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Abstrakt

Cilem préce je prizpusobit a optimalizovat adaptivné nebo konstantné segmentovany
EEG zaznam pro pouziti inkrementédlniho uc¢eni na dlouhodobych zaznamech. Jsou po-
uzity jiz navrzené algoritmy pro segmentaci a vypocet priznakid z PSGLab toolboxu
[1]. Snahou je sjednotit matematicky popis pfiznaku ziskanych adaptivni a konstantni
segmentaci a dale ptiznaky co nejvice zredukovat pro urychleni vypoctu shlukovani a
klasifikace nejblizsim sousedem. Pri inkrementalnim uceni dochéazelo k neefektivnimu
prehodnocovéani celého zaznamu po kazdém nové pridaném segmentu do trénovaci mno-
ziny. Jako feSeni byly navrzeny dvé metody jak se tomu vyvarovat a prehodnocovat jen

potfebné casti.

Klicova slova

EEG; PCA; k-means; KNN; Voronovy diagramy; klasifikace; inkrementdlni; online;

adaptivni; uceni
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Abstrakt

The aim of this thesis is to adjust and optimize adaptive or constant segmented long-
term signals in task of incremental learning. Already proposed algorithms are used for
segmentation and feature extraction implemented in PSGLab toolbox [1]. The goal is
to unify the mathematical description of features which are obtained from the constant
or adaptive segments. This feature space is still huge therefore it is reduced due to the
time and space complexity of clustering and nearest neighbor classification. In the task
of incremental learning the classification of the whole signal was performed after every
addition of a new segment into train set. As a result of this two methods were designed

to classify only necessary parts of signals.

Keywords

EEG; PCA; k-means; KNN; Voronoi diagrams; classification; incremental; online; learn-

ing
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1 Uvod

Automaticka klasifikace EEG zdznami je v klinické praxi nespolehliva a lékafi ji nepo-
uzivaji. Zlepsenim by byl néstroj k ohodnocovani zaznamu, ktery by nabizel 1ékarum
klasifikované stavy, které by byly bud schvalovany, nebo ménény. Podle toho by se
klasifikator preucoval a nabizel stale presnéjsi vysledky, dokud by nebyl cely zaznam
ohodnocen.

Tento zptusob se nazyva inkrementalni uceni. Tématem prace neni predzpracovani EEG
zaznamu, ale je pocitano s jiz konstantné nebo adaptivné segmentovanymi a paramet-
ricky popsanymi zdznamy ziskanymi z PSBLab toolboxu [1]. Prvnim krokem je sniZit
pocet ziskanych parametri u dlouhodobych zaznamu a zapsat je do struktury pro po-
uziti klasifikdtoru. Klasifikace neni zamérena na konkrétni typ zdznamu a parametry
budou redukovany obecné metodou analyzy hlavnich komponent. Snizenim dimenze
priznakt se urychli klasifikace nejblizsim sousedem.

Pro ziskani presného klasifikatoru uz v pocatku klasifikace, bude pouzito shlukovani
k-means. Casové naro¢ny proces predstavuje klasifikace zaznamu po kazdém inkremen-
talnim kroku. Tento proces lze zefektivnit a hodnotit pouze ¢ésti, které jsou aktualné
potfebné, nebo dokonce jen ty, které mohou byt inkrementalnim krokem ovlivnény. Im-
plementace metod bude provedena v prostfedi MATLAB.

Podobnymi tématy se zabyvaji bakalaiské prace Incremental Learning in the Task of
EEG Signal Classification [2], kterd porovnava klasifikator nejblizstho souseda a SVM, a
Analgza epileptickijch EEG signdli [3], kterd se zaméruje na sestaveni sady ptiznaki pro
automatické hodnoceni epileptickych zdznamu. Hlavni inspiraci pro zpracovani dlouho-
dobych zaznamu byla disertacni prace Automated Analysis of Long-Term EEG Signals
[4].



2 EEG signal

2.1 Ziskani EEG signalu

2.1.1 Biologicky vyznam

Elektroencefalografie je metoda vySetfeni mozkové aktivity. Lidsky mozek se sklada z
neuront, které tvori zakladni stavebni jednotky. Mezi neurony existuje membranovy
potencial, ktery ma hodnoty okolo —70uV. Ke vzruchu dochazi, pokud se prekroci
prahovy potenciél (okolo —55uV). Nastane tzv. akéni potencidl, kdy hodnota membréa-
nového potencialu vystreli k 100uV a rychle klesne. Pro tento déj mé kazdy neuron dveé
dulezité ¢asti axon a dendrit. Axon slouzi k vyvedeni akéniho potencidlu, tedy informaci
vysila. Dendrit vstupni informaci prijiméa. Kazdy neuron dostava elektricky impuls od
tisict az statisicu jinych neuront, které zpracuje a vysila dal do neuronové sité [4].

Mozek vykazuje sirokou skalu aktivit béhem normalnich i patologickych stavi. Z nor-
malnich stavu jsou to stavy fyziologické jako spanek, bdélost, oéni pohyby nebo svalové
artefakty a mentdlni napriklad vztek, stésti, stres, ... Mezi patologické patii epileptické
zachvaty, Alzheimerova choroba a mnoho dalsich [5]. Cilem elektroencefalografie je né-

které takové stavy zachytit a diagnostikovat.

2.1.2 Méreni

Priistroj k méreni EEG se nazyva encefalogram. Méreni probihd tak, ze je pacientovi
na hlavu umisténd Cepice s elektrodami, které snimaji elektricky potencial neuronti ve
svém okoli. Elektrody jsou obvykle na cepici rozmisténé podle systému 10-20. kazda

elektroda nese pismenné a c¢iselné oznaceni. Pismeno znamend

e I = frontélni (Celni),
e ', = frontopolarni,

e C = centralni,
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e O = okcipitalni (tylovy),
e P = paretdlni (temenni),

e T = tempordlni (spankovy).

A ¢iselny index oznacuje na jaké hemisféie je elektroda umisténd, lichy znaci levou he-

misféru, sudy pravou a pismeno z neparové elektrody [6, 4].

Obrazek 1 10-20 systém rozmisténim 21 elektrod [6].

Naméreny signdl 1ze rozlozit do péti frekvencnich pasem.

e Delta (méné nez 4Hz) je pfitomna v hlubokém spanku.

e Theta (4Hz - 7THz) je minimdlni v bdélosti dospélych, objevuje se vSak v ospalosti.
Je velmi castd u déti.

e Alpha (7Hz - 12Hz) pfitomna pii relaxaci a zavienych ocich.

e Beta (12Hz - 30Hz) aktivita je typickd pro koncentraci, mysleni, FeSeni problému.
Vysoké frekvence mtzou znacit stavy paniky.

e Gamma (30Hz a vice) aktivita se objevuje jen ziidka. Uvadi se, ze pfitomnost znaci

stavy meditace, ale muze byt zndmkou néjaké choroby [4].

Pfi méfeni zaznamu dochazi k ruseni, kterému se 1ika technické artefakty. Patii mezi
né napiiklad ruseni elektrickou siti (50Hz), jinymi elektrickymi zafizenimi nebo jinymi
okolnimi signaly.

Ze stany pacienta dochazi také k nezaddoucim jevim, které mohou zakryvat zkoumany

jev. Jsou to biologické artefakty. Mezi né patii svalové pohyby, o¢ni pohyby nebo na-
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priklad dychéni a rytmus srdce [4].

2.2 Predzpracovani

Cilem predzpracovani signalu je odstranéni nezadoucich jevl jako jsou artefakty. Ty-
pickym piikladem je odstranéni 50Hz ruseni elektrickou siti.

Pro dlouhé signaly vzorkované vysokou vzorkovaci frekvenci vznikaji objemna data,
kterd jsou naro¢na na dalsi zpracovani. Proto se provadi prevzorkovani, tj. zména vzor-

kovaci frekvence. Jejim snizenim se ziskaji mensi data.

