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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva Klasifikaci spankovych fazi na
zakladé polysomnografickych signald. Pro vybrané signaly byla provedena analyza
a selekce priznaki v Casové oblasti a ve frekvencni oblasti. Piiznaky ke klasifikaci
byly ziskany ze signalti EEG, EOG a EMG. Jako Klasifikatory byly pouzity klasifikacni
modely typu K-NN, SVM, a umélé neuronové sité. Uspésnost klasifikace se lisi podle
pouzité metody a rozdéleni skupin. Nejlepsich vysledki dosahovala klasifikace mezi
stavy bdélosti, faize REM a N3, a to za pomoci neuronové sité. Zde bylo dosaZeno
celkové uspésnosti 93,1 %.

KLICOVA SLOVA

Elektroencefalografie (EEG), Vykonova spektralni hustota (PSD), Uméla neuronova
sit, Polysomnografie (PSG), Automaticka klasifikace, klasifikator K-NN, klasifikator
SVM.

ABSTRACT

This master thesis deals with classification of sleep stages on the base of
polysomnographic signals. On several signals was performed analysis and feature
extraxtion in time domain and in frequency domain as well. For feature extraxtion
was used EEG, EOG and EMG signals. For classification was selected classification
models K-NN, SVM and artifical neural network. Accuracy of classifation is different
depending on used method and spleep stages split. The best results achieved
classification among stages Wake, REM, and N3, with neural network usage. In this
case the succes was 93,1 %.
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Electroencephalography (EEG), Power spectral density (PSD), Artifical neural
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UvoD

Dnesni doba klade na jednotlivce velké naroky, at jiz vlivem vyvoje prostiedi nebo
pracovniho vytiZeni, coz mtiZe vést casto k porucham zdravého spanku a neblaze se
projevit v prirozeném spankovém rytmu, potazmo v pribéhu jednotlivych
spankovych fazich. Z tohoto dlivodu se stale vice rozviji rtizné metody, diky nimz je
mozné dané poruchy analyzovat a rozliSovat. Bavime-li se zde o analyze
polysomnografickych (PSG) signalii, predevsim jsou pak ve stiedu zajmu této prace
signaly  elektroencefalografické  (EEG), elektrookulografické (EOG) a
elektromyografické (EMG).

Klasickd klasifikace spankovych PSG byla doneddvna pouze v rukou
z akvizice nékolika druhii elektrickych biosignaldi, které byvaji zpravidla za ticelem
klasifikace rozdéleny na malé dseky, pricemz jednotlivé segmenty mivaji zpravidla
délku 20-30 sekund. V piipadé manualniho skérovani provadéné lékarem na
nékolikahodinovém zaznamu, ktery se zpravidla pohybuje v rozpéti
osmihodinového spanku, je tento proces ve findle ¢asové narocny. A co je v tomto
piipadé dtlezité je fakt, Ze v zavislosti na ¢ase také Kklesa lidska pozornost a s tim i
efektivita klasifika¢niho procesu.

S vyvojem algoritmizacnich disciplin a metod umélych neuronovych sitich se
zacalo ukazovat, Ze je vyhodné podobné narocny procesy jako klasifikace projevi
béhem spanku extrahovanych =z biologickych signalli zautomatizovat, a tim
vyhodnocovani podstatné zkratit.

Obsahem této prace je teoreticky popis pribéhu jednotlivych spankovych fazi
predevsim sodkazem na nové standardy AASM (American Academy of Sleep
Medicine), které modifikuji dosud vyuzivané a také jediné standardy dle modelu
R&K, slouzici ke skdérovani ¢asovych pribéhti EEG signalti. Dale je zde uvedena
teorie vypoctli parametrt v casové a ve frekvencni oblasti, které jsou poté prakticky
ovéreny béhem analyzy redlnych signalii ziskanych z databdze FNUSA (Fakultni
nemocnice u sv. Anny v Brné) za pomoci parametri v c¢asové oblasti, a také
parametra z frekvencni oblasti, resp. vykonové spektralni hustoty. Ze ziskanych
hodnot byly extrahovany priznaky EEG, EOG a EMG vhodné k nasledné klasifikaci na
zakladé spankovych epoch a dale navrzen Kklasifikator za pomoci umélé neuronové
sité a dale klasifikatoru typu K-NN a SVM.



1 POLYSOMNOGRAFIE

Polysomnografie je metodologie k definovani bdélych a spankovych stavi ze
zkoumanych signadld EEG. Ke studiu spankovych fazi jsou vyuZivana
polysomnografickd (PSG) méreni, béhem nichZz probihad soucasné meéreni vice
biologickych signalii na nékolika casti téla béhem spanku. U béZnych stavii bélosti a
spanku se nejcastéji vyuziva méreni EMG, EKG, EOG, a hlavné EEG signaly. Snimani
signalli probiha za pomoci elektrod, které jsou pripojeny ke skalpu hlavy, na obliceji
v okoli o¢i a na téle.

Co se tyce visualni klasifikace PSG signald, existuji dvé moznosti, jak k
hodnoceni pristupovat. Do roku 2007 byl vyuzivan pro spankovou Kklasifikaci
standard, ktery publikovali a zavedli pAnové Rechtschaffen a Kales (R&K) v roce
1968. 0d roku 2007 se pro klasifikaci PSG zaclenily nové standardy AASM (The
American Academy of Sleep Medicine).

AASM modifikovala standardni rozdéleni pro spankovou Klasifikaci
zavedenou R&K a rozvinula je do novych standardi tykajicich se jednak
terminologie, ale také zaznamenavacich metod a hodnoceni spankovych fenomént,
sepsanych jako “Manual of the Scoring of sleep and Associated Events“. Dokument
obsahuje referencni pravidla k vyhodnocovani polysomnografickych signalti a pro
visualni Kklasifikaci spankovych fazi. Manual také definuje standardy pro umisténi
snimacich elektrod a vhodné parametry digitalizace signalu. Tato Kklasifikace
nahradila pravidla R&K. Prvni majoritni rozdil mezi starsi metodou (R&K) a novymi
standardy (AASM) je celkovy pocet spankovych epoch. AASM zavadi pouze pét
epoch oproti predchozim Sesti a to nasledujici: Bdély stav, ktery je oznacovan jako
faze Wake (W), dale spankové faze NREM1, NREM2, NREM3 a REM (rapid eye
movement) je uvadéna jako faze R. U standardu AASM tak doSlo ke slouceni
spankovych fazi, které byly predtim rozdéleny mezi faze S3 a S4, do faze NREM3
(N3), fazim S1 a S2 odpovidaji stadia s pojmenovanim NREM1 (N1), NREM2 (N2).
[3]

Pro korektni klasifikaci musi byt podle AASM zaznamendny napt. v piipadé
EEG signali aktivity minimalné z tii rliznych mist, a to z frontalni, centralni a
okcipitalni oblasti na hlavé, s nastavenim zohlediiujici frekven¢ni pasmo se kterym
budeme chtit pracovat (vzorkovaci frekvence) a dale také amplituda signalu.



1.1 EEG aktivita

Elektricka aktivita mozku vykazuje rytmickou aktivitu o rtiznych frekvencich.
Podle toho rozliSujeme viny do nékolika zakladnich pasem: delta (0,3-4 Hz), viny
pasma theta (4-7 Hz), aktivita alfa (8-13 Hz) a smérem k vys$Sim frekvencim
rozliSujeme viny beta (13-30 Hz) a gamma (30-50 Hz) (obr. 1).

Tabulka 1 Prehled rozdéleni energetickych pasem EEG signalu v porovnani se stavem bdélosti

Rytmus Frekvenc¢ni rozsah Popis stavu

Delta 0,5-4 Hz Bezesny spanek

Theta 4-7 Hz Ospalost, otupélost

Alfa 8-13 Hz Relaxace spojena se
zavienyma oCima

Beta 13-30 Hz Bdélost, pozornost, intenzivni
mentalni aktivita

Gamma > 30 Stav meditace, transu

AASM stanovuje zacCatek a konec jednotlivych spankovych epoch a popisuje zakladni
charakteristiky riznych variant spankovych a bdélych epoch jako REM, SEM (angl.
slow eye movement), alfa rytmus, vertex sharp wave, spankova vietena, K-
komplexy a pomala vinova aktivita (Tabulka 1).

Zobrazeni jednotlivych EEG pasem
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Obr. 1 Ukazka rozkladu EEG signélu na jednotliva pdsma v ¢asové oblasti



Delta rytmus

Delta rytmus lze zachytit ve frekven¢nim pasmu 0,3-4 Hz s amplitudou o
velikosti 75-210 pV. Jedna se o rytmus typicky pro hluboky spanek nebo ho je
mozné zaznamenat také pri stavech transu a hypnézy. Za normalniho bdélého stavu
se témér vlibec nevyskytuje. Ke zvySeni delta aktivity vSak mliZe dojit v dlisledku
patologickych zmén mozku nebo také béhem reSeni néjakého problému. Zde plati,
Ze ¢im je dany problém slozitéjsi, tim dochazi k vétSim zméndm v oblasti delta
aktivity. [18]

Theta rytmus

Theta rytmus se vyskytuje ve frekvencnim pasmu od 4-8 Hz, s amplitudou 5-
100 pV. Dochazi zde k vyraznému utlumu vSech funkci, predev§im mysli, ktera
nereaguje na témér zadné smyslové podméty. Projevem aktivity je se stav ospalosti,
usinani, nebo hlubokého uvolnéni Pii usindni pak prechazi v delta aktivitu.
Patologicka je theta aktivita jako projev mozkové dysfunkce. U zdravych jedinct je
vyskyt theta viln prevazné v centrdlni, spankové (tempordlni) a temenni
(parientalni) oblasti. Theta aktivita se také objevuje pii nadmérné predstavivosti,
fantazii, zvySené kreativité nebo vizualizaci mySlenek a poji se casto se Zivymi
vzpominkami. Pokud se theta aktivita vyskytuje temporalni oblasti, byva to Casto
prevazné u starSi casti populace. Vnormalnim bdélém stavu je pritomna jen
v malém mnozstvi. [18]

Alfa rytmus

Alfa aktivity ma frekvenci pohybujici se v rozmezi 8-13 Hz a amplituda téchto
vIn kolisa v rozmezi 5-100 pV, jako béZné jsou povazovany amplitudy 20-80 pV. Ve
stavu bdélosti se maxima vin alfa nachazi hlavné nad zadnimi oblastmi obou
hemisfér (okcipito-temporalnimi). Nejvyraznéjsi je ve stavu télesné a psychické
relaxace a pii zavienych ¢ich v bdélém stavu, tedy stavu dusSevniho i télesného
uvolnéni, kdy dochazi k poklesu soustiedéni, sniZeni ostatni mozkové aktivity. Je
blokovana v dlisledku otevieni oci a pri ndhlém mentalnim soustiredéni se na néjaky
problém, coz byva oznaCovano jako tzv. alfa atenuacni reakce nebo alfa
desynchronizace, alfa rytmus je zde nahrazen vinénimi beta nebo gamma, které
dosahuji vyssich frekvenci, ale niz§i amplitudou. Znovu se objevuje pri opétovném
zavieni o&i. Utlum nastava také béhem emoé¢niho napéti, nebo ospalosti. Alfarytmus
je predevSim aktivitou optického analyzatoru. alfa aktivita je také spojovana
s vizualnimi funkcemi, kdy nedochdazi k vizualnim vstupiim, popi. béhem spankové
faze REM. Amplituda alfa vin se ve vétSiné pripadi zvySuje pri hypoventilaci.
Zpravidla aktivita téchto vin s pribyvajicim vékem klesd. U lidi nemocnych,
vystavenych dlouhodobému stresu ¢i zavislych na alkoholu a drogach je aktivita alfa
méneé vyrazna nez u zdravych. [18]



Beta rytmus

VInéni spada do frekvenc¢niho rozsahu 13-30 Hz, obvykle se pak vyskytuje
v nizsich rozmezich 18-25 Hz. Velikosti amplitud téchto signali jsou jsou pti méreni
ve skalpovém EEG nizké v rozmezi 20-30 pV, jsou tedy silné tlumeny, pri¢emz
amplituda byva nizsi nez 20 pV. Trvani jednotlivych vin je priblizné 40-50 ms.

Beta ryty dosahuji u ¢lovéka maxim nad frontalnimi az fronto centralnimi
laloky mozku, ale vyskytovat se mulze také v ostatnich mozkovych oblastech, kde
ovSem aktivita, zvlasté vzadnich oblastech ubyva. Vyskyt beta aktivity je
charakteristicky predevSim pro centrdlni nervovy systém, tedy poukazuje na
zvySenou pozornost nebo mentalni ¢innost, reakce na vnéjsi podnéty s otevienyma
oCima, a dale u logicko-analytického mysleni. Beta aktivita je také spjata s pocitem
neklidu, hnévu a strachu. Pomér beta aktivity se postupné zvysSuje také s vékem a u
Zen byva ve vétSim zastoupeni neZ u muzské ¢asti populace. Zna¢ny podil beta vin
se miZe objevit pfi medikamentéznim ovlivnéni (napt. barbituraty).

Polysomnografickd méreni jsou zaloZena na predpokladech, Ze urcité vzorce, které
1ze bézné zachytit ve spanku, se lisi od vzorct typickych pro stav bdélosti. Pomalé
viny theta a delta se zpravidla béhem spanku vyskytuji v Siroké distribuci. Lépe
byvaji prokreslené nad zadnimi oblastmi, rychlejsi, niZsi, vice asynchronni a méné
perzistujici v povrchnich stadiich NREM spanku nez ve stadiich hlubsich [6].
Obrazek niZe (obr. 2) zachycuje rozdéleni jednotlivych frekvencnich pasem, a jejich
vyskyt v zavislosti na pribéhu spankovych fazi, které jsou detailnéji popsany
v nasledujicim textu.

