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Rezime. U radu su objasnjeni osnovni pojmovi iz oblasti registracije i analize elektricnog signala mozga
- elektroencefalografije (EEG), dat je uvod u teoriju deterministickog haosa i prikazani su izabrani
rezultati njene dosadas$nje primene u istrazivanju EEG i drugih bioloskih signala. Originalna metoda
analize haosa predstavljena je teorijski i na primeru normalnog i patoloskog EEG signala.

Kljuéne reci: EEG, haos, poremecaj svesti, petit mal apsans epilepsija, kognitivne neuronauke.
1. ELEKTROENCEFALOGRAFIJA (EEG): OSNOVNI POJMOVI

U poslednjih desetak godina proucavanja elektromagnetne aktivnosti mozga u
toku kognitivnih procesa dobila su dva znacajna podsticaja. Prvi je tehnoloski: pri-
mena superprovodnika omogucdila je merenjene magnetne aktivnosti mozga. Drugi je
koncepcijski: teorija deterministickog haosa nasla je svoju primenu u istrazivanju bio-
loskih signala. U ovom radu ¢emo prikazati neke aspekte primene ove teorije u analizi
EEG signala kod poremecaja svesti u toku epilepticnog napada i neposredno pre
njega.

EEG je metoda neurofiziologije koja se izmedu ostalog bavi i analiziom pros-
torno-vremenskih obrazaca elektri¢ne aktivnosti mozga u toku psihickih procesa. Ova
oblast neurofiziologije je konstitucionalni deo kognitivne psihofiziologije, interdisci-
plinarne oblasti koja proucava fizioloske funkcije u cilju rasvetljavanja procesa i me-
hanizama koji su u osnovi kognicije. Kognitivna psihofiziologija, kognitivna psi-
hologija i kompjutersko modeliranje Cine kognitivne neuronauke. To je najSiri okvir
primene teorije deterministickog haosa koji ¢e biti razmatran u ovom radu.

Od svih bioloskih metoda, jedino ispitivanja elektri¢nog (i magnetnog) signala
mozga imaju mogucnost praéenja promena koje se odvijaju u deli¢u sekunde. Otuda
njihova pogodnost za dobijanje informacija o signalu proizvedenom od strane neural-
nih sistema koji su aktivni u trenutku odvijanja odredenog psihi¢kog procesa.

U ovom radu, nastajanje i merenje elektricne aktivnosti mozga bi¢e objasnjeni
samo kroz osnovne pojmove neophodne za razumevanje daljeg izlaganja.
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Slika 1. Kora velikog mozga kao generator elektri¢nog polja [1].
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Na gornjem delu Sl. 1 shematski je prikazana kora (korteks) velikog mozga. To
je Sestoslojni neokorteks, sa glavnim vrstama nervnih ¢elija (neurona) i njihovim
vezama: piramidne ¢elije u sloju III i V medusobno su visestruko povezane preko in-
terneurona (stelatne celije) u sloju IV; basket ¢elije deluju inhibiraju¢e. Glavni eksci-
tatorni ulazi u korteks su iz specificnih jedara jedne relejne subkortikalne strukture -
talamusa (talamicke aference, idu uglavnom u sloj 1V), i iz kore iste ili suprotne
mozdane hemisfere (asocijacione i kalozne aference - idu uglavnom u sloj II i III).
Glavni izlaz korteksa daju c¢elije slojeva II, I, V i VI, preko svojih produzetaka (ak-
sona). Svaki neuron je povezan sa hiljadama drugih neurona, a broj funkcionalnih
krugova koji se na taj nacin formiraju je nesaglediv.

Na donjem delu Sl. 1 prikazano je nastajanje elektri¢ne aktivnosti mozga. U to-
ku prenosenja signala (ekscitirajucih ili inhibiraju¢ih) preko celijskih spojeva (sina-
psi), stvara se elektricna promena na membrani (postsinapticki potencijali). Elektricno
polje, nastalo usled razli¢itih naelektrisanja, stvara tok struje od + ka — potencijalu.
Tok struje daje elektromagnetno polje koje se prostire do povrSine glave, i koje
merimo osetljivim instrumentima. Sumirana aktivnost velikog broja ¢elija daje na po-
vrsini glave elektri¢ne potencijale reda veli¢ine mikrovolta (uV).

Na gornjem delu Sl. 2 shematski je prikazana registracija spontane fluktuacije
sumiranih potencijala kontaktnim elektrodama sa povrSine glave. Potencijale odvo-
dimo od elektroda do aparata koji ih pojacava, filtrira, i reprodukuje kao analogni sig-
nal u vidu kontinuirane krivulje na papiru. Kompjuterizovanom metodom analogno-
digitalne (A/D) konverzije [2] moguce je EEG signal predstaviti kao seriju numerickih
vrednosti koje odrazavaju njegovu amplitudu u vremenu. Ovakva reprezentacija sig-
nala zove se vremenska serija. Pretvaranje EEG signala u vremensku seriju omogu-
¢ava njegovu dalju matemati¢ku analizu.