2.3 Segmentace

Segmentace je krok predzpracovani, pri kterém se signal rozdéli na mensi iseky, které
se dale zpracovavaji. Segmentace je dilezita pro datovy popis segmentt a pro automa-

tickou klasifikaci, kdy se segmenty klasifikuji. [4]

2.3.1 Konstantni segmentace

Konstantni segmentace rozdéli signdal na tseky stejné délky. Vyhodou je rychlost a vzdy
stejny casovy usek pro kazdou elektrodu. Nevyhodou prilis tézkopadné rozdéleni a seg-
menty jsou ¢asto nepouzitelné, protoze obsahuji vice aktivit, které je treba rozpoznavat
zv1ast.

V této praci jsou pouzivané segmenty s délkou 30s v zdznamech spanku dospélych.

2.3.2 Adaptivni segmentace

Adaptivni segmentace rozdéluje signal na tiseky proménné délky. Je mnoho zptisobi na
vypocet. Adaptivni segmenty v této préaci jsou ziskdna metodou dvou po sobé jdoucich
oken, které pocitaji a porovnavaji charakteristiky signali. Metoda je popsana v [4].

Jsou zde pouzivany adaptivné nasegmentované signaly spanku novorozencu a artefakty.

2.4 Parametrizace signalu

Dalsim krokem ve zpracovani signdlu je datovy popis jednotlivych segmenti. Cilem je
co nejpresnéji popsat cely segment pro klasifikator, avSak prilis detailni popis muze

znamenat velkou paméfovou i ¢asovou naro¢nost dalsich metod vcetné klasifikatoru.



2.4 Parametrizace signalu

Vypoctena hodnota se nazyva ptiznak. Proces vybirani 1ze rozdélit na extrakei priznakt

a selekci pfiznaki. [4, 3]

2.4.1 Extrakce ptiznaku

Extrakce priznakid je vypocet hodnot pfimo ze signdlu. Ze statistickych hodnot jsou
to prameér, smérodatna odchylka, minimélni a maximéalni hodnota, sikmost, Spicatost
a medidan. Déle se pocitaji analyzy zalozené na derivacich, Hjortovych parametrech,

waveletové transformaci, frekvenéni analyze, entropii a dalsich [4].

2.4.2 Selekce priznaki

Do selekce spada vybér priznakt. Pouziti mnoha priznakt by bylo nadbytecné a nee-
fektivni, je nutné prostor priznaka redukovat. Mezi takové metody patii napriklad info
gain attribute evaluation nebo x2 attribute evaluation [2]. V této préaci byla zvolena

analyza hlavnich komponent, které je vénovana dalsi ¢ast kapitoly.

2.4.3 Matematicky popis segmenti

Budeme uvazovat, ze chceme cely datovy popis zdznamu zapsat do matice. V pripadeé
konstantni segmentace nevznika zadny problém. Cely zdznam je rozdélen na stejné velké
dily, ze kterych jsou spocitany parametry, takze lze uvazovat jeden segment napri¢ vsemi
kandly a parametry zapsat do vektoru matice. Vyslednd matice bude mit ve sloupcich
segmenty a v radkach priznaky vsech kanala.

V pripadé adaptivni segmentace je situace jina. Segmenty napfi¢ kanali nemaji stejnou
velikost a nelze jejich parametry zapsat do jednoho vektoru sloupce matice. Cely zdznam
je mozné segmentovat konstantné s velikosti mensi nez je nejmensi adaptivni segment.
Tyto konstantni segmenty budou mit hodnoty jejich nadrazenych adaptivnich segmenti.
V pripadé rozmezi dvou adaptivnich lze rozhodnout podle toho, do jaké ¢asti konstantni
segment spadda vice. Timto vznikne matice jako v pripadé konstantné segmentovaného
zédznamu. V matici budou useky vektori vedle sebe totozné. Lze je odstranit jednim
prichodem matice a zistanou jen vektory reprezentujici maximalni adaptivni segmenty

napric¢ vsech kanald.
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2.5 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (en: Principal component analysis) je statistickd metoda,
kterd slouzi ke snizeni dimenze prostoru a korelace dat. Transformaci ptvodni sady
priznaku vznikne novd méné korelovand sada. Uplatnéni PCA je napiiklad v extrakci
piiznaku, vizualizaci nebo kompresi. [7]

Cilem metody je ziskat usporddanou bazi ortogonalnich vektort, které jsou serazeny
podle rozptylu. Jednotlivé vektory nové baze se nazyvaji komponenty. Prvni kompo-
nenta vznikne jako vektor ve sméru nejvétsiho rozptylu dat, druhd komponenta, kolma
na prvni, ma smér dalsiho nejvétsiho rozptylu. Takto se vytvori baze celého prostoru,

pricemz pro redukci dat do m-rozmérného prostoru staci vyuzit prvnich m komponent.

[5]

2.5.1 Vypocet pomoci vlastnich cCisel a vektori

Méjme mnozinu X = {x;|x; € R",i =1,...,k}, kde k je pocet pozorovani a vektory x

obsahuji namérené priznaky. Mnozinu je potfeba posunout do poc¢atku soustavy.

1k
M:%ZXz‘ (1)
i=1

X ={x;—px; eR"i=1,...,k} (2)

Sestavime matici X, kterd ma ve sloupcich vycentrované vektory X;. Matice obsahuje

v Tadcich stejné priznaky v riznych realizacich a ve sloupcich vSechny priznaky.
X: X1 X2 ... X (3)

Spocitame matici kovariance, ktera je ¢tvercova a pozitivné semidefinitni. Matice kova-
riance ma na hlavni diagonale rozptyly jednotlivych priznaki. Velké hodnoty odpovidaji
dilezitym dattim, malé naopak Sumu. Na ostatnich mistech matice je kovariance kaz-
dych dvou priznaki. Velké ¢islo znamend nadbytecnost.

1
Cx = -XX"

o
—~
=~
N—



2.5 Analyza hlavnich komponent

Optimalni kovariantni matice by byla diagondlni matice Cy. Ukaze se [8], Ze existuje

ortogondlni projekéni matice P, tak ze

1
Y = PX, Cy = EYYT. (5)

R4dky matice P jsou vlastni vektory matice )_Q_(T, které se seradily podle jim prislus-
nym vlastnim ¢éislium sestupné. Jsou to sefazené hlavni komponenty PCA. [5, 8, 7]

Redukované data do dimenze m, W = {w;|w; € R™ i =1, ..., k} se vypocitaji
W = PX,
kde P je m fadk matice P.

2.5.2 Volba vhodného poctu komponent

Vhodny pocet komponent pro vysledny prostor muze napovédét rozptyl jednotlivych
komponent. Rozptyly jsou vlastni ¢isla matice kovariance a jejich soucet je celkovy
rozptyl dat. Pokud je seradime sestupné, stac¢i vzit prvnich m komponent pro rozptyl

r =YK \. V praxi obvykle staéi vyuzit 65%-90% celkového rozptylu. [9]



3 Inkrementalni uéeni

Inkrementalni uceni je metoda strojového uceni, nazyvana také aktivni u¢eni nebo online
uceni. Dokaze zménit sviij model, jakmile se objevi novy testovaci vzorek. Hlavni rozdil
od tradi¢niho uceni je, Ze na zacatku nemad zadnou trénovaci sadu a nové vzorky se
objevuji pribézné. Toto uceni je mnohem prirozenéjsi nez uceni tradi¢ni. Malokdy jsou
hned na zac¢atku vSsechny informace dostupné. K inkrementalnimu uceni vedou i dvody
jako napriklad prilis velka trénovaci mnozina, ktera se bud nevejde do paméti, nebo by
vypocet byl prilis slozity. Nehledé na to, kdyby se pozdéji objevil novy vzorek, cely
slozity proces by se musel opakovat.[10]

Byly stanoveny tfi kritéria pro inkrementélni algoritmus [10].

e Stabilita - klasifikace na testovaci sadé by se neméla chovat prilis divoce pri kazdém
inkrementalnim kroku.

e Zlepsovani - klasifikace na testovaci sadé by se méla s pribyvajicimu vzorky v trénovaci
sadé zlepsovat.

e Obnovitelnost - algoritmus by se mél umét dokizat vratit do stavu pred pridanim

nového vzorku, pokud se zjisti, ze klasifikace se zhorsila.