Delta Theta Alfa Beta
(0,5-4Hz) (4 - 8 Hz) (8 -13 Hz) (13-30Hz)
faze N3 faze N1 faze bdéni
faze N1
faze N2

Obr. 2 Vyobrazeni spankovych fazi pomoci vyskytu v jednotlivych frekvenénich pasmech a jejich
mozna prolinani (vztahy mezi spankovymi epochami a EEG rytmy)



1.2 Spankova stadia

Normalni spanek se sklada zpravidla ze 4-6 cykli NREM stadii, které se stiidaji
s REM fazi kazdych 90-120 min. Graficky lze poté jednotlivé spankové cykly
vyobrazit v podobé hypnogramu. Dle AASM standardu rozeznavame nasledujici
faze:

W (wake)

Faze (bdély stav) - jsou charakteristické pro vlny s nizkym napétim (10-30 uV),
pokryvaji frekven¢ni pAsmo 8-13 Hz (alfa pAsmo), pricem?Z je zavisla na otevieni oci,
kdy je atenuovana. Mohou také obsahovat aktivitu svali (EMG) o frekvencich
vétSich jak 30 Hz. Vyskytuji se pirevazné v oblastech okcipitdlnich. Poc¢atecni faze
stadia N1

N1 (NREM 1)

Ptrechodova faze mezi bdélosti a spankem, ackoliv se jiZ povaZuje za spankovou fazi.
Tvori zhruba 5-10 % celkového spankového stadia. Pro tuto fazi plati frekvencni
pasmo 4-7 Hz (theta pasmo),

N2 (NREM2)

Faze lehkého spanku, ktera trva zhruba 30-60 minut. Jedna se vétSinou o delta a
theta rytmi proloZené K-komplexy a spankovymi vieteny. Lokalizovat lze v
centralni, frontalni a okcipitalni oblasti. Tvoii 50 % celkového spankového stadia,
mala amplituda
e Prechodové stadium k fazi W
- K-komplex
- Spankova vietena: frekvencni pasmo 9-14 Hz (sigma aktivita),
velikost 10 pV Typicka oblast vyskytu je centralni a frontalni.

N3 (NREM3)

Faze hlubokého spanku (Slow wave sleep) s dobou trvani kolem 20-40 minut
(zhruba 20% spankové faze). Kombinuje epochy S3 a S4 podle R&K. Jedna se o
pirechodové staddium kfazi R. Pro stadium N2 je typicky rostouci vyskyt delta
aktivity (frekvencni rozsah 0,5 - 3 Hz) s amplitudami do 75 pV. Zaujima zhruba 20-
50 % z celkového spankového stadia. Lokalizovat lze v oblastech frontalnich a
centralnich.



R (REM

Mluvime zde o fazi, pti niz se vyskytuji sny. Frekvenc¢ni rozsah 4-7 Hz (alfa pasmo)
tvori 20-25 %, uvadi se dokonce az 50 % kazdé epochy celkového spankového
stadia. Tyto alfa rytmy Ize zaznamenat nejcastéji v okcipitalni oblasti hlavy. Jedna se
o vlny ostrych a% trojihelnikovych tvar@ se zubovitym priibéhem. Radi se mezi
nizkonapétové viny s vyskytem rychlych ocnich pohybii.

Podle rozdéleni AASM jednotlivé spankové faze dané epochami odpovidaji urcitému
frekven¢nimu pasmu EEG aktivity, priCemZ se pasma mohou mnohdy piekryvat
navzajem (Obr. 2).

Diilezitou charakteristikou pro rozpoznani spankového stadia se zda byt
dominantni pritomnost frekven¢ni pasma 0,5 - 3 Hz, tedy delta aktivity, ktera se v
EEG vyskytuje v priibéhu klidové faze a je jen velmi mald ve stadiich bdélosti a
aktivniho spanku REM. Timto lze zaradit delta aktivitu mezi stéZejni priznaky
rozpoznani spankovych stadii. Naopak hire rozlisitelné jsou stadia prechodova,
prevazné mezi stavy REM a NREM1 Ize o¢ekavat horsi rozliSitelnost. [11]



2 ZAKLADNI ROZDELENI SIGNALU

Signaly lze rozclenit podle nékolik popisnych znaki. Kromé zakladnich typt
déleni na spojité a diskrétni jsou casto pouzivany rozdéleni signali na
deterministické a stochastické, pricemz jejich posuzovani vychazi zvlastnosti
vyplyvajicich z jejich ptivodu.

2.1 Deterministické signaly

Pokud mluvime o signalech, které jsou popsany funkcemi a jejich posloupnostmi,
jejichz kazdou hodnotu lze pro vybrany okamzik piresné vypocitat, tedy existuji pro
jejich hodnoty matematicky vyraz nebo vzorec, potom se tyto signaly oznacuji jako
deterministické. [14]

2.2  Stochastické signaly

Signaly, u kterych nelze ptresné urcit, jakych hodnot budou nabyvat, a jejich casovy
pribéh neni mozné popsat matematickymi vyrazy, pak tyto signaly neoznacujeme
jako deterministické, ale mluvime o ndhodnych signalech, tedy signalech
stochastickych. Tyto signaly jsou zpravidla generovany fyzikalnim pochodem, ktery
je ovliviiovan ndhodnymi podminkami a okolnostmi pfi jejich produkci. Do
kategorie stochastickych signalli fadime také signaly deterministické, které jsou
ovSem zaruSeny nedeterministickym Sumem. Nahodné signaly jsou popisovany
pravdépodobnostnimi nebo statistickymi metodami Hodnoty nedetermnistickych
signalli interpretujeme jako soustavu nahodnych proménnych, nebo popisujeme
prabéh signali statistickymi charakteristikami urc¢ovanymi zjeho casového
prabéhu. Jako statistické charakteristiky jsou c¢asto vyuzivany napt. stredni
hodnota, rozptyl, autokorela¢ni funkce nebo spektralni hustota. V praxi vsak
zpravidla ziskdvame jedinou realizaci ndhodného procesu konec¢né délky, a tak neni
mozné urcit presné hodnoty charakteristik, které bychom ziskali, pripadé znalosti
nékolika realizaci procesu, a pro nekonec¢né dlouhé intervaly pozorovani. Hodnoty
charakteristik lze tedy pouze odhadnout surcitou presnosti. Charakteristiky
takovychto signalid se tim chovaji jako ndhodné proménné. [14]



2.3  Elektroencefalografické signaly

Elektroencefalografie (EEG) je funk¢éni pomocna diagnosticka metoda, pomoci které
jsou snimany s velkou casovou piesnosti elektrické potencidly vznikajici béhem
¢innosti mozku. Zaznam takovéto aktivity (tzv. elektroencefalogram) je souhrnem
prostorové a ¢asové sumace postsynaptickych potencialii, které jsou generovany
neurony. Vstupni impulz v mozku excituje skupinu neurond, kdy adekvatni odezvou
na takovyto impulz je synchronizovany elektricky vyboj. Takto vygenerovany vyboj
podrazdi jiné skupiny neuroni v okoli, pfiCemz se postupné vytvari postupujici vina
a zaroven dochazi k atlumu predchozich excitujicich neuronti do klidového stavu,
dokud nedojde k opakovani celého procesu. Celkova velikost viny potom odpovida
mnozstvi synchronizovanych neuront produkujici vyboje. EEG tedy slouZzi
k odhaleni zmén v elektrické aktivité mozku. Snima se signal vznikly superpozici
celé rady jednodussich signalt.

Jednotlivé EEG rytmy miiZeme odliSovat napft. podle lokalizaci na povrchu
lebky, velikosti amplitudy, frekven¢niho rozsahu nebo také vztahu k definovanym
fyziologickym staviim, jako jsou spanek, bdéni, volna pohybova aktivita, prijem a
zpracovani senzorické informace a zména vnitiniho prostredi.

V EEG signalu se kromé zakladnich EEG rytmd mohou vyskytovat dalsi
charakteristické a diagnosticky vyznamné viny oznacované jako tzv. grafoelementy,
napadné odliSné snegativni hlavni komponentou. Mezi takové se fradi napr.
epileptiformni hroty Wicked spikes, K-komplex (objevuje se tésné pred spanim),
dale SSS (BETS) vlny, pii jejimz vyskytu je témér 100 % pravdépodobnost, Ze
dotycny trpi epilepsii. Dale se mohou detekovat rtizné ostré viny (Sharp waves), viny
vertexové, lambda viny objevujici se prevazné v okcipitalni oblasti (jejich vznik je

VEvs

2.3.1 Snimani signalu EEG

Méreni EEG signali se zajistuje pomoci pristroje zvaného elektroencefalograf.
Elektroencefalograf. Ten pracuje na principu snimani elektrického potencialu
pomoci elektrod umisténych na povrchu hlavy. Elektrody snimaji rozdily
elektrickych potencialti (kolem 10 mV).

Pro snimani EEG signalli jsou nejCastéji pouzivané povrchové (skalpové)
popiipadé podkozni elektrody. Skalpové elektrody jsou ploché a maji kruhovy tvar
o priiméru 7-10 mm. Elektrody byvaji stfibrné, tvorené vrstvou chloridu stiibrného
Ag/AgAcl. Z dalsich materiali se vyuziva zlato, nebo u specialnich elektrod nerezové
oceli popf. specidlni slitiny. Kov, z kterého je elektroda vyrobena je urcujici pro
elektrickou charakteristika elektrod. Pro méfeni se vyuziva tekuté médium mezi



o v/

povrchem elektrody a kizi pacienta. Elektroda a aplikace vodivého gelu vytvareji
vklidovém stavu elektricky potencidl. Pii priichodu proudu nastavd ovSem
polarizace. Je zde tedy nutné vyuzivat elektrody z takovych kovti, které polarizaci
odolavaji a Ize diky nim zaznamendavat rychlé zmény elektrického potencialu. [2]

Obr. 3 Rozmisténi elektrod podle mezinarodniho 10-20 systému. [13]

Elektroencefalografické zaznamy jsou obvykle snimany vétSim poctem
elektrod, zpravidla 19 az 64. V praxi se rozmisténi elektrod na povrchu lebky ridi
podle mezinarodni konvence, kdy je standardné vyuzivano tzv. systému 10-20 (viz
obr. 3). Ten umoZziiuje pokryti skalpu soustavou elektrod, pricemZ obvod hlavy je
rozdélen na useky po 10 % a 20 %. Poloha jednotlivych elektrod je pak odvozena
podle soustavy linii, vedenych mezi kosténymi vystupky na hlavé. Podobnym
systematickym zplsobem probiha rozméreni ve zbyvajicich dvou kolmych
rovinach. Vznika tim sit’ bodd, podle kterych jsou pak umistovany elektrody na
standardni mista. Tento mezindrodni systém zarucuje reprodukovatelnost
vySetieni u téhoZ pacienta stejné jako u pacientii jinych. Zapojeni je vétSinou
realizovano pomoci specialni EEG Cepice.

Zapojeni méricitho aparatu pti elektroencefalografickém méieni je podobné
jako u elektrokardiogramu reSeno s vyuzitim dvou zakladnich zapojeni elektrod,
unipolarniho i bipolarniho.

e Bipolarnirezim -zapojeni je zde reSeno mérenim rozdilt elektrickych
potencialli mezi dvéma aktivnimi (explorativnimi) elektrodami.

e Unipolarni rezim - méfeni je zde provadéno za pomoci aktivni
elektrody umisténé na hlavé a indiferentni (referencni) elektrody,
ktera je nejcastéji pripevnéna na usnim lalticku
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2.4 EOG signaly

Elektrické signdly oka se snimaji a zaznamendavaji pomoci elektrookulogramu
(EOQG). Jedna se o zaznam elektrického potencialu méreného mezi rohovkou a sitnici
oka. Této signal je poté imérny vertikalnim a horizontalnim pohybtim oka. Velikost
signalu dosahuje v rozmezi 0,01 -5,0 mV s frekven¢nim rozsahem 0,05 - 100 Hz.

Rychlé pohyby oka se vyskytuji béhem spanku predevsim ve fazi REM pri
zavirenych ocich, naopak zpomaleni nastava ve fazi N1. EOG signdly hraji také
dtlezitou roli v ndvaznosti na snimani a méreni EEG aktivity, jelikoZ elektricka
aktivita zapricinéna pohyby oka nebo o¢i interferuje pravé s EEG signaly, coz tedy
zplsobuje artefakty. Sila interferujictho EOG signalu zavisi primarné na blizkosti
elektrody viici oku a sméru, ve kterém se oko pohybuje. Artefakt z pohybu oka mize
byt nékdy chybné zaménén s pomalou aktivitou EEG, napf. v pAsmu theta nebo
delta. Dalsi mozné artefakty vznikaji diky pohybu vicek (mrknuti), které zasahuje
do elektrického potencidlu mezi sitnici a rohovkou. Dalsim artefaktem, ktery je
zasahuje do EEG signalu je artefakt vznikajici diky blikajicimu svétlu.
Charakteristika tohoto signalu pripomind vice Ctvercovou vinu a obsahuje vice
vysokofrekvencnich komponent. Z pohledu zpracovani artefakti v EEG signalech
souvisejici s pohyby oc¢i je velmi praktické a doporuceno méieni EOG pomoci dvou
referencnich elektrod umisténych v blizkosti oka. Dostupnost takovychto
referencnich signalt je uziteCna, jelikoZ jsou korelovany s EOG v EEG signalech, a
daji se vyuzit pro nasledné vyruseni vzniklych artefakti. [2]

2.5 EMG signaly

Elektromyografie se zabyva elektrickou aktivitou kosternich svali a podava
informace o strukture a funkci svalstva. Zaznam, ktery je takto potizen se nazyva
elektromyogram (EMG). Béhem snimdni EMG signdlu se zaznamendva signal
z velkého mnoZstvi motorickych jednotek, a amplituda signadlu b€hem mérenti je asi
10 mV. Frekvence se pohybuje zhruba do 500 Hz., v zavislosti na télesné stavbé
jednice. Hlavni spektralni pAsmo EMG svald se nachazi mezi 50-150 Hz. Snimaci
elektrody signalu EMG délime na povrchové, jehlové a dratové.