Na donjem delu Sl. 2 dat je primer normalnog EEG signala odrasle osobe u re-
laksiranoj budnosti. EEG signal se registruje sa viSe predefinisanih tacaka na glavi
koje odgovaraju anatomsko-funkcionalnim regionima mozga, tako da se dobija vise
istovremenih EEG kanala. Sinusoidalni signal amplitude oko 50 nV i frekvencije oko
10 Hz koji dominira u kanalima iznad zadnjih regiona glave (deo slike pod brojem 1)
zove se a ritam. Delovi 2, 3, 4 1 5 ove slike prikazuju normalne varijacije elektricne
aktivnosti mozga u frekventnom a opsegu (8-13 Hz).

U EEG signalu moguce je standardnim snimanjem sa povrSine glave registrovati
frekvencije u rasponu od 0,3 do oko 40 Hz. Posebnim tehnikama moguce je regis-
trovati druge nize i viSe frekvencije. Alfa aktivnost je primer oscilatorne prirode rada
neuronskih skupova: §iroki regioni korteksa povezani su povratnim vezama sa talamu-
som; usled ko-interakcije ovih struktura stvaraju se oscilacije frekvencije oko 10 Hz.
Za o ritam, iste takve oscilacije postoje jos i na nivou kortiko-kortikalnog povezivanja
pojedinih skupina neurona. Izolovani neuroni takode imaju oscilatorni tip elektri¢ne
aktivnosti, obi¢no u frekventnom opsegu 1-20 Hz; medutim, intrinsiCke osobine
nervne ¢elije su kontrolisane uticajima koji dolaze od neuronskih funkcionalnih skupova
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u koje su ukljucene. I intrinsi¢ne osobine neurona, i sinapticke interakcije velikih neuron-
skih skupova
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Slika 2. Registrovanje elektricnih potencijala sa povrsine glave i primer EEG signala [3].

su neophodne za stvaranje mozdane ritmi¢ne aktivnosti [4]. Bioloska funkcija o ritma
nije do kraja istrazena; smatra se da jedan ovakav spori potencijal moze svojim Sirenjem
velikom povrsinom korteksa uticati na rad velikih grupa neurona putem elektricne kon-
dukcije. Generalizujuéi ovo stanoviste, moguce je da elektromagnetno polje niskog inten-
ziteta i frekvencije koje se Siri velikom povrSinom korteksa, proizvedeno elektricnom ak-
tivnos¢u nervnih celija, moZe povratno uticati na aktivnost pojedinacnih neurona [5].
Ukoliko je ovo tacno, ovakva elektromagnetna polja mogu igrati znacajnu ulogu u mas-
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ovnoj neuralnoj obradi informacija. Istovremeno, ovo je argument protiv stanovista da je
elektri¢na aktivnost mozga samo epifenomen.

Najstarija metoda analize prostorno-vremenskih svojstava ovakvih elektri¢nih
polja mozga je vizuelna inspekcija EEG signala od strane eksperta, zasnovana na em-
piriji; primenjuje se skoro iskljuc¢ivo u klini¢koj medicini, te se na njoj necemo zadr-
Zavati. Za istrazivanja, koriste se kompjuterizovane metode analize elektri¢nog polja
mozga.

0.2 uViem
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Slika 3. Topografska mapa promene elektri¢nih potencijala na povrSini glave u vremenu

[6].

Na SI. 3 dat je primer jedne moguénosti vizuelizacije i1 kvantifikacije ovog pro-
menjljivog elektricnog polja, tj. rekonstrukcija njegove prostorno-vremenske konfigu-
racije uz pomo¢ kompjutera. Sa povrsine glave registruje se EEG sa vise tacaka (npr.
8 kanala). Od digitalizovanih vrednosti amplitude za svaki kanal konstruisu se izopo-
tencijalne linije koje Cine konturnu mapu distribucije elektri¢nih potencijala u pros-
toru (povrsini glave) i vremenu. Belo oznacava elektropozitivno, a crno elektronega-
tivno polje. Brzina promene konfiguracije polja vidi se sa X-ose koja daje vreme u
milisekundama (ms). Dakle, mogu se identifikovati pojedine konfiguracije elektricnog
polja, odredene prostornim koordinatama i vremenom, kao realne prostorno-
vremenske strukture sa svojstvenom dinamikom.

2. UVOD U TEORIJU DETERMINISTICKOG HAOSA

EEG je primer signala koji ima viSe frekvencija, sloZzen oblik, i nepredvidljivo
(ili tesko predvidljivo) ponasanje u vremenu. Medutim, nije nuzno da takav signal
bude opisan velikim brojem slozZenih jednacina. Jo§ od anti¢kih vremena filozofi i ma-
tematiCari su posmatrali jednostavne sisteme koji su pokazivali nepredvidljvo ponasa-
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nje, ali nisu imali analiticki aparat koji bi ih odveo dalje od anegdotskih primera i re-
torickih poenti. Od novijih razmatranja ovih fenomena, prva je cuvena Henri Poinca-
réova rasprava o problemu tri tela u knjizi o kretanju planeta iz 1892 godine. Od
savremenika, Robert May je medu prvima pokazao [7] da jednostavni modeli ne mo-
raju da imaju jednostavno ponasanje (Sl. 4).

| Period dva
STABILNO STANJE |

Stabilno stanje Haoti¢ni region

PERIOD DVA PERIOD CETIRI HAOS

Slika 4. Nastajanje haosa bifurkacijom [8].

