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Abstrakt

Tato bakalarska prace se vénuje tématu
jedné z poruch spanku zvané parasomnie
a jeji detekci z EEG signaltt nahranych
pomoci polysomnografie. Detekce a klasi-
fikace parasomnie je zatim obvykle prova-
déna spankovym expertem, coz je casové
velmi naroc¢né. Automatickd detekce by
v této oblasti byla velkym pifinosem. V
této praci byly béhem exploracni analyzy
z kanali Cz a Fz EEG signalt a také z ne-
zavislych komponent (nalezenych pomoci
analyzy nezavislych komponent (ICA) v
programu EEGLAB) vybrany a extraho-
vany priznaky. Tyto priznaky byly déle
vyuzity ve vytvorenych klasifikatorech. V
neékterych z klasifikdtort byly pouzity me-
tody rozhodovacich stromi a Random Fo-
rest. Klasifikatory byly nasledné evaluo-
vany na zadaném datasetu obsahujicim
parasomni a fyziologické epizody. Nejlepsi
klasifikdtor vyuzivajici priznaky ziskané
z kandlu Fz a Cz dosahl presnosti 81%
se senzitivitou 73% a nejlepsi klasifikdtor
vyuzivajici ptiznaky ziskané z nezavislych
komponent dosahl presnosti 83% se senzi-
tivitou 78%.

Kli¢ova slova: parasomnie, klasifikace,
polysomnografie, EEG

Vedouci: Ing. Eduard Bakstein, Ph.D.
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Abstract

This bachelor thesis deals with a topic of
sleep disorder called parasomnia and its
detection from EEG signals recorded by
polysomnography. Detection and classi-
fication of parasomnias is so far usually
performed by a sleep expert, which is very
time consuming. An automatic detection
would be of great help in this field. In this
work, during exploratory analysis, symp-
toms were selected and extracted from Cz
and Fz channels of EEG signals as well as
from independent components (found by
independent component analysis (ICA) in
EEGLAB software). These features were
further used in the developed classifiers.
Decision tree and Random Forest meth-
ods were used in some of the classifiers.
The classifiers were then evaluated on a
given dataset containing parasomatic and
physiological episodes. The best classifier
using features extracted from the Fz and
Cz channels achieved an accuracy of 81%
with a sensitivity of 73%, and the best
classifier using features extracted from
independent components achieved an ac-
curacy of 83% with a sensitivity of 78%.

Keywords: parasomnia, classification,
polysomnography, EEG

Title translation: Classification of
parasomnia episodes in polysomnography
recordings
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Kapitola 1

Uvod

Poruchy spanku a obtize s nimi spojené jsou problémy, které se tykaji velkého
procenta populace a byvaji zarazovany mezi civiliza¢ni choroby 21. stoleti.
Kvalitni spanek je zdsadni jak pro fyzické, tak pro psychické zdravi, naopak
nedostatec¢ny ¢i nekvalitni spanek zhorsuje schopnost zmirnit a zvladat pocity
uzkosti a zaroven zpusobuje zvyseni hladiny emocionalniho stresu, coz miize
vést ke zdravotnim obtizim jako jsou naptiklad deprese, srdeéni onemocnéni
nebo obezita. Mezi ¢asté poruchy spanku patii napriklad insomnie, span-
kovéa apnoe, hypersomnie nebo parasomnie, jejiz rozpoznavani je tato prace
vénovana.

Umeéla inteligence a strojové uceni prinasi do zdravotnictvi velky potencidl.
Nabizi zpracovani velkého objemu medicinskych dat, které by jinak nebylo
mozné takto komplexné vyhodnotit, pfipadné by pro odbornika bylo velmi
naroc¢né, nejen casové. I klasifikace parasomnie je ¢asové velmi narocéna —
klasifikaci provadi spankovy expert, a to na zakladé dat z polysomnografického
vySetfeni. Aplikace metod strojového uceni a datové analyzy by v tomto ohledu
mohla znacéné ulehéit praci.

Polysomnografické vysetieni je velice cenna spankova metoda pro diagnos-
tiku poruch spanku. V rdmci tohoto vysetfeni je bézné zaznamenavan také
signal z elektroencefalogramu (EEG). V rdmci této prace ma byt vytvoren
klasifikator pro rozliSeni parasomnich epizod pravé na zakladé EEG signalu.



1. Uvod

Cile této prace jsou:

1. Nastudovat problematiku polysomnografického (PSG) sniméni a pro-
vést resersi existujicich metod pro detekci ¢i klasifikaci udalosti v PSG
zaznamech.

2. Provést explorac¢ni analyzu a identifikovat vhodné priznaky pro rozliSeni
anotovanych parasomnich a fyziologickych epizod.

3. Vytvorit klasifikator pro rozliSeni parasomnich a fyziologickych epizod
a evaluovat jeho vlastnosti na zadaném datasetu, véetné zhodnoceni
moznosti redlného nasazeni vytvoreného algoritmu.

V kapitole (2) Uvod do problematiky je popsdna porucha spanku para-
somnie a lékarsky postup studia spanku pomoci polysomnografie. V dalsi
kapitole (3)), jenz je vénovana metodam pouzitym v této praci, je popsana
analyza EEG signalu, vypocetni metoda analyza nezavislych komponent,
také vybrané priznaky a klasifikdtory vyuzité pii klasifikaci a dale popis
implementovanych klasifikatoru. Predposledni kapitola (4) zahrnuje popis
datasetu, na némz byla klasifikace provedena, podkapitolu o provedeni explo-
racni analyzy a na zavér diskuzi dosazenych vysledku. Zavérecna kapitola (5))
tuto bakalafskou praci shrnuje a uzavira.

Klasifikatory byly naimplementovany v programu MATLAB. Stejné tak
nastroj EEGLAB pouzit v této praci k nalezeni nezavislych komponent je

MATLAB toolbox.



Kapitola 2

Uvod do problematiky

Tato kapitola je uvedenim do problematiky této bakalarské prace a odpovida
také na otazku motivace, kterd nas vede ke snaze vytvorit klasifikator rozli-
Sujici parasomni a fyziologické epizody. Predmétem této préce je klasifikace
parasomnich epizod, a to konkrétné ze signalit EEG naméfenych pomoci
polysomnografie v Narodnim tustavu dusevniho zdravi (dataset je blize po-
psan v Casti . Parasomnie, jeji projevy a diagnostika spolu s oddilem o
automatické detekci této poruchy je popsdna v ¢asti Polysomnografie je
popsana v podkapitole [2.2]

. 2.1 Parasomnie

Parasomnie jsou poruchy spanku, nékdy také povazované za poruchy pro-
bouzeni, pii kterych dochazi k nepredvidatelnym epizodam. Tyto epizody
probihaji ve smiSeném stavu spanku a bdélosti a ¢lovék pri nich mize nevé-
domé vykonavat fadu pohybtu a jednani. Nejcastéji se tyto poruchy spanku
projevuji v hlubokém (delta) spanku a epizody, jenz tyto poruchy zpusobuji,
si pacient obvykle nepamatuje [26].

Mezi parasomnie patii napiiklad somnambulismus (ndmési¢nictvi), no¢ni
dés, skiipani zuby ve spanku (bruxismus), spankové opilost, hypnagogické
z&skuby €¢i poruchy pfijmu potravy souvisejici se spankem [26].

3



2. Uvod do problematiky

Tyto poruchy ovliviiuji zivot postizeného v mnoha oblastech. Vétsinou
ovliviiuji negativné jeho celkovy vykon, mohou vést k psychickym porucham
¢i traztim, v nékterych pripadech muze dojit az k ohrozeni zZivota. Proto je
dulezité tyto poruchy klasifikovat a nasledné 1é¢it [26].

l 2.1.1 NREM parasomnie

Parasomnie s nerychlymi pohyby oé¢i (NREM parasomnie) jsou jednou ze
skupin parasomnii, pochazejicich priméarné z faze spanku s pomalymi vinami
(NREM3), ke kterym pravdépodobné dochazi v disledku nedokonalého pro-
buzeni z NREM spanku. To se déje vlivem inkompletni kortikalni aktivace
na budivy podnét. Kromeé této nestdalosti NREM spanku a jeho fragmentace
vlivem dalsich onemocnéni ma na vznik NREM parasomnie vliv také geneticka
vybava: konkrétni parasomnie mohou byt spojeny s urcitymi alelami [8],[13].
Mezi predisponujici faktory pro vznik NREM parasomnie patii spankova
deprivace, situacni stres, spanek v cizim prostredi, horecka, zvukové stimuly
nebo uzivani nékterych 1éka ¢i ndvykovych latek [8].

NREM parasomnie zahrnuji t¥i typicka chovani: probuzeni se zmatenosti,
somnambulizmus a no¢ni dés [I§]. Vyskytuji se prevazné v détském véku,
zaroven ale postihuji 2-4% dospélych. Typicky se NREM parasomni epizody
dostavuji v prvni tfetiné noci a trvaji od desitek sekund i po minuty [§].

