що аналіз го-

ловних компонент (KPCA) є відповідним методом нелінійного скорочення для вибору 

ознак. KPCA має такі основні переваги перед іншими методами вибору ознак: 

1) успішно обробляються нелінійні дані;  

2) не потрібна нелінійна оптимізація;   

3) розрахунки KPCA дуже прості і схожі на звичайні розрахунки PCA;  

4) кількість РСА не потрібно встановлювати перед моделюванням [28].  

Відмітимо, що KPCA є відповідним методом кодування для даних з нелінійною 

структурою багатовидів. Він широко використовується в різних наборах даних, вклю-

чаючи прикладні дані про здоров'я, дані датчиків і зображення обличчя. 

Виходячи з огляду робіт, слід зазначити, що в діагностиці епілептичних припадків 

проблеми можна узагальнити наступним чином: 

a) перша проблема полягає в тому, що великі набори даних про напади в даний 

час недоступні для широкої перевірки запропонованих моделей машинного навчан-

ня/DL для виявлення та класифікації епілепсії; 

b) багато наборів даних включають лише конкретні фрагменти сигналів ЕЕГ, що 

недостатньо для додатків, де виявлення має ґрунтуватися на реальних сигналах у ре-

альному часі; 

c) оскільки для належної валідації моделі машинного навчання для виявлення та 

класифікації епілептичних нападів необхідна велика кількість наборів даних, було до-

кладено багато зусиль для об'єднання наявних наборів даних ЕЕГ для цієї мети. Однак 

все ще складно об'єднати ці набори даних, оскільки вони мають різні параметри та були 

отримані за відносно різних умов вибірки [28];  

d) моделі машинного/глибокого навчання вимагають значних обчислювальних 

ресурсів для їх реалізації в практичному середовищі;  

e) для дослідників, які працюють над виявленням та прогнозуванням епілептич-

них нападів, особливо в країнах з низьким та середнім рівнем доходу, доступ до висо-

копродуктивних апаратних ресурсів для впровадження моделей глибокого навчання 

часто є ключовою проблемою. Незважаючи на те, що Google надає потужні обчислю-

вальні сервери (платформа Google Colab тощо), все ще існують обмеження щодо обсягу 

даних, що передаються на такі сервери, і часу, необхідного серверам для виконання за-

вдань. 

У роботі [21] була проведена класифікація епілептичних нападів з використанням 

рекурентних графіків та методів машинного навчання. У [22] пропонується виявлення 
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епілепсії з використанням згорткової нейронної мережі, в [23] представлений огляд ви-

явлення епілепсії за допомогою зрозумілого штучного інтелекту, в [24] описано вияв-

лення епілептичного нападу за даними сигналу ЕЕГ з використанням алгоритмів ма-

шинного навчання з оптимізацією гіперпараметрів, в [25] розглянуто багатокласову 

класифікацію розумового навантаження на основі fNIRS з використанням рекурентних 

діаграм і CNN-LSTM, у [26] запропоновано аналіз сигналів ЕЕГ для виявлення нападів 

з використанням графіків повторюваності та моментів Чебічефа, в [27] запропонована 

класифікація епілептичних нападів на основі підходу пріоритету гладкості з викори-

станням ІНМереж.  

Основний матеріал дослідження. У роботі [7] розглянуто використання методу 

нелінійного рекурентного аналізу до проблеми типізації інформації, що надана у ви-

гляді часових рядів електроенцефалограм знятих з пацієнту. Описано методика визна-

чення схованої інформації для цього ряду та її використання для побудови відповідної 

рекурентної діаграми (recurrence plots, RP) у точки знімання інформації. Показано, що 

використання RP має суттєві недоліки, які пов’язані з візуалізацією інформації на екра-

ні монітору комп’ютера, тому запропоновано наступний крок дослідження - об-

рахування чисельних показників RP. Їх обрахування потрібно здійснити для кожної 

точки знімання інформації, в якості яких було запропоновано узяти точки (О1, О2, Pz) - 

це праве та ліве потиличне та тім'яне відведення. Для отримання чисельних значень по-

казників RP пропонувалося використовувати середовище Матлаб та розроблений для 

цього пакет сrptools [16]. Наведені обраховані чисельні показники JRQA аналізу дозво-

лили здійснити типізацію отриманих даних та визначити тип якій отримав назву 

«HEALTHY-RP», що відрізняє епілептичні та не епілептичні типи ЕЕГ. У роботі, прий-

нято для пацієнту, що має епілептичні захворювання це можуть бути: 

- преіктальний (перед нападом) – період, що характеризується появою помітних 

відхилень від нормального стану; 

- іктальний (власне сам напад) – наявні характерні прояви патологічної актив-

ності мозку; 

- постіктальний (після нападу) – загасання патологічної активності; 

- інтеріктальний (між нападами) – відсутні прояви патологічної активності. 