Funkcija koja daje grafik na Sl. 4 je: X(n+1) = r-X(n)-(1-X(n)). Ona moze pred-
stavljati aproksimaciju neke pojave u realnosti, npr. uzmimo da je to veli¢ina jedne
zivotinjske populacije u zavorenom stanistu u toku vremena: svaka naredna vrednost
velicine populacije X(n+1) zavisi na nelinearan nacin od prethodne veliCine popu-
lacije X(n) i nekog parametra r koji reguliSe ponasanje populacije. (Nelinearna zavis-
nost se bolje vidi ako ovu jednadinu napiSemo u alternativnom obliku kao f(x) = 1 -
r-x’, gde je x* nelinearni ¢lan). Pove¢avanjem parametra r, populacija prvo osciluje
oko neke vrednosti i na kraju zavrSava u stabilnom stanju; njegovim daljim poveca-
njem, veli¢ina populacije pocinje da se ponaSa periodi¢no: smenjuju se dve vrednosti,
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npr. populacija ima istu veli¢inu svake druge godine (period dva). Daljim povecava-
njem vrednosti 1, periodi se dupliraju (Cetiri, osam, itd.), i na kraju, povecanjem para-
metra preko kriticne vrednosti r = 3,57, dobija se haotican nacin oscilacije veliCine
populacije. U haoti¢nom domenu, posle nekog vremena nije moguce predvideti vred-
nost narednih tacaka, jer ¢e male razlike u vrednosti dve tacke X(0) i1 X'(0) dati velike
razlike u evoluciji X(n) i X'(n). Navedeni primer samo je jedan od mogucih scenarija
prelaska nekog dinamickog sistema u haos [9].

Na navedenom primeru procesa koji postaje haoti¢an u vremenu (vremenski haos)
mogu se videti osnovne osobine i svih drugih haoti¢nih sistema: (1) prediktabilnost
postoji samo kratkorocno: postoji brza, eksponencijalna divergencija bliskih tacaka, $to
se moze kvantifikovati racunajuci tzv. pozitivne eksponente Ljapunova [10]; i u vezi sa
tim postoji (2) ekstremna senzitivnost na pocetne uslove: prakticno nemerljive razlike u po-
¢etnim vrednostima mogu dati ogromne razlike u toku vremenske evolucije. Ovo daje
sliku stohasticnosti jednog u stvari deterministickog procesa, zbog "proracunske bari-
jere": naizgled paradoksalno, iz potpuno zadatih pocetnih uslova jednog deterministickog
sistema ne mozemo dugorocno predvideti njegovo ponasanje. Zapazimo da je fino
variranje vrednosti podataka ovde postulirano kao uzrokovano a ne slucajno. Princip uz-
rokovanosti varijacije je od vrhunskog znaCaja za opis deterministickog haosa, jer stoji
nasuprot opisu stohastickih procesa gde se smatra da postoji sluc¢ajna varijacija oko sred-
nje vrednosti za svaki podatak. (Stohasticke mere su statisticka srednja vrednost, stan-
dardna devijacija, t-vrednost, itd.). Deterministicki model uvodi jedan fundamentalni
princip neodredenosti, opstije prirode od Heizenbergove neodredenosti u kvantnoj fizici,
tvrde¢i da je neodredenost prisutna ne u univerzumu, ve¢ u proracunu (epistemicka
neodredenost): potpuni deterministi¢ki opis jednog haoti¢nog sistema zahtevao bi besko-
nacnu preciznost opisa pocetnih uslova, te je prema tome nemogu¢ [11]. Ovde ¢emo
napomenuti da je metoda analize frekventnog spektra EEG signala putem brze Fourierove
transformacije [12] koja je ve¢ dugo osnova topografskog mapiranja elektri¢ne aktivnosti
mozga, bazirana na pretpostavci stohasticnosti; kao $to ¢emo videti kasnije, determinis-
ticki pristup se jos ispituje i proverava u analizi EEG i drugih bioloskih signala.

Vizuelni prikaz slozenosti evolucije sistema mogu¢ je i na dijagramu koji za ko-
ordinate ima neke informacije o sistemu ili varijable sistema: npr. za klatno to mogu biti
ugao kao apsicsa i ugaona brzina (tacnije, ugaoni impuls) kao ordinata (v. Sl. 6). Tacka u
takvom koordinatnom prostoru je odredena trenutnim vrednostima varijabli. Trajektorija
tacke je tada data dinamickim odnosom varijabli u vremenu. Jedna vrsta ovakvih N-
dimenzionalnih koordinatnih prostora se zove fazni prostor; trajektorija tacke i ovde
predstavlja kontinuiranu promenu varijabli i njihov medusobni odnos. Fazni portret ne-
kog sistema dobija se ukoliko je trajektorija predstavljena svojom projekcijom samo u
dve dimenzije.