B 2.1.2 Diagnostika parasomnie

Diagnéza NREM parasomnie je Casto stanovena na zakladé klinické anamnézy
pacienta anebo — v pripadé, ze jde o casté epizody, které jsou komplikované,
nebezpecné, pretrvavaji i v dospélosti nebo v dospélosti vznikaji — se provadi
vySetfeni ve spankovych centrech pomoci video-polysomnografie (vPSG), diky
niz muzeme odhalit rysy pripominajici NREM parasomnii (napiiklad ndhlé
probuzeni se zmatenosti ze spanku NREM3) [I3]. V pfipadech existujici
podobnosti s jinymi zachvatovitymi noc¢nimi prihodami mize byt klinicka
diagnéza obzvlasté ndroc¢na. Polysomnograficky obraz pak slouzi také k vy-
louceni vyskytu jinych poruch spanku nebo noc¢ni epilepsie. Avsak norméalni
polysomnograficky nédlez diagnézu NREM parasomnie nevylucuje [18] [g].
Ackoliv se v poslednich letech pozornost zamérila na klinické metody (klinicky
algoritmus nebo dotaznik), které by odlisily no¢ni epilepsii ¢elniho laloku od
parasomnie, zatim se Zddnd z metod neprokézala jako spolehliva [1§].
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2.2. Polysomnografie

B 2.1.3 Automaticka detekce parasomnich epizod

V diplomové praci [10] pracovala Mariana Castillo na klasifikaci parasomnich
epizod ze signali EMG a EKG ziskanych polysomnografickym vysetfenim
a na klasifikaci z 3-osych aktigrafickych zaznami. Pii klasifikaci devadesé-
tivtefinovych usekt obsahujicich epizodu (parasomni nebo fyziologickou) se
ji podarilo dosdhnout nejvyssi celkové presnosti klasifikace modelu 83% se
senzitivitou 50%. AvSak implementovana detekce v celonocnim zdznamu,
pro kterou byly vypocteny stejné priznaky jako pri zpracovani vterinovych
anotaci a které byly klasifikovany na stejném modelu (Random Forest) byla
celkova senzitivita prumérné 42% se smérodatnou odchylkou 46% a pozitivni
predikce (tj. pravdépodobnost, Ze je pozitivné detekované pozorovani opravdu
z pozitivni t¥idy) pouze 5% se smérodatnou odchylkou 6%. Pouziti signalu
EEG by mohlo prinést klasifikaci epizod zlepseni, proto je na néj tato prace
zaméfena.

Dalsi metody pro automatickou detekci parasomnii se v odborné literature
nepodatilo dohledat.

B 2o Polysomnografie

Polysomnografie (PSG) je lékarsky postup slozeny z nékolika soubéznych
nezavislych testi, které béhem spanku monitoruji nékteré télesné funkce a
pro jejich pozdéjsi studium se pomoci riznych kanalt zaznamenéavaji. Mezi
hlavni poruchy, které se pomoci polysomnografie diagnostikuji, patii spankova
apnoe nebo jiné poruchy dychéni souvisejici se spankem, narkolepsie, porucha
chovani pti REM spéanku (Rapid Eye Movement - REM spanek - faze spanku
charakterizovana rychlymi pohyby o¢i), nevysvétlitelnd chronickd nespavost
nebo periodicka porucha pohybu koncetin [20].

Mezi polysomnografem zaznamenavané informace patii:

8 EEG - elektroencefalogram, ktery méri a zaznamenava aktivitu mozko-
vych vin pro identifikaci fazi spanku a detekci zachvatové aktivity,

8 EOG — elektrookulogram, ktery zaznamenava pohyby oc¢i, coz je dulezité
pro identifikaci rznych fazi spanku, zejména REM spanku,

# EMG - elektromyogram, ktery zaznamendva svalovou aktivitu,



2. Uvod do problematiky

8 EKG - elektrokardiogram zaznamendvajici srde¢ni frekvenci a rytmus,

pulzni oxymetrie,

monitor dechu,

teplomeér,

monitor krevniho tlaku a dalsi.

EEG

EOG / ECG

Oronasal
airflow

Chin EMG

Position
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Pulse oximetry |Moza

&

Thoracic and
abdominal - P Il | .
movements

Control
unit

e Y & & 8 8B 8 5 s & &

Obrazek 2.1: Grafickd reprezentace polysomnografie z uzivatelského hlediska,
prevzato z [11].

Na obrazku je priklad hypnogramu, coz je typické grafické zobrazeni
polysomnografie, které predstavuje stadia lidského spanku v prubéhu c¢asu.

[11]

R

w
N1
N2
N3

1 I 1 T 1 1 1 U T
Time 21:00 22:00 23:00 00:00 01:00 02:00 03:00 04:00 05:00

Obrazek 2.2: Hypnogram, prevzato z [23].

Podle potieb konkrétnich studii spanku jsou pak vybirdny pouze nékteré
specifické testy. Ty jsou také parametrizovany pro konkrétni pripady. Napri-
klad EEG se obvykle sklada z 10-16 elektrod, avSak u pacientu s epilepsii se
¢asto pouziva elektrod 20 [20].



2.2. Polysomnografie

Bl 2.2.1 Uziteénost polysomnografie pro diagnostiku NREM
parasomnii

Video-PSG (vPSG) mé vysokou diagnostickou hodnotu u lidi s podezienim na
NREM parasomnii. Ve studii [I8] byla diagnéza stanovena v 76,5% pripada
z celkového poctu 124 pacienti. U 60,5% pacienti byla potvrzena NREM
parasomnie, u 16% byla stanovena jind diagnéza nebo se tyto diagnozy
prekryvaly.

U pripadi, které byly v klinické diagnéze jasné a anamnéza byla nekompli-
kovand, potvrdila vPSG NREM parasomnii u 95% pacientu. U lidi, u kterych
nebyla klinickd diagnoéza zrejma, byla pravdépodobnost potvrzeni NREM
parasomnie pomoci vPSG 53%, zaroven ale identifikovala jiné neoc¢ekavané
nebo nerozeznané diagnézy (18%) nebo potencidlni vyvolavajici faktory (24%).
Proto je vPSG doporucovana pravé v pripadech, kdy jsou v klinické anamnéze
neobvyklé rysy.

B 2.2.2 Detekce udalosti v PSG

Udalosti v polysomnografickych zaznamech jsou typicky hleddny pomoci
softwarovych nastroju vyvinutych specialné pro spankové laboratore. Mezi
detekované udalosti patii spankové vzruseni, delta viny, pohyb o¢i, pohyb
koncetin nebo respira¢ni udalosti (jako je napf. obstrukéni spankova apnoe
nebo hypopnoe [33]) a jiné.

Pro detekci, hodnoceni a sledovani vyvoje poruch spanku mimo tyto labora-
tofe je zapotfebi automatickd analyza zaznamendvanych signdlt. V odborné
literature muzeme nalézt rtizné pristupy pouzivané pro detekci ¢i klasifikaci
udélosti. Napt. ve studii z roku 1987 [21] byly pro detekci udalosti potiebnych
k rozliSeni normalnich a abnormalnich lidskych spankovych vzorct pouzity
biologické signaly véetné EEG a Markovovy modely, diky nimz je mozné
zachytit ¢asové variace biologickych signéali. Také v diplomové praci [5] z roku
2016 byly pro detekci udalosti ve spanku pouzity Markovovy modely na sig-
naly nahrané pomoci PSG. Metodou klouzavého okna je v oné praci pro kazdy
segment signdlu provedena bindrni klasifikace (obsahuje udalost/neobsahuje
udalost). Stejné tak v ¢lanku [4] byly vyuzity Markovovy modely k online
segmentaci tepu a klasifikaci elektrokardiogramt EKG.

Ve studii z roku 2009 [24], ktera byla zamérena na rozpoznani syndromu obs-
trukéni spankové apnoe, byla vyuzita metoda Support vector machine (SVM).
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2. Uvod do problematiky

V dalsich studiich jsou udalosti klasifikovany napi. pomoci spektralni a
nelinearni ¢i kvadratické diskriminacni analyzy, metody k-nejblizsich soused,
linedrni regrese nebo také na zikladé srdecniho rytmu a trovné saturace
kyslikem [I6]. S vyuZitim metod strojového uceni je mozné automaticky
detekovat udélosti souvisejici s poruchami spanku s vysokou presnosti [16].

Po nastudovani existujici literatury lze tici, ze existujici publikované pii-
stupy se zaméruji zejména na detekci udalosti respiracniho charakteru. Pro
automatickou detekci ¢i klasifikaci parasomnich epizod nebyly kromé jiz vyse
uvedenych referenci nalezeny dalsi relevantni prace.



Kapitola 3

Pouzité metody

V této kapitole jsou popsany pouzité metody pro klasifikaci parasomnich
a fyziologickych epizod. Nejdiive je v podkapitole popsan EEG signal,
jeho artefakty a také jak se v ném projevuje parasomnie. Druhd podkapitola
je vénovana analyze nezavislych komponent a jejimu vyuziti k nalezeni
artefaktd v EEG signédlu. Nejrozsahlejsi ¢ast této kapitoly je podkapitola [3.3
popisujici pouzité priznaky a klasifikatory a také kritéria, podle kterych jsou
klasifikatory hodnoceny.

B 3.1 Analyza EEG signalu

Elektroencefalografie (EEG) je diagnostickd metoda, umoznujici snimani a
zaznam elektrické aktivity mozku s vysokym casovym rozliSenim.

Spontanni aktivita, kterd probiha v zivém jedinci nepretrzité, se méii na
pokozce hlavy (skalpu) nebo piimo na mozku (na mozkové kife neboli kortexu)
tzv. elektroencefalogramem. Amplituda EEG je asi 100 pV pfi méfeni na
pokozce hlavy a asi 1-2 mV pii méfeni na povrchu mozku. Sitka pasma tohoto
signalu je od méné nez 1 Hz do priblizné 50 Hz [25].

Pocet nervovych bunék v mozku se odhaduje faddové na 10'. Kortikalni
neurony (neurony mozkové kury) jsou silné propojené - povrch jednoho
neuronu miize byt pokryt 10% az 10° synapsi [25]. EEG pak vzhledem k
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3. Pouzité metody

povaze meéreni vné hlavy zaznamenava zejména synchronni aktivitu velkého
poc¢tu neuront.

