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В роботi запропонований пiдхiд до вибору оптимальних порядкiв мультиварiативних авторегресiйних
(МВАР) моделей сигналiв електричної активностi мозку пацiєнтiв, яким поставлений дiагноз епiле-
псiї. Проведено МВАР-моделювання та статистичний аналiз оптимальних порядкiв моделей дiлянок
сигналiв до, пiд час та пiсля епiлептичного нападу. Для оцiнки якостi моделей використано iнформа-
цiйний критерiй Шварца-Байєса з урахуванням коварiацiйної матрицi залишкiв змодельованих даних.
Додатково якiсть оцiнено за допомогою коефiцiєнта кореляцiї Пiрсона мiж реальними та змодельо-
ваними даними. В експериментальнiй частинi були використанi записи електроенцефалографiчних
(ЕЕГ) сигналiв з двох наборiв даних для генералiзованих та фокальних епiлептичних нападiв. За
результатами проведеної роботи рекомендується обирати значення порядкiв МВАР моделей ЕЕГ-
сигналiв для зазначених дiлянок в дiапазонi 11-13. Вказанi шляхи подальших дослiджень електричної
активностi мозку та функцiональних зв’язкiв його вiддiлiв пiд час епiлептичної активностi.
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Вступ

Епiлепсiя є одним з найпоширенiших невроло-
гiчних розладiв, що характеризується судомними
нападами, якi є проявом надмiрної гiперсинхронної
активностi нейронiв у мозку. Даний розлад супрово-
джується збiльшеним ризиком смертi, частим роз-
витком депресiї, зниженням когнiтивних функцiй,
працездатностi та здатностi до навчання. Вказа-
нi фактори обумовлюють зниження якостi життя
хворих та порушення їх трудової та соцiальної ада-
птацiї.

Основним iнструментом у дослiдженнях фун-
кцiонування мозку при епiлепсiї є вимiрювання та
аналiз його бiоелектричної активностi. Електроен-
цефалографiя – це неiнвазивний метод монiторин-
гу та дослiдження сумарної електрофiзiологiчної
активностi i функцiонального стану нейронiв моз-
ку, який полягає в реєстрацiї i аналiзi рiзницi по-
тенцiалiв мiж точками на поверхнi голови – еле-
ктроенцефалограми (ЕЕГ). Cигнали ЕЕГ по сво-
їй сутi є нестацiонарними часовими рядами, до
яких можливо застосувати сукупнiсть математико-
статистичних методiв аналiзу. Одним з найбiльш
поширених методiв аналiзу сигналiв є побудова ма-
тематичних моделей та подальший аналiз їх параме-

трiв з метою отримання додаткової iнформацiї про
сам сигнал.

Авторегресiйнi моделi широко використовую-
ться для опису сигналiв ЕЕГ. Наприклад, в робо-
тi [1] було застосовано часовий та спектральний
аналiз мультиварiативних авторегресiйних моделей
(МВАР) часових рядiв для визначення взаємо- та
причинно-наслiдкового (каузального) зв’язку мiж
магнiтоенцефалографiчними сигналами або сигна-
лами ЕЕГ. Окрiм того, в роботi представлено ком-
плексне визначення рiзних форм причинностi та
зв’язкiв, якi можна спостерiгати в МВАР моде-
лях, їх розрахунок та iнтерпретацiя. В роботi [2]
дослiджується закономiрнiсть розповсюдження еле-
ктричної активностi мiж дiлянками мозку щурiв,
специфiчних для епiлептичних осередкiв. Показана
доцiльнiсть використання статистичного моделюва-
ння ЕЕГ-сигналiв та розрахунку мiр для виявлення
зв’язкiв мiж багатоканальними записами ЕЕГ на
основi коефiцiєнтiв МВАР моделей. В [3] також
було показано доцiльнiсть розрахунку та використа-
ння МВАР-моделей у аналiзi причинно-наслiдкових
зв’язкiв мiж ЕЕГ-сигналами. Окрiм того, проведено
дослiдження використання та можливостi вiзуалi-
зацiї зазначених зв’язкiв за допомогою використа-
ння теорiї графiв. У моделюваннi ЕЕГ на основi
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МВАР основним питанням є вибiр порядку моделi,
яка використовується для опису властивостей без-
посередньо сигналу ЕЕГ, а також для подальшого
отримання вiдомостей про функцiональнi зв’язки в
мозку.