Z pohledu PSG signalti se snimani ENG signalti provadi zpravidla v oblasti brady a
potom nohou. Snimani na bradé je zajisténo pomoci 3 elektrod. V této praci budeme
vyuzivat pravé EMG snimaného z brady kviili moznému rozliSeni REM faze, ktera by
mohla byt charakteristicka jistym ,neklidem“ svalii v okoli brady.
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3 POSTUPAUTOMATICKE KLASIFIKACE
SPANKOVYCH FAZI Z PACIENTSKYCH
DAT

Kromé odborného vyhodnocovani zaznamenaného signdlu se zacina
mnohem frekventovanéji vyuZivat vypocetnich metod pro automatizované
vyhodnocovani. VétsSina metod pro automatickou detekci spankovych epoch je
zalozena na segmentaci signalu, kterd je zdkladem procedury pro ziskani
KlasifikaCnich priznakti a naslednych Klasifikacnich kroki. Jednotlivé procesni
kroky vedouci ke Klasifikaci miizeme roziadit do jednotlivych po sobé nasledujicich
sekvenci. Schéma procesu je znazornéno na obr. 4.

3.1 Segmentace

Segmentacni metody predstavuji rozdéleni signalu na kratsi useky, pricemz se
zpravidla vykonava zdlGvodu nalezeni usekii spokud moZno neménnymi
charakteristikami, nebo vykazujici pouze malé rozdily. Mezi zakladni typy
segmentace patii segmentace:

e konstantni

e adaptivni

Konstantni segmentace se vyuziva pro separovani stejné dlouhych usek se stejnym
poctem vzorkd. Takovy to druh segmentace se ¢asto vyuziva pro zpracovani PSG
signal, kdy se zpravidla voli délka useku 20-30 sekund. V ramci této prace bude
vyuzivat usekd o délce 30 sekund.

3.2  Vypocet priznaki

Kromé segmentace je potieba nalézt vhodné parametry, které poté slouzi pro
samotnou Kklasifikaci, tento proces se nazyva extrakce priznakl. Drive ziskané
segmenty podle vhodné zvolené segmentacni metody roziazujeme do skupin tak,
aby jednotlivé skupiny obsahovaly segmenty, které byly oznaceny na zakladé
vizualniho hodnoceni spankového pribéhu (hypnogramu). Pro nalezeni priznaki
miiZzeme pouzit vysledky ze statistického vyhodnocovani (minimum, maximum,
stiedni hodnota, rozptyl atd.). Casto se také vyuziva hodnot vykonovych spekter
(absolutni, relativni), ktera ziskdme pomoci transformace signalti jako Fourierova
transformace, popi. také pomoci statickych hodnot zvinkovych koeficienti
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ziskanych diky vinkové transformaci. Dale se daji vyuzit koeficienty korelace ¢i
koherence.

Polysomnografické signaly ziskané z databaze

1

Vybér a zpracovani signalu
(filtrace, segmentace do 30ti sekundovych
epoch)

i |

Extrakce priznaki EEG
(Hjortovy parametry, FFT, Welch, DWT)

|

Klasifikace spankovych fazi pomoci
UNS

Obr. 4 Diagram navrhovanych metod vedoucich ke klasifikaci EEG signalu

3.2.1 Analyza EEG signalu

Existuje vice moznosti jak ke zpracovani a analyze EEG signalu ptistupovat. ZaleZi
na charakteru analyzy, zdali potiebujeme provést ¢asovou analyzu priibéhu EEG,
frekvencni, nebo analyzu v Casové frekvencni oblasti (Fourierova transformace,
Waveletova transformace, Matsching pursuits transformace, Hjortovy parametry)
[6]. Pro automatickou analyzu zmén mozkové aktivity je vSak vhodnéjsi vyuziti
znalosti o frekven¢nim sloZeni signalu. U kazdé takovéto analyzy signalu je nutné
brat v potaz povahu namérenych signal a jejich vlastnosti, které kazdy signal
charakterizuji a tim také predurcuji zptisob a metodu analyzy.

3.2.2 Analyza v ¢asové oblasti
Pro analyzu v ¢asové oblasti se zejména vyuZzivaji statistické parametry jako stiedni
hodnota:

1 (3.1)

Xstr = N

NgE

Xi
i=1

Kde N udava pocet vzorki xi zkoumaného signalu x v epose.
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Déle miru rozptylu hodnot ve statistickém souboru:

N
1
0t = 5 D (= xar)? (32)
=1

A také smérodatna odchylka:

N (3.3)
1
o= NZ('XL' — Xgt1)?)

Mezi dal$i parametry, které se hojné vyuzivaji patii Hjorthovy deskriptory.
Ty slouzi pro analyzu signalu pomoci tii stéZejnich parametrt, které byly ptivodné
navrzeny pro online analyzu EEG.

Aktivita (nulty moment) - jedna se o rozptyl EEG signalu. Lze ji interpretovat také
jako nulty moment ve frekvencni oblasti, kdy miize byt spjaty sjeho nultym
momentem v oblasti ¢asové, kdy celkova energie ve frekvencni oblasti je rovna
pramérné energii v oblasti ¢asové. Aktivita je definovana vztahem:

© 3.4
Hy =M, = J S (@) d(w) = 2m0,2, (34)

Mobilita - pocitand z Useku signalu je odhadem stiedni, tedy dominantni frekvence.
Jedna se o stredni odchylku sklonu, resp. o prvni derivaci signalu. Lze ji spocitat jako
odmocninu rozptylu prvni derivace a zaroven vydélenim rozptylem signalu:

_ % . f_oooowzsxx(w) d(w) _ O'_x
e \/;0 - \/ f_oooosxx(w) d(w) B Ox [T'ad/S] (3.5)

Komplexita (Slozitost) - je odhadem $ifky pasma signalu. Jedna se o pomér mobility
prvni derivace a signalu a samotného signalu:
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kde oiznaci varianci (druhou mocninu standardni odchylky) i-té derivace signalu
nebo stredni hodnotu vykonu. Nultd derivace pritom koresponduje se samotnym
signalem.

M
Im, %%, o (3.7)
HZ = = = —

M M
*/m, Im,

VSechny tfi deskriptory jsou ekvivalenci nultému, druhému a ctvrtému
spektralnimu momentu (Mo, M2 a M4) a mliZou byt vztaZeny také k primeéru vykonu
v epoSe, primérnému vykonu normalizované derivaci a zaroven druhé derivaci

v epoSe. Hjorthovy parametry mohou byt extrahovany pro pouziti jako vstupni
priznak ke klasifikaci. [15][30]

3.2.3 Analyza ve frekven¢ni oblasti

Spektralni analyza slouzi obecné k nalezeni popisu signalu pomoci jeho slozek ve
spektralni oblasti. Pro popis vlastnosti spektra ndhodnych signali se pouzivaji
spektralni charakteristiky. Obecné plati, 1ze-li najit popis signalu ve frekvencni
oblasti, tedy velikosti a pripadné i vzajemny fazovy posun (Casovy) posun
harmonickych slozek urcitych kmitoctq, Ize z toho usuzovat charakter signalt, tedy
signal klasifikovat nebo rozpoznat [1].

U nahodnych signalt se setkdvame s pojmem spektralni vykonova hustota
(angl. PSD - power spectral density), kterd popisuje rozloZeni hustoty vykonu
signalu v zavislosti na frekvenci. [17].

Odhad spektralni vykonové hustoty mlizeme rozdélit do dvou kategorii:

e Neparametrické, kde hodnoty PSD jsou odhadovany pfimo ze signalu a slouZzi
pro odhad spekter nahodnych procesii.

e Parametrické, kde tyto metody jsou zaloZeny na ptredpokladu, Ze signal je
popsan pomoci parametrického modelu, ¢ili soubory parametra. Koeficienty
tohoto modelu pak miiZzeme ziskat rliznymi metodami.

Fourierova trasformace

Pro neparametrické metody, které budeme v této praci vyhradné vyuZzivat je
typickym reprezentantem odhad vykonového spektra pomoci metod zaloZenych na
Fourierové Transformaci. U této metody predpokladame, Ze kazdy periodicky signal
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Ize reprezentovat souctem zakladnich sinusovek a Kkosinusovek o prislusné
amplitudé a frekvenci. Metody zaloZené na Fourieroveé transformaci jsou pak velice
snadno realizovatelné skrze vypocet rychlé Fourierové transformace (FFT - Fast
Fourier Transformation), ktera rapidné zkracuje dobu vypoctu FT. [1]

Disktrétni Fourierova (angl. DFT, Discrete Fourier Trandformation) transformace je
definovana vztahem:

N-1
DFT{fw;(n)} = {Fwi (k) = Z fw; (n)e"f(Z"/N)k"} (3.8)
n=0

PSD predstavuje pro nahodné signdly vyhlazené vykonové spektrum
jednotlivého signalu fwi(n), kde n=0, N-1. Hodnoty k jsou poté jednotlivé koeficienty
DFT. Vypocet PSD se pak v pripadé nestacionarnich signalti stanovi odhadem, a déje
se tak vétSinou na zakladé priimérovani vykonovych spekter pres pocet M realizaci
nahodného signalu.

Periodogram

Periodogram patfi mezi zakladni neparametrickou metodu vypoctu ve
spektralni oblasti, diky niz lez urcit vykon konkrétni harmonické slozky signalu,
jednd se zde tedy o odhadu vykonového spektra signalu fwi(n). Vypocet
periodogramu podle zakladniho predpokladu vSak vyuziva pro odhad spektra
pouze jedné realizace analyzovaného signalu. Takovyto odhad spektralni vykonové
hustoty je oznacovan jako vychyleny a nekonzistentni, a miize vykazovat velky
rozptyl, jenz neklesa s rostouci délkou signalu.

PresnéjSiho odhadu mizeme dosahnout primérovanim periodogramu pies
M realizaci signalu, a to podle vztahu:

1o 1
Sr@) =2 > T IAu@’ (39)

wi=w1l

Jedna se v principu o souborovy primér individualnich vykonovych spekter z M
realizaci o délce N vzorki signalu fwi (n). V praxi ovSem zname pouze jednu realizaci,
v tom piipadé Ize analyzovany signal rozdélit na jiz K kratSich useki, z ¢ehoz pak
vychazi dalsi modifikace vypoctu periodogramu. Zmenseni rozptylu je pak piimo
umeérné poctu segment. [1]

16



Welchova metoda

Dal$i moZznou metodou, jak redukovat rozptyl spektralni vykonové hustoty
ziskané z periodogramu je tzv. Welchova metoda, ktera je kromé priimérovani navic
jesté modifikovana. Signal je rozdélen prvné na segmenty, kdy jednotlivé segmenty
se navzajem prekryvaji, pricemz nejcastéji je zvoleno prekryti 50 %, nebo 75 %.
Kazdy segment je nasoben vhodnym vahovacim oknem w(n), ¢imZ se dosahne
nizs§imu prosakovanim do vzdalenéjsich kmitoctt [1]. Z takto vahovanych segmentl
se vypocita spektralni hustota:

N-1
FWimoaif (@) = DFT{fw;(n)} = ﬁ > puiw(myeS@mkn (3.10)
n=0

pricemz N je celkova délka, z které je pocitano DFT. Koeficient U je tzv. normalizac¢ni
koeficient (norma vektoru okénkové funkce) a je dan vztahem:

N1 3.11
U= %; w2 (n) G40

Welchiiv odhad vykonové spektralni hustoty je definovan jako primér L dil¢ich
modifikovanych periodogramii:

WM
1 2
Sffwelch((l)) = Z Z |FWimodif(w) (3.12)

wi=w1

Vysledny odhad vykonové spektrdlni hustoty pak zavisi na vSech jednotlivych
parametrech, tedy délce tuseki, velikosti prekryti sousednich oken, a typu
vahovaciho okna. Vysledny pribéh spektra je pak diky této metodé hladsi, a
s odhadem se lépe pracuje. Metoda tedy slouzi pro konzistentni odhad vykonové
spektralni hustoty. [1]
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Obr. 5 Grafické znazornéni ziskani periodogramu Welchovou metodou pievzato z [27]

Na obr. 5 je znazornén postup vypoctu, kdy je signal rozdélen na L segmentti, kazdy
o zvolené délce K vzork. Jednotlivé segmenty jsou umistény bud’ tésné vedle sebe,
tedy celkovy signal délky N = K xL, nebo se mohou vzajemné pirekryvat. Kazdy

segment vstupniho signalu je nasledné vahovan vhodnym oknem typu napf.
Hamming.

Vykonova spektralni hustota - pomoci Welchova periodogramu
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Obr. 6 Ukazka vykonové spektralni hustoty ziskané pomoci Welchova modifikovaného

periodogramu.