K zdznamu spontanniho EEG se obvykle pouziva mezinarodné standar-
dizovany systém 10-20 [25]. V tomto systému jsou elektrody umistény na
povrchu pokozky hlavy nasledovné: Referenénimi body jsou horni ¢ast nosu v
urovni o¢i (Nasion) a kosténd boule na spodiné lebky (Inion). Z téchto refe-
ren¢nich bodu jsou métreny obvody lebky v predozadni (medidlni) a pravolevé
(frontalni) roviné. Umisténi elektrod je pak urc¢eno rozdélenim téchto obvodu
na 10% a 20% intervaly, tedy vzdélenosti mezi sousednimi elektrodami jsou
bud 10% nebo 20% celkové medidlni nebo frontalni vzdalenosti lebky, jak
zobrazuje obrazek (3.1}

Nasion
A Vertex B & 1%

"~ Preaurical
point

Inion 10%

Obrazek 3.1: Systém 10-20, pfevzato z [25].

Elektrody jsou oznaceny pismeny: A = Ear lobe (usni boltec); C = Central
(stfedni); P = Parietal (temenni); F = Frontal (pfedni); O = Occipital (tylni);
T = Temporal (spankové) a ¢isly (licha ¢isla pro elektrody umisténé nad
levou mozkovou hemisférou, suda ¢isla pro elektrody nad pravou hemisférou).

Pri méreni EEG lze pouzit bipolarni nebo unipolarni elektrody. Obrazek
tyto varianty zobrazuje. U bipolarnich elektrod se méii potencidlovy rozdil
mezi parem elektrod, u unipolarnich se potencial kazdé elektrody porovnava
bud s neutralni elektrodou nebo s prumérem vsech elektrod [25].
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3.1. Analyza EEG signalu

Time Time

Obrazek 3.2: Bipolarni (A) a unipoldrni(B) elektrody, prevzato z [25].

V signalu EEG typicky rozliSujeme pasma aktivity alpha (a), beta (53),
delta (9), theta () a gamma (7), jejichZ frekvenéni rozsahy nejsou zcela
kodifikovany a napri¢ literaturou se mirné lisi. Jeden z prikladii zvolenych
frekvencnich rozsaht pro tyto pasma je uveden v tabulce

Frekvencni pasmo  Frekvenéni rozsah

Delta(0) 0,5-4Hz
Theta(0) 4-8Hz

Alpha(«) 8-13Hz

Beta(5) 13-30Hz
Gamma(~y) >30Hz

Tabulka 3.1: Zakladn{ frekvenéni pdsma mozkovych viny dle [25].

Bl 3.1.1 EEG artefakty a analyza nezavislych komponent ICA

Elektroencefalogram zaznamenava kromé mozkové aktivity vysetfovaného
i dalsi aktivitu jinych zdroju. Kazdy elektrodovy kandl EEG shromazduje
linearni smés vSech vhodné promitnutych elektrickych signala. A to v zavis-
losti na poloze a orientaci generdatoru signalu a elektrickych poli, které jsou
vytvareny vzhledem ke kazdému nahravanému kanalu. Kazdy z téchto kanala
zaznamenava rozdil mezi aktivitou na dvou nebo vice elektrodach na hlaveé.
Tento proces michani se vztahuje i na mozkovou aktivitu: vicekanédlovy zé-
znam EEG obsahuje elektrické signély vzdéaleného pole vychézejici z riznych
oblasti mozku vysetfovaného, ve kterych kortikalni tkan generuje synchronni
elektrické potencialy.

Zaznamenana aktivita zdroji majicich sviij ptivod jinde nez ve zkoumané
oblasti je oznacovana jako artefakt. Mezi biologické artefakty patii potencialy
vznikajici v o¢ich, elektromyograficka aktivita spojend se silnymi svalovymi
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3. Pouzité metody

kontrakcemi, které jsou dostateéné blizko snimajicim elektrodam, nebo také
elektrokardiografické signaly. Dalsimi artefakty jsou nebiologické signéaly vy-
volané napriklad elektrickymi zafizenimi se stfidavym proudem a stejné tak
samotné elektrody - v pripadé, ze je impedance na rozhrani elektroda-kiize
velkd nebo nestabilni [27]. Tyto artefakty jsou oznacovany jako artefakty
technické.

Vzhledem ke zptisobu snimani EEG jsou v signédlech zejména sousedicich
elektrod znac¢né prekryvy. K rozliSeni zdrojovych procesti, které vedly k
zaznamenanym signaliim, se pouziva dekompozice pomoci analyzy nezavislych
komponent(ICA), které je vénovana cast 3.2

B 3.1.2 Projevy parasomnie v EEG signalu

Na zakladé review Camaioni et al. [9] muzeme rozlisit nésledujici projevy pa-
rasomnie v EEG signédlu bezprostfedné pred parasomnimi udélostmi. Nékteré
studie, kterymi se tento ¢lanek zabyval, v EEG bezprostiedné pied epizo-
dami namési¢nosti, spankovym désem nebo zmatenym vzrusenim pozorovaly
tzv. hypersynchronni deltu (HSD). HSD jsou kontinudlni delta viny napéti
> 150 pV.

VsSechny v ¢lanku uvedené studie analyzovaly behavioralni epizody NREM
parasomnie, ke kterym doslo béhem spanku s pomalymi vlnami (SWS — Slow
Wave Sleep). Analyza projevi parasomnie v signdlu EEG, jenz predchézeji
nastupu behavioralni epizody, prinesla nasledujici nalezy souvisejici s hlu-
bokym spankem: bezprostiedné pired motorickou aktivaci ve frontdlnich a
centralnich oblastech byla odhalena zvySena aktivita pomalych vin (SWA —
Slow Wave Activity) a pomalé oscilace (SO — Slow Oscillation), zaroven s
prokézanou pritomnosti vysokofrekvencni aktivity EEG (tj. 24,00-30,00 Hz)
bezprostiedné pred NREM parasomni epizodou. Podle [9] jsou toto skutec-
nosti, které by v budoucnu mohly predstavovat prediktivni vzorce EEG pro
nastup NREM parasomni epizody.

B 3.2 Analyza nezavislych komponent

Independent Component Analysis (ICA) neboli analyza nezévislych kompo-
nent je vypocetni metoda pro oddéleni signali patrici mezi metody slepé
separace zdroju (Blind Source Separation — BSS). Slepou separaci zdroju
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3.2. Analyza nezavislych komponent

je oddélovana sada zdrojovych signali od sady smiSenych signalt, a to bez
informaci (nebo pouze s velmi malym mnozstvim informaci) o zdrojovych
signédlech ¢i o procesu jejich michani. Nejznaméjsim prikladem, ktery BSS
fesi, je problém koktejlového vecéirku: v mistnosti je mnoho lidi, ktefi hovori
soucasné a posluchac¢ se snazi sledovat jednu z diskusi, kterd zde probihd [15].
S timto problémem si dokaze poradit lidsky mozek, pfi digitdlnim zpracovani
signélu je to ale obtizny tkol.

P1i mérfeni povrchového potencialu mozkové aktivity elektroencefalogramem
dochézi k podobnému problému. Namérené potencialy jsou pravdépodobné
smichané signaly jednotlivych center aktivit v mozku [2].

Metoda ICA miize byt ndpomocnd pro separaci artefakti z EEG. Bézné
se nejdrive transformuji EEG signédly do prostoru nezavislych zdrojovych
komponent a poté, co jsou ru¢né vybrany neumeélé neurdlni zdroje a naopak
artefakty obsahujici komponenty jsou odstranény, nasleduje rekonstrukce
EEG bez artefakti.

Metodu ICA pro rozdéleni vicerozmérného signalu na jeho aditivni pod-
slozky muzeme pouzit za predpokladu, ze ony podslozky jsou na sobé statis-
ticky nezéavislé a zdrovern ze jsou to signaly, které nemaji Gaussovo (norméalni)
rozlozeni hustoty pravdépodobnosti [2].

B 3.2.1 Definice ICA

Piedpoklddame n lineranich kombinaci (smési) z1,..., 2y, z n nezavislych
komponent

Tj = a;181 + aj252 + ... + ajnsy Vj. (3.1)

Dale predpokladame, Ze kazda smés x; i kazda nezdvisld komponenta sy,
je ndhodnd veli¢ina a také jak smési tak nezavislé komponenty maji nulovy
prumér. (V pripadé, ze to tak neni, x; se vycentruji odectenim vybérového
prumeéru.) Pro predchozi rovnici vyuzijeme matico-vektorovy zapis:

x = As, (3.2)

kde z je ndhodny vektor s prvky z1,...,z, a s ndhodny vektor s prvky
51, ..., S, a matice A obsahuje prvky a;;. Pozorujeme pouze z, zatimco A
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3. Pouzité metody

a s musime odhadnout. Z odhadnuté matice A pak mizeme vypocitat jeji
inverzni matici W a ziskat tak nezavislou komponentu:

s=W. (3.3)

Toto je model ICA, ktery popisuje, jak jsou generovana pozorovana data
procesem michani komponent s; [12].

Tedy pokud bychom si aplikaci ICA chtéli predstavit na diive zminéném
problému koktejlového vecirku, nezavislé komponenty s jsou jednotlivé hlasy
lidi, matice A predstavuje michani hlasu lidi vlivem okolniho prostiedi a z
jsou jejich linedrnimi kombinacemi, které zaznamendavaji jednotlivé mikrofony

2.

B 3.2.2 Pouziti ICA pro nalezeni EEG artefaktii

Metoda ICA — opét za predpokladu, Ze zdroje signalu jsou linedrni smési
mozkovych a umélych zdroji — miize rozlozit pozorovany signdl na nezavislé
komponenty. Metoda byla testovana na simulovanych a experimentalnich
datech, na nichz se prokazala jako uc¢inna pti separaci signali z jejich lineranich
smeési a pri extrakei o¢nich informaci ptitomnych v signalech EOG [22].