Задачею дослiджень у цiй роботi є застосува-
ння МВАР-моделювання до аналiзу електричних
сигналiв мозку пацiєнтiв, яким поставлений дiагноз
епiлепсiї. Зокрема, робота присвячена визначенню
та порiвнянню порядкiв МВАР-моделей для дiля-
нок сигналiв до, пiд час та пiсля епiлептичного
нападу з метою визначення можливих вiдмiнностей
у сигналах на цих дiлянках та унiфiкацiї пiдхо-
дiв до застосування МВАР-моделей в подальших
дослiдженнях.

1 Мультиварiативне авторегре-

сiйне моделювання сигналiв

ЕЕГ

Авторегресiйна модель (АР) припускає, що зна-
чення дискретного сигналу 𝑦(𝑛) в момент часу 𝑛
може бути лiнiйно спрогнозоване на основi 𝑝 мину-
лих значень цього сигналу наступним чином:

𝑦(𝑛) = 𝑎1𝑦(𝑛− 1) + 𝑎2𝑦(𝑛− 2) + · · ·
+ 𝑎𝑝𝑦(𝑛− 𝑝) + 𝑢(𝑛), (1)

де 𝑝 є порядком АР моделi, 𝑎𝑖 – коефiцiєнти моделi
та 𝑢(𝑛) – залишки, що являють собою рiзницю мiж
початковим часовим рядом та його оцiнкою, що ви-
ражається АР моделлю. Якщо модель вiдображає
часовий ряд, то залишки – це бiлий некорельований
шум. Це означає, що вся iнформацiя, що мiститься
в початкових даних, моделюється системою АР.

Розглянемо𝑀 сигналiв каналiв ЕЕГ – стацiонар-
них стохастичних процесiв 𝑦𝑚(𝑛). МВАР моделю-
вання є очевидним розширенням АР моделi. Для
моделювання МВАР, рiвняння для одного сигналу,
наведене вище, можна записати як:

𝑦𝑚(𝑛) = 𝑎𝑚1,1𝑦1(𝑛− 1) + 𝑎𝑚2,1𝑦2(𝑛− 1) + · · ·
+ 𝑎𝑚𝑀,1𝑦𝑀 (𝑛− 1) + · · ·+ 𝑎𝑀1,𝑝𝑦1(𝑛− 𝑝) + · · ·

+ 𝑎𝑀𝑀,𝑝𝑦𝑀 (𝑛− 𝑝) + 𝑢𝑚(𝑛), (2)

𝑚 = 1, ...,𝑀 , де 𝑦𝑚(𝑛) – лiнiйна комбiнацiя його ми-
нулих значень та минулих значень iнших сигналiв
𝑀 − 1.

Нехай 𝑌 (𝑛) = [𝑦1(𝑛), ..., 𝑦𝑀 (𝑛)]′ – матриця, що
мiстить сигнали, а 𝑈(𝑛) = [𝑢1(𝑛), ..., 𝑢𝑀 (𝑛)]′ мiстить
залишки та коефiцiєнти мiстяться в матрицi 𝐴𝑘:

𝐴𝑘 :=

⎡⎢⎣ 𝑎11,𝑘 · · · 𝑎1𝑀,𝑘

...
. . .