Americki metereolog Edward Lorentz (1963), reSavajuci problem dugoro¢ne
prognoze vremena, sveo je problem turbulencije vazduha (nestabilnosti fluida zagre-
vanog odozdo) na tri obi¢ne nelinearne jednacine prvog reda, odredio njihovu
evoluciju u 3-dimenzionalnom faznom prostoru, i pokazao haoti¢no ponasanje sistema
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[13]. Ovim radom on je postavio temelj teorije deterministickog haosa. Pregled pion-
irskih radova autora koji su u periodu 1975-1989 otkrivali i istrazivali haos u oblas-
tima fizike, astronomije, biologije, hemije, itd., moze se videti u zborniku [14].
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Slika 5. Lorentzov atraktor [13].
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Na Sl. 5 uokvirena je Lorentzova vremenska serija (vremenska zavisnost jedne
od koordinata sa grafika), a u koordinatnom prostoru vidi se trajektorija kao vremen-
ska evolucija sistema u meduodnosu sve tri varijable. Trajektorije ovog sistema (a Sto
vazi i za druge haoti¢ne sisteme) nikada se ne ponavljaju na identican nacin - haotican
sistem je ne-periodican, a takodje nikada nije u ekvilibrijumu (ne postoji fiksna tacka
u kojoj se sistem zaustavlja). Samo sistemi sa najmanje tri stepena slobode (tj. opisani
sa najmanje tri diferencijalne jednacine) i sa nelinearnim odnosom izmedu promenlji-
vih, kao §to je Lorentzov, mogu pre¢i u haos. Lorentz je ustanovio da ove trajektorije
u faznom prostoru konvergiraju objektu prikazanom na Sl. 5, tzv. atraktoru. Atraktor
je deo faznog prostora koji trajektorija zauzima zgusnuto (na crtezu je pokazan atrak-
tor posle evolucije trajektorije od samo nekoliko stotina tacaka; teorijski, atraktor se for-
mira kada vreme tezi beskonacnosti); trajektorije kao da bivaju "privuc¢ene" ka nekom ob-
jektu.

o b
il MA/\ i \\/

(=
- \\ =

/ N

Slika 6. Fazni portreti poznatih vremenskih serija i njihovi atraktori [8].

Na SI. 6 dati su primeri za atraktore. Na prva tri dijagrama su atraktori sa pra-
vilnim oblikom i celobrojnom dimenzijom: u gornjim okvirima su vremenske serije, a
u donjim trajektorije: (1) prva serija su prigusene oscilacije, npr. klatno koje se zausta-
vlja; atraktor je taCka Cija je topoloska dimenzija nula; (2) Kretanje sa jednom frek-
vencijom; njegov atraktor je grani¢na kruznica; dimenzija atraktora je 1; (3) Periodi-
¢no kretanje sa 3 frekvencije koje se nalaze u samerljivom odnosu 1:2:3; atraktor je
krug sa periodom tri, dimenzija je 1. Cetvrti deo slike je Lorentzov atraktor. Pogto pri-
pada haoti¢nom sistemu, ovaj atraktor nema celobrojnu dimenziju i spada u "¢udne
atraktore".
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Cudni atraktori su jedna od osnovnih karakteristika haoti¢nih disipativnih siste-
ma. Prostor ¢udnog atraktora je zakrivljen, presavijen i istegnut. Usled eksponencijal-
ne divergencije bliskih tacaka koja se odvija u kona¢nom prostoru ¢ija se zapremina
smanjuje zbog disipacije, prostor se mora "uvrtati" da bi obuhvatio trajektoriju koja se
ovako ponasa, te nastaje ne-euklidski prostor (hiperprostor). Zbog toga, ¢udni atraktor
ima necelobrojnu - fraktalnu dimenziju (na primer, Lorentzov atraktor ima dimenziju
2,06). Formalno definisano, cudni atraktor je ogranicen i povezan skup tacaka u faz-
nom prostoru koji privlaci i zarobljava trajektorije (trajektorije ga ne napustaju).
Kompleksnost ¢udnog atraktora karakterise se dimenzijama koje su generalno defini-
sane kao broj varijabli za opisivanje sistema, tj. broj stepeni slobode sistema.
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Slika 7. 1zracunavanje korelacione dimenzije atraktora metodom Grasberger-Procaccia [18].

Pri merenju bioloskih sistema, naj¢e$ce su varijable koje odreduju njegovu di-
namiku nepoznate ili se ne mogu kvantitativno iskazati, ili je sveukupno ponasanje
dato samo kroz jednu vremensku seriju. Takens (1981) je matematicki dokazao [15]
da dimenziju generatora sistema (tj. broj nezavisnih varijabli) mozemo u takvom slu-
¢aju dobiti iz N-dimenzionalnog prostora rekonstruisanog iz vremenske serije proiz-
vedene od bilo koje od tih varijabli. Atraktor rekonstruisan u ovakvom prostoru je ek-
vivalentan stvarnom nepoznatom atraktoru sistema. Bioloski haoti¢ni sistemi imaju
nisku fraktalnu dimenziju (najceSée < 6), nasuprot Sumu, koji ima beskonaCan broj
stepeni slobode. Visokodimenzionalni haoti¢ni procesi se prakticno ne mogu razlikovati
od stohasti¢nih.