MATLAB toolbox EEGLAB [14] obsahuje néstroj pro nalezeni nezavislych
komponent EEG signalu. Obvykle je pouzivin pro odstranéni artefakti,
které byly do dat primichany, a to tak, ze nejdfive automaticky identifikuje
sumové komponenty, které je dale mozné odstranit, aniz by doslo k poskozeni
originalnich signaldi EEG. EEGLAB obsahuje také IClabel — plugin pro
automatickou klasifikaci nezévislych komponent EEG [19]. Na obrazku 3.3
je zobrazeno vyhodnoceni jedné nezévislé komponenty parasomni epizody
pomoci tohoto nastroje.
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3.3. Priznaky a klasifikatory

IC1

ICLabel

Brain M{n
Muscla 1 4.6%
£vo[B.7%
Haart|0.0%

Lina Maisea |5 4%,

v

Channal Naisa | 0. 7%

Othar ]9,9%

% scalp data var. accounted for: 25.9% o

Obrazek 3.3: Vyhodnoceni nezavislé komponenty pomoci IClabel.

B 3.3 Piiznaky a klasifikatory

Priznak neboli feature je vlastnost pozorovaného jevu, kterou je mozno mérit,
analyzovat a také pouzit jako vstup do klasifikatoru [6]. Pokud zdrojova data
obsahuji velké mnozstvi redundantni informace (napft. vice korelovanych ¢aso-
vych signéli), slouzi proces extrakce priznaki k vypoctu mensitho mnozstvi
parametri pouzitelnych pro klasifikaci. Tim také obvykle dochazi k i¢innému
snizeni mnozstvi i redundance vstupnich dat soucasné s vyssi efektivitou
uceni naslednych modelu.

Metody strojového uceni pro uceni funkce z trénovacich dat se rozdéluji
na uceni s ucitelem (supervised learning) a uceni bez ucitele (unsupervised
learning). U uceni s ucitelem obsahuji trénovaci data spolu se vstupnimi
hodnotami také pozadované vystupy, zatimco u uceni bez ucitele tyto vystupni
hodnoty nejsou zndmy [6]. V této praci byly pouzity metody strojového uceni
s uéitelem.

B 3.3.1 Kritéria hodnoceni klasifikatort

Pro vyhodnoceni klasifikatora byla pouzita kritéria senzitivita, specificita,
ptesnost a plocha pod ROC kiivkou (AUC), kterd jsou dédle popsdna.
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3. Pouzité metody

Senzitivita (TPR) neboli True Positive Rate je podminénd pravdépodobnost,
ktera vyjadruje relativni Cetnost spravné klasifikovanych pozitivnich pripada.
Tedy kdy skutecné pozitivni pripady jsou klasifikdtorem ohodnoceny jako
pozitivni [17].

TP

kde T'P (True Positive) jsou skutecné pozitivni oznaceny jako pozitivni a
FN (False Negative) jsou skute¢né pozitivni oznaceny jako negativni.

Specificita (TNR) neboli True Negative Rate je podminéna pravdépodob-
nost, ktera vyjadiuje relativni Cetnost spravné klasifikovanych negativnich
pripadi. Tedy kdy skutecné negativni pripady jsou klasifikdtorem ohodnoceny
jako negativni.

TN

kde TN (True Negative) jsou skutecné negativni oznaceny jako negativni
a F'P (False Positive) jsou skuteéné negativni oznaceny jako pozitivni.

Presnost klasifikatoru P:

_ TP+ TN
- TP+TN+FP+FN

(3.6)

ROC ktivka (Receiver Operating Characteristic Curve) je graf, ktery zna-
zornuje vyhodnoceni binarniho klasifikdtoru pro rizné hodnoty rozhodovaciho
prahu. Na ose x je vykreslena pomoci parametru F'PR (False Positive Rate),
jehoz vypocet je uveden v rovnici 3.7, a TPR (True Positive Rate) na ose y
[29].

FP
FPR = (1 — specificita) = FPLTN (3.7)
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Receiver Operating Characteristic Curve
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Obrazek 3.4: ROC kiivka, pfevzato z [3].

ROC ktivka je zobrazena na obrazku Pro néjaky model miaze ROC
krivka vypadat napriklad jako kfivka znazornéna cervenou barvou, optimalni
model je zde vykreslen barvou zelenou (senzitivita i specificita v ném dosahuji
hodnoty 1).

AUC (Area Under the Curve) je pak plocha pod ROC kiivkou, kterd
vyjadiruje miru schopnosti klasifikatoru rozliSovat mezi tridami a pouziva se
jako souhrn ROC kftivky.

B 3.3.2 Pouzité priznaky

Piiznaky pouzivané v klasifikatorech jsou: energie a relativni energie signdlu
rozsah maximéln{ diference [3.10| a plocha pod kfivkou ROC. Z
analyzy nékterych piiznaka v riznych casech v bakalarské praci [10] bylo
prokazano, ze nejuzitecnéjsi informace o rozliseni fyziologické a parasomni
aktivity se nachazi v nékolika prvnich vtefinach od pocatku aktivity. I proto
byly vSechny zminéné priznaky kromé plochy pod krivkou extrahovany na
zékladé explorac¢ni analyzy z prvnich 4 sekund od poc¢atku anotované epizody.
Vypocteny byly néasledujici priznaky:
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3. Pouzité metody

Energie signalu neboli Root Mean Square (RMS)

N 2

RMS(X) = :le (3.8)

Relativni energie signalu (NRMS) je ziskdna normalizaci RMS.

Rozsah neboli Range (RNG)

RNG(X) = maz(X) — min(X) (3.9)

Maximélni diference (MaxDiff)

MaxDif f(X) = maz(ry — 21,23 — T2, ..., Ty, — Trn—1) (3.10)

B Pf¥iznaky pouzité u klasifikatori pracujicich s nezavislymi
komponentami

U klasifikatorta, ve kterych figuruji nezavislé komponenty, byly pouzity nasle-
dujici priznaky nezavislych komponent:

® AUC pro rozptyl pred epizodou a po zacatku epizody,
® rozsah (RNG),

® maximélni diference (MaxDiff),

® ecnergie (RMS),

® relativni energie (NRMS).

Nezévislé komponenty byly nalezeny pomoci nastroje EEGLAB. Pro dalsi
praci bylo ulozeno 15 nezavislych komponent. Toto ¢islo bylo zvoleno na
zédkladé explora¢ni analyzy, kterd ukdazala, ze tyto komponenty obsahuji
uzite¢né mnozstvi artefaktickych dat.

Priznaky AUC pro rozptyl, RNG, MaxDiff a RMS byly vypocitany pro
originalni signal nezavislé komponenty. Nezavisla komponenta byla pasmovou
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3.3. Priznaky a klasifikatory

propusti rozdélena do 5 frekven¢nich pasem se zvolenym frekven¢nim rozsahem
popsanym v tabulce [3.2. Tato tabulka popisuje 6 frekven¢nich padsem — pro
nezavislé komponenty nebylo pouzito uvedené pasmo low delta. Pro kazdé z
pouzitych pasem byly vypocitany priznaky RNG, MaxDiff, RMS a NRMS.
Celkove je to tedy 24 priznaki na jednu komponentu, tedy 360 pfiznakid pro
epizodu, coz je zobrazeno na obrazku (3.5

o )
Pasmo
<znam 2 15 nezavislych | Pasmova propust Delta
1x EPIZODA 1?(2:2312216 Y komponent Theta
epizody Alpha
Beta
\ Gamma )
Priznaky PFiznaky
15 AUC 15x5 RNG
15 RNG 15x5 MaxDiff
15 MaxDiff 15x5 RMS
15 RMS \__15x5 NRMS )

360 priznakl

1 epizody

Obrazek 3.5: Diagram znazornujici pouzité priznaky pro jednu epizodu.

B Pr¥iznaky pouzité u klasifikatori pracujicich s EEG kanaly

U klasifikatora pracujicich s Cz a Fz EEG kandly, které byly vybrany na
zékladé review Camaioni et al. [9], byly pouzity nasledujici priznaky:

® rozsah RNG,
® maximalni diference MaxDiff,

® energie RMS.

Signaly z EEG kanalu Cz a Fz byly pasmovou propusti rozdéleny do 6 frek-
vencnich pasem se zvolenym frekvenénim rozsahem popsanym v tabulce |3.2
Celkové pak pripadd 42 priznaki na jednu epizodu, coz je zobrazeno na
obrazku 3.6.
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3. Pouzité metody

Frekvenc¢ni pasmo | Pouzity frekvencni rozsah
Low delta 0.2-2Hz
Delta(d) 0.5-4Hz
Theta(0) 4-8Hz
Alpha(a) 8-13Hz
Beta(/3) 13-30Hz
Gammay(7y) 30-45Hz

Tabulka 3.2: Frekvencni rozsahy pro jednotliva frekvencni pasma.

( o )
Pasmo
Low delta
10s z4znam EEG Pasmova propust '?r?ltta
kandlu Cz a Fz eta
Alpha
Beta
\ Gamma ),
Pfiznaky PFiznaky
2 RNG 2x6 RNG
2 MaxDiff 2x6 MaxDiff
2 RMS \ 2x6 RMS ),

42 pfiznaku
1 epizody

Obrazek 3.6: Diagram znézornujici pouzité priznaky pro jednu epizodu.