...
𝑎𝑀1,𝑘 · · · 𝑎𝑀𝑀,𝑘

⎤⎥⎦ . (3)

Квадратна матриця 𝐴𝑘 розмiром 𝑀 × 𝑀 – це
матриця коефiцiєнтiв, що визначає лiнiйну взаємо-
залежнiсть мiж поточними вiдлiками всiх сигналiв
та вiдлiками всiх сигналiв при затримцi 𝑘, 𝑘 = 1 : 𝑝
[1, 3, 4]. Тодi рiвняння в матричнiй формi буде мати
такий вигляд:

𝑌 (𝑛) = 𝐴1𝑌 (𝑛− 1) +𝐴2𝑌 (𝑛− 2) + · · ·
+𝐴𝑝𝑌 (𝑛− 𝑝) + 𝑈(𝑛)

=

𝑝∑︁
𝑘=1

𝐴(𝑘)𝑌 (𝑛− 𝑘) + 𝑈(𝑛). (4)

МВАР моделi ЕЕГ, в основному, формують
розв’язання систем лiнiйних рiвнянь (2) та дозволя-
ють проводити бiльш глибокi дослiдження та аналiз
(сегментацiя ЕЕГ, класифiкацiя ЕЕГ, прогнозува-
ння i т.д.) з високою точнiстю. В цiй роботi ви-
користовується метод розв’язання систем лiнiйних
рiвнянь Юла-Уолкера. Розв’язок даних рiвнянь у
матричнiй формi дозволяє за попередньо обрахо-
ваними автокореляцiями часових рядiв визначити
вектор коефiцiєнтiв оператора регресiї у МВАР мо-
делi [5].

2 Обирання оптимального по-

рядку МВАР моделi

Вiд порядку моделi залежить точнiсть пред-
ставлення часових рядiв – каналiв ЕЕГ. Оскiльки
найкраще значення порядку моделi 𝑝 заздалегiдь є
невiдомим, то необхiдно випробувати декiлька зна-
чень для вибору оптимального. Для того, щоб це
зробити, потрiбно ввести той чи iнший iнформацiй-
ний критерiй як мiру якостi статистичної МВАР мо-
делi. Якщо порядок моделi обрано занадто малим,
то будуть отриманi сильно згладженi спектральнi
оцiнки сигналу, якщо занадто великим – збiльши-
ться роздiльна здатнiсть, але з’являться помилковi
спектральнi пiки [5].

Пiсля опрацювання iснуючих методiв оцiнки
якостi МВАР статистичних моделей, таких як iн-
формацiйний критерiй Акаiке, критерiй Ханнана-
Квiна та iн., було обрано iнформацiйний крите-
рiй Шварца-Байєса (Schwarz-Bayes Criterion, 𝑆𝐵𝐶),
оскiльки вiн тiсно пов’язаний як з критерiєм Акаiке,
так i з критерiєм Ханнана-Квiна [2, 4, 6, 7]. Основ-
ною рiзницею мiж ними є те, що при використаннi
𝑆𝐵𝐶 модель бiльш суворо штрафується за збiльше-
ння кiлькостi її параметрiв, тому iснує можливiсть
обрати найбiльш оптимальний порядок для моде-
лi за заданих реальних даних [8, 9]. При обираннi
з декiлькох моделей найприйнятнiшою є модель iз
найнижчим значенням 𝑆𝐵𝐶.

Згiдно з визначенням, наведеними в [2,4,6] кри-
терiй 𝑆𝐵𝐶 визначається як:

𝑆𝐵𝐶(𝑝) = 𝑙𝑛 |𝑑𝑒𝑡(𝑆(𝑝))|+ 𝑙𝑛(𝑁)

𝑁
𝑝𝑀2, (5)
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де 𝑙𝑛 |𝑑𝑒𝑡(𝑆(𝑝))| – це логарифм визначника
дисперсiйно-коварiацiйної матрицi залишкiв 𝑆 (по-
милка прогнозування, що обчислюється на основi
зазначеної матрицi залишкiв 𝑈) для МВАР моде-
лi порядку 𝑝, 𝑁 – кiлькiсть вiдлiкiв сигналу та
𝑀 – кiлькiсть дослiджуваних сигналiв. Визначник
матрицi 𝑆 є так званою узагальненою дисперсiєю,
яка кiлькiсно характеризує ступiнь випадкового
розсiювання значень векторної випадкової величини
навколо свого середнього. Очевидно, що при збiль-
шеннi кiлькостi параметрiв моделi перша складова
в правiй частинi зменшується, а друга збiльшується.