Dimenzije koje opisuju razli¢ite aspekte atraktora su: (a) geometrijska (Haus-
dorfova): broj koordinata potreban za opisivanje sistema; (b) topoloska: raspored tra-
jektorija na atraktoru; (c) informaciona: uc¢estalost kojom trajektorija posecuje atrak-
tor, Sto je mera gubitka pocetne informacije o sistemu; (d) korelaciona dimenzija
(oznacena sa D,): korelisanost bliskih tacaka na atraktoru, tj. koherentnost dinamike
sistema (nisko D, oznacava visoku koherentnost, i obrnuto). Ova dimenzija je na-
jcesc¢e koriScena u analizi haoti¢nih sistema, pre svega zbog jednostavnosti algoritma
za njeno odredivanje koji su dali Grasberger i Procaccia [16]. Za njeno precizno iz-
racunavanje je potreban veliki broj tacaka signala: 1-30 x 10 [17].

Na Sl. 7 data je shema dobijanja korelacione dimenzije iz vremenske serije
(DATA) metodom Grasberger-Procaccia: (A) digitalizacija (A/D konverzija) meren-
jem signala u fiksnom vremenskom razmaku; signal je sada predstavljen vremenskom
serijom (visina svake crte odgovara jednoj numeri¢koj vrednosti amplitude); (B) iz-
raCunavanje prve nule autokorelacione funkcije daje vremensku razdvojenost dve
tacke signala za koju je njihova korelacija jednaka nuli (time delay, 1); (C) korakom t
uzimaju se digitalizovane vrednosti signala koje se koriste kao koordinate za konstrui-
sanje vektora (i, j) u faznom prostoru; (D) racunaju se razlike svih (i) i (j) vektora; (E)
konstruiSe se kumulativni dijagram rangiranih vektorskih razlika, odakle se ocitava
korelaciona dimenzija (D;) kao nagib lineranog dela krive.

3. PREGLED DOSADASNJE PRIMENE TEORIJE DETERMINISTICKOG
HAOSA U EEG I DRUGIM BIOLOSKIM SIGNALIMA

Dosadasnja istrazivanja bioloskih sistema pronasla su haos u dinamici rada srca,
endokrinog sistema, brzim pokretima ociju, Sirenju epidemije morbila, metabolickoj
¢elijskoj dinamici, funkcionisanju membrane neurona, morfogenezi, produkciji leuko-
cita u leukemiji, itd. [19]. Iz ovih istrazivanja poceli su da se javljaju i prvi prakti¢ni
rezultati: u kardiologiji, Goldberger (1990) je pokazao [20] da zdravo srce ima di-
namiku niskodimenzionalnog haosa, i da prelazak bilo u viSu dimenziju (Sum) ili u
nizu (periodi¢na forma rada) predstavlja osobinu patoloskog procesa (npr. kod sr¢ane



Deterministicki haos u EEG signalu 211

insuficijencije, aritmija, itd), dok su se haoti¢ne mere pokazale superiornim u odnosu
na stohasticke u predikciji nastupanja fatalnih srcanih aritmija kod bolesnika posle
prelezanog infarkta [21]. Za mozak, kao mnogo slozeniji sistem, jo§ uvek nema ovak-
vih definitivnih odgovora; za manje ansamble neurona ili modele pojedinih funkcion-
alnih sistema, npr. olfaktivnog, postoje nedvosmisleni dokazi postojanja haosa [22].
Za mozak kao celinu, moZe se samo za neke vremenske periode pokazati da funk-
cioni$e u rezimu niskodimenzionalnog haosa, jer je ovde u pitanju kompleksan pros-
torno-vremenski haos (haoticna dinamika prostorno-vremenske konfiguracije elek-
tricnog polja), i haos na viSe skala posmatranja sistema (mikroskopski-¢elijski, seg-
mentalni-funkcionalnih substruktura, i globalni).
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Slika 8. Rani radovi primenjene teorije haosa u analizi EEG signala.

Babloyantz i saradnici [23-25], i Albano i saradnici [26] su medu prvima pri-
menili teoriju deterministickog haosa u analizi ljudskog EEG signala. U njihovim ra-
dovima je odredivana korelaciona dimenzija (D,) atraktora normalnog i patoloskog
EEG signala.

Na Sl. 8 je izbor prvih rezultata analize haosa u EEG: levo je uzorak EEG sig-
nala u tri razli¢ita stanja, desno su fazni portreti kao kvalitativni aspekti ovih signala.
Iduéi odozgo nanize, na slikama je: normalan o ritam, D, = 6,1£0,5 [25], duboko spa-
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vanje, D, = 4,05+4,37 [23] i koma kod Creutzfeldt-Jakobove bolesti, D, = 3,8+0,2
[24]. Pokazano je da se D, smanjuje od budnog o stanja ka dubokom spavanju i komi.
Ovo je jedan od prvih pokusaja odredivanja i klasifikacije razlicitih dinamickih stanja
mozga na bazi analize haosa.