B 3.3.3 Pouzité klasifikatory

V tomto oddilu jsou popsany klasifikatory Decision Tree a Random Forest,
které byly pouzity v naimplementovanych klasifikatorech, jenz jsou popsany

v nésledujicich oddilech a

B Decision Tree

Decision Tree neboli rozhodovaci strom je klasifikator predikujici prislusnost
k dané klasifikacni t¥idé pro jednotlivé zdznamy. Tento strom je nauceny
(zkonstruovany) analyzou trénovaci sady, kterd obsahuje zdznamy vcetné
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3.3. Priznaky a klasifikatory

prislusnosti k jednotlivym tfidam, a néasledné je pouzit na sadé testovaci. V
tomto pripadé jde tedy o uceni s ucitelem. Abychom takovy model z trénovaci
mnoziny naucili, musime ur¢it strukturu stromu, véetné toho, ktera vstupni
proménnd je vybrana v kazdém uzlu k vytvoreni kritéria rozdéleni a také
hodnotu prahového parametru pro rozdéleni [6]. Na obrazku 3.7 je zobrazen
priklad struktury rozhodovaciho stromu.

Obrazek 3.7: Rozhodovaci strom, prevzato z [].

U binarniho rozhodovaciho stromu poskytuje kazdy uzel informaci o roz-
hodnuti, které mé byt uc¢inéno. Z kazdého uzlu vedou dvé vystupni hrany,
z nichz jedna predstavuje splnéni podminky uzlu, druha naopak nesplnéni
podminky [IJ.

K vétveni stromu je pouzivano ruznych metod, napiiklad metoda Infor-
mation Gain, Chi-Square nebo Gini Impurity, jenz je dale popsana. Metoda
Gini Impurity pouziva pro rozhodovani o vétveni stromu Gini Index. Ten lze
pro zbyvajici dataset D v urcité vétvi vypocitat pomoci vzorce

Gini(D)=1->p?, (3.11)
=1

kde p; je pravdépodobnost vyskytu tiidy ¢ v datasetu D v dané vétvi a n
je pocet trid.

Pro kazdy ptiznak je spocitan vazeny soucet Gini indexti vétvi, které by
vznikly rozdélenim podle tohoto priznaku P. Nasledujici vzorec zobrazuje
vypocet vazeného souctu Gini indext pro bindrni rozhodovaci strom.
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3. Pouzité metody

N N2
Ginip(D) = WlGim'(Dl) + — Gini(D2), (3.12)

kde N je velikost zbylého datasetu v pravé rozhodovaném uzlu, Ny resp.
Ny je velikost datasetu v potencidlné vzniklych vétvich po rozdéleni podle
priznaku P.

Nésledné je ze vSech priznakiu vybran priznak s nejnizsi hodnotou Ginip(D)
a podle néj se strom vétvi.

Pro oba (bindrni rozhodovaci strom) vzniklé uzly se postup opakuje. Opét
se pomoci vzorce [3.12] vypocitaji vazené soucty Gini indext jednotlivych
priznaktl a podle priznaku s nejnizsi hodnotou tohoto vazeného souctu je
strom v prislusném uzlu vétven. Tento proces konci, pokud rozvétveni povede
ke vzniku listu (list obsahuje data pouze z jedné tridy).

Je zde vyuzito hladové (greedy) optimalizace, v niz je krok po kroku vybiran
priznak, ktery nabizi bezprostiedni prinos. Vzhledem k tomu je v rozhodo-
vacim stromu dulezité v urcité chvili prestat pridavat uzly, aby nedoslo k
preuceni (overfitting). Toho muzeme dosdhnout napiiklad stanovenim mini-
malni velikosti listu nebo hloubky stromu (prorezdvanim hotového stromu
nebo zastavenim rustu stromu diiv nez jsou vycCerpana vsechna trénovaci
data).

B Random Forest

Random Forest neboli ndhodny les je metoda strojového uceni s ucitelem
jak pro klasifikaci, tak pro regresi. Pro rozhodnuti vyuziva velké mnozstvi
rozhodovacich stromii s pouzitim rtznych ndhodné vybranych podmnozin
z celé trénovaci sady. Tento proces vytvoreni ruznych datovych sad z jedné
datové sady se nazyva bootstrapping [30]. V pripadé, ze jsou pomoci procesu
bootstrapping vytvoreny sady pouzité v rozhodovacich stromech, hovorime o
technice bagging.

Podmnoziny trénovaci sady obsahuji pfi trénovani jednotlivé priznaky
(pozorovani) a vyslednou tfidu. Jejich velikost n je zvolena takto: n = logs (N +
1), kde N je velikost celé trénovaci sady [31].
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3.3. Priznaky a klasifikatory

Po sestaveni jednotlivych rozhodovacich stromii neni provadéno profezavani,
stromy tedy mohou byt preucené. Zaroven jsou nezavislé, kazdy z nich provede
klasifikaci. Celkovy vysledek je pak vybran podle toho, jakou t¥idu klasifikovala
vétSina stromu [7]. Tento postup znézornuje obrézek , ve kterém jsou
zobrazeny 4 rozhodovaci stromy. Kazdy z nich klasifikuje na zakladé vstupni
podmnoziny dat (napiiklad N; features). V tomto pripadé bude vyslednou
klasifikaci pomoci Random Forest vybrana tiida C.

Pro dosazeni vyssi efektivity klasifikatoru Random Forest, nez jaké je
dosazeno samotnym rozhodovacim stromem, je potieba natrénovat stovky
rozhodovacich strom.

Random Forest Classifier

X dataset
N, features N, features N, features N, features
O . N G . N
TREE #1 TREE #2 TREE #3 TREE #4
CLASS C CLASS D CLASS B CLASS C
L | | J
FINAL CLASS

Obrazek 3.8: Random Forest, pfevzato z [2§].

Mnozstvim pouzitych stromu je ddna jeho vypocetni slozitost a proto jeho
natrénovani zabird vice ¢asu nez jiné srovnatelné algoritmy [10].

B 3.3.4 Naimplementované klasifikatory na zakladé nezavislych
komponent

Tento oddil je vénovany klasifikatortim, jenz jsou natrénovany a otestovany
na zakladé ptiznaki nezévislych komponent EEG signalu. Tyto klasifikatory
byly uréeny na zakladé explora¢ni enelyzy. V tivodu jsou popsany dva algo-
ritmy pouzivané v téchto klasifikdtorech. Po ném nasleduje vycet a popis 5
klasifikatoru, které do tohoto oddilu spadaji.
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3. Pouzité metody

V MATLAB toolboxu EEGlab byla pro jednotlivé epizody provedena ICA
analyza 10 vtefinovych tsekt EEG signédlu kazdé epizody zahrnujicich 5 vterin
prred epizodou a 5 vtefin po anotovaném pocatku epizody. Pro kazdou epizodu
bylo ulozeno 15 nezavislych komponent. Pro kazdou z téchto komponent bylo
vypocitano AUC pro rozptyl. Tento vypocet je zobrazen algoritmem |1, ktery
pracuje nasledovné: Rozptyl je nachazen pro pil vterinova okna. Protoze je
vzorkovaci frekvence EEG signdlu 250Hz, na pil vterinova okna, pripada
125 hodnot. AUC pro rozptyl je pro kazdou komponentu vypocitano pomoci
funkce perfcurve [29], kde jako tiida 2 byly oznaceny rozptyly vypocitané
pred epizodou a jako tiida 1 rozptyly po anotovaném pocatku epizody. Trida
1 byla oznacena jako pozitivni.

Algorithm 1 getAUC(comps)
1: Inputs: comps > 15 komponent epizody
2: labels + [2,2,2,2,2,2,2,2,2,2,1,1,1,1,1,1,1,1, 1, 1]
3: AUC < zeros(15,1)
4: for all i € 1: length(comps) do

5: comp <— comps(i)

6: scores < zeros(20,1)

7 g+ 0,125,250, 375, ..., 2375]

8: [0

9: for all j € g do

10: I+ 1+1;

11: scores(l) < var(comp(g : g + 124)) > Rozptyl

12: AUC (i) + per fcurve(labels, scores, 1)
13: return AUC

Daéle byl pro kazdou epizodu vypocitan pocet komponent, jejichz AUC pro
rozptyl bylo vétsi nez 0.95. Tyto komponenty s AUC pro rozptyl vétsim nez
0.95 budou déale oznacovany jako silné komponenty. Pseudokdd |2 zobrazuje
nalezeni pole indexu silnych komponent epizody. Pocet silnych komponent v
epizodé je pak délka pole indexi, tedy length(strongldx(comps)).

Algorithm 2 strongldx(comps)

: AUC < getAUC(comps) > getAUC |1
idx + ()
: for all i € 1: length(comps) do
if AUC(i)>0.95 then
idr(end 4+ 1) <
return idx

AN I > i e
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3.3. Priznaky a klasifikatory

B Kilasifikator prahovani AUC pro rozptyl silnych nezavislych
komponent (StrongComp)

Prvnim naimplementovanym klasifikatorem byl jednoduchy klasifikator Stron-
gComp [3l Ten mezi tifidami voli pouze na zakladé poctu silnych komponent
nasledovné: pokud epizoda nemd zadnou silnou komponentu, je oznacena
jako fyziologicka, v jiném ptipadé je klasifikovana jako epizoda parasomni.

Algorithm 3 StrongComp(comps)

1: Input: comps > 15 komponent epizody
2: idxs < strongldx(comps) > strongldx
3: N < length(idxs)
4: if N>0 then
5 return Epizoda je parasomni
6: else

7 return Epizoda je fyziologicka

B Klasifikator spojujici prahovani AUC pro rozptyl silnych nezavislych
komponent a prahovani RMS silnych komponent (StrongCompRMS)

StrongCompRMS je klasifikator, u kterého je epizoda oznacena jako fyziolo-
gicka, pokud neobsahuje zadné silné komponenty. Narozdil od pfedchoziho
klasifikdtoru jsou v tomto klasifikdtoru ostatni epizody (s alespon jednou
silnou komponentou) klasifikovany pravé podle jejich silnych komponent, kon-
krétné podle RMS téchto silnych komponent ve zvoleném frekvenénim pasmu
gamma (30-45Hz). Tento priznak byl pro tuto klasifikaci zvolen, protoze pfi
provedeni perfcurve pro vSechny priznaky ze silnych komponent mél AUC - a
tedy rozlisovaci schopnost mezi tfidami - nejvyssi. Tyto hodnoty AUC jsou
zobrazeny v tabulce

Klasifikator StrongCompRMS funguje nasledovné: Nejdiive je na trénovaci
sadé nalezen optimalni klasifikacni RMS prah Th_ RMS. Nalezeni tohoto
prahu zobrazuje algoritmus 6, jehoz vystup - préh Th__RMS - je pouzit na
testovacich epizodéch.