Якiсть побудованої моделi в цiй роботi також
запропоновано оцiнювати за допомогою коефiцiєнта
кореляцiї (𝐶𝐶) Пiрсона мiж початковим часовим
рядом та його оцiнкою, що виражається за допомо-
гою коефiцiєнтiв МВАР моделi. Окрiм того, також
було розглянуто можливостi використання iнших
статистичних методiв оцiнки якостi моделi, таких як
критерiй Льюнга-Бокса, критерiй Дарбiна-Уотсона,
тест Бройша-Годфрi та iншi [2,4]. Використання да-
них тестiв планується дослiдити в подальшiй роботi
над дослiджуваною проблемою.

Окрiм МВАР моделi, яка представлена матри-
цею 𝐴, що наведена в рiвняннi (3) i визначає лiнiйну
взаємозалежнiсть мiж сигналами, також обчислюю-
ться ще три матрицi на основi матрицi коефiцiєнтiв
𝐴. Це матриця залишкiв 𝑈 розмiром 𝑀 × (𝑁 − 𝑝),
коварiацiйна матриця залишкiв 𝑆 розмiром 𝑀 ×𝑀
та матриця 𝑌 змодельованих сигналiв, розмiром
𝑀 × (𝑁 − 𝑝). Якщо модель добре пiдходить до ре-
альних даних ЕЕГ, то отриманi сигнали повиннi
практично їм вiдповiдати.

3 Постановка експерименту та

аналiз результатiв

3.1 Опис використаних даних

Для вирiшення задачi дослiдження розповсю-
дження та взаємозв’язку бiоелектричної активно-
стi рiзних дiлянок мозку було використано записи
ЕЕГ-сигналiв з проявами епiлептичної активностi
[10–12]. Сигнали ЕЕГ були зареєстрованi у медично-
му закладi пiд наглядом лiкаря протягом нiчного
монiторингу. Було використано два набори даних
з генералiзованими та фокальними епiлептичними
нападами. Перша група пацiєнтiв з фокальною фор-
мою нападiв складається з 26 осiб, у яких разом
було зареєстровано бiльше 100 епiлептичних напа-
дiв. Друга група з генералiзованими епiлептичними
нападами складається з 11 осiб, у яких разом за-
реєстровано близько 50 епiлептичних нападiв. ЕЕГ
була зареєстрована з частотою 250 Гц за схемою
10/20. Епiзоди початку i закiнчення нападу бiли
розмiченi лiкарем на основi вiзуального спостереже-
ння та подальшого аналiзу вiдеозаписiв. На рис. 1

наведенi дiлянки ЕЕГ-сигналiв пацiєнта з характер-
но вираженим епiлептичним нападом.

Рис. 1. Приклад запису ЕЕГ-сигналу, що мiстить
епiлептичний напад

3.2 Побудова МВАР моделей ЕЕГ

Для дослiдження причинно-наслiдкового
зв’язку мiж ЕЕГ-сигналами пiд час рiзних станiв
пацiєнтiв з епiлепсiєю, зокрема до, пiд час та пiсля

епiлептичного нападу, було вирiшено провести їх
статистичне моделювання в середовищi MATLAB
на основi алгоритму, розробленого в роботi [1].
Були створенi МВАР моделi для зазначених наборiв
даних та для усiх епiлептичних нападiв, а також для
дiлянок сигналiв до та пiсля нападу. Оскiльки на
даний час немає рекомендацiй щодо оптимальної
для дослiдження тривалостi сигналiв до та пiсля

нападу, в данiй роботi їх було обрано в два рази
бiльшими, нiж тривалiсть вiдповiдного нападу. Для
обчислення моделей використовувались значення
порядкiв вiд 1 до 22, тобто для кожного дослiджу-
ваного сигналу будуються та порiвнюються 22 рiзнi
моделi.