Отримані результати в роботі [7] були порівняні з обробленими даними ЕЕГ з ба-

зи даних [14] Боннського університету. Після отримання із файлів С-бази даних JRQA 

показників було виконано додатково розрахунок показника Херста. Після цього для от-

риманих даних було виконано кластеризацію. Кількість кластерів, отримане для цієї 

бази даних, дорівнює 4 (перед нападом), а в таблиці 1 представлені їх мінімальні та 

максимальні значення показника Херста. Проведено порівняння розподілу інформації 

(файлів) за кластерами для показників Херста та основними JRQA показниками показа-

ло незначну їхню розбіжність для певної кількості кластерів. 

Зауважимо, що для розрахунку параметрів JRQA показників необхідний ретель-

ний вибір та розрахунок значень розмірності простору вкладення (m), параметра за-

тримки (τ), вибір значення порога (threshold) для RР, які суттєво впливають на резуль-

тати візуалізації, розрахунку та подальшого аналізу.  
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Таблиця 1 

Значення показників Херста кластерів С-бази 

Кластер 3 1 2 0 

min 0.70298 0.75400 0.79534 0.83513 

max 0.73568 0.79008 0.80484 0.88390 

 

Далі було виконано обробку даних D-бази (після нападу) та розрахунок показника 

Херста. Для цього випадку було обчислено середні значення метрик показників, які 

представлені в таблиці 2. 

Таблиця 2 

Порівняння середніх значень показників кластерів бази D 

Кластер RR DET L TT ENTR Херст 

1 0.0284 0.4957 6.2538 113.4272 2.6548 0.7569 

2 0.1377 0.4988 32.1135 550.7158 4.2988 0.8643 

3 0.0736 0.4982 10.1015 288.9781 3.0851 0.7637 

4 0.0466 0.4971 7.8728 179.6339 2.9104 0.7879 

5 0.0226 0.4942 5.1091 88.0179 2.3352 0.7751 

 

Крім цього, слід зазначити розбіжність інформації здорових пацієнтів баз А та В і 

представленої у роботі [7]. 

Висновки. Таким чином, досвід обробки інформації ЕЕГ, з урахуванням резуль-

татів представлених у [6], дозволяє стверджувати, що успіхів у напрямку прогнозуван-

ня нападу епілепсії поки що немає. Досягнуто гарний прогрес у напрямі обробки ЕЕГ із 

метою класифікації їхньої інформації. Далі потрібно провести аналіз розподілу кла-

стерів по значенню показника Херста та визначитися у отриманої ієрархії з точки зору 

стану пацієнтів кластеру. Поки отримати таку інформацію не має можливості. Однак 

прогрес у визначенні прогнозування дати нападу визначатиметься пошуком методів 

стиснення інформації ЕЕГ, типу показників JRQA аналізу або методами подібними до 

KPCA, які використовують у моделях машинного/глибокого навчання. Штучний інте-

лект без вибору та пропозиції йому відповідної математичної моделі поки що нам не 

допоможе. Це може бути досягнуто при стисканні та аналізі реальних даних ЕЕГ 

нелінійними методами, шляхом пошуку прихованого від нас іншого показника або по-

казників інформації та можливої їх залежності від поведінки іншого невідомого поки 

показника пацієнту. 
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Problems of analysis of electroencephalograms  

by methods of nonlinear dynamics 

In this paper, the analysis of the problems of processing electroencephalograms by non-

linear dynamics methods is made. It is shown that the results obtained by different methods, 

including machine/deep learning methods, neural networks allow classifying an epileptic sei-

zure based on EEG data with an accuracy of 94% or higher. The problems that occur when 

performing these studies are indicated. The problems of analyzing data taken from different 

databases that arise when using nonlinear dynamics methods are considered. Their compari-

son and clustering are carried out according to the JRQA indicators of EEG data analysis and 

Hurst indices. However, it is currently not possible to identify an analytical dependence in the 

direction of predicting an epileptic seizure. 

Key words: recurrent analysis, electroencephalography, recurrent diagram, delay pa-

rameter, dimension of the embedding space, JRQA analysis, Hurst index. 
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