Vyhodnoceni jedné testovaci epizody je zobrazeno algoritmem [7. V ném
muzeme vidét, ze epizoda je oznacena jako fyziologicka, pokud neobsahuje
zadné silné komponenty. Déle je vypocitan pocet silnych komponent, jejichz
energie gamma pasma je vétsi nez prah Th_ RM S. Déle, pokud méa vétsina
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3. Pouzité metody

silnych komponent epizody energii gamma pasma vétsi nez prah Th_ RM S,
je klasifikovana jako parasomni, v opac¢ném pripadé jako fyziologicka.

Algorithm 4 getRMS(ep, comp)

RM S + energie pasma 30-45Hz komponenty comp, epizody ep
return RMS

Algorithm 5 getLabel(epizoda)

if epizoda je parasomni epizoda then
label + 1
if epizoda je fyziologickd epizoda then
labell<— %
abe

return

Algorithm 6 StrongCompRMS__trn(trnSet)

1:

H
@

—_
—

Inputs: trnSet > trénovaci sada obsahujici pro kazdou ze 120 epizod 15

komponent
scores < ()
labels +
for all i € 1 : length(trnSet) do
AUC < getAUC(trnSet(i)) > getAUC |1

for all j €1:15 do
if AUC(j)>0.95 then

scores(end + 1) < get RM S(i, j) > getRMS |4
labels(end + 1) < getLabel (i) > getLabel 5
Th_RMS «+ getOPT (per fcurve(labels, scores, 1)) > Nalezeni

optimalniho klasifika¢cniho RMS prahu

: return Th RMS
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3.3. Priznaky a klasifikatory

Algorithm 7 StrongCompRMS__tst(ep, Th__RMS)

e e e e
A e

Input: ep, Th._ RMS
idx < strongldx(compsEPI)
if length(idx) = 0 then
return Epizoda je fyziologicka;
F+0
P+0
for all ¢ € idxr do
if getRMS(ep,i)>Th RMS then
P+—P+1
else
F+—F+1

. if P>F then

return Epizoda je parasomni

. else

return Epizoda je fyziologicka

> epizoda, klasifikacni RMS préah
> strongldx |2

> getRMS 4

B Klasifikator prahovani RMS vsech nezavislych komponent

(CompRMS)

Dalsim naimplementovanym klasifikatorem je CompRMS. Narozdil od pred-
choziho uvedeného klasifikatoru StrongCompRMS je optimalni klasifikac¢ni
RMS prah nalezen pro energii gamma pasma vsSech komponent, nejen silnych.
Energie gamma pasma byla jako pfiznak vSech komponent pouzita na za-
kladé vyhodnoceni klasifika¢ni sily jednotlivych priznakt v ramci explora¢ni
analyzy. Natrénovani tohot klasifikdtoru zobrazuje Algoritmus |8, Samotnou
klasifikaci jedné testovaci epizody pak zobrazuje algoritmus 9 Epizoda je
zde opét klasifikovana jako parasomni, pokud vétsina jejich komponent je
klasifikovana jako parasomni, jinak je oznacena jako fyziologicka.
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Algorithm 8 CompRMS_ trn(trnSet)

1:

H
e

Inputs: trnSet > trénovaci sada obsahujici pro kazdou ze 120 epizod 15
komponent
scores < zeros(120 x 15,1)
labels < zeros(120 x 15, 1)
for all i € 1: length(trnSet) do
for all j €1:15do
I+ (i—1)x15+4+7j

scores(l) < getRM S(i, j) > getRMS |4
labels(l) < getLabel (i) > getLabel 5
Th_RMS «+ getOPT (per fcurve(labels, scores, 1)) > Nalezeni

optimélniho klasifika¢cntho RMS prahu
return Th_ RMS

Algorithm 9 Comp&RMS_ tst(ep, Th__RMS)

1
2
3
4
5:
6
7
8
9

Input: ep, Th_ RMS > epizoda, klasifika¢ni RMS prah
F+0
P+0
for allie1:15do
if getRMS(ep,i)>Th_RMS then > getRMS |4
P+—P+1
else
F+«F+1

: if P>F then
10:
11:
12:

return Epizoda je parasomni
else
return Epizoda je fyziologicka

Klasifikator Decision Tree pouzity na vSechny priznaky epizod vsech
komponent (allEpDT)

Dalsim implementovanych klasifikatorem je allEpDT, v némz byl pro klasi-
fikaci pouzit Decision Tree (DT), tedy rozhodovaci strom, jehoZ princip je
blize popsan v kapitole |3.3.3l

Algoritmus [10] popisuje proces natrénovani rozhodovaciho stromu pomoci

funkce fitctree. Tato funkce vraci bindrni klasifika¢ni rozhodovaci strom za-
lozeny na vstupnich proménnych. Vstupni proménné jsou u této klasifikace
vSechny priznaky (360) vSech trénovacich epizod (120). Obrézek |3.9| zobrazuje,
jak je vstupni proménna (v algoritmu |10 trnFeatureT’dl) tvorena. Jedné kom-
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ponenté vzdy nélezi 24 ptriznaki, které byly popsany v ¢asti|3.3.2] komponent
je 15 a Class jsou tridy, do kterych epizody patii, tj. parasomni/fyziologicka.

V algoritmu [11] je pak binarni klasifika¢ni rozhodovaci strom vyuzit pro
klasifikaci testovaci epizody.

Priznaky Priznaky Priznaky
1.komponenty 2.komponenty...........cccccceeveeeererreemrereenseeeesienens 15.komponenty

[ P1......... P24 P25.......... P48 P49.......... P72 P73..ciieeeeas P337.......... P360 Class ]

120 epizod -

Obrazek 3.9: Sada priznaku trénovacich epizod pouzitd k natrénovani rozhodo-
vacitho stromu pro allEpDT.

Algorithm 10 allEpDT _trn(trnFeatureTbl)

1: Inputs: trnFeatureldl > table trénovaci sady obsahujici 24 priznakt
pro kazdou z 15 komponent vSech 120 trénovacich epizod (120 x 360)
labels < zeros(120,1)
for all i € 1: length(trnSet) do

labels(i) < getLabel(7) > getLabel |5
trnFeatureTbl.Class < labels

DT <« fitctree(trnFeatureTbl, Class’)
return DT

Algorithm 11 allEpDT _tst(tstFeatureTbl, DT)

1: Inputs: tstFeaturelbl > testovaci epizoda obsahujici 24 priznakl pro
kazdou z 15 komponent (celkem 360 priznaki)

2: C' < predict(DT,tstFeatureTbl) > C obsahuje hodnotu 1 pro
klasifikaci epizody jako parasomni nebo hodnotu 2 pro klasifikaci epizody
jako fyziologické

3: return C
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B Klasifikator Decision Tree pouzity na viechny pFiznaky epizod 3
komponent (EpDT_3)

Vylepsenim ptedchoziho klasifikatoru allEpDT je tento klasifikator EpDT 3.
Ten pracuje na stejném principu jako allEpDT pouze s tim rozdilem, ze
vstupnimi proménnymi jsou priznaky pouze od prvnich t¥i komponent. Tool-
box EEGlab totiz nezavislé komponenty vraci sefazené podle toho, kolik
dat (artefaktickych) obsahuji. Tedy ¢im nizsi umisténi komponenta v poradi
nezavislych komponent zaujimad, tim vice dat obsahuje. Priznaka od t¥i kom-
ponent jedné epizody je 72, celkovd sada priznaka pouzita k natrénovani
rozhodovaciho stromu je tedy 120x72. Tuto sadu spolec¢né s t¥idami epizod
zobrazuje obrazek [3.10.

Priznaky Priznaky Pfiznaky
1.komponenty 2.komponenty 3.komponenty

— " —

r [Pl.... P24 P25.......... P48 P49.......... P72 Class ]

120 epizod

Obrazek 3.10: Sada priznaku trénovacich epizod pouzitd k natrénovani rozhodo-
vaciho stromu pro EpDT_ 3.

B 3.3.5 Kilasifikatory na zakladé zaznamu z 2 kanalii EEG

Tento oddil je vénovany klasifikdtortim, jenz jsou natrénovany a otestovany
na zakladé priznaki EEG signalu z kandli Cz a Fz. Tyto kanaly byly pro
klasifikaci parasomnie z EEG signalu vybrany na zédkladé odborné literatury
[9]. Priznaky RNG, MaxDiff a RMS, které byly vypocitany pro signély a také
pro jednotliva vybrand frekven¢ni pasma, jsou blize popsany v ¢asti [3.3.2.
Nyni nasleduje vycet a popis 3 klasifikatorid, které do tohoto oddilu spadaji.
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B Kilasifikator Decision Tree pouZity na p¥iznaky EEG kanali Cz a Fz
(EpDT_CzFz)

Pro tento klasifikator bylo pouzito 21 vybranych piiznaki EEG signalu z
kanalu Cz a 21 vybranych priznakia z kanalu Fz. Stejné jako u predchozich
klasifikatori zalozenych na pouziti Decision Tree je nejdrive natrénovin
binarni rozhodovaci strom, coz je zobrazeno algoritmem [12. Algoritmus |13
pak zobrazuje klasifikaci testovaci epizody.