3.3 Дослiдження МВАР моделей для

рiзних дiлянок ЕЕГ

Пiсля проведення моделювання, отриманi
МВАР моделi для кожного значення порядку були
оцiненi за допомогою критерiю 𝑆𝐵𝐶. Окрiм того,
були обчисленi значення 𝐶𝐶 мiж реальними та
змодельованими сигналами. На рис. 2 наведено при-
клад визначення оптимальних порядкiв обчислених
МВАР моделей в залежностi вiд мiнiмальних зна-
чень критерiю 𝑆𝐵𝐶 для дiлянки з нападом у
типового пацiєнта.

Окрiм того, на рис. 3 наведено графiк залежно-
стi 𝐶𝐶 мiж реальним та змодельованим сигналом
ЕЕГ вiд порядку моделi МВАР дiлянки сигналiв,
що мiстять напади. Як видно, порядок, обраний за
допомогою критерiю, також вiдповiдає коефiцiєнту
кореляцiї не менше нiж 0,995. Це додатково свiдчить
про те, що порядок моделi МВАР достатнiй для
отримання точного моделювання. 𝐶𝐶 не являється
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таким iнформативним, як критерiй 𝑆𝐵𝐶, оскiльки,
як було зазначено у формулi (5), 𝑆𝐵𝐶 оцiнює ко-
варiацiйну матрицю залишкiв, якi являють собою
похибку моделювання; але 𝐶𝐶 додатково свiдчить
про те, що модель вiдображає ЕЕГ сигнали.

Рис. 2. Залежностi критерiю 𝑆𝐵𝐶 вiд порядку
МВАР моделей ЕЕГ пiд час епiлептичних нападiв

для типового пацiєнта

Рис. 3. Залежностi коефiцiєнту кореляцiї Пiрсона
мiж реальними та змодельованими дiлянками ЕЕГ
сигналiв пiд час нападу вiд порядку моделi для

типового пацiєнта

Рис. 4. Залежностi коефiцiєнту кореляцiї Пiрсона
мiж реальними та змодельованими дiлянками ЕЕГ
сигналiв до нападу вiд порядку моделi для типового

пацiєнта

Слiд також зазначити, що, згiдно з отриманими
результатами, 𝐶𝐶 для вищих порядкiв МВАР моде-
лей дiлянок сигналiв пiд час епiлептичного нападу
має бiльш детермiновану природу, нiж 𝐶𝐶 аналогi-
чних порядкiв для дiлянок до та пiсля нападу, якi
є бiльш стохастичними (рис. 4). Ми пов’язуємо це
з тим, що сигнали ЕЕГ пiд час нападу мiстять ха-
рактернi ознаки, такi як високоамплiтуднi низько-
частотнi коливання та комплекси спайк-хвиля [10].
Тому, в силу наявностi цих перiодичних патернiв,
моделювання сигналiв з епiлептичними нападами
виявляється бiльш точним з використанням значень
порядкiв у вказаному дiапазонi.

На рис. 5 для iлюстрацiї наведенi графiки сигна-
лу ЕЕГ та його моделi. Можемо вiзуально переко-
натись, що отримано модель, яка достатньо точно
вiдповiдає початковому сигналу ЕЕГ.

Рис. 5. Вимiряний сигнал ЕЕГ (верхнiй графiк) та
його модель на основi коефiцiєнтiв МВАР (нижнiй

графiк)

Точками на рис. 2-4 позначенi значення опти-
мальних порядкiв. Можна констатувати, що в ре-
зультатi роботи отримано МВАР моделi сигналiв
ЕЕГ та проведено аналiз якостi розрахованих мо-
делей залежно вiд їх порядку.