3.3 Casové-frekvencni analyza signalia

Pri analyze signaldi, jejichz charakter se v case rychle méni, (signdly s
nestacionarni povahou), Cili signalti prechodového charakteru je dobré postavit
uvahy smérujici ke zpracovani na frekvencnim obsahu kratkych signalovych tsekd.
Tim se dostavame ke konceptu tzv. kratkodobych spekter. Tento koncept je v praxi
velice jasné aplikovatelny, jelikoZ analyza vychazi zpravidla Cisté jen z konecnych
usekl signall tzv. kratkodobych segmentd, vymezenych pouZitym typem okna.
Pokud ma okno nastavenou vhodnou délku N a je definovano jako klouzavé na
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casové ose, lze tento pristup pouzit také pro casové-frekvencni analyzu. Pozorovaci
interval je u takovéhoto typu analyzy kompromisem mezi poZadavkem na
dostatecnou rozliSovaci schopnost ve frekven¢ni oblasti (rozliSitelna diference
frekvenci je nepiimo imérna délce okna), a zaroven také snahou o ziretelné rozliseni
v Case (minimalni rozlisSitelny ¢asovy rozdil je imérny délce okna. Takovyto ptistup
umoziiuje formulovat obecnéji spektrum jako dvojrozmérnou funkci, ktera je
zavisla jednak na frekvenci, tak také na pozici v ¢ase. [1]

__ Spekto

am pro segment faze Wake

ogram pro segment faze N3

":

, 'm
'
i

Spektre
I!
-

Frekvence Hz]
I

Obr. 7 Spektrogramy ziskané z kratkodobych spekter signalu EEG pro fazi W a N3, a) pro
fazi wake jsou vidét vysoké hodnoty kratkodobych ktera pokryvaji Sirsi rozpéti
frekvenci (Cervend oblast), b) u spankové faze N3 Ize vidét, Ze ¢ervena oblast
zasahuje jen nizs$i kmitocCty oproti fazi wake

K ziskdni informace o c¢asovém vyvoji spektralniho sloZeni signalu
aplikujeme kratkodoba vykonova spektra. Jednd se o jednu ze zakladnich
charakteristik ve spektralni oblasti. Ze souboru takto ziskanych spekter pak
dostavame tzv. spektrogram, ktery muze vyobrazen jako dvojrozmeérny obraz
s osami, kdy jedna osa odpovida frekvenci a druha osa nasledné ¢asu (viz obr. 7).
Barva popripadé stupen Sedi, tedy Uroven jasu odpovida amplitudé spektralnich
koeficientti. [1]

3.4 Spektralni entropie

Pro pripad EEG signdlu urcuje entropie miru slozitosti, resp. Komplexnosti EEG
signalu. Obecné s klesajici entropii roste celkova informace. Mezi parametry, které
1ze vyuzit v oblasti entropie patii spektralni entropie. Ta je ziskavana jako entropie
z odhadu vykonové spektralni hustoty Pr ze zkoumaného segmentu x. Nrje pocet
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spektralnich ¢ar vodhadu spektra [17]. Dochazi zde k normalizaci pro dané
frekvenc¢ni pdsmo. Je dana vztahem:

1
o Z Py (0)10ge (py (1)) (3.13)

H. =
N o

4 KLASIFIKACNI MODELY

4.1 Popis a metody klasifikace

Pojem Klasifikace zpravidla zna¢i matematickou metodu, pfi niZ vstupni
objekty rozrazujeme do tiid podle podobnych vlastnosti, které jsou vyjadreny
danymi parametry. Tiidy byvaji tvoreny shluky. Klasifikovat data je mozné
s pouzitim zdkladnich metod:

Metoda klasifikace bez ucditele

Podoba a casto ani pocet tiid neni znam. Patii sem Shlukova analyza, SOM
(Samoorganizujici se mapy), Kohonenovy mapy atd.

Metoda Kklasifikace s ucitelem

U tohoto typu klasifikatoru je vyuZzivana tzv. trénovaci mnoZzina (posloupnost
jednotlivych dvojic vstupii a vystupi sité). Znamymi prvky klasifikace je zde pocet
tiid, do kterych se ma Klasifikovat. Jedna se o adaptivni zpisob, kdy pozadované
chovani sité modeluje ucitel, ktery pro vzorové vstupy informuje adaptivni
mechanismus o spravném vystupu sité. Mezi hojné vyzivané klasifikatory patii
v této skupiné klasifikatory K-NN klasifikator, neuronové sité, rozhodovaci stromy
atd. [23] [29]

4.2 K-NN (K-nejblizsich sousedii)

K-NN (K-nejblizsich sousedii) klasifikator je mozné zaradit mezi tzv. ,pseudo“-ucici
se klasifikatory pro hledani a fazeni do urcenych tiid. U tohoto klasifikatoru je nutna
znalost a specifikace trénovaci mnoziny, na které se klasifikator nauci rozpoznavat
prichozi objekty klasifikace, oviem nedochazi u ného k u¢eni ve smyslu optimalizace
parametri modelu. Na druhou stranu objekt, ktery nebyl soucasti mnoziny béhem
trénovani, bude mit problém se zarazenim. [17]
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Zakladnim problémem je zde neurcitd hranice mezi jednotlivymi tridami,
jelikoz vzorky naleZici jednotlivym klasifikatnim tfidam se mohou navzdjem
prekryvat. U této metody poté probihd rozhodovani, ke které tiidé vzorek nalezi
pomoci predem dané metriky vypoctu vzdalenosti k stanovenému poctu nejblizsich
sousedil. Zpravidla nejcastéji pouzivana je tzv. Euklidovska vzdalenost

n
dp () = |lx = yl| = Y Go = 9
i=1

(4.1)
nebo napr. Minkowského metrika dana vztahem:
1
n 2
Dy (x,y) = (lei — Yil ) AER
i=i
(4.2)

Nebo také Hammingova metrika, ktera hleda rozdily mezi jednotlivymi elementy,
celkova vzdalenost je poté soucet absolutnich hodnot ziskanych rozdili:

N
HGy) = ) lx =y
i=1
(4.3)

Kde vzdalenosti mezi vSemi vzorky x; prislusejici do stejné tridy X;j,jsou optimalné
co nejmensi a naopak rozdily ve vzdalenostech mezi jednotlivymi tridami jsou poté
rozdily nejvétsi. Objekt je potom zarazen do stejné tiidy, kam je prifazena vétSina
objektti z jeho okoli. Toto okoli se zpravidla definuje za pomoci parametru k. U této
metody tedy vysledek klasifikace zavisly na poctu definovanych sousedi a na
zvoleném metrice urcujici rozhodovani.

4.3 SVM (metoda podptirnych vektorti)

SVM (angl. Support Vector Machine) Klasifikatory nebo také algoritmy podptirnych
vektor(, se radi mezi prostiedky zpracovani analyzy vicerozmérnych datovych
souboril. Jedna se o tzv. jadrové Klasifikatory, které jsou tvorené algoritmickym
jadrem. Typ jadra se zpravidla voli podle slozitosti, a oddélitelnosti dat, kdy
obsahuje urcity algoritmus, ktery se nejlépe hodi pro zpracovani dané tlohy. Cilem
metody je opét nalezeni optimalni hranice mezi skupinami ptiznaki v tzv.
piiznakovém prostoru, které jsou podrobovany klasifikaci. Tyto prostory miizou mit
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podobu vicedimenzionalnich prostort. Hleda se zde optimalni nadrovina, ktera
dokaze maximalizovat rozestupy mezi skupina. Tato nadrovina je potom dana
hodnotami podpiirnych vektorti, které predstavuji body lezici na okraji pasma,
tvoriciho nadrovinou. Neplati zde ovSem omezeni pouze na linearni data,
algoritmus lze uplatnit i na data nelinedrné oddélitelna. Jadrové algoritmy lze

rozdélit na:

e Linearnf algoritmy
e Nelinearni algoritmy - do skupiny téchto jadrovych funkci patii napriklad
algoritmy RBF (angl. Radial Basis Function), polynomy vyssich rada.

4.4 Neuronove sité

Umeélé neuronové sité (UNS) lze definovat jako struktury skladajici se slozité
propojenych procesnich jednotek (neuronti), které jsou schopny vykonavat naro¢né
paralelni vypocty pro zpracovani dat a ur¢ovani analyz na zakladé znalosti.

UNS jsou velice vhodné pro zobectiovani dat a zpulsobilé pro reSeni
nelinearnich problémt. Dokazi také extrahovat a reprezentovat vnitini zavislosti
v datech a vyznacuji se schopnosti klasifikace, regrese a predikce. Mohou nabizet
potencionalné vyssi metody pro analyzu EEG signalti k metodam spektralni analyzy.

Pomoci UNS lze urcovat do jaké tridy signal naleZi.

Jako vstupy pro umélé neuronové sité lze s ispéchem pouzit extrahované
hodnoty ziskané napft. ze spektralni analyzy pomoci FFT nebo diskrétni vinkové
transformace (DWT). Ty se poté priradi na vstup vicevrstvé neuronové sité. Diky
takto navrzené UNS pak mize ziskat jednotliva rozrazeni podle skupin nami
zkoumanych spankovych stadii (NREM, REM, bdélost atd.).

4.4.1 Popis funkce

Umélé neuronové sité vychazeji z podobnosti s biologickym nervovym systémem.
Zakladni stavebni prvky nervové soustavy a predevSim mozku tvori neurony. Jsou
to zivé burky, které slouZzi k sbéru, uchovavani, zpracovani a pifenosu informaci.
Kazdy neuron se sklada z téla (soma), do kterého piichazeji informace po vstupnich
drahach (dendrity), a z kterého informace vystupuji na jediném vystupu (axon).
Vystupni signaly axont odpovidaji vstuptiim dalSich neurond. Jednotlivé neurony
jsou spolu navzajem propojeny do neuronovych siti, a to pravé pres axony, které se
pomoci specidlnich vybézki (synapsi) pripojuji na dendrity jinych neuroni. Na
jeden neuron pripada od desitky po nékolik tisic spoji s jinymi neurony. Pienos
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signdlu je zprostredkovan elektrickymi pulsy, které vsak aktivuji neuron az po
pirekroceni urcité hodnoty elektrického potencialu (prahu). [8]

Xo=1

synaptické prahova
hodnota

nelinedmi
funkce

— 4
]

Obr. 8 Ukazka a popis umélého neuronu [26]

Zakladnim prvkem umélych neuronovych siti je formalni percepton (obr. 8).
Sklada se z téla, dendritl prenasejici signal smérem k télu a axonu pirenasejici signal
od téla neuronu. Kazda uméla neuronova sit obsahuje nékolik vrstev formalnich
neurond. Napojeni na dendrity jiného neuronu tvoii informac¢ni rozhrani a nazyva
se synapse. Prichazejici signal je vsynapsi zvétSen nebo zmenSen popripadé
znegovan vynasobenim vahami. Vysledek vyndsobeni je dendritem veden do téla
neuronu, kde se signdly zjednotlivych dendriti sectou. Vznikly signal, ktery lze
povazovat za celkové podrazdéni neuronu (aktivaci neuronu) je porovnavan
s prahem a preskoci-li jeho hodnotu, dochazi k sumaci dle rovnice:

N
a; = Z Wi sV jsin +b,
x=0 (4.4)

Kde wi1 je signal z neuronu v predchazejici vrstve, wij a bi jsou vahy a prahy i-té
vrstvy neuronové sité. Hodnota a je pak transformovana pienosovou funkci na
vystupni signal neuronu (yi), ktery je axonem piendSen do jiného neuronu popf.
pfimo predstavuje poZadovanou vystupni veli¢inu. Pfenosova funkce oznacovana
také jako aktivacni, prevadi hodnoty sumaci do definovaného oboru vystupnich
hodnot.
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Obr. 9: Ukazka prenosové funkce a) logaritmickd sigmoida b) tangens sinoida c)
jednotkovy skok d) linearni funkce (ptevzato z [20])

Nejbéznéjsi pouzivanou prenosovou funkci je sigmoida (obr. 9), kterd vymezuje
signalu hodnoty z otevieného intervalu (0, 1).

U signalu EEG lze jako vstupy pro umélé neuronové sité s ispéchem pouZzit
extrahované hodnoty ziskané napt. ze spektralni analyzy pomoci FFT nebo diskrétni
vinkové transformace (DWT). Tyto hodnoty alias priznaky se poté priradi na vstup
vicevrstvé neuronové sité. Diky takto navrzené UNS pak mize ziskat jednotliva
roziazeni podle skupin nami zkoumanych spankovych stadii (NREM, REM, bdélost
atd.).

4.4.2 Vicevrstvé neuronové sité

Vicevrstvé neuronové sité se sklddaji minimalné ze tfi vrstev, jedné vstupni
(vétvici), ktera pouze distribuuje vstupni hodnoty do dalsi vrstvy miniméalné jedné
skryté a jedné vystupni vrstvy zpravidla s dopfednym propojenim a Sifenim signalu
(feedforward viz. niZe). Znamena to, Ze neexistuji propojeni mezi neurony ve stejné
vrstvé, ale pouze mezi vrstvami. Neurony v sousednich vrstvach jsou uplné
propojené (obr.10) . U vice vrstvych siti se témér standardné pouzivaji pro skryté
vrtvy aktiva¢ni funkce typu sigmoida oznacované také jako squashing (,,mackajici“).
Tyto funkce stlacuji resp. pievadéji nekonec¢nou oblast vstupli do konecné oblasti
vystupu. Pro libolné velky vstup se potom strmost této funkce bliZi nule, a v pripadé
gradientu s velmi malymi hodnotami se nastaveni vah a prahti mtiZe rapidné liSit od
optimalnich hodnot. Tento problém lze korigovat pomoci tzv. Pruzného uceni (viz.
dale). [23]

Vicevrstvé usporadani neuroni s nelinedrnimi pienosovymi funkcemi
dovoluji siti ucit nelinedrni i linedrni vztahy. Linearni vystupni hodnoty se pohybuji
vrozmezi -1 az 1, kdeZto nelinedrni vystupy nabyvaji v piripadé aktiva¢ni funkce
typu sigmoida hodnot mezi 0 a 1.
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Existuje véta, ktera hovori, Ze na vyreSeni libovolného problému staci sit s
dvéma skrytymi vrstvami - v praxi se ale ¢asto pouziva vrstev méné. Obecné se
doporucuje pouzivat sité s mensim poctem vrstev, jelikoZ se rychleji uc¢i. Naopak sité
s vice vrstvami umi mnohem lépe zobecnovat.

4.4.3 Architektura neuronovych siti - topologie

Struktura kazdé neuronové sité je dana zptiisobem propojeni jednotlivych neuronti
piipadné dalSich hierarchicky vyssich neuronovych skupin. Napt. skupina navzajem
propojenych neuronti mize byt s dalSimi neuronovymi skupinami spojena pouze
slabé ¢i nepiimo, nebo naopak, vSechny neurony dané sité mohou byt kompletné
navzajem propojeny. Vazby mohou byt pouze jednosmérné nebo na orientaci

jednotlivych nemusi byt kladen zvlastni diiraz. [1] [23]

V architektui'e neuronovych siti sledujeme, jaky typ propojeni sit tvori (aplné, nebo
¢astecné). Dalsim dllezitym parametrem je pocet vrstev a vazby mezi nimi

o dopiedné Siteni (feedforward), popt. zpétné Sireni, bez zpétné vazby -

stabilni, nejCastéji pouzivané

e zpétnovazebni (rekurzvni) sit - charakteristické problémy se stabilitou

Dopredné sité — feedforward
Klasickd dopredna neuronova sit se sklada ze vstupni, skryté a vystupni vrstvy.