Pocetni entuzijazam za racunanje korelacione dimenzije je opao kada se uvidelo da
ova mera nije dovoljno diskriminativna za razliita funkcionalna stanja mozga, i da razne
studije dobijaju veoma razli¢ite vrednosti D, za istu vrstu signala: za o ritam, dobijane su
vrednosti od 3.8 do 11 [27], $to je logi¢na posledica definicije D, kao globalne staticke
mere jednog dinamickog atraktora. Mayer-Kress i saradnici su pokazali [28] da u ranim
radovima nisu bili zadovoljeni uslovi stacionarnosti signala potrebni za racunanje D:
generator elektricne aktivnosti (mozak u celini ili njegov funkcionalni podsistem koji
merimo) menja oblik aktivnosti u vremenu, tj. u toku prikupljanja signala postoji prelaz
sistema iz jednog rezima rada u drugi, kojima odgovaraju i razli¢iti atraktori. Pokazano je
da je EEG signal stacionaran, u zavisnosti od aktivnosti koja je u toku, od nekoliko deset-
ina milisekundi pa do vise sekundi, §to se u najvecem broju sluc¢ajeva svodi na raspon od
500 do 1000 ms [29,30]. EEG signal, pri tipi¢noj brzini uzorkovanja (sampling) za A/D
konverziju od 100-200 Hz, daje potreban broj tacaka za ra¢unanje D, tek za vreme mnogo
vece od 30 sekundi, $to ocigledno ne zadovoljava uslove stacionarnosti. Vece brzine
uzorkovanja ne reSavaju ovaj problem, jer se javlja greska zbog tzv. "oversamplinga":
nastaje lazno velika korelisanost previse bliskih tac¢aka, §to daje lazno nisku dimenziju.
Problem stacionarnosti je do sada reSavan na vise nacina [28,30,31]; mi ¢emo u ovom
radu prikazati naSu originalnu metodu koja omogucava odredivanje dimenzije signala za
kratke vremenske intervale.

4. PRIKAZ PRIMENA NASE METODE ZA
ANALIZU HAOSA U EEG SIGNALU

Posto je Takens pokazao [15] da se fazni prostor moze rekonstruisati iz jedne
vremenske serije prostornom koordinatom u funkciji vremena (A(t)) i vremenski
pomerenom prostornom koordinatom u funkciji vremena (A(t+At)), kvalitativni as-
pekat dinamike sistema mozemo dobiti iz faznog portreta atraktora u ovakvom dvo-
dimenzionalnom prostoru (v. SI. 9 i naredne).
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Slika 9. Normalna o aktivnost i njen fazni portret, sa shematskim prikazom lokalne
linearizacije atraktora (objasnjenje u tekstu).

Nasa metoda [32] rekonstruise atraktor EEG signala u 8-dimenzionalnom faznom
prostoru koji ima za koordinate prostorni polozZaj elektroda i vreme. (2-dimenzionalni
fazni portret normalnog EEG signala na Sl. 9 dat je samo kao ilustracija metode). Po-
lazimo od neophodne pretpostavke da su mozdani talasi realni fizicki talasi koji se krecu
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povrSinom mozga i nose odredjenu energiju [33]. U kratkim fiksnim vremenskim
koracima (15-1000 ms) uzimamo kontinuirano u vremenu tacku na signalu i odredjujemo
odgovarajucu tacku na atraktoru. Za skup od 30-50 njoj bliskih tacaka koje se zajedno
nalaze na jedinstvenoj linearnoj hiperravni (lokalni linearni deo atraktora) dobijamo pri-
menom teorije linearnih operatora:

(a) Dimenziju tog lokalnog prostora, kao minimalni broj ortogonalnih pravaca
koji mu odredjuju polozaj u faznom prostoru: to je lokalna topoloska dimenzija atrak-
tora. U ovom radu, dimenzija ¢e, zbog jednostavnosti, u primerima biti izraZzena kao
prva veca celobrojna vrednost od fraktalne. I ova dimenzija odrazava broj stepeni slo-
bode sistema.

(b) Kompleksnost signala, kao raspodelu energije po dominantnim prostorno-
vremenskim strukturama elektricnog polja (modovima). Formula za izraCunavanje ove
kompleksnosti je:

1 n
H=-——) p,logp,
logNkZ:;‘ : :

gde je px verovatnoca pojavljivanja jedne prostorno-vremenske strukture (PVS):

energija jedne PVS

ukupna energija svih PVS .

Kompleksnost odredena na ovaj nacin jeste informaciona entropija (H), de-
finisana u opsegu od 0-1 uvodenjem normalizacionog koeficijenta -1/logN. Ona
odrazava stepen neuredenosti (haoticnosti) sistema preko gubitka pocetne informacije
o njemu 1 stvaranja nove u toku vremenske evolucije: to je koli¢ina informacija
potrebna za opis sistema u tom trenutku (u nasoj metodi - po broju dominantnih
modova). Entropija je maksimalna (H = 1) kada je energija ravnomerno rasporedjena
po svim pravcima atraktora, tj. prostorno-vremenskim modovima. Drugim recima,
entropija je maksimalna ako je raspodela verovatnoca pojavljivanja prostorno-
vremenskih struktura Gausova; stoga ova entropija predstavlja meru odstupanja od
Gausove raspodele. Za slabo Gausovu raspodelu je H > 0,6; za kvaziperiodi¢an signal
je 0,3 < H < 0,5 ; i za deterministicki periodi¢an signal je H < 0,3. Raspodela
verovatnoce oscilacija potencijala membrane izolovanog neurona nije Gausova [34], a
u sluéaju o talasa raspodela verovatnoce je bliska Gausovoj za vremenski interval
manji od 2 sek [35]. Ove ¢injenice bi mogli da objasnimo samo na dva nacina: (1)
neuroni su statisticki nezavisni - Sto je ocigledno netacno, jer su neuroni mozga
izrazito funkcionalno povezani; ili (2) neuroni su nelinearno spregnuti (§to je veé
dokazano za manje ansamble neurona, npr. olfaktivhog sistema), i rade
desinhronizovano (8to je ocCigledno iz izraéunatih vrednosti entropije H > 0, jer je u