3.4 Статистичний аналiз результатiв

В результатi проведеної роботи були обчисле-
нi оптимальнi значення порядкiв МВАР моделей
дiлянок ЕЕГ сигналiв з фокальними та генералi-
зованими нападами. МВАР моделi були обчисленi
для дiлянок сигналiв до, пiд час та пiсля нападу та
оцiненi за допомогою 𝐶𝐶 та критерiю 𝑆𝐵𝐶. Для
кожного з зазначених наборiв даних були сформо-
ванi три вибiрки, кожна з яких мiстить значення
оптимальних порядкiв. Вибiрки є зв’язними, тобто
вiдповiднi порядки вiдповiдають одному i тому ж
пацiєнту, проте пiд час рiзних станiв активностi його
мозку.

Пiсля застосування критерiю узгодженостi
Колмогорова-Смирнова до кожної вибiрки з двох
наборiв даних, було вiдхилено нульову гiпотезу про
те, що вибiрки пiдпорядковуються нормальному
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закону розподiлу на рiвнi значущостi р = 0.05.
Окрiм того, пiсля застосування даного критерiю
для попарно зв’язаних вибiрок, було визначено, що
вибiрки значень порядкiв для фокальних епiлепти-
чних нападiв до та пiд час нападу i до та пiсля

нападу мають однаковий розподiл. Вибiрки поряд-
кiв пiд час та пiсля нападу мають рiзний розподiл.
Для генералiзованих нападiв даний тест свiдчить
про однаковий розподiл усiх вказаних вибiрок.

Пiсля вiдхилення гiпотези про нормальний роз-
подiл даних було вирiшено застосувати критерiй
Вiлкоксона для зв’язаних вибiрок (Wilcoxon signed-
rank test) – непараметричний статистичний кри-
терiй, що застосовується для оцiнки вiдмiнностей
мiж двома залежними вибiрками, взятими iз закону
розподiлу, вiдмiнного вiд нормального.

За результатами даного тесту при фокальнiй
формi нападу, коли патологiчна активнiсть поши-
рюється лише по однiй дiлянцi мозку, було пiдтвер-
джено нульову гiпотезу про статистичну вiдмiннiсть
мiж вибiрками порядкiв до та пiсля нападу на рiвнi
значущостi 𝑝 = 0.0769. Тобто можна дослiджувати
природу залежностi порядкiв МВАР моделей для
цих дiлянок сигналiв окремо. Щодо вибiрок поряд-
кiв МВАР моделей до та пiд час нападу i пiд час

та пiсля нападу, то статистичної вiдмiнностi не бу-
ло виявлено на рiвнях значущостi 𝑝 = 0.004 та
𝑝 = 1.84 * 10−15 вiдповiдно.

При генералiзованiй формi, коли електрична
активнiсть пiд час нападу поширюється по всьому
мозку, критерiй Вiлкоксона показав протилежнi ре-
зультати. Не було вiдхилено нульову гiпотезу про
статистичну вiдмiннiсть мiж вибiрками порядкiв
МВАР-моделей сигналiв до та пiд час нападу i пiд
час та пiсля нападу на рiвнях значущостi 𝑝 = 0.542
та 𝑝 = 0.1263 вiдповiдно. Мiж вибiрками порядкiв
сигналiв до та пiсля нападу не було виявлено стати-
стичної вiдмiнностi на рiвнi значущостi 𝑝 = 0.0041.