Ucebni algoritmus této topologie je koncipovan tak, Ze se vypocet Siii postupné ze
vstupni k vystupni vrstvé. Nasledna chyba se potom S$ifi k prvotnim vrstvam.
Neurony skryté vrstvy jsou zpravidla aktivovana funkci typu sigmoida.

vystupni vrstva

} skryté vrstvy

vstupni vrstva

Obr. 10 Architektura doptedné neuronové sité [26]
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Zptsob uceni
e Uceni s ucitelem

e Uceni bez ucitele (samoorganizujici sité)

Trénovani sité

Trénovani neuronové sité patfi do tzv. adaptacni faze, pti které dochazi k
optimalizaci jejich parametrt. Zpravidla se zvoli algoritmus uceni, coz je postup,
jakym se nastavuji vahy v jednotlivych spojenich. Trénovani takovéto sité potom
probihd pomoci trénovaci sady, kterou privedeme na vstup a dale pak znamé sady
vystupld. Samotné trénovani probiha ve trech etapach. V prvni je aplikovana
trénovaci mnozina, kterou pouZzijeme k natrénovani sité. Druha faze je tzv.
verifikacni, pricemz verifikac¢ni etapa slouzi k tomu, abychom znali dobu, po kterou
bude trvat trénovani sité. Ve treti fazi dochazi k testovani sité pomoci tzv. testovaci
mnoziny, kterou pouZzijeme pro vyhodnoceni ispésnosti natrénovani sité.
Rozeznavame nékolik klasifika¢nich metod:

- Metoda Klasifikace bez ucitele: podoba a casto ani pocet tiid neni znam. Je
zde absence vystupu a cilem je vzdy nastaveni (adaptace) synaptickych vah.
Vahy se nastavuji tak, aby byl vystup sité konzistentni, tedy aby sit
poskytovala stejnou odezvu pfi stejnych, resp. podobnych vstupnich
vektorech. Pati{ sem Shlukova analyza, SOM (Samoorganizujici se mapy),
Kohonenovy mapy atd. Schéma znazornujici klasifikaci bez ucitele je vidét na
obr. 11.

vstup & vystup

— \™

Obr. 11 Schéma uceni neuronu pomoci metody bez ucitele

- Metoda Kklasifikace s uc¢itelem: u tohoto typu klasifikatoru je vyuzivana tzv.
trénovaci mnoZzina (mnozina objektli jednotlivych klasifika¢nich trid). Mezi
tyto Klasifikatory patii k-NN Kklasifikdtor, neuronové sité, rozhodovaci
stromy atd. Grafické znazornéni metody klasifikacni metody uceni s ucitelem
je znazornéno na obr. 12.
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ucitel

vstup \‘\.‘ vystup

E— \ W

Obr. 12 Schéma uceni neuronu pomoci metody s ucitelem

Uceni neuronové sité s ucitelem

Adekvatni fungovani neuronové sité zavisi na velikosti trénovaci mnoZziny a zaroven
také mnoZiny testovaci. BEhem trénovani jsou vstupni data a data ocekavana na
vystupu opakované piredkladana siti. Pro trénovani je tedy dilezité zvazit rozdéleni
dat mezi trénovaci set, a set urceny pro testovani. Zpravidla se toto rozdéleni voli
v poméru 80 % trénovaciseta 20 % (zbytek) na testovani. K ziskani lepSi organizace
sité lze vyuzit také tzv. cross-validace. Jako kritérium pro zastaveni trénovani sité
byva stanovena cilova hodnota chybové funkce, zpravidla se jedna o stredni
kvadratickou chybu. Na vstup UNS vloZime zadany zndmy vzor, priCemz na vystupu
dostaneme vysledek, ktery odpovida aktudlnimu nastaveni vahovych koeficientfi.
Pro uceni neuronové sité Ize vyuzit algoritmy gradientni:

- Back-propagation

- QuickProp

- Quasi-Newton

- Levenberg-Marquardt
- Delta-bar-Delta

Poptipadé také algoritmy negradientni: evolu¢ni techniky (GNARL, SANE, NEAT).

Vybavovani a uéeni sité

avd

béhem vybavovani vloZime na vstupy vzor a ten se postupné $iii doprednou
metodou pies vahy neurond v jednotlivych vrstvach a s vyuzitim aktivacnich funkci
perceptoni az k vystuptiim sité. Postupné se pocitaji hodnoty potencialli od prvni k
posledni vrstvé.

Algoritmus zpétného Sifeni chyby

Jedna se o nepouzivané;jsi a nejznaméjsi ucici algoritmus, pricemz jde o typ zpétného
Sirenim pro vypocet sumy c¢tvercti chyb. Trénovaci algoritmus back propagation je
fizeny uCebni algoritmus pro vicevrstvé dopiredné neuronové sité. JelikoZ se jedna o
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fizeny ucebni algoritmus, oba vstupy a konecné vystupni vektory jsou poskytnuty
pro trénovani sité. Chybové data a vystupni vrstva jsou vypocitdny s vyuzitim

v VsV

vystupu sité a cilového vystupu. Chyba je posléze zpétné Siii na vnitini vrstvy, které
umoznuji upravovat prichozi vahy téchto vrstev. V zakladu proces zpétného Sifeni
chyby se sklada z dvou prichodi skrze rozli¢né vrstvy sité, doptedny priichod a
zpétny priuchod. BEhem faze dopredného priichodu je vstupni vektor aplikovan do
sité a Sifen vrstvou po vrstvé skrze sit. Nastaveni vystupu je poté vysledkem
aktudlni odezvy sité. Béhem tohoto procesu ziistavaji synaptické vahy nezménény.
Algoritmus poté upravi jednotlivé vahy smérem od vystupnich vrstev az ke
vstupnim. Tento cyklus se opakuje tak dlouho, doku neni splnéno zvolené kritérium,
kterym muze byt naptiklad minimalni suma ctverci rezidudlnich odchylek nebo
pocet cyklu. [23]

Sité typu back-propagation jsou i presto pies svou populdrnost hiife
uplatnitelné pro mnohé aplikace.

Uceni probiha ve tfech etapach:
1. Siti je predloZeno zadani.
2. Inicializuji se vahy sité s malymi ndhodnymi ¢isly
3. Pro kazdy vzorek ztrénovacich dat na vstupu se spocitd vystupni

hodnota touto pro kazdy neuron v siti
4. po vystupu informaci ze sité se zjisti chyba oproti ocekdvanému vystupu

Zakladni algoritmy uceni se zpétnym Sifenim chyby

Zde je zakladnim prvkem potencial neuronu, kde vystup neuronu y je porovnavan s
pozadovanou hodnotou a jejich rozdil e = t - y. Potencidl je potom dan

n
u= ZWixi = Wx (4.5)
i=0
W zde znaci matici vah a x je vstupni vektor. Tréning sité spociva v privedeni K vzorua
na vstup matice a vypoctem odpovidajicich vystupu y.

Vypocet sumy ¢tvercti chyb je dan vztahem:

K K K
E= ) [e(0) = ) [0 = y(OF = Y [¢0) = fWx(R)]? (46)
k=1 k=1 k=1
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Hlavnim principem je iprava matice vah W a nasledné pomoci upravenych hodnot
vah mohlo byt dosaZena minimalni chyba E. Jednad se o dpravu pomoci metody
nejmensich ¢tverct.

Modifikované algoritmy uceni se zpétnym Sii‘enim chyby

U téchto metod se vyuZziva vhodné volby rychlosti uceni o, ktera by méla zamezit
tzv. preskoceni lokalnich minim nebo k naslednym oscilacim. Pracuje se zde
s modifikacemi zakladnich algoritmd, pficemz byva vyuzivano adaptivni rychlosti
uceni, nebo momentu uceni. Rychlost u¢eni se zde urcuje experimentalné, a zjiStuje
se maximalni mozna zména rychlosti ueni pro stabilni uceni. Tyto pridavné
parametry vedou krychlejsi konvergenci a sniZeni pravdépodobnosti uviznuti
v lokalnim minimu. Modifikované algoritmy lze rozdélit na:

¢ Heuristické optimaliza¢ni metody - gradientni uceni s momentem, snizuje

citlivost uceni na detaily chybové funkce, dovoluje siti odpovidat na lokalni
gradient. Jeho chovani je typu dolni propust tedy dovoluje malé zmény
obalky chybové funkce. Tento zpiisob je zpravidla rychlejsi nez zakladni.
Ostatni modifikace poté patii mezi tzv. uceni s proménnou rychlosti. Oproti
momentovému uceni konverguji vétSinou 10-krat az 100-krat rychleji. Dale
do této skupiny spadaji také algoritmy tzv. pruzného uceni angl. Resilient
Back Propagation (RSBP) a algoritmy adaptivniho uceni angl. Variable
Learnig Rate.

¢ Deterministické optimaliza¢ni metody - tyto metody vyuzivaji standardni
numerické optimaliza¢ni metody napf. metodu konjugovaného gradientu,
kvazi-Newtonovu (QNBP) metodu a Levenberg-Marquardtiiv algoritmus
(LMBP). [23]

Vybér vhodné a zaroven také rychlé modifikace BFG algoritmu k odpovidajici tloze
nebo aplikaci byva zpravidla komplikované. Vhodnost zavisi na mnoha faktorech
jako je typ ulohy, nastavena dovolena chyba, komplexnosti tlohy, na poctu a
charakteru dat vtrénovaci mnoziné atd. Obecné lze rict, Ze pro Levenberg-
Marquardtlv algoritmus, ktery je povazovan za nejrychlejsi na ukor pamétové
narocnosti, je vyhodné pouziti u malych siti, a nevhodny u tloh rozpoznavani, kde
se lépe uplatni sité s pruznym ucenim. Konjugované gradientni metody se vice
uplatni u siti s velkym poctem vah. [23]
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5 ANALYZA POLYSOMNOGRAFICKYCH
SIGNALU

5.1 Popis dat

Pro zkoumani a hodnoceni spankovych fazi byly vyuzity signaly, které byly ziskany
z databaze FNUSA. Ty obsahuji kompletni polysomnografické namérené signaly,
které byly jiz drive podrobeny lékafskému ohodnoceni spankovych fazi podle
standardi AASM k rozliSeni jednotlivych fazi. V ramci této prace byly vyuzivany
vybrané polysomnografické signaly EEG a EOG. Jednotlivé signaly byly snimany
pomoci parovych elektrod, o vzorkovaci frekvenci 256 Hz. V nasem pripadé byl
vybran signdl z elektrod Cz-Oz a E2. Tabulka 2 obsahuje anonymni poradovy vycet
osob, jejichz signdly byly vpraci zpracovavany. Signdly byly prvné pomoci
prevodniku “EDFtoASCII“ prichystany do “ASCII“ formatu a poté pomoci
matlabovského souboru “EEG_phys_nacteni“ prevedeny do poZadovaného formatu.
“.mat”. Signaly byly poté segmentovany po usecich délky 30 sekund pti vzorkovaci
frekvenci fvz = 256 Hz tedy jeden usek tvorilo 7680 vzorki. Takto bylo dosazeno
toho, aby segmenty odpovidaly predchozimu lékarskému ohodnoceni. Jednotlivé
segmenty pro skupinu danou typem spankové faze byly ulozeny do matice a poté
zpracovavany spolecné s dal§imi vybranymi signaly v ramci extrakce piiznakd, jejich
statistického vyhodnoceni a naslednou klasifikaci.

Box grafy (krabicové grafy)

Rozlozeni Ciselné veliCiny lze dobte vizudlné vyobrazit pomoci tzv. box grafu
(krabicového grafu nebo diagramu). Ten je tvoren obdélnikem, ktery je rozdélen
vodorovnou ¢arou na dveé ¢asti, a dvéma svislymi ¢arami. Tyto svislé ¢ary vedou z
dolni a horni hrany obdélniku. Rozdélovaci vodorovna ¢ara predstavuje tzv. median
(eventualné priimér), a tvori stred rozlozZeni sledované veliciny, tedy polovina vSech
pozorovani lezi pod vodorovnou carou, a druha polovina na ¢arou. Horni a dolni
okraje obdélniku tvori tzv. kvartily (horni a dolni kvartil). Horni kvartil poté
rozdéluje horni polovinu dat na dal$i dvé polovic¢ni ¢asti. Nad ni lezi hodnoty, patiici
do jedné Ctvrtiny nejvysSich hodnot. Dolni kvartil jakoZto spodni okraj obdélniku
oddéluje dolni ¢tvrtinu hodnot. Vnitini mnozina hodnot obdélniku predstavuje
polovinu vSech pozorovani. Svislé ¢ary, vedouci z hran obdélniku (tzv. fousky)

vV
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Anova - analyza rozptylu

Pro srovnani dvou a vice vybéri lze zvolit napr. test ANOVA, ktera se radi mezi tzv.
neparametrické testy. U tohoto testu je dilezité dodrzeni predpokladii ke spravnosti
testu: nezavislost vybéri, normalita rozdéleni, identické rozptyly. K testu normality
1ze pouZzit napr Shapiro-Wilkiv test, Kolmogorov-Smirnoviiv test nebo Lillieforstv
test. V nasem pripadé byl pouzit Kolmogorov-Smirnoviv test, ktery je dostupny jako
funkce Matlabu. Béhem testovani pomoci Kolmogorov-Smirnoviiv testu bylo
zjiSténo, Ze jsou splnény pozadavky na moznost testovani pomoci analyzy rozptylu.