sluc¢ajypotpuno sinhronizov rada
J]b% Enjen]e l&a?o pocfl &% ]e neop%odne uslove da rad mozga de-
finiSemo kao haoti¢an (nelinearna veza + desinhronizovani rad elemenata). Nasa in-
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formaciona entropija, mere¢i verovatnoce po prostorno-vremenskim modovima, meri i
globalni
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Slika 10. Normalan EEG signal deteta od 6 godina.
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stepen sinhronizacije i desinhronizacije rada neurona mozga. Nasa metoda omogucava
kontinuiranu analizu EEG signala u vremenu; osetljiva je i na veoma kratke dogadaje, i
mogu se analizirati i mali regioni. Vremenska rezolucija nase metode je ograni¢ena samo
tehnickim moguénostima A/D konverzije (realno ne krace od 0,5 ms), a prostorna brojem
i medusobnom udaljenos¢u elektroda (realno ne manje od oko 2 cm). Entropija koju izra-
cunavamo moze se definisati kao prostorna i kao vremenska (prva prati promene komple-
ksnosti u prostoru, druga u vremenu), ili kao globalna (prostorno-vremenska). U nasim
primerima primene ove metode [36], analizirali smo EEG signal kod dvoje dece od 6
godina. Odredili smo vremensku entropiju i lokalnu topolosku dimenziju EEG signala za
svaku mozdanu hemisferu ponaosob (prikazana je samo leva hemisfera posto se vrednosti
za desnu ne razlikuju znacajno), za tri razliCita rezima rada mozga: normalan snimak, epi-
lepti¢ni napad (petit mal apsans), i stanje na 2 minuta pred ovaj napad. VrSena je stan-
dardna EEG registracija u budnosti.

Detalji tehnike registracije: Ag/AgCl skalp elektrode impedance < 5 kQ, postavljene po 10-20
Internacionalnom sistemu, 16 kanala (F7, F8, T3, T4, T5, T6, Fpl, Fp2, F3, F4, C3, C4, P3, P4, O1, 02,
sve prema av. referenci), na masini Medelec 1A97, senzitivnost 50 uV/cm, opseg 1-70 Hz, filtriranje 50
Hz, A/D konverzija na 12-bitnoj DT-2801 kartici, ucestanost odabiranja 128 Hz, softver za akviziciju
signala Rhythm v 8.0 Stellate Systems, naknadna eliminacija artefakata i analiza haosa sopstvenim soft-
verom.

Na SI. 10 (A) prikazan je normalan EEG signal u jednom kanalu (levom teme-
nom), a na Sl. 10 (B) je dat njegov fazni portret. Na Sl. 10 (C) prikazana je fluktuacija
entropije leve hemisfere (8 kanala) u vremenu (128 tacaka signala je 1 s), koja se bez
ve¢ih odstupanja kreée oko vrednosti H=0.6, Sto oznacava slabo Gausovsku dis-
tribuciju verovatnoc¢a prostorno-vremenskih struktura. Na Sl. 10 (D) vidi se oscilacija
dimenzije izmedu 6 i 7 (broj stepeni slobode) za levu hemisferu. Ovo su ocekivane
normalne vrednosti.

Na SI. 11 (A) izabran je za prikaz ponovo parijetalni EEG kanal leve hemisfere,
a strelicom je oznacen visokovoltirani epilepti¢ni paroksizam (tzv. 3 Hz ritmicni §il-
jak-talas kompleksi), koji ovde odgovara klinickom petit mal apsans epilepti¢cnom na-
padu, u trajanju od oko 18 s. U kasnijem delu signala, vidi se joS nekoliko pa-
roksizama nize amplitude od prvog, vrlo kratkog trajanja, koji nisu bili prac¢eni klini-
¢kim epilepti¢nim napadom. Fazni portret ovog signala, prikazan na Sl. 11 (B), u toku
epilepticnog napada, jasno se razlikuje od faznog portreta prethodnog normalnog
snimka; ovde je kompleksnost znatno manja, trajektorija kao da se kre¢e po granic-
nom krugu, §to bi odgovaralo dimenziji 1, ili torusu, dimenzija 2. Ta¢na vrednost
niske dimenzije (mali broj stepeni slobode sistema) vidi se sa dijagrama na Sl. 11 (D),
gde je evidentan pad ispod vrednosti 2 za period napada (uokvireno), dok posle na-
pada vrednost dimenzije raste, ali ne preko vrednosti 4-5, Sto je i dalje niZze u odnosu
na normalni snimak. U delovima signala koji odgovaraju kratkotrajnim paroksizmima
bez napada, postoji izvesan pad dimenzije, ali ne ispod vrednosti 2 kao u napadu.
Smanjenje kompleksnosti u sistemu vidi se i1 iz vrednosti za entropiju, Sl. 11 (C), koja
u toku napada pada na vrednosti oko 0,2 (uokvireno), a u periodu posle napada jo$ uvek
ne dostize vrednosti koje se registruju u normalnom snimku. Ovaj pad kompleksnosti u
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sistemu (elektricnom funkcionisanju mozga) u toku epilepticnog napada, jasno je u vezi
sa povecanom sinhronizacijom
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Slika 11. EEG snimak epilepti¢nog napada (petit mal absence) kod detata od 6 godina.
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Slika 12. EEG snimak na 2 minuta pred epilepti¢ni napad.
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rada neurona, t.j. smanjenjem haoti¢nosti rada i prelaskom u (kvazi)periodi¢an rezim, $to
se u ovom EEG signalu vidi kao generalizovano praznjenje uniformnih ritmicnih ele-
menata. Celokupna energija sistema tada je prakticno u jednom modu, kompleksnost je
izrazito niska, te mozemo reé¢i da postoji veliki gubitak informacije u sistemu u odnosu na
normalno stanje. Ovim bi mogli da objasnimo poremecaj (gubitak) svesti koji nastaje u
toku ovakvog napada.