Algorithm 12 EpDT_CzFzTrn(trnFeatureTbl)

1: Inputs: trnFeaturelbl > table trénovaci sady obsahujici 42 priznaku
pro kazdou epizodu vSech 120 trénovacich epizod (120 x 42)
labels < zeros(120,1)
for all i € 1: length(trnSet) do
labels(i) < getLabel (i) > getLabel |5

trnFeatureTbl.Class + labels
DT <« fitctree(trnFeatureTbl, Class’)
return DT

Algorithm 13 EpDT CzFzTst(tstFeatureTbl, DT)

1: Inputs: tstFeaturelbl > testovaci epizoda obsahujici 42 priznaki

2: C < predict(DT, tstFeatureTbl) > C obsahuje hodnotu 1 pro
klasifikaci epizody jako parasomni nebo hodnotu 2 pro klasifikaci epizody
jako fyziologické

3: return C

B Klasifikator Random Forest pouzity na ptiznaky z EEG kanalii Cz a
Fz (RF)

RF neboli Random Forest je uc¢ici metoda, jenz byla v tomto klasifikatoru
pouzita a kterd je blize popsdna v ¢asti|3.3.3l Do Random Forest modelu byly
vyuzity stejné priznaky jako u klasifikditoru EpDT_ CzFz, tedy 42 priznaki
(21 od Cz, 21 od Fz kanédlu EEG).
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B Klasifikator Random Forest pouzity na pfiznaky z EEG kanalii Cz a
Fz vylepSeny optimalizaci hyperparametrii (RFtune)

Poslednim uvedenym klasifikatorem je klasifikditor RFtune, coz je predchozi
klasifikator RF vylepSen pomoci Quantile Error a Bayesian Optimization
[32], diky nimz byl model natrénovan s pomoci optimalizovanych hyperpa-
rametru. Prikladem takového hyperparametru je napft. slozitost (hloubka)
rozhodovaciho stromu v Random Forest.

V réamci prace byly implementovany i dalsi kombinace téchto klasifikatori.
Avsak nevykazovaly zlepSeni, proto v bakalaiské praci nejsou popsany.
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Kapitola 4

Experimentalni vysledky

V této kapitole je nejdiive popsan dataset (4.1) obsahujici signily EEG, z
nichz byly na zdkladé exploracni analyzy popsané v ¢asti4.2| vybrany priznaky.

7 vz

Posledni ¢ast této kapitoly je vénovana vyhodnoceni pouzitych klasifikdtora

(13).

. 4.1 Dataset

Naméiend data jsou poskytnuta Narodnim tstavem dusevniho zdravi (NUDZ),
kde byly EEG signaly nahrany pomoci polysomnografie, diky které je mozné
soubézné nahravani vice biologickych signalt najednou, jak bylo popsano v
podkapitole

7 vysetteni 32 pacientii ve slozeni 20 zen a 12 muzu ve vékovém rozmezi 19
az 44 let s diagnostikovanou parasomnii je k dispozici celkem 35 celonoc¢nich
zédznamu. Celkové je to 150 epizod, z toho 49 parasomnich. Tento dataset je
tedy nevyvazeny, coz miuze vést k vyssi mite nespravné klasifikace. Vsechny
epizody jsou somnologem (MUDr. Jitkou Buskovou, Ph.D.) doplnény jak o
informaci, zda je epizoda fyziologicka ¢i parasomni, tak o vterinovou anotaci
zacatku epizody, tedy o pocatek fyziologického ¢i parasomniho probuzeni.

Zéznamy EEG signali obsahuji informace z 22 EEG kanalu.
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Epizody byly rozdéleny do 5 skupin (folds) po 30 epizodach. Do kazdé
skupiny byly zarazeny vsechny epizody od 6 popt. 7 pacientti. Obrazek |4.1
zobrazuje pocet fyziologickych a pocet parasomnich epizod v jednotlivych
skupinach. Pro evaluaci klasifikatori pak byly vzdy 4 skupiny slozeny do
jedné trénovaci sady a zbyla skupina byla pouzita jako sada testovaci, tj. 120
epizod vzdy tvori trénovaci a 30 epizod testovaci sadu. Po kazdé iteraci byly
ulozeny vysledky z obou sad. Ve vysledné tabulce 4.3 je pak uvadén jejich
pramér.

5 fold - krosvalidace:

Fyziologické epizody Parasomni epizody
1) 23 7 7
2) 18 12
r Trénovaci sada
3) 19 11
4) 20 10 J
5) 21 9 } Testovaci sada

Provedeno 5 iteraci, ve kterych je jako testovaci sada pouzit vzdy jiny fold

Obrazek 4.1: Krosvalidace pres vSechny skupiny.

Nékolik pacientu (11) nemd z celono¢niho nahréavani anotovanou zadnou
parasomni epizodu. V tabulce |4.1) mtzeme vidét, ze stejné tak jako nejsou
skupiny vyrovnané, co se tyce pocCtu parasomnich a fyziologickych epizod,
nejsou vyrovnané ani v poctu pacient, kteri alespon jednu parasomni epizodu
béhem zaznamendvané noci méli.

Pocet pacientti ve skupiné 7 6 6
5 4 4

6 7
Pocet pacientii s alespon 1 parasomni epizodou 5 3

Tabulka 4.1: Pocet pacientu v jednotlivych skupindch a pocet pacientt s alespon
1 anotovanou parasomni epizodou.

B a2 Exploracni analyza

Devadesativterinové zaznamy s parasomnimi (49) nebo fyziologickymi (101)
epizodami v dostupném datasetu obsahuji pro kazdou epizodu hodnoty z 22 ka-
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4.2. Exploracni analyza

nalit EEG s pocatkem epizody anotovanym na 30. vtefinu véetné informace,
o jakou epizodu jde. Pro jednotlivé kanaly byly vykresleny spektrogramy a
vykonové spektralni hustoty (PSD) v porovnani ¢tyfsekundového tiseku tficet
sekund pred zacatkem epizody a c¢tyrsekundového tseku od zacatku epizody.
Obrazek 4.2 je ukdzkou PSD pro EEG kanal Fz a Cz jedné parasomni a
jedné fyziologické epizody a miizeme vidét, ze pro tyto epizody byla PSD
pro oba kandly u parasomni epizody vyssi nez u fyziologické. Na zakladé
této analyzy byly pozdéji pouzity pravé ¢tyri sekundy od pocatku epizody, u
kterych parasomni epizody cCastéji vykazovaly vyssi vykonovou hustotu nez
epizody fyziologické.

Fz kanal 30-26s pred epizodou 60 Fz kanal 0-4s epizody
——Parasomni epizoda
40 || — Fyziologicka epizoda
o o |
%)
a
-20
-40 -40
0 1 2 3 0 1 2 3
Frekvence (Hz) Frekvence (Hz)
Cz kanal 30-26s pred epizodou 60 Cz kanal 0-4s epizody
40
g il
5 20
o
23 0
a
-20 L
-40 -40
0 1 2 3 0 1 2 3
Frekvence (Hz) Frekvence (Hz)

Obrazek 4.2: PSD EEG kanalu Fz a Cz.

Dale byla pro EEG kanaly vykreslena frekvencni pasma. Obréazek 4.3
zobrazuje signdl a frekven¢ni pasma EEG kandlu Fz jedné parasomni a jedné
fyziologické epizody. Priznaky pak byly nalezeny jak v origindlnim signalu z
EEG kanélu, tak z jeho pasem.
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Fz EEG kanal
500 T T T T T T T -3
— Parasomni
— 0 —— Fyziologicka [
S Y. gl
2
-500
-1000
500
3 0
-500
Time(s)
Theta
N
2
Time(s)
Alpha
100 [
3 50
Time(s)
Beta
100 [
3 50F
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-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Time(s)
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_50 1 1 1 1 1 1 1 =
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Time(s)

Obrazek 4.3: Signil z EEG kandlu Fz a jeho frekvenéni pidsma na ptikladu
zacatku jedné fyziologické a jedné parasomni epizody. Anotovany zacatek epizody
se nachazi v case 0 s.
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4.2. Exploracni analyza

Pro vybrané pfiznaky (rozsah, maximalni diferenci a energii) byla vypoc¢i-
tdna hodnota AUC pro ruznd frekvenc¢ni pasma. Napiiklad na obrazku 4.4
jsou vykresleny ROC kfivky pro vsech 21 priznakid kanalu Fz. Nejvyssi AUC
je zde 80,58 u maximalni diference kandlu Fz. Tento ptiznak byl spolu s
maximalni diferenci kanalu Cz a rozsahem beta kanalu Cz a Fz vybiran v
klasifikdtoru EpDT__CzFz (3.3.5) rozhodovacim stromem jako jeho préh.

Zacatky epizod jsou nahlé a souviseji s artefakty, které se projevi v nékterych
nezavislych komponentich. Na zdkladé tohoto poznatku byly v EEGLAB v
signalech EEG pomoci ICA nalezeny nezavislé komponenty, protoze by oproti
pouziti pouze samotného EEG mohly prinést nové informace. A proto pro né
byla také provedena explora¢ni analyza zahrnujici vykresleni spektrogramu
a PSD jednotlivych komponent, jejich frekvenéni pasma (piiklad je uveden
na obrazku |4.5) a nasledné extrahovani priznaki. Zvlast byly zkoumény také
silné komponenty (s AUC pro rozptyl > 0,95).

Tabulka 4.2| zobrazuje hodnoty AUC pro pfiznaky minimum, maximum,
maximalni diferenci a energii pro vSechny silné komponenty vsech dostupnych
epizod. Nejvysstho AUC jak u silnych komponent, tak u vSech komponent
dosahovala energie gamma pésma.