Рис. 6. Коробчатi дiаграми для порiвняння медiан
порядкiв МВАР моделей сигналiв при фокальнiй
формi нападiв, 1–дiлянка до нападу, 2–пiд час на-

паду, 3–пiсля нападу

На рис. 6 наведенi коробчатi дiаграми для порiв-
няння медiан обчислених порядкiв моделей дослi-

джуваних сигналiв при фокальнiй формi нападiв.
Можемо стверджувати, що в основному порядки
обираються рiвними 12 для сигналiв, що передують
нападам та мiстять напади i рiвними 13 для сигналiв
пiсля нападiв.

Рис. 7. Коробчатi дiаграми для порiвняння медiан
порядкiв МВАР моделей сигналiв при генералiзо-
ванiй формi нападiв, 1–дiлянка до нападу, 2–пiд час

нападу, 3–пiсля нападу

При генералiзованiй формi епiлепсiї (рис. 7) мо-
жемо спостерiгати схожу картину. Медiани поряд-
кiв для усiх типiв дослiджуваних сигналiв дорiвню-
ють 11.

Висновки

Отже, на основi отриманих результатiв можемо
зробити висновок щодо вибору значення оптималь-
ного порядку при МВАР-моделюваннi ЕЕГ сигна-
лiв, що мiстять епiлептичнi напади. Рекомендова-
но величину порядку обирати в дiапазонi значень
вiд 11 до 13. Оскiльки частота дискретизацiї ви-
користаних сигналiв складає 250 Гц, то вказаний
дiапазон значень порядкiв свiдчить про те, що
МВАР-моделювання сигналiв вiдбувається з ура-
хуванням iнформацiї, яку мiстять усi iншi сигнали
при затримцi до 44-52 мс. Тобто на основi коефi-
цiєнтiв отриманих МВАР-моделей наших сигналiв,
теоретично можемо видiляти функцiональнi хара-
ктеристики електричної активностi нейронiв мозку
при епiлепсiї, що виникають синхронно у рiзних дi-
лянках мозку та розповсюджуються, в середньому,
протягом 50 мс. Окреме моделювання дiлянок си-
гналiв до та пiд час нападу може дати змогу краще
зрозумiти природу виникнення самого нападу та ва-
жливi функцiональнi характеристики електричної
активностi мозку, що йому передують.

Отриманi МВАР-моделi сигналiв можна вико-
ристовувати в якостi параметрiв для алгоритмiв
машинного навчання та нейронних мереж для ство-
рення систем прогнозування епiлептичних нападiв.
Подальша робота над дослiджуваною проблемою
буде стосуватися розрахунку оптимального набору
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параметрiв для характеризацiї зазначених функцiо-
нальних зв’язкiв. Набiр параметрiв може включати
в себе когерентнiсть, що є аналогом коефiцiєнта
взаємної кореляцiї мiж сигналами в частотної обла-
стi; направлену когерентнiсть, що слугує iнстру-
ментом для вивчення функцiональних взаємодiй
мiж структурами мозку; часткову когерентнiсть,
яка дозволяє виявити лiнiйнi впливи мiж сигнала-
ми; часткову спрямовану когерентнiсть, яка опи-
сує вiдносини (напрямок потоку iнформацiї) мiж
структурами мозку; функцiю спрямованої передачi,
яка описує поток iнформацiї мiж сигналами в зале-
жностi вiд частоти, та деякi iншi. Всi перерахованi
параметри обчислюються з використанням отрима-
них матриць коефiцiєнтiв МВАР-моделей, обрання
та розрахунок яких було обґрунтовано в данiй ро-
ботi для сигналiв, що мiстять епiлептичнi напади.

Дослiдження даної проблеми є актуальним i ва-
жливим для розумiння природи розповсюдження
електричної активностi мiж нейронами мозку до, пiд
час та пiсля нападу, та для прогнозування самих
нападiв, засновуючись на дiлянках сигналiв, що їм
передують.
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Выбор оптимального порядка мульти-
вариативних авторегрессионных моде-
лей электроэнцефалограмм при эпиле-
псии

Котючий И. В., Попов А. О., Харитонов В. И.