Typickym prikladem inkrementalniho algoritmu je metoda nejblizsiho souseda, které je
vénovana kapitola 4. Dalsi metodou, kterou lze pouzit je SVM. Dalsim pohledem na

inkrementalni uceni je, co nového model muze ocekavat [10].

e Uceni pouze novych prikladi a tedy zpresnovani klasifikatoru.
e Uceni novych tfid. Mezi trénovacimi vzorky se muze objevit zcela nova tiida, které
je potfeba model prizpisobit.

e Uceni novych priznakt. V pribéhu se mohou objevit nové priznaky.

V fesené tloze mohou nastat prvni dvé skupiny. Pro nejblizsiho souseda neni potieba
model nijak prizpisobovat novym tridam.

V tloze se predpoklada, ze signdl EEG bude hodnotit realnd osoba, tudiz vzorky se



3.1 Pocatecni stavba modelu

budou hodnotit postupné a model se bude zvétsovat. Nemusi vSak platit, ze se tseky
signdlu musi hodnotit postupné. Je mozné pro zlepseni vysledku nejdiive vytvorit za-
kladni model, ktery ziskd o datech lepsi prehled. To znamend najit shluky a jejich
vybrané zastupce nechat ohodnotit. Diky tomuto modelu se oklasifikuje cely signél a
hodnotici osoba muze pak signal prochazet postupné a potvrzovat ¢i ménit ohodnocené

segmenty, pricemz model se bude inkrementalné rozsirovat.

3.1 Pocatecni stavba modelu

Na zacatku nemame o datech zadnou predstavu a nabizi se proto nékolik moznosti, jak
zalit hodnotit. Cisté z inkrementalniho pohledu uéeni bychom mohli zaéit postupné
hodnotit signdl, tim se ale muze stat, ze 50% signalu budeme hodnotit jednu t¥idu a o
dalsich, které v signdlu mohou byt, nebudeme mit zddné informace. Jinou jednoduchou
moznosti je vybirat vzorky ndhodné. Tato metoda ma své vyhody v ndhodném prohle-
davéani prostoru [11].

Dalsi zptisob je ziskat o datech néjaky prehled pomoci metod uceni bez ucitele.

3.1.1 K-means

Algoritmus K-means je nehierarchicky algoritmus, ktery data rozdéli do predem zada-
nych K shluki, tak ze kazdy z n vzorkt, patrici do shluku & ma kratsi vzdélenost ke

svému centroidu cg, nez ke vsem ostatnim. K-means minimalizuje sumu
n K
arg min E E l[x; — ci||?
i1 k=1

Pri predem neznamych datech je tézké odhadnout pocatecni pocet shluka. Jednim
zpusobem pro odhad jsou hodnoty silhouette grafu, které urcuji, jak blizko jsou si body
ve stejnych shlucich v porovnani s ostatnimi shluky. Definujeme hodnotu s(z;) pro

kazdy bod z;, i = 1,...,n. Mame K shluku, oznacenych Ci, k=1,..., K a bod p € C,.
a(p) = prumérnd vzdalenost bodu p a bodu ve stejném shluku C,,
d(p, C;) = prumérnd vzdalenost bodu p a bodu jiného shluku Cj,,

b(p) = min d(p7 C])

J,i#a



3 Inkrementalni uceni

Hodnota
_b(p) —alp)
s(p) = max{a(p),b(p)}

nabyva rozpéti od +1 do -1. Vysoka hodnota znamend, ze bod je hodné vzdélen od

sousednich shluku, a nizka hodnota znamend, Ze bod bude pravdépodobné zafazen
spatné. Prumérem hodnot vSech bodu Ize relativné posoudit, spravnost volby poctu

shluku [12, 13].
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Obrazek 2 Vysledek shlukové analyzy pro dvé tfidy ve dvourozmérném prostoru (A) a odpo-
vidajici sillhouette graf (B) [14].
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3.1 Pocatecni stavba modelu

Algorithm 1 Calculate K-Means

Vstup:
X = {x;|x; e RP}, {mnozina ptiznaku}
K eR {pocet shluki}

Vystup:
{c1,¢c2,...,cK} {mnozina stfedt shluki}
{Xk}J 1} {mnoziny piiznaki ve shlucich}

1: Inicialializovat (c;)%_,
2: Klasifikovat vzorky x; podle nejblizsiho c
X ={x € X :Vj.||x —cxl3 < [Ix —¢jl[5}
3: Prepocitat stfedy shluki, tak ze
cp = argmin. Y ycx, [[x —c|[f = ﬁ 2xex; X
4: Ukonéit, pokud X = X/ Vk; jinak jdi na 2.

x10°

wn =

12 1 1 1 1 ]
-20 -15 -10 -5 0

x10°

W =

Obrazek 3 K-means se stejnym poctem shlukii a ruznymi vysledky.
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3 Inkrementalni uceni

Algoritmus konverguje po ¢ krocich. Jeho ¢asova slozitost je O(ndct), kde n je pocet
vzorki, d je dimenze ptiznaku, ¢ je pocet shluku a ¢ je pocet iteraci algoritmu [5].
Jelikoz je algoritmus inicializovan nahodné, muze se stat, ze konverguje do lokalniho
minima, nikoli globalniho, viz Obr. 2. Jednoduchym fesenim je algoritmus s ndhodnou
inicializaci spustit nékolikrat a porovnat vysledky vzdalenosti [6, 15]. Pfedpokladdme

eukleidovskou metriku, algoritmus lze jinak zobecnit i pro jiné druhy metrik.

3.2 Rozsirovani modelu

Model je nasledné nutné zpresnovat, dokud se nestane dostatecné spolehlivym nebo

signdl nebude ohodnocen cely. Postupy ohodnocovani signalu mohou byt nasledujici.

e Hodnotici osoba bude signél prochézet podle vlastni vile, tedy s nejvétsi pravdépo-
dobnosti signal bude hodnotit postupné.
e Model bude sam urcovat podminénou pravdépodobnost kazdého vzorku k dané tride

a dle toho nabizet vzorky k ohodnoceni.

Ukézkou kvality inkrementalniho uceni je ucici kiivka, ktera znazornuje zlepsovani kva-
lity modelu, tedy spravnosti klasifikace celého signalu, v zavislosti na poc¢tu naucenych
prikladu, tedy zvétSovani trénovaci mnoziny. Toto lze pouzit jako kritérium o rozhod-

nuti, zda je model dostate¢né spolehlivy.

1
Nespolehlivy | Spolehlivy
<mmmmm IS

Kvalita modelu

W

Krok inkrementalniho uceni

Obrazek 4 Inkrementdlni ucici kiivka. Pfelozeno z [10].
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3.2 Rozsirovani modelu

Na zacatku je model nespolehlivy a v idealnim pripadé by se po kazdém inkremental-
nim kroku méla klasifikace zpresnit. Ucici kiivka by méla byt rostouci a konvergovat ke
100% presnosti. V Experiment na EEG zdznamechu bude vidét, Ze jeden vzorek muze

cely model ovlivnit i velmi negativné.
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4 Klasifikace metodou nejblizSiho souseda

Metoda k nejblizsich sousedii je neparametrickd metoda strojového uceni. Jeji vstup je
trénovaci mnozina vektora priznakt, na které se metoda nauci a nasledné ke kazdému
testovacimu vzorku najde k nejblizsich sousedu na zdkladé metriky. Prestoze metoda
je z hlediska klasifikdtoru velmi jednoducha, pri velké sadé dat vznikaji problémy s
pamétovou a vypocetni narocnosti.

Velkou vyhodou je, zZe algoritmus se dokaze preucovat bez jakékoli zmény modelu,
tedy je velmi vhodny pro inkrementalni uceni. Kazdy nové oklasifikovany vzorek se
miize okamzité pridat do trénovaci sady a testovaci data se podle néj zacnou okamzité
klasifikovat.

V této kapitole se budeme zabyvat jaké existuji optimalizace a jak klasifikaci urychlit

z hlediska inkrementalniho uéeni.

4.1 Vlastnosti klasifikatoru

Rozdil metody nejblizsich sousedt od parametrickych metod je, ze nepotiebuje znat o
datech pravdépodobnosti model, je ale nutné mit vétsi mnozinu trénovacich dat.
Metoda vytvari kolem testovaného vzorku zvétsujici se hyperkouli dokud nepohlti &
trénovacich vzorkt. Pokud mame dvé tiidy volime lichy pocet nejblizsich sousedi, po-
kud klasifikujeme vice t¥id, mohou nastat situace, kdy nelze jednoznac¢né rozhodnout,
kterou t¥idu zvolit.