AUC
Min Max MaxDiff RMS

Origindlni o 7000 (7548 07797 0,7522
komponenta

Delta 0,7549 0,7555 0,7806  0,7580
Theta 0,7868 0,7750 0,7708  0,7861
Alpha 0,7639 0,7541  0,7699  0,7693
Beta 0,7812 0,7747 0,7829  0,7886
Gamma 0,7951 0,7936  0,7899  0,8110

Tabulka 4.2: Rozlisovaci schopnosti pfiznakt pro rizna pasma.
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Obrazek 4.4: ROC krivky pro priznaky Fz kandlu.
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Nezavisla komponenta
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4.2. Exploracni analyza
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Obrazek 4.5: Nezavisla komponenta a jeji frekvencni pasma na prikladu zacatku
jedné fyziologické a jedné parasomni komponenty. Anotovany zacitek epizody se
nachazi v case Os.
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B 4.3 Diskuze vysledki

V ramci této prace bylo vytvoreno 8 klasifikdtort pro rozliSeni parasomnich
a fyziologickych epizod a otestovano na zadaném datasetu.

Seznam pouzitych klasifikator:

® StrongComp — klasifikator prahovani AUC pro rozptyl silnych nezavislych
komponent,

® StrongCompRMS — klasifikator spojujici prahovani AUC pro rozptyl
silnych nezavislych komponent a prahovani RMS silnych komponent,

# CompRMS — klasifikator prahovani RMS vsech nezavislych komponent,

® DTep_ allcomp — klasifikator Decision Tree pouzity na vSechny priznaky
epizod vsech komponent,

® DTep_ 3comp — klasifikdtor Decision Tree pouzity na vsechny priznaky
epizod 3 komponent,

® DTep_ CzFz — klasifikdtor Decision Tree pouzity na priznaky EEG kanald
Cz a Fz,

m RF - klasifikator Random Forest pouzity na priznaky z EEG kanélt Cz
aFz,

B RFtune — klasifikator Random Forest pouzity na ptiznaky z EEG kanald
Cz a Fz vylepseny optimalizaci hyperparametru.

Vysledné hodnoty vsech klasifikatori jsou popsany v tabulce [4.3. Mizeme
v ni vidét, ze prvni klasifikator zalozen na klasifikaci z priznaki nezavislych
komponent StrongComp mezi t¥idami rozliSoval s presnosti 63% a senzitivitou
70% na testovacich datech. Na néj navazal klasifikdtor StrongCompRMS,
jehoz klasifikaci se presnost na testovaci sadé oproti klasifikatoru StrongComp
vyznamneé zvysila a to na 75%, naopak senzitivita poklesla na 63%. U klasi-
fikdtoru CompRMS senzitivita jesté poklesla, a to na 54%. DTep__allcomp
rozlisil epizody testovaci sady s presnosti 73% a senzitivitou 60%. Omezenim
pouzitych priznakt z 15 komponent na priznaky pouze z prvnich 3 komponent,
které obsahuji nejvice artefaktickych dat, vznikl klasifikitor DTep_ 3comp,
ktery dosahl na testovaci sadé presnosti 83% se senzitivitou 78%, coz je v
ramci této prace nejlepsi vysledek.
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Prvni klasifikdtor zalozen na klasifikaci z priznaki EEG kanilu Cz a
Fz, tedy klasifikator DTap_ CzFz, rozlisil epizody testovaci sady s piesnosti
71% a senzitivitou 67%. Jeho vyuzitim v Random Forest klasifikdtoru se
presnost klasifikace testovaci sady zvySila na 78%. Diky vyladéni pouzitych
hyperparametri v . Random Forest bylo dosazeno presnosti klasifikace na
testovaci sadé 81% se senzitivitou 73%.

Nejlepsi klasifikator pracujici s priznaky extrahovanymi z nezavislych kom-
ponent byl tedy klasifikdtor DTep_ 3comp a nejlepsi klasifikator pracujici
s priznaky extrahovanymi z EEG kanali Cz a Fz byl RFtune. Oba tyto
klasifikatory dosahuji velmi podobnych vysledkt a také bohuzel senzitivita
je u obou vyrazné nizsi nez specificita. Mizeme tedy usuzovat, ze pouziti
nezavislych komponent neptinasi oproti pouziti signalu EEG vyhodu.

Dosazend presnost byla velmi podobnd presnosti, jaké dosdhla Mariana
Castillo [I0] pti klasifikaci parasomnich epizod z EMG dat (82%) a pfi
klasifikaci, ve které vyuzila jak data z EMG a ECG, tak data z 3D-aktigrafu
(83%). Klasifikatory ze signdlu EEG v této praci ale vykazuji vyssi senzitivitu
(pro porovnani senzitivita klasifikitoru z EMG dat byla pouze 49%).

Trénovaci sada Testovaci sada
Klasifikator Pfesnost  Senzitivita  Specificita | Presnost Senzitivita Specificita
StrongComp 0,6333 0,7136 0,5937 0,6333 0,7032 0,5877
StrongCompRMS 0,7583 0,6314 0,8189 0,7533 0,6264 0,8066
CompRMS 0,7767 0,5708 0,8763 0,7600 0,5381 0,8603
DTep_ allcomp 0,8350 0,7910 0,8564 0,7267 0,5979 0,7896
DTep_ 3comp 0,8450 0,7756 0,8783 0,8267 0,7757 0,8513
DTep_ CzFz 0,8267 0,7619 0,8588 0,7133 0,6724 0,7618
RF 0,8383 0,7352 0,8885 0,7800 0,6724 0,8525
RFtune 0,8700 0,7565 0,9257 0,8067 0,7273 0,8621

Tabulka 4.3: Vysledné hodnoty vsech klasifikatoru.

Tyto klasifikdtory nebyly otestovany na celonoc¢nich zdznamech. Muzeme
predpokladat, ze stejné jako v diplomové praci [10] by tato detekce nedo-
sahovala takovych vysledku jako u detekce, pti které jsou pocatky epizod
znamé.

Abychom si mohli byt jistéjsi, jak presné klasifikdtory funguji, bylo by
dobré mit anotace epizod od vice nez jednoho spankového experta, protoze
se stava, ze ani odbornici se pri oznaceni epizody neshodnou. Také pouziti
vétstho datasetu s vyssim zastoupenim pozitivni tFidy, nez bylo u pouzitého
datasetu, by vysledky mohlo pozitivné ovlivnit. U tohoto datasetu byl pomér
pozitivni - negativni trida 1:2.

Kromé provedeni detekce parasomnich epizod v celono¢nim zaznamu by
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v pripadé dalsi prace bylo dobré zamérit se na analyzu EEG signdlu v
nékolika malo vterinach pred epizodou, konkrétné na aktivitu pomalych vin
a vysokofrekvencni aktivitu v EEG signdlech s odstranénymi artefakty. Také
by bylo dobré zkusit propojit jiz vytvorené klasifikidtory (napft. klasifikdtor z
EMG a EEG dat).
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Kapitola b

Zavér prace

Hlavnimi cili této prace bylo nastudovat problematiku polysomnografického
snimani a parasomnie v odborné literatute a na jejim zakladé vybrat vhodné
priznaky pro klasifikaci parasomnich epizod. Dalsim tikolem bylo vytvorit
klasifikator pro rozliSeni parasomnich a fyziologickych epizod a jeho evaluace
na signalech EEG nahranych pomoci polysomnografie v Narodnim tstavu
dusevniho zdravi.

Po provedeni reserse byly na zakladé exploraéni analyzy zvoleny a vypo-
¢itany priznaky ze 4 sekund od pocatku epizody jak z EEG kanald, tak z
nezavislych komponent EEG signédlti nalezenych pomoci analyzy nezavislych
komponent ICA v programu EEGLAB. Nezdvislé komponenty byly mezi
analyzované signaly zatazeny, protoze jsme predpokladali, ze identifikace
komponent, souvisejicich se svalovou a dalsi artefaktickou aktivitou, by mohly
byt pro rozliSeni parasomnich epizod prinosem. Mezi pouzité piiznaky byl
zafazen rozsah, maximalni diference, energie signdlu a normalizovand energie
signdlu, a to jak pro ptuvodni signal, tak pro jeho frekvencni pasma.

Priznaky byly dale pouzity ve vytvorenych klasifikdtorech, v nichz bylo
vyuzito metod prahovani, rozhodovacich stromi nebo Random Forest. Pro
klasifikaci ze signalu EEG byly priznaky na zédkladé odborné literatury vybrany
z EEG kanalu Cz a Fz. Pro klasifikaci z nezavislych komponent byly vybirany
priznaky z prvnich 15 nebo z prvnich 3 nezavislych komponent EEG signélu.
(Komponenty jsou v EEGLAB fazeny od nejvétsitho mnozstvi artefatickych
dat, jez obsahuji, po nejmensi.)

U Kklasifikatori, které pouzivaly priznaky extrahované z EEG kandlu Cz
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a Fz, bylo na testovaci sadé dosazeno nejvyssi presnosti 81% se senzitivitou
73%. U Klasifikatoru, které pouzivaly ptiznaky extrahované z nezavislych
komponent EEG signélu, byla nejvyssi dosazené presnost 83% se senzitivitou
78%.

Pouziti nezavislych komponent v klasifikaci v tomto pripadé prineslo oproti
signalim EEG lepsi vysledky bohuzel jen s nevelkym rozdilem. Do budoucna
by bylo dobré se jesté vice zaméfit na projevy parasomnie v signdlech EEG.
Zejména by bylo zajimavé zamérit se na detekci charakteristické EEG ak-
tivity, predchazejici dle somnologické literatury parasomnim epizodam, ¢i
kombinacim s automatickou detekci spankovych stadii z EEG.
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