В работе предложен подход к выбору оптималь-
ных порядков мультивариативных авторегрессионных
(МВАР) моделей сигналов электрической активности
мозга пациентов, которым поставлен диагноз эпилепсии.
Проведено МВАР-моделирование и статистический ана-
лиз оптимальных порядков моделей участков сигна-
лов до, во время и после эпилептического приступа.
Для оценки качества моделей использован информа-
ционный критерий Шварца-Байеса с учетом ковариа-
ционной матрицы остатков смоделированных данных.
Дополнительно качество оценено с помощью коэффи-
циента корреляции Пирсона между реальными и смо-
делированными данными. В экспериментальной части
были использованы записи электроэнцефалографиче-
ских (ЭЭГ) сигналов с двух наборов данных для ге-
нерализованных и фокальных эпилептических присту-
пов. По результатам проведенной работы рекомендует-
ся выбирать значение порядков МВАР моделей ЭЭГ-
сигналов для указанных участков в диапазоне 11-13.
Указаны пути дальнейших исследований электрической
активности мозга и функциональных связей его отделов
во время эпилептической активности.
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Selection of the optimal order for
multivariate autoregressive model of
electroencephalograms for patients with
epilepsy

Kotiuchyi, I. V., Popov, A. O., Kharytonov, V. I.

Introduction. Brain electrical activity signals (or
EEG) by their very nature are non-stationary time seri-
es. This basically allows applying a set of mathematical-
statistical analysis methods to them. One of the most
common methods for signal analyzing is the construction
of autoregressive mathematical models and analysis of their

parameters in order to obtain additional information about
the signal itself or causality between signals. In multivariate
autoregressive (MVAR) modeling of EEG, the main issue
is the optimal choice of model order. In this work, the
approach for selecting the optimal order of MVAR models
of brain electrical activity signals of subjects diagnosed with
epilepsy is proposed.

MVAR modeling. The autoregressive model assumes
that the current sample of the discrete signal can be linearly
predicted as a weighted sum of its previous samples. MVAR
model extends this assumption to multiple time series so
that the vector of current samples of all signals is modeled
as a linear sum of their previous samples. MVAR models
of EEG signals essentially are formed by solving systems of
linear equations. The Yule-Walker method of linear equati-
ons systems solving is used in this paper. The accuracy
of EEG modeling depends on the order of model. Each
model order influenced by the amount of delay between
current samples and last previous samples used to generate
the model. To assess the order and quality of models the
Schwarz-Bayes information criterion (SBC) is used in this
work taking into account the covariance matrix of the resi-
duals. Additionally, the quality is assessed by Pearson’s
correlation coefficient between the real and simulated data.
In this paper, the MVAR modeling and statistical analysis
of the models’ optimal orders of the input signal periods
before, during and after an epileptic seizure is carried out.

Experimental results. Two sets of EEG data with
generalized and focal epileptic seizures are used. The first
group of patients with focal seizures consists of 26 people
and more than 100 epileptic seizures. The second group
with generalized seizures consists of 11 people and about
50 epileptic seizures. For EEG signals modeling, values of
orders in a range from 1 to 22 are used. Consequently, for
each investigated period of signal (before, during and after
a seizure), 22 different MVAR models are constructed and
compared. After modeling, the obtained models for each
order value are evaluated using the SBC criterion.

Conclusions. According to the results, it is
recommended to choose the order of MVAR models of EEG
signals in the predefined range of orders from 11 to 13. Since
the sampling rate of the signals used in these experiments
is 250 Hz, the specified range of order values indicates
that MVAR-modelling of one signal includes information
that contains all other signals with a delay of 44-52 ms.
Therefore, theoretically, it is possible to allocate functional
characteristics of brain electrical activity for patients with
epilepsy that occur synchronously in different parts of the
brain and spread at an average of 50 ms. Moreover, the
ways of further research of electrical brain activity and
functional connections of brain regions during epileptic
activity are indicated.
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