Vyhodou metody je jednoducha implementace a pouziva se tudiz jako referenc¢ni kla-
sifikdtor. Chyba klasifikace vychézi v aplikacich podobné jako chyba neuronovych siti.
Nevyhoda je, ze neexistuje zadna generalizace chyby. Na trénovaci mnoziné vychazi 0
a Vapnik - Cervonénkisova dimenze je nekonec¢no, chybu na trénovaci mnoziné nelze

vyjadrit. Asymptotickou chybu lze vSak odhadnout pomoci Bayesovské chyby a to
P* < P <2P%, (6)

14



4.2 Optimalizace na trénovaci sadé

kde P* je Bayesovska chyba a P = lim, .., P, je asymptoticka chyba NN klasifikatoru
pri n vzorcich v trénovaci mnoziné.

Casova naro¢nost naivniho algoritmu, ktery bude poéitat vSechny vzdéalenosti k jed-
nomu vzorku a bude si pamatovat jen nejkratsi je O(dn), kde d je dimenze a n je pocet
vzorkl. Pii zvétsovani trénovaci sady vznika i velkd paméfova narocnost, kterd se ale
da tesit kondenzaci trénovaci mnoziny.

Metoda je zavisld na metrice a je tedy nutno data normalizovat. [16, 17]

4.2 Optimalizace na trénovaci sadé

Jelikoz klasifikujeme na zakladé metriky stava se z metody problém vypocetni geometrie

a optimalizace se budou tykat reprezentace a zjednodusovani n-rozmérného prostoru.

4.2.1 K-dimenzionalni stromy

K-dimenzionalni stromy maji za kol snizit Casovou naroc¢nost pii hledani nejblizsich
sousedtl v prostoru. Data trénovaci mnoziny se setiidi podle jedné souradnice a podle
medidanu nebo stfedni hodnoty se data rozdéli na dvé podmnoziny. Kazda z nich se zase
settidi a rozdéli. Postup se opakuje dokud nevzniknou buriky s pravé jednim bodem.

Na Obr. 5 je vidét jak je prostor rozdélen ve 2D. [17]

hg hy hg
p.
9
o?
[ ]
Py
h, Pg
o h,
Ps ’_p
7
.p2
®
p5
—e
h, Py
hy h,

Obrazek 5 Ukdzka rozdéleni 2D prostoru (medidn) a jeho reprezentace v kd stromu.

Casova slozitost sestaveni stromu pouzitim efektivnich algoritmii je O(nlogn).

Hledéani nejblizsiho souseda ve stromu probiha tak, zZe se strom projde a nalezne kon-
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4 Klasifikace metodou nejblizsiho souseda

krétni bunku. Jeji pfidruzeny bod, ale jesté nemusi byt nejblizsi soused, viz Obr. 6.
Zméri se vzdalenosti k pridruzenému bodu a vSem hranicim bunky. Jestlize nékteré
hranice jsou blize nez bod, musi se prohledat i bunky za hranici [17]. Podobné lze hle-

dat i vice nejblizsich sousedu [18].

Obrazek 6 Vzdalenost k pridruzenému bodu je vétsi nez kolmé vzdalenost k délicim piimkam,
je potfeba prohledat i sousedni burky.

Casova slozitost nalezeni K nejblizsich sousedii je O(K logn). S ristem dimenze
prostoru dochdzi k nutnosti prohleddvat vice podprostoru a algoritmus prestava byt o

tolik efektivnéjsi nez linedrni prohledavéni. Ukazky a popis algoritmu [19, 20, 21].

4.2.2 Delaunayovy triangulace a Voronovy diagramy

Vorontv diagram rozdéli prostor podle nejblizsitho souseda. Vznikne sit bunék, kde v
kazdé bunce budou body klasifikovany podle bodu, jemuz je bunka pritazena. V roviné
vznikne sit konvexnich polygont, ve 3D konvexni mnohostény.

Duélnim grafem jsou Delaunayovy triangulace. Vztahy mezi témito grafy jsou

e Body stfedd VD jsou vrcholy DT.
e Dva body stiedid VD maji mezi sebou hranu v DT pravé tehdy, kdyz sdileji Voronovu
hranu.

e Stied kruznice opsané DT je Vorontv vrchol.
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4.2 Optimalizace na trénovaci sadé

Obrazek 7 Voronuv diagram (¢arkované) a Delaunayovy triangulace (spojitd ¢dra) [22].

Nevyhodou VD je slozitost vypocétu O(nlogn + n%) [17].

Metodou jak snizit narocnost prohledavani nejblizsich sousedu je redukovat trénovaci
mnozinu. Jednou z moznosti je z trénovaci mnoziny odstranit takové vzorky, které
jsou obklopeny vzorky stejnych. Algoritmus pro redukci trénovaci mnoziny predpokladé

konstrukei Voronovych diagramii.

Algorithm 2 Editace nejblizsiho souseda

1: Inicialializovat j = 0, X = {x1,...,X,} trénovaci mnozina
2: Konstrukce Voronoiova diagramu

3: for all x € X do

4:  Najit vSechny Voronoiovy sousedy vzorku x

5. if Vsichni sousedi maji stejnou t¥idu then

6: Oznacit x

7 end if

8: end for

9

: Odstranit vSechny oznacené vzorky z trénovaci mnoziny.

Casové slozitost algoritmu je O(d?’ntd/ 2] 1n"). V pripadé inkrementalniho pridavani
vzorki, lze pti kazdém pridani nového vzorku otestovat potencionalni Voronovy sousedy

16].
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4 Klasifikace metodou nejblizsiho souseda
4.3 Optimalizace na testovaci sadé

4.3.1 Pomoci Voronovych diagramii

Pri inkrementalnim zvétsovani trénovaci sady je tieba pokazdé preklasifikovat celou
testovaci sadu. Zména v trénovaci mnoziné, ale neovlivni celou testovaci sadu. Je nutné
preklasifikovat jen uréitou mnozinu, kterd mutze byt zménou ovlivnéna. K tomu lze
vyuzit VD a to tak, ze mozné zmény klasifikace postihnou jen vzorky, které jsou v pod-
prostoru tvofeném novou Voronovou buiikou a jejimi sousednimi butikami. Kvili ¢asové
i pamétové ndrocnosti je metoda ve vyssich dimenzi témér nepouzitelnd (dle manualu
MATLABu dimenze vyssi nez 6) a bylo by rychlejsi celou testovaci sadu oklasifikovat
znovu. Metoda je dobre vyuzitelna pro dvou a trirozmérny prostor, kde existuji velmi

efektivni algoritmy pro vypocet.

4.3.2 Klasifikace potirebné casti signalu

Béhem inkrementélniho uc¢eni nebude potfeba mit najednou ohodnoceny cely zdznam.
Bylo by proto neefektivni ho po kazdém kroku cely znovu hodnotit. Lze vyuzit toho,
ze signal bude hodnotit osoba, ktera bude mit v case zobrazeny pouze omezeny usek
zaznamu. Bude se tedy hodnotit pravé zobrazeny tsek a s posouvanim zobrazeného

useku se budou klasifikovat nové segmenty.

18



5 Implementace

V této casti bude stru¢né popsand implementace aplikace. Nékteré ¢ésti jsou prizpil-

sobeny spie jen pro ziskani statistickych dat a grafii. Cést by mohla byt v budoucnu

pouzita v PSGLabu.

5.1 Nacteni dat

Na zacétku se nactou pfiznaky ze souboru arff, ktery je popsan zde [23] a jeho ukézka

Obr. 8. Je to textovy soubor rozdéleny do dvou hlavnich ¢asti. V prvni ¢asti obsahuje

nazev uvedeny klicovym slovem @RELATION a seznam priznakt, uvedenych @AT-

TRIBUTE, formatu @QATTRIBUTE ndzev_atributu datovy typ. Druha ¢ast zacina

klicovym slovem @DATA a na dalsim radku obsahuje matici dat, kde radky odpo-

vidaji segmentum a sloupce priznakim.