ANOVA porovnava rozptyl mezi skupinami a rozptyl ve skupinach, pokud je pomér
rozptylu uvnitf skupin k rozptylu mezi skupinami signifikantné vy3$si, ANOVA test
vyhodnoti zavér, Ze stfedni hodnoty obou skupin jsou od sebe signifikantné
rozdilné. To je mozné zmérit pouzitim statistiky, kterd ma F-rozdéleni s k-1,N-1

stupnti volnosti. [31]

Pri testovani hypotézy o strednich hodnotach lze tedy vyuzit vystupi testl
jako je hodnota testovaného kritéria t, pocCet stupnt volnosti df, p-hodnota, interval
spolehlivosti a odhad strednich hodnot. Zpravidla testujeme, jestli soubor hodnot,
ktery chceme Klasifikovat je prokazatelné signifikantni na urcené hladiné
vyznamnosti, a tedy rozdilny oproti jinému souboru. Hladina vyznamnosti se
zpravidla voli 0,05, tedy testujeme, jestli hodnota p je p<0,05. Pomoci testu ANOVA
bylo zjisténo, jestli jsou mezi vSemi skupinami néjaké signifikantni rozdily. DalSim
postupem byly nalezeny statisticky vyznamné rozdily mezi jiz konkrétnimi
skupinami tak, aby se dalo brat béhem vybéru vhodnych priznakt v uvahu, které
skupiny budu pravdépodobné dobre klasifikovatelné a které htire. Za timto ucelem
slouZi tzv. Post-hoc analyza, kterd v sobé zahrnuje parové porovnani jednotlivych
skupin. K realizace tohoto porovnani lze pouzit funkci Matlabu multcompare, ktera
vyuziva metodu HSD Tukey, a vraci prehledovou tabulku ziskanych hodnot
porovnani. [31]

V prvni etapé chceme uskutecnit klasifikaci do dvou skupin, a to spanku (S) a
fazi bdéni (W). Hodnoty pro fazi spanku dostaneme sec¢tenim hodnot vSech epoch
(REM, N1, N2 a N3), které byly rozclenény béhem zpracovani parametra signalu.
Tedy medianové hodnoty krabicovych diagramii by pro tyto faze nemély byt na
stejné hlading, a jejich kvantily by se nemély, pokud mozno prekryvat.
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5.2  Vypoéet priznakii z pribéhu EEG, EOG, EMG

Ze ziskanych triceti sekundovych segmentl byly extrahovany jednotlivé
piiznaky pro casovou a frekvencni oblast. Pro dal$i praci pak byly ptiznaky
rozdéleny do skupiny podle spankovych fazi. K rozdéleni priznaki bylo vyuzito
manudlniho 1ékarského skérovani pro dany signal ziskany jako balik
souborii polysomnografického méreni z databaze FNUSA (Fakultni nemocnice u
svaté Anny v Brné).

Tabulka 2 Pocet epoch v jednotlivych spankovych fazich ziskané ze signalu pro zpracovani EEG

Snimana Spankova faze

osoba \W% REM N1 N2 N3
1. Signal _002 20 18 22 624 79
2. Signal_012 23 114 9 537 187
3. Signal_015 333 44 139 189 81
4. Signal_016 120 92 121 331 162
5. Signal_018 237 62 44 474 43
6. Signal_019 256 135 72 308 81
7. Signal_024 98 56 15 595 188
8. Signal_030 173 36 185 549 43
0. Signal_032 101 105 68 360 191
10. | Signal_033 248 61 152 195 70
11. | Signal_034 361 59 91 376 31
12. | Signal_035 152 61 154 456 67
13. | Signal_038 95 122 110 298 74
14. | Signal_040 56 188 67 275 133
15. | Signal_041 197 112 243 267 91
16. | Signal_042 248 27 105 413 90
17.| Signal_043 290 44 42 317 117
18. | Signal_046 106 177 163 226 110
19. | Signal_047 129 154 97 82 259
20. | Signal_048 76 77 215 137 139
21. | Signal_049 331 98 150 102 139
22. | Signal_050 414 40 386 105 103
23. | Signal_052 329 34 75 249 132
24. | Signal_053 218 205 225 64 108

celkem 4611 2121 2950 7529 2718
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K dal§imu zpracovani byly pouzity signaly od 24 pacientt. (Tabulka 2). Pro
vypocCet parametrii EEG signalu byly pouzity jednotlivé epochy tvorici segmenty,
které byly z divodu lepsi systematicnosti rozdéleny dle 1ékaiského ohodnoceni
podle jednotlivych skupin na skupiny bdélost (Wake), REM, N1, N2 a N3. Ze
vzniklych skupin segmentii byly dalSim zpracovanim vyextrahovany tzv. piiznaky,
jako parametry Ci charakteristiky popisujici chovani signalt v urcitych spankovych
fazich jednak v casové oblasti, ale také ve frekvenc¢ni oblasti. Na zakladé téchto
skupin bylo mozné tyto faze klasifikovat zjiného thlu pohledu, nez jen cisté
z pohledu 1ékarského.

5.2.1 Priznaky v ¢asové oblasti

Pro analyzu priznakii PSG signali byly v casové oblasti vybrany statistické
parametry typu stiredni hodnota, standardni odchylka, a dale parametry patiici do
skupiny tzv. Hjorthovych deskriptori jako je aktivita, mobilita a sloZitost. Hjortovy
parametry byly spocitany jak pro EEG, tak také EOG signaly. VSechny vypocty byly
provedeny pro jednotlivé spankové faze (W, REM, N1, N2 a N3).

Tabulka 3 Prehled fazi a jejich vhodnosti pro klasifikaci podle statistického vyhodnoceni pro
ziskané ptiznaky v ¢asové oblasti

Spankové faze

Ziskané Faze, které se signifikantné 1isi od Faze, které se signifikantné nelisi od
piiznaky ostatnich ostatnich
EEG/EMG EOG EEG/EMG EOG

Stf. hod. / / W.,REM,N1,N2,N3
Smér. odchyl. W,REM,N2 N1-N3
Aktivita W,N3 W REM,NI,N2  N2-N3,NI1-REM
Mobilita W.,REM,NI,N2N3  NI,N3 REM-N2,W-REM
Slozitost W,REM,N1,N2 N3  W,N2 REM-N1,N1-N3
RMS W, REM, W-NI1
EMG Sm. Odchyl. NI,N2 W.,REM,N3

Pro zobrazeni a porovnani vyslednych hodnot pro jednotlivé faze bylo vyuzito
krabicovych grafli zobrazujici median, a rozloZeni hodnot v prostorech mezi hornim
a dolnim kvartilem. Pomoci krabicovych grafii je poté moZno usuzovat na zakladé
mediant a hranic kvantil(, které skupiny se od sebe lisi, a jak vyrazné, coz mtize také
prispét k rozhodovani o klasifikovatelnosti jednotlivych skupin.

Na obr. 13 je na ukazku vykreslen krabicovy diagram pro stfedni hodnoty, kde 1ze
pozorovat vyrazné pirekryti kvantild a tedy p>0,05.
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EOG stredni hodnota
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Obr. 13 Zobrazeni krabicovych grafli pro porovnani stredni hodnoty jednotlivych spankovych fazi

DalSim zobrazenim na obr. 14 je poté krabicovy diagram pro mobilitu EEG signalu.
Zde jsou jiz vidét odstupy mediani mezi jednotlivymi fazemi s jitym piekryvem
v oblasti kvartilt s p<0,05 . Tento piiznak je mozné zaradit mezi klasifikovatelné
priznaky.
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Obr. 14 Graf znazornujici rozloZeni ptiznaku mobilitu pro EEG signal v jednotlivych spankovych
fazich.
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5.2.2 Priznaky ve frekvencni oblasti

Ve frekvenc¢ni oblasti ziskavame z PSG signalu dalsi skupinu priznaki, kterou
je mozné zaclenit ke klasifikaci vybranymi Kklasifikatory. Ze skupin signalovych
segmentt, které byly roztiidény dle znamého manualniho ohodnoceni lékatrem, byla
extrakce priznaki provedena pro vybrana frekvencni pasma delta, theta, alfta, beta,
gamma. Pro frekvenc¢ni oblast byl ziskan odhad spektrdlni vykonové hustoty
v absolutnich a zaroven i relativni mite, pricemz relativni hodnoty byly ziskany
vztahem, kdy absolutni PSD ve zkoumaném pasmu podélime celkovou spektralni
vykonovou hustotou vSech pasem.

K samotnému vypoctu spektralni vykonové hustoty byla vybrana Welchova
metoda zakladajici se na rychlé Fourierové transformaci pro ziskani spektralnich
koeficientli. Vykonova spektra ziskand Welchovou metodou, byly spocitdny pro
velikost pouzitého Hammingova okna s délkou 256 Hz s prekrytim oken 50 %. Tato
nastaveni by méla zajistit ziskani optimalnich hodnot vyhlazeného priibéhu spektra.

Jednotlivé vyclenéné piiznaky jsou vypsany v prehledové tabulce (Tabulka
4).Zde je mozZné porovnat, jaké faze jsou v ramci téchto priznaki klasifikovatelné to
jednotlivych trid. Ackoliv faze u nékterych priznakii nejsou signifikantné
odlisitelné, presto byly zarazeny do trénovaci mnoZziny a klasifikace byla s témito
fazemi provadéna.

Tabulka 4 Prehled fazi a jejich vzajemné vhodnosti pro klasifikaci podle
statistického vyhodnoceni pro ziskané piiznaky ve spektralni oblasti

Spankové faze

Ziskané Statisticky vyznamné faze Statisticky méné vyznamné faze
priznaky
EEG EEG
PSD delta REM,N1 /
PSD theta W,REM,N1,N2,N3 /
PSD alfa W, REM N1,N2,N3,
PSD beta \W REM, N1,N2,N3
PSD gamma W.REM,N1,N2,N3
Spek. entropie W,REM,N1,N2,N3 /
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Dal$im moznym grafickym porovnanim je vykresleni jednotlivych skupin fazi
do krabicovych grafti, na kterych miizeme pozorovat statistické parametry median
a jeho kvantily pro hodnoty napf. relativni vykonové spektralni hustoty (Obr. 15).
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Obr. 15 Zobrazeni krabicovych grafti pro porovnani spektralni entropie jednotlivych spankovych
fazi

U frekvencnich pasem delta (obr.16) je mozZné pozorovat, Ze spektralni vykonova
hustota pro fazi W ma medianovou hodnotu signifikantné niz$i neZ pro ostatni
epochy, predevsim lze pozorovat vyraznou odliSnost od faze N3, ktera je prave pro
viny delta charakteristickd, jelikoz se jedna o hluboky spanek, tedy pirevahu
nizkofrekvencnich vin. Tato testovana pasma by méla byt dobte klasifikovatelna
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Obr. 16 Zobrazeni krabicovych grafl pro porovnani relativni PSD jednotlivych spankovych fazi ve
vybraném pasmu delta
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Pro aktivitu alfa, jehoZ vyskyt je typicky prevazné pro klidové faze se zavirenyma
oCima, je vidét, Ze jeho rozliSitelnost PSD neni optimalni v alfa pdsmu, navic je zde
vidét, zZe vétsi aktivity dosahovala faze bdéni Wake (Obr. 17).
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Obr. 17 Zobrazeni krabicovych grafti pro porovnani relativni PSD jednotlivych spankovych fazi ve
vybraném pasmu alfa

5.2.3 Bodové zobrazeni

Zavislost dvou skupin porovndvanych parametri je mozné zobrazit také pomoci
bodovych diagramid. Ty nam poskytuji informace o rozdéleni dat v riznych skupinach.
Takto lze porovnavat zpravidla dva, popf. i tii pfiznaky najednou. Pokud je mozné
pozorovat dramaticky vzajemny piekryv skupin bodl, bude se pravdépodobné jednat o
slozité klasifikovatelné skupiny (Obr. 18).
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Obr. 18 Ukdazka rozloZeni zavislosti shlukd piiznakd mobilita EEG a komplexnost mezi
spankovymi fazemi W a N1-N2-N3.
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5.2.4 Vyhodnoceni klasifika¢nich vysledkii

Poté co je model neuronové sité celkové natrénovdn a otestovan
potiebujeme zjistit, s jakou UspéSnosti dana sit dokaze epochy klasifikovat, resp.
s jakou vykonnosti neuronova sit v naSem piipadé pracuje. K tomu je mozZné vyuzit
kontingencni matice, kterou lze sestavit z vypoctenych velicin jako je specificita a
senzitivita. PocCet faleSné negativnich ¢i pozitivnich, nebo skute¢né pozitivnich ¢i
negativnich priznakii miizeme zapsat do tabulky, z nichz ziskame tzv. konfuzni
matici, nebo také matici zdmén (viz Tabulka 5). Tyto parametry ziskame
z nasledujicich vztaht:

p (5.1)

S Vit = ————
ensitivita TP + FN

Senzitivita je udaj davajici informaci o tom, s jakou pravdépodobnosti (napf-.
s jakou procentudlni aspésnosti) test priradi zkoumany prvek (v naSem pripadé
epochu) do skupiny 1 (bdéni) pravé z téch prvki, které skupiné 1 nalezi.

oocifict TN (5.2)
ecificita = ———
pectf TN + FP

Specificita potom udava spravné prirazeni prvku odpovidajici skupiné 2 (spanek)
pravé k této skupiné. DalSimi parametry, které lze z matice zdmén urcit je napf.
celkova uspésnost, ktera je ddna vztahem

snénost — TP + TN (5.3)
SPESNOSt = Tp Y TN + FP + FN
A naopak chybovost:
FP + FN (5.4)
Chybovost =

TP+TN+FP+FN

Tedy TP (angl. true positive) znaci pocet skute¢né pozitivnich priznaki, FN (angl.
false negative) je pocet faleSné negativnich ptiznakd a FP (angl. false positive) je
pocet falesné pozitivnich priznakd. Senzitivitu oznacujeme symbolem Se a podobné
specificitu Sp.
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Tabulka 5 Znazornéni schématu matice zimén

Predikované hodnoty

Pozadované hodnoty Predvidany Predvidany
Pozitivni - skup. 1 | Negativni - skup. 2

Spravné pozitivni - skup. 1 TP FN

Spravné negativni - skup. 2 FP TN

6 KLASIFIKACE ANALYZOVANYCH PSG
SIGNALU

Snahou Klasifikace je urCit spankové faze na zakladé rozdéleni celého
spankového procesu a podle klasifikace AASM. Béhem celé klasifikace je pak
podstatné sledovat, sjakou uspéSnosti dokdZze navrzend sit jednotlivé faze
klasifikovat. Parametry klasifikace jsou vybirany na zakladé predeslé analyzy EEG
signald, priCemz je bran ohled na signifikantné lisici se konkrétni spankové faze pro
dané priznaky. V celkovém vyhodnoceni pak mtiZou byt do klasifikace zahrnuty také
vSechny analyzované priznaky.