Kod istog detata snimljen je EEG i oko 2 minuta pred napad: na Sl. 12, iz oblika
signala (SI. 12 (A)) i faznog portreta (Sl. 12 (B)), ne bi se reklo da postoje znacajne
razlike u odnosu na normalni snimak. Medutim, vrednosti za entropiju (Sl. 12 (C)) ovde
su znatno nize nego u normalnom snimku, i iznose 0,2-0,3, ali ne padaju ispod vrednosti
od 0,2 kao u napadu. Dimenzija signala, SI. 12 (D) krece se uglavnom u rasponu 3-5, §to
je nize u odnosu na normalni snimak, ali viSe nego u napadu. Ovi podaci o izvesnom
smanjenju kompleksnosti i gubitku informacija u sistemu pred epilepti¢ni napad, kao i u
toku perioda neposredno posle napada ili kada postoje kratkotrajna praznjenja bez na-
pada, mogu se povezati sa prolaznim kognitivnim poremecajem [37,38] koji se javlja u
ovom periodu umesto gubitka svesti.

U ovim primerima smo pokazali da postoji korespondencija izmedu mere haot-
i¢nosti elektricnog rada mozga i stanja svesti i kognicije: manji stepen smanjenja
kompleksnosti rada mozga (t.j. smanjenje haoti¢nosti, prelazak u uredeniju formu rada
i sledstveni teorijski gubitak informacije u sistemu) odgovara smetnjama u kognitiv-
nom funkcionisanju, dok vec¢i stepen smanjenja kompleksnosti odgovara dubljem
poremecaju svesti u toku epilepticnog napada.

5. ZAKLJUCAK

Kada pokusavamo da interpretiramo rezultate dobijene primenom teorije deter-
ministickog haosa u analizi EEG signala, moramo prvo da odgovorimo na pitanja:

e MozZemo li da identifikujemo atraktore za razna stanja mozdane aktivnosti i
da ih opiSemo deterministickom dinamikom?

e Da li nam ovakvi rezultati bilo §ta govore?
Da li nam govore nesto S§to ve¢ znamo?

e Da li nam govore nesto upotrebljivo?

Na osnovu dosadas$njih saznanja i rezultata, smatramo da se mogu dati potvrdni
odgovori na sva ova pitanja. Pojedina stanja mozdane aktivnosti sa zaista mogu
razlikovati na osnovu mera deterministickog haosa. Nove mere kompleksnosti (en-
tropija i dimenzija) odreduju sistem na bitno drugaciji, deterministicki nac¢in. Deter-
ministiCka dinamika mozdane elektri¢ne aktivnosti za sada pokazuje dobru korespo-
denciju sa stanjem svesti i kognicijom.

Uopsteno govoredi, izgleda da princip organizacije jednog bioloskog sistema u
formi veoma kompleksnog nelinearnog procesa, i ¢ija aktivnost zbog toga fluktuira na
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jednoj Sirokoj skali mogucnosti, omogucava funkcionalnu adaptivnost (plastiCnost)
organizma; fiksiranost rada u jednom modu, npr. tipa periodi¢nog kretanja, je njegova
suprotnost, i upravo periodi¢nu ili barem nisko kompleksnu formu rada vidimo u pa-
toloSkim stanjima. Izgleda da kontrolni mehanizmi organizma zapravo imaju zadatak
da bioloski sistem udalje od ravnoteznog (stacionarnog) nacina rada. Ovo stanoviste
je suprotno klasicnoj medicinskoj teoriji homeostaze, po kojoj stabilni fizioloski
procesi teze odrzavanju “konstantnosti” (tzv. steady-state), i poziva na reviziju i prosi-
renje dosadasnjih stavova nauke.

Iako u domenu istrazivanja EEG signala predstoji dugacak put provere rezultata
i produbljivanja istrazivanja velike oblasti svesti i kognicije, moze se re¢i da je teorija
deterministickog haosa obezbedila svoje mesto u rasvetljavanju dinamike mozdanih
funkcija koje su u osnovi psihickih procesa.
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