ERELATION FEATURES

EATTRIBUTE
QATTRIBUTE
EATTRIBUTE

EATTRIBUTE

EDATA

=25.000
-17.970
-10.940
=25.000

Funkce read_arff.m

ménné.

3g.
29.
20.
21.

ch FPl---min walue REAL
ch FPl---max_walue REAL
ch_FPl---skewness REAL

Class {1, 2}

060
685
310
095

. 450
435
420
164

[ e e e
B et et et

Obrazek 8 Ukdzka souboru arff.

nacte soubor arff a vystupem je struktura, obsahujici 3 pro-
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5 Implementace

Tabulka 1 Funkce k nacteni priznaka read_arff (X).

[P] = read_arff (X)

X Adresa souboru typu arff
P.D Matice sloupcovych vektort, kde kazdy vektor obsahuje priznaky seg-
mentu.

P.names Jmenny seznam ptiznakt
P.class Pokud jsou jednotlivé segmenty oklasifikoviny, pak matice obsahuje

tridu kazdého segmentu.

5.2 Uprava adaptivnich segmentii

Funkce redukce.m projde matici sloupcovych vektort, kde kazdy vektor reprezentuje

jeden konstantni segment napii¢ vsemi kandly, a odstrani po dvou duplicitni vektory.

Tabulka 2 Funkce pro odstranéni duplicitnich vektori redukce (X).

[Y,a,b] = reduce(X)

X Matice dat, sloupce odpovidaji segmenttim, radky priznakim.
Y Redukovana matice vektort z X.
a  Vektor indexu, tak ze Y(a) = X.
b Vektor index, tak ze X(b) =Y.
Priklad:

[\
[\
[\)
[
[\
[\

5.3 Redukce prostoru priznaki

PCA je vypocteno pomoci vlastnich ¢isel a vektort. Funkce pca_basis.m mé jako prvni
argument matici sloupcovych vektort priznaka X € R™*™. V pripadé, Ze m < n podita

se standardné kovarianéni matice XX a déle vlastni ¢isla a vektory jako je popsano v
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5.3 Redukce prostoru priznaki

Vypocet pomoci vlastnich ¢isel a vektori. Vysledkem je matice Y, kterd mé sefazené
hlavni komponenty.
Pokud m > n, lze vyuzit implementac¢ni trik a pocitat mensi matici X7 X a to nésle-
dujicim zptisobem.
Necht

s=xx" T=X'X,

pak plati
Su = A\u

Tv = (XTX)v = \v
X(XTX)v = X(\v) = AXv
S(Xv) = \Xv

Staci tedy spocitat vlastni ¢isla a vektory mensi matice T a vysledné vlastni vektory

vynésobit s matici X.

Y = XV,

kde V je matice sefazenych vlastnich vektoru ve sloupcich [9].
Funkce compact_reprezentation.m piijima t¥i argumenty. Matici dat, které se budou
redukovat, matici hlavnich komponent, tedy projekéni matici, kterd data promitne do

redukovaného prostoru a velikost dimenze.

Tabulka 3 Funkce pro vypocet bize PCA pca_basis.

[Y, lambdas] = pca_basis(X)

X Matice dat, sloupce odpovidaji segmentum, fadky ptiznaktm.

Y Serazené vlastni vektory. Tvori bazi celého prostoru.

lambdas Vlastni ¢isla matice kovariance, odpovidaji rozptylim komponent PCA.

Tabulka 4 Funkce pro zobrazeni dat do dimenze m compact_reprezentation.

[w] = compact_reprezentation(X, Y, m)

X Matice dat k redukci, sloupce odpovidaji segmentim, radky priznaktm.
Y Serazené vlastni vektory.

m  Velikost vysledného prostoru, do kterého se bude redukovat.

w  Redukovana data z matice X.
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5 Implementace

5.4 Uceni a klasifikace

Uceni a klasifikace je rozdélena na tii Casti. Prvni ¢ast pocatecni stavba modelu je
pocitana vzdy a jsou v ni vybrany segmenty, na kterych se model naudci jako prvni.
Nésleduje uceni a klasifikace zbytku zdznamu a to ve dvou verzich. Bez vyuziti VD a s

jejich vyuzitim.

5.4.1 Poc&ateéni stavba modelu

Pro vybér prvnich vzorku ke klasifikaci bylo pouzito nehierarchické shlukovani k-means
ve funkci cluster.m. Vstupnim argument je matice dat X a sloupcové vektory jsou
rozdéleny do k shlukt. Volbu k 1ze nastavit v rozmezi ptirozenych ¢isel a pro kazdé k
bude spocitana varianta rozdéleni dat. Pro vlastni spocitani shluki je pouzita funkce
kmeans. Aby se snizila pravdépodobnost uvaznuti v lokalnim extrému je funkce spusténa
nékolikrat a jako vysledek se bere nejnizsi hodnota souc¢tu vzdalenosti od stfedi shluk.
Cely tento cyklus je opakovan pro proménny pocet shlukii. Vysledek je porovnan pomoci
pramért hodnot silhuette grafu 3.1.1 a je zvoleno k podle nejvyssi hodnoty. Z kazdého

shluku je zvolen vektor nejblize stredu.

Tabulka 5 Funkce nalezeni stfedovych segmentt shluki cluster.

[s] = cluster(X)
X Matice dat, sloupce odpovidaji segmenttim, radky priznakim.
s Segmenty vybrané do poc¢ateéniho modelu.

5.4.2 Uceni a klasifikace signalu bez uziti Voronovych diagrama

V kazdém inkrementalnim kroku probéhne uceni a nasledné klasifikace celého zaznamu.

Uceni

Uceni zajistuje funkce learn.m. Pt¥ijima dva argumenty v ptipadé, ze model jesté nebyl
vytvoren. Prvnim argumentem je matice sloupcovych vektort, které maji byt zatazeny
do modelu a druhym argumentem jejich tiidy. Model sestava z KD stromu, ktery je
vytvoren funkci MATLABu KDTreeSearcher.

V pripadé vytvoreného modelu jsou funkci priijimany tii argumenty. Stavajici model,

matice sloupcovych vektorti ke klasifikaci a jejich t¥idy. Vysledkem je aktualizovany
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5.4 Uceni a klasifikace

model. KD strom se po kazdém preuceni sestavi znovu nejen kvili zjednoduseni imple-
mentace, ale i protoze po pridavani prvka se strom stava nevyvazeny a tedy neefektivni.
Vyvazovani stromu je implementac¢né i vypocetné narocné, a proto je jednodussi strom

prestavet.

Tabulka 6 Funkce pro uc¢eni modelu learn.

[model] = learn(set, labels)

[model] = learn(model, set, labels)
model Klasifika¢ni model.
set Vektory, které se pridaji do modelu.
labels Tridy segmentt.
model.kd KD strom naucené sady.
model.labels TFidy naucené sady.
model.set Naucena sada.
Klasifikace

Klasifikace zdznamu je implementovana ve funkci clasify_m.m. Pfijimd model vytvo-
feny v 5.4.2 a matici sloupcovych vektoru jednotlivych segmentt. Pro praktické vyuziti
bude funkci posildna jen ta ¢ast, ktera bude nutna k oklasifikovani, tedy naptiklad pouze
okno hodnoticiho signdlu. Vysledkem je vektoru tiid jednotlivych segmentti. Ve funkci

lze urcit pocet nejblizsich sousedi.

Tabulka 7 Funkce pro klasifikaci clasify_m.

[labels] = clasify(model, X)

model Klasifikacni model vytvoreny funkci learn
X Matice segmentii k ohodnoceni.

labels  Segmenty vybrané do pocatecniho modelu.

5.4.3 Uceni a klasifikace signalu s uzitim Voronovych diagramu

Nézev kapitoly ma Voronovy diagramy, ale v implementaci se pouziva dualni graf DT.
Prostor nejblizsiho souseda tvoii VD, ale v klasifikaci se hledaji sousedni vektory noveé
pridaného vektoru a to jsou uzly na hranich nového vektoru grafu DT.