Na dspésnost klasifikace ma zna¢ny vliv také samotna architektura umélé
neuronové sité od jeji typologie, aZ po pocCet vrstev, resp. poCet neuronti ve skrytych
vrstvach. Mezi dal$i parametry, které maji vliv na dspésnost klasifikace, a které se
nabizi k porovnani, patii také rtizné variace algoritmi zpétného Sireni chyby.

7 vz

Béhem praktické Casti prace se budeme zabyvat algoritmy pro trénovani siti
a jejich aspésnosti béhem testovani. Ovérime teoretické predpoklady. Konkrétnéji
predpokad, Ze pfi porovnani typi metody zpétné propagace chyby, presnéji
gradientniho algoritmu vici Levenberg - Marquardt algoritmu bychom méli dospét

k rozliSnym vysledkim. [23]

Dale pii klasifikaci vyuzijeme i dalSich vybranych metod, a to metody
podptirnych vektori a metodu k-nejblizsich sousedii.

39



6.1 Klasifikace pomoci neuronové sité

6.1.1 Volba trénovacich dat

Pied samotnym trénovanim je velice diilezita volba ucici a testovaci mnoZziny.
Ta vychazi z predchazejici analyzy signalt a vybéru vhodnych priznakd, které co
nejuplnéji a nejpresnéji popisuji charakteristické rysy ulohy. DalS§im kritériem je
urceni optimalniho poctu priznaki. Dilezitost volby odrazi ¢asovou narocnost
béhem zpracovani siti a také z hlediska generalizace, tedy schopnosti neuronovych
siti spravné klasifikovat i ty vstupni vzory, které nejsou soucasti trénovaci mnoziny.

Vytvoreni modelu Inicializace a trénovani
neuronové sité metodou :: S  sité pomoci metodami init
newff a train popft. adapt

U

Simulace metodou sim
s predloZenim
testovacich dat na vstup

Hodnoceni vysledki: matice

zamén plotconfution, grafu \'/1:
vykonnosti sité plotperform,

vypocet Se, Sp apod.

Obr. 19 Diagram postupu pii navrhu, trénovani a procesu testovani neuronové sité se zpétnym
sirenim chyby

6.1.2 Navrh neuronové sité pro klasifikaci

V prvopocatku ndvrhu neuronové sité je tieba provést rozvahu ohledné toho,
kolik bude sit' obsahovat vrstev, kolik bude neuronti ve skryté vrstvé, jakou zvolit
uCebni metodu a kritéria zastaveni uceni atd. U skrytych vrstev se standardné
vyuziva jedné az dvou skrytych. VSe zalezi na dané tloze, kterou chceme se siti fesit.

Tabulka 6 Priklad binarniho kédovani vystupu pro piipad 3 vystupnich neuronti (kédovani
jednotlivych spankovych fazi pomoci 1 a 0)

Spankova w REM+N1 | N1+N2
faze

neuron 1 1 0 0

neuron 2 0 1 0

neuron 3 0 0 1

Volba poctu vstupnich neurond ve vstupni vrstvé je zavisla na poctu piiznakl
ve vstupnim datasetu. Pocet neuronti ve vystupni vrstvé volime podle toho, do
kolika skupin budeme chtit data klasifikovat, tedy v naSem pripad€, do kolika
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spankovych fazi. K lepSimu znazornéni nam pomitze prehledova tabulka (Tabulka
6) znazornujici kédovani vystupu site, kde fadky znamenaji k-ty vystupni neuron a
sloupce spankovou fazi, kterou chceme klasifikovat dle nami zvolenych priznaki na
vstupu site.

Pocet skrytych neuronti obsazenych ve skryté vrstvé se pohybuje zpravidla
v rozmezi poCtu vstupnich a vystupnich jednotek. V pripadé volby velkého poctu
skrytych jednotek, mlze trénovani sité vést k preuceni a nekorektnim vysledklim
testl. Je-li ale pocet skrytych naopak neuronit prilis maly, mize byt natrénovani sité
obtizné. Spravnost natrénovani sité 1ze hodnotit celkovou Kklasifikaci experimentu.
Pokud sit dosahuje dobrych vysledki pfi tréninku, a zaroven Spatnych vysledkt
béhem testovani, mnozstvi skrytych neuroni by se mélo snizit. Opacné, pokud se
stane, Ze sit produkuje Spatné vysledky v procesu trénovani, pocet skrytych
neuront by se mohl navysit. [23]

6.1.3 Trénovani neuronové sité

Pro vytvoreni vicevrstvé dopredné neuronové sité pouzijeme v Matlabu
piikaz newff (obr. 19), diky némuz muizeme vytvorit strukturu dité net. Ta se sklada
z infomace ohledné vstupu sité (mizeme vyuZzit informace o rozsahu hodnot
vstupti), dale z cilovych vektort, které budou pri trénovani privedeny na vystup.
V parametru Layers pak nastavujeme pocty neuronid v jednotlivych vrstvach a
transformacni funkce neuronti zadame pies parametr TransFcns. Vysledny zapis pro
vytvoreni sité pak mlze vypadat nasledovné:

Class net = newff{ inputDataset, targetDataset, [10], {'logsig’, purelin‘} }, ‘trainlm’,
‘mse’);

pricemz inputDataset, targetDataset jsou vstupni a pozadované vystupni hodnoty,
atribut [10] znamena, Ze skrytd vrstva obsahuje 10 neuroni. Parametry
{logsig’, ‘pureline’} udavaji aktivacni funkci sité pro skrytou vrstvu a vystupni
vrstvu. ‘trainlm” a ‘learngdm’ znamena, Ze je vyuzito trénovani se sité se zpétnou
propagaci chyby a ‘mse” udava chybovou funkci (mean squared error). MozZné
trénovaci funkce jsou vypsany v Tabulce 7.

Vlastni proces trénovani se spousti pomoci prikazu train(). Vstupnimi a
vystupnimi parametry jsou nami predem sestavené matice vSech klasifikovanych
spankovych epoch. V trénovaci matici, ktera je deklarovana jako druhy parametr
funkce train() je urceno kédovani jednotlivych vystupud tak, aby klasifikovanym
epocham byla pridélena klasifika¢ni skupina
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JelikoZ standardni back propagation algoritmus ma sklony ke konvergenci
k lokdlnimu minimu, proto v ramci stabilizace chybové funkce uciciho algoritmu
v oblasti lokalniho minima, patii mezi nastavitelné parametry sité tzv. moment
(angl. momentum) a adaptivni krok uceni (angl adaptive learning rate). Ucici
algoritmus diky témto parametrim by mél byt schopen nalézt globalni minimum
pro celou sit, a tim se sniZit citlivost u¢eni na detaily chybové funkce, a zamezit
uviznuti vlokalnim minimu. Dovoluje také siti odpovidat na lokalni gradient a
sledovat trend chybové kiivky. S tim také souvisi optimalizace ¢asu potiebného na
natrénovani sité. Parametr Net.trainParam.Ir tedy udava krok uceni a zaroven také,
jak moc se maji ménit koeficienty vah. Nastaveni parametru Net.trainParam.epochs
udava pocet epoch, vnichZz se bude sit trénovat. Nastavenim parametru
net.trainParam.goal udavame pozZadovanou chybu béhem trénovani. Nejcastéji se
voli stfedni kvadraticka chyba mse (mean squer error). [23]

Tabulka 7 Prehled optimaliza¢nich metod a jejich parametri pro sit typologie se zpétnym Sifenim

chyby
Zkratka Nazev trénovaci funkce pro UNS
traingd Gradientni funkce
traingdm | Gradientni funkce s momentem
traingda Gradientni funkce s adaptivnim u¢ebnim pomérem
traingdx Gradientni funkce s adaptivnim u¢ebnim pomérem a momentem
trainlm Levenberg-Marquard optimalizace vah
trainrp Pruzné uceni
trainscg Funkce konjugovanych gradientt
trainbfg Bayesovské pravidlo

Pri procesu trénovani se vahy a prahy neuront nastavuji po probéhnuti celé
sekvence vSech vektori vstupt. Jinou moznosti je pouziti funkce adapt, kdy se vahy
a prahy neuronti nastavuji po kazdé jednotlivé predloZeni na vektoru vstupu.

Trénovaci dataset vytvorime tak, aby méla vstupni matice pocet fadkd podle
toho, kolik piiznakii je do klasifikace zahrnuto. V nasem pripadé bude mit matice 16
radka a celkem 15996 sloupci. Tedy na zacatku je nutné si urcit, kolik a jaké faze
budeme rozliSovat. Podle toho volime pocet vystupnich neuront. Pro ptipad
rozliSeni do dvou skupin ndm bude stacit pouze jeden vystupni neuron k bindrni
klasifikaci. Chceme-li rozlisit klasifikaci na tfi spankové faze (W, REM+N1, N2+N3),
zvolime podle tfi vystupni neurony, a tedy vystupni matice bude obsahovat tri fadky
kazdy pro jeden vystupni neuron. Schématické zndzornéni modelované sité
miuiZzeme vidét na obrazku (obr. 20) tak jak i zobrazuje toolbox v Matlabu. Pfi navrhu
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sité je treba urcit kédovani hodnot ve vystupni matici a podle toho také volit
pienosové funkce neuront ve vrstvach. Vnasem pripadé jsme mezi skrytou a
vystupni vrstvu vlozili funkci purelin (linearni). Tato funkce umoZziiuje rovnomérné
rozprostieni hodnot od minusovych az po plusové. Pii vysledném vyhodnoceni je
tieba tyto hodnoty zaokrouhlit, tak aby odpovidaly rozsahiim danym klasifika¢nich
skupin, které jsou urcené pomoci znamych vystupnich matic, v naSem pripadé 0 a 1
pro kazdy vystupni neuron.

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

Obr. 20 Vizualizace simulace trénovani sité pro 2 skryté vrstvy (Matlab Neural Network toolbox), a
s tfemi vystupnimi neurony pro klasifikaci do tfech fazi

Jakmile dojde k natrénovani sité, je mozné sit ovérit pomoci testovaciho
procesu. Siti jsou piredloZzeny vybrané testovaci signaly, které byly vyClenény jeSté
pired zacatkem trénovani sité Cisté pro tento proces, tedy se neucastni trénovaciho
procesu, a tvori cca 20 % z celkového objemu vstupnich dat. Pomoci ptikazu sim
nasimulujeme chovani sité. Ziskané vysledky poté miizeme vyhodnotit pomoci
matice zamén. Tu lze vykreslit funkci plotconfusion, ktera graficky znazorni na
zakladé spravnych pozadovanych hodnotach procentudlni tspésnosti Kklasifikace
sité (Obr. 21).

ion Matrix

Output Class

1 2
Target Class

Obr. 21 Znazornéni matice zdmén ziskané vykreslenim vysledk klasifikace v programu Matlab
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Cisla na hlavni diagonile konfizni tabulky udéavaji absolutni Cetnost
spravného rozpoznani vzorku z mnoziny piiznakd. Cisla mimo diagonalu znamenaji
pocet chybnych klasifikaci. V matici tedy mizeme vidét, kolik bylo spravné
prifazenych vzorkl podle skupin a kolik vzorkd bylo naopak ptifazeno Spatné.
V prvnim sloupci vidime, Ze bylo z celkového poctu 2691 testovanych vzorkil
spravné pro prvni skupinu 1155 vzoru Kklasifikovano 1034 vzorku tedy 89,5 % a
chybné potom 62, resp. 59 vzorkl tedy 10,5 %. Takto ziskame procentualni
vyjadreni o uspéSnosti zarazeni pro kaZzdou tridu, a nasledné také celkovou
uspésnost klasifikace, resp. presnost celé sité, vtomto pripadé 88,9 %.
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Obr. 22 Znazornéni zavislosti po¢tu neuronti pro 2 skryté vrstvy neuronové sité a procentualni
uspésnost jeji klasifikace do tii fazi W, REM, N3 na typu zvoleného trénovaciho
algoritmu

Na obr. 22 je znazornén vysledek klasifikace pomoci neuronové sité, ktera byla
tvofena pomoci dvou skrytych vrstev. Graf ukazuje vyvoj uspéSnosti na zakladé
poctu neuront jak v prvni, tak také v druhé vrstvé. Klasifikace byla provedena doti{
fazi W, REM, N3 Zde miiZeme vidét, Ze nejlépe si algoritmus trainlm (Levenberg-
Maquardtiiv). Ackoliv jeho doba trvani béhem klasifikace delsi nez oproti algoritmu
trainscg nebo trainrp.

Pro dalsi testovani byla pouzita neuronova sit pouze pro jednu skrytou vrstvu, ktera
klasifikovala faze W, REM a N3. Uspésnost klasifikace mezi témito fazemi je graficky
znazornéno na obr 23. Je zde vidét opét procentualni vyvoj jednotlivych trénovacich
algoritmi v zavislosti na poCtu neuronti ve skryté vrstvé. Nejlepsi skore ma zde opét
algoritmus trainlm, pfiCemz u vSech ostatnich algoritmi je vidét, Ze s poCtem
neuroni roste také uspésnost klasifikace.
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Pocet neurond v jedné skryté vrstvé

Obr. 23 Graf zavislosti procentudlni aspésnosti klasifikace jednotlivych trénovacich funkci do tri
fazi W, REM, N3 a spanek na po¢tu neurond.