Po kazdém inkrementalnim kroku se pridévaji do grafu DT nové vektory a klasifikuji

se jen ty, které zména ovlivni.
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5 Implementace

Uceni

Funkce uceni s Voronovymi diagramy learn_voronoi.m funguje pouze pro prostor pii-
znaki dimenze 2 a 3. V pripadé vytvareni nového modelu funkce ptijimé t¥i argumenty
pocateéni mnozinu segmentt, jim prifazené tridy a navic oproti modelu bez VD jesté
indexy segmentii v celém signalu. V piipadé aktualizace modelu pfijima argumenty

¢tyri, kde ¢tvrty je model.

Tabulka 8 Funkce pro u¢eni pomoci VD learn_voronoi.

learn_voronoi(set, labels, id)
learn_voronoi(model, set, labels, id)

[model, changes]
[model, changes]

model Klasifika¢ni model.

set Vektory, které se pridaji do modelu.

labels Tridy segmentti.

id Indexy segmentt v celém signéalu

model.kd KD strom naucené sady.

model.labels Tridy naucené sady.

model.set Naucend sada.

changes Indexy segmenttu v signalu, které bude potfeba znovu ohodnotit.
Klasifikace

Funkce clasify_voronoi oklasifikuje zadané segmenty a vrati kazdému segmentu tiidu

a nejblizsiho souseda.

Tabulka 9 Funkce pro klasifikaci pomoci VD classify_voronoi.

[labels, neighbors] = clasify_voronoi(model, X)

model Klasifika¢ni model vytvoreny funkci learn
X Matice segmentt k ohodnoceni.
labels Segmenty vybrané do poc¢atecniho modelu.

neighbors Nejblizsi sousedé testovacich segmentti.
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6 Experiment na EEG zaznamech

Byly vyzkouseny a zhodnoceny vysledky vyse popsanych metod. Testovano bylo na no-
vorozeneckych zaznamech a artefaktech, segmentovanych adaptivné a osmihodinovych
datech spanku dospélych, které byly segmentovany konstantné po 30s. Z divodu nedo-
statku ohodnocenych dlouhodobych zaznamu byly v 6.6 spojeny vSechny novorozenecké
zédznamy do jednoho, aby vznikla objemna data. Pro experimenty, kde se posuzuje pres-
nost klasifikdtoru, staci i kratsi data.

Cilem experimentu bylo zredukovat dimenzi prostoru piiznakt jak z duvodu vizualizace,
abychom o datech ziskali néjaky prehled, tak hlavné z divodu vypoctl, nebot casova
i pamétova narocnost algoritmu k-means i KNN roste s dimenzi prostoru. Nehledé na
Voronovy diagramy, které jsou zde pocitany jen pro dvou a tiirozmérny prostor.

Pro tento experiment byla nad signaly provedena celkova datovd analyza vcetné seg-
mentace v PSGLab toolboxu a veskeré vstupni proménné implementovanych algoritmii
byly jiz vypocitané priznaky ze segmenti ulozené v souboru arff.

Soucasti experimentu bylo vyzkouset méreni EEG zdznamu. Déale v hodnoceni ale pouzit
nebyl, protoze se nabizel signal se stejnymi mérenymi artefakty a lepsim ohodnocenim.
Experiment probéhl v prostiedi MATLAB. Extrakce priznakt byla provedena v PS-
GLab toolboxu [1].

6.1 Pouzita data

Pouzita byla novorozeneckd data segmentovand adaptivné, kde byl hodnocen klidny
spanek (QS) a aktivni spanek (AS). Téz adaptivné segmentovan byl zdznam artefakti
s hodnocenim normalni aktivity, pohybového artefaktu a mrkani. Posledni sadou byly
konstantné segmentované spankové zaznamy dospélych se ¢tyrmi tiidami - bdélost,

NREM1+NREM2, NREM3+NREM4 a REM.
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6 Experiment na EEG zdznamech

Tabulka 10 Pouzitd reilnd data a jejich vlastnosti.

Nazev \ Pocet tiid | Pocet zaznami \ Segmentace \ Segmentii | Délka
novorozenci-id00[01-20] 2 20 Adaptivni 624-701 | cca 11m
artefakty-id0001 3 1 Adaptivni 469 47s
dospeli-30s-id000[1-4] 4 Konstantni | 941-1003 | cca 8h

Tabulka 11 Cetnost tifd skupin dat

Nazev \ Pocet trid \ Cetnost tfid
novorozenci-id00[01-20] 2 cca 50% AS, 50% QS
artefakty-id0001 3 63% normélni aktivita, 29% pohybovy artefakt,
8% mrknut{
dospeli-30s-id000[1-4] 4 21% bdélost, 29% NREMI1+NREM2,
31% NREM3+NREM4, 19% REM

6.2 Redukce dimenze priznaku

Hlavnim cilem redukce dimenze prostoru je urychlit shlukovani a klasifikaci pomoci

k-means a KNN. Pro vizualizaci byly data zobrazeny ve dvourozmérném prostoru. Me-

todou pro redukci je analyza hlavnich komponent popsana v 2.5.

6.2.1 Rozptyl komponent PCA

Vypocet rozptylu je popsan v 2.5.2. Na Obr. 10 je vykreslena kumulativni suma roz-
ptylt podle komponent PCA. Pocet komponent je zvolen v rozmezi 65% a 90%. U vSech

dat byl veliky rast funkce a rychla konvergence k 1, coz znaci velkou korelaci dat a k

dobrému popisu zdznamu stacila mnohem mensi dimenze priznaku.

Pro popsani 90% rozptylu novorozeneckych dat stacily pouzit 4 komponenty z celko-
vého poctu 2087. V experimentech klasifikace budou pouzity 3 komponenty. Pro popis
spanku dospélych je potieba pouzit komponent vice. 90% rozptylu se u testovanych dat

pohybovala mezi 100 a 120. Bude pouzito 100 komponent. Artefakttim vychéazi hranice

90% na 6 komponent.
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6 Experiment na EEG zdznamech
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Obrazek 10 Zavislost celkového rozptylu dat na poc¢tu komponent PCA. Cervené hranice
ukazuji 65% a 90% rozptylu.

6.2.2 Vykresleni ptiznakii

U kazdého vybraného zaznamu byly data zobrazeny ve dvourozmérném prostoru v
Obr. 11. Novorozenecké zdznamy vytvari uz ve dvou dimenzich viditelné shluky t¥id AS
a QS. Lze proto ocekavat, ze tato data budou klasifikovana velmi presné.

Zaznamy spanku dospélych maji méné separované tiidy a rozdil jejich rozlozeni mezi
riznymi zaznamy je velky. Nejviditelnéjsi trida je NREM3+NREM4 v zaznamu dospeli-
30s-1d0004, ktery je zobrazen svétle modrou barvou. Jsou vsak zobrazeny pouze dvé
komponenty (zvoleno bylo 100), takze je to jen velmi hruby nahled na data.

Ani u artefakttt ve dvourozmérném prostoru nejsou tiidy viditelné rozdéleny.
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6.3 Shlukovani K-means
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Obrazek 11 Vykreslené dvé komponenty PCA.

6.3 Shlukovani K-means

Na testovand data byl pouzit algoritmus k-means pro odhad shluki. Pouziti shlukovani

ma za cil zvysit presnost poc¢atecniho modelu a snizit pocet testovacich vzorki.

6.3.1 Odhad optimalniho poctu shlukd

Bylo testovano celkem pét zaznami. Pro kazdy byl automaticky vypocten optimalni
pocet shluku tak, ze byly zvoleny varianty pro 2 az 40 shlukid a vybrano bylo ¢islo s
nejvyssim prameérem hodnot silhouette grafu. Tab. 12 ukazuje hodnoty okolo optimalni
délené.

Na Obr. 11 a Obr. 12 pfi srovnani t¥id metoda shlukovani u novorozeneckych zaznamii
naznacuje veétsi tspésnost nez u artefakt a spanku dospélych, kde shluky neodpovi-
daji tiidam a pro vétsi uspésnost modelu je vyhodnéjsi volit vétsi pocet shluki, aby

trénovaci vzorky byly hustéji rozmisténé. Metoda vykazuje lepsi vysledky nez nahodny
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6 Experiment na EEG zdznamech

vybér vzorki.
Kazdému shluku je nalezen prvek nejblize jeho stiedu a je pridan do trénovaci mnoziny.

Pocet vzorku trénovaci sady je roven poctu shlukd.

Tabulka 12 Stfedni hodnoty silhouette grafu pfi poc¢tech shluki od 2 do 7.

Pocet shluka

Nazev ‘Poéet ti‘l’d‘ 2 ‘ 3 ‘ 4 ‘ 5 ‘ 6 ‘ 7
novorozenci-id0009 2 0.836 | 0.776 | 0.717 | 0.674 | 0.642 | 0.757
novorozenci-id0020 2 0.590 | 0.634 | 0.654 | 0.648 | 0.700 | 0.642
dospeli-30s-id0001 3 0.795 | 0.178 | 0.173 | 0.225 | 0.208 | 0.227
dospeli-30s-id0004 3 0.298 | 0.367 | 0.329 | 0.187 | 0.184 | 0.197
artefakty-id0001 4 0.855 | 0.680 | 0.587 | 0.616 | 0.631 | 0.697
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Obrazek 12 Vykreslené prvni dvé souradnice vypoctenych shlukit metodou k-means s automa-
tickym vybérem poctu shluki.

Vykresleny byly jen prvni dvé soutadnice, jedné se tedy jen priblizné zobrazeni dat.

Nicméné pro ilustraci vyslednych shlukt je to postacujici.
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6.3 Shlukovani K-means

Zaznamy novorozenctll byly témér spravné rozdéleny do shluki. V piipadé novorozenci-
id0009 1ze ocekavat témeér 100% tspésnost klasifikdtoru se dvéma naucenymi vzorky a
v novorozenci-id0020 vzniklo Sest shluku, které az na par vzorkt oklasifikuji celou sadu
také spravne.

V datech spanku dospélych bude v pocate¢nim modelu spravné oklasifikovana pouze

tfida NREM3+NREM4. Pro zbylé tiidy nebude klasifikator fungovat ptilis dobte.

novorozenci-id0009

Cluster

1 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Silhouette Value

dospeli-30s-id0001

Cluster

! !

-0.5 0 0.5 1
Silhouette Value

Obrazek 13 Rozdil v silhouette grafech spanku novorozencu a dospélych.

Obr. 13 ukazuje, ze v novorozeneckych zaznamech jsou shluky dobie separované.
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Vétsina vzorkdl mé hodnotu blizko 1 a jen péar vzorkdl mé zaporné hodnoty. Na rozdil

u spanku dospélych, kde je velkd nejistota v druhém shluku.

6.4 Presnost klasifikace pocatecniho modelu

Pocatecnim modelem byl oklasifikovan cely zdznam. Klasifikace probihala metodou nej-
blizsiho souseda. Zkouméan byl pouze ndhodny vybér vzorka a shlukovani. Postupné vy-
birani by nemélo velky smysl u novorozeneckych zdznami, kde prvni polovina zadznamu
mé tiidu QS a druhd AS. Model by tedy nemél o druhé tifidé do poloviny zadznamu

zadné informace.

6.4.1 Klasifikace s ndhodnym vybérem vzorkii

Nahodné byl vybran urcity pocet segmentti do pocateéniho modelu a zbytek zdznamu
byl ohodnocen. Cely tento proces byl zopakovan 100-krat a vysledek klasifikace zpru-
meérovan v Tab. 13.

U novorozeneckych dat lze pozorovat velkou tspésnost uz pri 1% naucdenych dat, coz
odpovida 6 segmenttim. Segmenti jedné t¥idy je priblizné stejné jako druhé tridy. Prav-
dépodobnost, ze v Sesti vzorcich bude alespon jeden zastupce z obou tiid je asi 0, 92.
Nahodné vybirani vzorki je relativné spolehlivou a hlavné rychlou metodou pro po-
¢atecni model. U ostatnich zdznamt dspésnost kolisd a u spanku dospélych se velmi
lisi. Naptiklad v dospeli-30s-id0002 model neni spolehlivy ani pfi nauceni nad 50%

zaznamu.

6.4.2 Klasifikace s vyuzitim shluku

Algoritmus k-means byl spoustén 20-krat, aby bylo dosazeno co nejlepstho vysledku z
divodu moznosti uvaznuti v lokalnim minimu. Nejdiive se pocitala klasifikace s op-
timalnim odhadem poctu shlukil 6.3.1. Testovano bylo rozmez{ mezi 2 az 40 shluky.
Rucni vybér byl stanoven na 4, 10, 20 a 40. Automaticky vybér vychazel mezi 2 a 8
shluky pro novorozenecka data a 2 az 5 pro spanek dospélych.

Pro automaticky stanoveny pocet shluku vychdzi 75,3% tspésnost klasifikace v datech
novorozencli. Pro pocet shlukii stanoveny na sSest na stejném zaznamu vychéazi pri-
mérné uspésnost 84%. Nahodny vybér se Sesti vzorky mé tspésnost 79%. U dat spanku

dospélych je prumér automatického vybéru 47%. Pro srovnani rucni vybér shluku s
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6.4 Presnost klasifikace pocatecniho modelu

poctem 10 mé tspésnost 52%, ndhodny vybér s 9 az 10 vzorky mé 49%. Artefakty se
4 shluky 68% a ndhodnym vybérem se ¢tyFmi vzorky 70,3%, avSak pro 88% tispésnost
stac¢i pouze 10 vzorku ze shlukovani. Nahodny vybér ma takovou tspésnost se 45 vzorky.
Na testovanych datech nelze jednoznacéné urcit, zda se metoda shlukovani vyplati. Na
novorozeneckych datech automaticky vypocteny pocet shlukt dava dobré vysledky. U
ostatnich zaznamu nejsou shluky tak viditelné a pro lepsi vysledky by byly nutné po-
drobnéjsi analyzy jiz pti vybéru priznaki. V dalsich testech se bude pocitat s metodou

shlukovani a automatickym vybérem shlukii.

Tabulka 13 Ukazka presnosti klasifikitoru s riznou délkou nauceného signalu. U kazdého
procentualniho vyjadieni pfesnosti je uvedeno v zavorce, kolik vzorki bylo v trénovaci sadé.

% nauceného signalu
Data 1 | 5 | 10 | 25 [ 50

novorozenci-id0001 | 74.6 (6) | 83.2 (33) | 93.6 (63) | 98.4 (148) | 99.2 (271)
novorozenci-id0002 | 80.8 (6) | 91.7 (32) | 95.6 (65) | 98.5 (145) | 99.3 (259)
novorozenci-id0003 | 91.7 (6) | 95.7 (34) | 98.1 (64) | 99.5 (156) | 99.6 (270)
novorozenci-id0004 | 65.7 (6) | 89.1 (32) | 95.2 (62) | 98.7 (149) | 99.5 (260)
novorozenci-id0005 | 89.5 (6) | 96.5 (33) | 98.2 (61) | 99.2 (142) | 99.4 (266)
novorozenci-id0006 | 81.5 (6) | 89.6 (34) | 93.7 (68) | 96.8 (154) | 97.9 (270)
novorozenci-id0007 | 74.6 (6) | 85.0 (31) | 90.6 (60) | 95.2 (138) | 96.5 (251)
novorozenci-id0008 | 59.6 (6) | 78.0 (33) | 85.9 (64) | 93.1 (142) | 95.4 (269)
novorozenci-id0009 | 92,0 (6) | 96,8 (34) | 98,0 (65) | 99,0 (154) | 99,1 (272)
novorozenci-id0020 | 80,5 (6) | 93,4 (34) | 95,0 (62) | 98,4 (153) | 99,2 (262)
dospeli-30s-1d0001 | 44,7 (9) | 61,7 (47) | 66,9 (91) | 72,6 (218) | 76,9 (406)
dospeli-30s-1d0002 | 37,5 (9) | 41,3 (47) | 42,5 (94) | 45,5 (216) | 48,2 (387)
dospeli-30s-id0003 | 51.0 (10) | 54.6 (50) | 55.5 (94) | 56.7 (221) | 56.5 (396)
dospeli-30s-id0004 | 65,0 (9) | 73,6 (47) | 76,7 (92) | 81,1 (213) | 85,2 (365)
artefakty-id0001 70,3 (4) | 85,2 (23) | 88,0 (45) | 90,0 (107) | 91,0 (181)
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Tabulka 14 Presnost klasifikace poc¢atecni sadou s vyuzitim riuzného poc¢tu shluku. Prvni slou-
pec klasifikace odpovidd automaticky vypocitané hodnoté poctu shlukt metodou k-means.