V poslednim testu byla vstupni data klasifikovana do dvou skupin, a to do faze W a
spanku, ktera zahrnovala ostatni faze REM, N1, N2, N3. Opét u tohoto modelu byla
nastavena pouze jedna skryta vrstva. Usp&$nost klasifikace mezi témito fizemi je
graficky zndzornéno na obr 24. Je zde vidét opét procentudlni vyvoj jednotlivych
trénovacich algoritmii v zavislosti na poctu neuronii ve skryté vrstvé. Maximalni
pocet neurond je nastaven na hodnotu 35.
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Potet neuront pro jednu skrytou vrstvu

Obr. 24 Graf zavislosti procentudlni uspésnosti klasifikace jednotlivych trénovacich funkci pti
Klasifikaci do dvou fazi bdélost a spanek na poc¢tu neuront.
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6.2 Klasifikace K-NN Kklasifikatorem

Dalsi zvolenou klasifikaéni metodou byla metoda KNN (K-nejblizSich sousedu).
V programovém prostitedi Matlab byl madefinovan trénovaci klasifikacni model
vytvorenim instance tfidy ClassificatinKNN. Ttida obsahuje potiebné parametry, které je
mozné nadefinovat pro chod modelu, jako je pozadovand metrika a pocet nejblizsich
sousedil. Z nich se poté bude odvozovat dand skupina pfislusnosti. Na tento model pak
byl aplikovan vstupni dataset pro natrénovani modelu metodou fitcknn, ktera umoznuje
provést klasifikaci do vice skupin. Samotné vysledky klasifikace 1ze ziskat pomoci
metody predict, ktera po predlozeni testovaci skupiny vrati vektor pftislusnosti
k jednotlivym skupinam pro vstupni data. Z tohoto vektoru lze poté odvodit ispé$nost
klasifikace do danych skupin dle matice zamén. Pomoci KNN klasifikdtoru byla
vyhodnocovana ptedlozena data do dvou skupin bdéni/spanek, a poté také do tii skupin
bdéni, REM, N1+N2+N3 faze. Vysledky klasifikace byly shrnuty do Tabulky 10 (viz
Ptiloha 1), kde je uvedena jejich procentudlni uspésnost dle zvolené vzdalenostni metriky
a poctu sousedt funkce.

Na Obr. 25 a Obr. 26 je mozné vidét vyvoj procentualni uspésnosti klasifikace
v zavislosti na poctu k sousedii a vybranych metrikach klasifikatoru. Klasifikace
probihala mezi faizemi bdéni (W) a spanek a v druhém ptipadé se jednalo o faze
bdéni (W), fazi REM a spankovou fazi N3. Z grafu je patrné, Ze celkova dspésnost
klasifikace se s rostoucimi pocty sousedi postupné zvySuje, pricemz strmost ristu
zavisi na zvolené metrice. Horni limitni nastavenou hodnotou parametru k bylo 250.
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Obr. 25 Znazornéni procentualni tspésnosti klasifikace do skupin W, REM, N3 v zavislosti na poctu
sousedi pro vybrané Klasifikaéni metriky
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Obr. 26 Znazornéni procentualni ispésnosti klasifikace do skupin W, REM+N1+N2+N3 (bdéni a
spanek) v zavislosti na po¢tu sousedd pro vybrané klasifika¢ni metriky

6.3 Klasifikace SVM Klasifikatorem

Posledni klasifika¢ni metodou byla zvolena metoda podplirnych vektori SVM.
V programovém prostiedi Matlab byl madefinovan trenovaci klasifikaéni model
vytvofenim instance tiidy TemplateSVM, v ramci které je mozné nadefinovat ptislusné
parametry modelu, napt. jadro funkce (KernelFunction). Na tento model pak byl
aplikovan vstupni dataset pro natrénovani modelu metodou fitcecoc, diky které je mozné
klasifikovat do vice nez dvou skupin. Samotné vysledky klasifikace lze ziskat pomoci
metody predict, ktera po predlozeni testovaci skupiny dat vrati vektor pfislusnosti
k jednotlivym skupindm. Z toho lze poté¢ odvodit tispésnost klasifikace do danych skupin
dle matice zamén. Pomoci tohoto klasifikatoru byla vyhodnocovana ptredlozena data do
dvou skupin bdéni/spanek a poté do tii skupin Wake, REM, N1-N2-N3 faze. Vysledky
klasifikace byly shrnuty do Tabulky 8, kde je uvedena jejich procentualni uspésnost dle
zvolené jadrové funkce.

Tabulka 8 Tabulka vysledki klasifikace pro urfené spankové faze klasifikatorem K-NN

SVM Klasifikace do spankovych fazi
Jadrova W/REM-N1-N2-N3 W/REM/N1-N2-N3
Klasifikace funkce (%] %]

SVM
gaussian 89,6 77,7 90,2 9,7 84,1
linear 89,4 83,6 89,5 39,4 86,4
rbf 89,5 77,3 91,2 8,4 78,9
polynom 1.st 89,4 83,4 89,4 38,4 86,6
polynom 2.st 80 94,6 80,6 56,1 92,8
polynom 3.st 0 100 0,1 0 100
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Z tabulky je patrné, ze uspéSnost klasifikace pro fazi REM je velice mala. Dalsi
provedenou Klasifikaci pomoci SVM modelu byla klasifikace do tfi samostatnych
skupin W, REM, N3. Vysledky jsou podrobné uvedeny v piehledové tabulce (Tabulka
9). Tabulka je také doplnéna o tudaje celkové Uspésnosti klasifikace. Navic je zde
pozorovatelné zlepsSeni Klasifikace pro fazi REM.

Tabulka 9 Tabulka vysledki Klasifikace pro urcené spankové faze W, REM, N3 pomoci
klasifikatoru SVM

Klasifikace do spankovych fazi

Jadrova w REM N3 Celkova
funkce uspésnost
s [%]
% gaussian 92,9 74,7 97,6 89,8
;;f linear 88,0 82,0 99,6 90,1
'LE rbf 93,1 73,5 97,9 89,6
polynom 1.st 88,3 81,7 99,5 90,2
polynom 2.st 92,6 78,5 99,6 91,2
polynom 3.st 91,0 75,9 19,7 64,7
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7 ZAVER

Ukolem této diplomové prace byl navrh a realizace postupu pro
automatickou klasifikace spankovych fazi s vyuzitim polysomnografickych dat. Pred
samotnou klasifikaci byl proveden teoreticky rozbor informaci zeméreny na
samotnd spankova stadia a na jejich detailnéjsi vazby, at’ jiz se to tyka pribéhu
spanku, nebo kvlivu na pribéh vybranych signdld snimanych v ramci
polysomnografickych méreni, predevsim se jedna o signaly EEG, EOG, EMG.

Celkem bylo vybrano 24 signald ziskanych z databaze UBM], a tyto signaly
byly nasledné podrobeny analyze za icelem extrahovani priznaki slouzici pro tcely
klasifikace. Jako klasifika¢ni priznaky byly vybrany ptiznaky jak z casové oblasti, tak
také z frekvencni oblasti diky pfevodu signalu do frekvencni oblasti za pomoci
rychlé Fourierové transformaci. pricemz jednotlivé ptriznaky byly vzdy vztazeny
k 30 ti sekundovym epocham signali. Priznaky pak byly graficky vykresleny a
porovnany. V dalSim kroku se urcilo za pomoci statistického testu ANOVA a post-
hoc testu, ktery urcil, jaké priznaky jsou vhodné pro postoupeni ke klasifikaci ¢ili
jsou od sebe rozlisSitelné.

Jako klasifikatory byla vybrana trojice klasifikacnich modeli zalozenych na
metodach K-NN, VSM a umélych neuronovych sitich. Testovani nebylo provadéno
na celé davce zpracovanych signalli, ale pouze casti, ktera nebyla zahrnuta do
trénovaciho porcesu. Porovnanim uspésnosti klasifikace bylo zjiSténo, Ze nejlépe
dokaze na vybranych signalech provést klasifikaci neuronova sit' s jednou skrytou
vrstvou, a to v pripadé klasifikace do trech samostatnych fazi W, REM, N3.

Pro klasifikaci neuronovou siti byla vyuzita topologie sité s dopiednym
Sifrenim chyb (tzv. back propagation) s nékolika nastavenimi jejich parametrt
pirevazné poCtem neuront, poctem skrytych vrstev a trénovaci funkci. Jako stézejni
pro dosaZeni optimalnich vysledkt klasifikace se ukazal byt poCet neuronti ve skryté
15 neuront pro jednu skrytou skryté vrstvu. Z namérenych hodnot také vyplyva, Ze
v pripadé dvou skrytych vrstev, ma uspésnost klasifikace zvysSujici se tendenci
s rostoucim pocCtem neuront v obou vrstvach. Na druhou stranu ovSem nartista také
doba potrebna pro klasifikaci.

Klasifikace byla provedena jako postupny rozklad do nékolika trovni dle
zkoumanych spankovych fazi. Prvni klasifikace probéhla do dvou skupin, fize bdéni
a spanku, v dalsi urovni probéhla Kklasifikace do tii skupin, faze bdéni, REM a
ostatnich spankovych fazi dohromady. Dle ziskanych hodnot uspéSnosti klasifikace,
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které jsou uvedeny v tabulkach jednak v ramci hlavniho textu, tak také v priloze, 1ze
vyhodnotit, Ze na vysledek Kklasifikace maji vliv nejen samotné parametry
jednotlivych modeld, ale také pocet priznakii ve vstupni matici. Dle vysledkil
uspésnosti klasifikace samostatné faize REM by stdlo za uvahu, k této fazi pripojit
spankovou fazi N1, do které REM prechazi a jsou tedy od sebe hiite klasifikovatelné.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

‘\,’

DFT
FT
STFT

AASM
R&K
EEG
REM
NREM

PSG

Signal v Casové oblasti

Signal ve frekvencni oblasti

angl. Discrete Fourier Transform, diskrétni Fourierova transformace
angl. Fourier Transform, Fourierova transformace

angl. Shor-Time Fourier Transform, kratkodoba diskrétni
transformace

angl. American Academi of Sleep Medicine, standardy AASM
angl. Rechtschaffen and Kales

Elektroencefalografie

angl. Rapid eye movement

angl. NON-Rapid eye movement

spankova faze NON-REM2

spankova faize NON-REM3

Hertz

Neparova centralni elektroda EEG

Neparova okcipitalni elektroda EEG

Elektroda EOG signalu

Analyza rozptylu

Vzorkovaci frekvence

Smérodatna odchyla i-té derivace signalu

Rozptyl i-té derivace signalu

Vykonové spektrum

Vzorek signalu EEG

Vykonové spektrum

Vzorek signalu EEG

Polysomnografie
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8 PRILOHA

Priloha 1

V této priloze lze nalézt tabulky ispésnosti klasifikace, ktera byla provedena pomoci
umélé neuronové sité a metodou K-NN nejblizsich sousedl. Tabulka 10 ukazuje
hodnoty vysledki klasifikace na zakladé trénovaci funce neuronu a poc¢tu neuront
ve skrytych vrstvich do jednotlivych fazi. Klasifikace zde probihala do fazi
W,REM,N1-N2-N3.

Tabulka 10: Prehled vysledk Klasifikace do tfi spankovych fazi W/REM/N1-N2-N3 a 15
vstupnich ptiznaki ziskané pomoci neuronové sité.

Trénovaci algoritmus trainrp trainbfg trainscg
pocet neuronti | Klasifikaéni Uspésnost [%]
skupina
Wake 87,0 83,1 77,8
15-5 REM 59,7 59,9 59,2
N1-N2-N3 86,5 91,0 94,1
celkem 82,7 84,6 85,1
Wake 83,8 77,0 79,9
15-10 REM 52,2 45,8 46,5
N1-N2+N3 91,4 95,6 96,4
celkem 84,0 83,7 85,0
Wake 83,8 82,4 76.4
10-2 REM 60,6 47,4 48,3
N1N2-N3 90,1 93,2 96,6
celkem 84,3 83,9 84.6
Wake 81,7 75.8 77,4
10-5 REM 57,3 44.3 48,7
N1-N2-N3 90,4 95.1 95,1
celkem 83,4 83.1 84,0
Wake 87,6 79,5 81,5
20-5 REM 58,6 51,2 45,1
N1-N2-N3 90,7 94,4 96,1
celkem 85,3 84,5 85,1
Wake 82,0 83,4 78,8
30-5 REM 40,0 44,6 56,3
N1-N2-N3 94,5 93,7 95,0
celkem 83,5 84,0 85,3
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Tabulka 11 ukazuje vysledky klasifikace fazi bdéni W a spanek a W,REM, N1-N2-N3.

Tabulka 11 Tabulka vysledki klasifikace pro ur¢ené spankové faze klasifikatorem K-NN
s vybranymi typy metrik

K-NN Klasifikace do spankovych fazi

Pocet w REM-N1- w REM N1-N2-N3
sousedu N2-N3

Metrika [%] [%]
Euklid 10 83,2 91,5 86,3 42,6 82,5
30 83,5 92,3 85,4 40,4 87,1
50 83,5 92,8 85,5 39,8 89,0
80 82,9 93,3 85,0 39,7 90,1
100 82,9 93,8 85,1 40,0 90,7
150 82,1 93,8 84,7 40,1 92,1
Seuklid 10 85,1 90,9 87,6 33,6 85,4
30 82,6 92,7 86,6 28,9 89,7
50 83,7 91,9 86,2 28,9 91,0
80 83,0 92,7 85,4 26,7 93,0
100 82,6 92,7 85,2 27,0 93,8
150 81,6 93,3 84,4 26,5 94,5
200 81,2 94,0 83,7 26,0 94,9
Cosine 10 84,8 88,6 87,4 43,8 79,5
30 85,7 88,0 86,9 42,6 82,0
50 85,1 88,4 86,8 41,7 83,5
80 85,0 89,0 86,7 42,2 84,3
100 84,3 89,3 86,5 40,8 85,0
150 83,9 90,2 86,3 40,4 86,5
cityblock 10 82,8 93,8 85,6 49,3 85,7
30 83,8 94,6 85,3 48,8 89,9
50 92,0 94,8 84,6 48,8 91,0
80 83,2 95,2 84,4 48,1 92,1
100 82,3 95,3 84,2 47,5 92,6
150 81,8 95,8 83,8 46,9 93,3
180 81,0 96,0 83,1 46,5 93,6
Minkowski 10 83.2 91.5 86,3 42,6 82,5
30 83.5 92.3 85,4 40,4 87,1
50 83.5 92.8 85,5 39,8 89,0
80 82.9 93.3 85,0 39,7 90,1
100 82.9 93.8 85,1 40,0 90,7
150 82.1 93.8 84,7 40,1 92,1
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