Data \ Auto \ 4 \ 6 \ 10 \ 20 \ 40 ‘
novorozenci-id0001 | 82,0 (8) | 74,1 | 79,5 | 84,8 | 81,8 | 97,5
novorozenci-id0002 | 84,1 (5) | 83,2 | 90,8 | 79,3 | 88,2 | 97,3
novorozenci-id0003 | 91,8 (3) | 94,7 | 94,7 | 94,9 | 91,0 | 99,5
novorozenci-id0004 | 51,2 (7) | 48,2 | 51,3 | 67,3 | 82,3 | 99,0
novorozenci-id0005 | 76,9 (2) | 95,2 | 95,1 | 95,1 | 95,0 | 99,0
novorozenci-id0006 | 77,5 (2) | 85,0 | 83,1 | 79,6 | 91,8 | 96,5
novorozenci-id0007 | 49,3 (2) | 49,2 | 82,8 | 82,9 | 88,8 | 92,4
novorozenci-id0008 | 51,8 (2) | 63,9 | 72,8 | 60,5 | 75,5 | 87,3

(2)
(6)
(2)
(2)
(5)
(3)
(2)

novorozenci-id0009 | 98,0 (2) | 92,1 | 97,7 | 96,2 | 99,4 | 99,4
novorozenci-id0020 | 90,3 (6) | 87,7 | 92,2 | 90,3 | 94,6 | 98,5
dospeli-30s-id0001 | 32,0 (2) | 42,2 | 42,6 | 55,1 | 68,1 | 70,0
dospeli-30s-id0002 | 28,2 (2) | 22,4 | 40,1 | 30,2 | 42,1 | 45,7
dospeli-30s-id0003 | 59,2 (5) | 62,3 | 61,6 | 54,4 | 52.0 | 55,6
dospeli-30s-id0004 | 70,6 (3) | 68,2 | 63,5 | 67,6 | 73,1 | 78.5

artefakty-id0001 | 28,9 (2) | 68,0 | 75,2 | 88,3 | 91,0 | 90,8

6.5 Inkrementalni pridavani

Dale bylo testovano postupné pridavani novych trénovacich segmentt do modelu, tedy
inkrementalni uceni. Jako parametry pokusu byly zvoleny 3 komponenty PCA pro no-
vorozenecky spanek, 100 komponent pro spanek dospélych a 6 komponent pro artefakty.
Pro pocatecni model byla zvolena metoda shlukovani s automatickym vybérem shlukd.
7 ucicich krivek je vidét, ze celkové dochéazi k zpresnovani modelu, ale i ke zhorsovani.
K tomu dochazi bud v pripadech, kdy je mélo trénovacich vzorkt a dalsi vzorek na
rozhrani trid ovlivni celé své okoli, nebo v patologickych pripadech, kdy je ohodnocen
sum. Z obrazka je patrné, ze na zacatku je témér vzdy propad v presnosti klasifikace a

dale se klasifikace postupné zlepsuje.
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Obrazek 14 Zobrazeni postupného inkrementalniho rozsifovani modelu.

U novorozeneckych zéznamu se klasifikdtor do 50% sady nezlepsuje. To je zpiso-
beno rozlozenim ttid, a proto je vyhodnéjsi hodnotit zdznamy nadhodné. Na Obr. 15 je
zobrazeno inkrementalni uceni s postupnym i ndhodnym krokem hodnoceni.
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Obrazek 15 Srovnani postupného a ndhodného inkrementélniho rozsifovani modelu u novoro-
zeneckych zdznami.

6.6 Vypocet pres Voronovy diagramy

Pro ziskani delsich zédznamu byly spojeny vSechny novorozenecké zaznamy do jednoho.
Vznikl tak signal obsahujici 13538 segmentti. Zaznam byl zredukovan do tfirozmérného
prostoru. Automaticky byl zjistovan nejlepsi pocéet shlukt v rozmezi 2 az 10 shluku a
opakovanim kazdého vypoctu 10-krat. Cas je zaznamenam ve sloupci Pocdtecni model.
Nakonec byl proveden cely postupny inkrementalni proces. Casovy test tohoto experi-
mentu byl proveden jak Voronovymi diagramy, tak i klasickou metodou, kdy se preucuje

celd mnozina.

Tabulka 15 Casy jednotlivych kroki.

] PCA \ Pocatecni model \ Pfeucovani celé mnoziny \ Pfeucovani redukované mnoziny ‘
| 21s | 64s \ 38min \ 9min |

Na Obr. 16 je vidét srovnani ¢ast béhu obou algoritmti. Zatimco ¢as metody klasi-
fikace celého zdznamu se zmensuje, cas klasifikace pomoci VD roste. Je to zptisobeno,
Ze Casova naro¢nost klasifikace celého zaznamu klesd a naroc¢nost na prestavéni KD

stromu se vyrazné nezvysuje. Slozitost Voronova diagramu roste jak pro hledani nej-
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6 Experiment na EEG zaznamech

blizsiho souseda, tak pro rozsifovani diagramu.

Srovnani casu inkrementalniho uceni
04 T T T T T
— Redukce datasetu Voronovymi diagramy
— Klasifikace celeho datasetu

0.35 _

0.25 _

0.2 T

Cas [s]

m""n ""w
0.05 f *

| | | |
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Inkrementalni krok

Obrazek 16 Srovnéani c¢asu klasifikace celého zdznamu a vybranych vzorka pomoci VD.

Na Obr. 17 je znazornéno srovnani poc¢tu testovanych vzork obou metod. V experi-
mentu testovanych vzorkt prvni metodou ubyva pocet testovanych vzorku o jeden za

iteraci. Pomoci VD, je mnozina vyrazné zredukovana.
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Obrazek 17 Srovnéni poctu klasifikace celého zdznamu a vybranych vzorkt pomoci VD.
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[ Zavér

Metoda inkrementalniho u¢eni EEG zaznamu nabizi pomtcku, ktera uleh¢i praci 1ékar,
ale neni tak razantni jako automaticka klasifikace.

Ptipravené metody dokézaly urychlit klasifikaci EEG zaznamu. Moznost velké redukce
dimenze priznaki snizila metodam k-means a KNN naroc¢nost vypoctu a v pripadé
novorozeneckého spanku pouziti Voronovych diagrami, coz znamenalo razantni snizeni
poctu klasifikovanych segmenti po kazdém inkrementalnim kroku.

Analyzou PCA bylo ukézéno, ze data bylo mozné redukovat z dimenzi okolo 2000 do
dimenzi 2 az 100 bez ztraty presnosti klasifikace. Na takto redukovanych datech byly
vidét rozdily v rozlozeni t¥id u riznych zkoumanych osob, z ¢ehoz plyne, Ze sestaveni
presného klasifikatoru, ktery by fungoval na obecnych datech je neredlné.

Metoda shlukovani k-means prinesla u zdznamu se zfejmymi shluky uzitek ve formé
lepsich vysledki klasifikatoru v pocatku klasifikace, kdy byl klasifikdtor naucen jen
na nékolika segmentech. U ostatnich zaznamii bylo ¢asové vyhodnéjsi vybrat vzorky
nahodné.

Klasifikace pomoci VD urychlila ¢as inkrementdlniho uceni 4-krat a prumérné byla
mnozina testovanych segmenti 62-krat mensi. Pro vyssi dimenze se tato metoda pouzit
nedé a jako feseni bylo navrzeno klasifikovat jen omezené tseky zaznamu, coz by bylo
vyuzité v grafické nadstavbé.

Implementované metody je mozné v budoucnu rozsitit o grafickou nadstavbu (GUT), coz
umozni pohodlnou klasifikace téchto dat. Dalsim vylepsenim by mohly byt napriklad
pokrodilejsi vizualizace, které by lékaium usnadnily ziskdvani hrubé predstavy o povaze

hodnocenych dat a umoznily zobrazit klinicky zajimavé informace.
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