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Abstract

The topic of this thesis is the development of a workflow for monitoring sleep quality using smart
mobile phone with operating system Android. The objective is to design and implement an application
for evaluating patient’s quality of sleep. The application enables the acquisiton and analysis of
patient’s sounds during sleep using an embedded microphone and its following analysis reveals
snoring and symptoms of obstructive sleep apnea (OSA). Analytical algorithm of the record is capable
of determining whether the patient was snoring or suffered apnoic events during the sleep. The
algorithm is based on fast Fourier transform (FFT), frequency spectrum analysis and detection of
symptoms typical for simple snoring and eventually obstructive sleep apnea. This algorithm is able to
detect simple snoring and potentially distinguish it from snoring caused by obstructive sleep apnea
syndrome. Thus the outcome is an analyzed audio record as well as information about snoring time,
and potential detection of OSA.

Abstrakt

Tématem této prace je vyvoj postupu urceného ke sledovani kvality spanku pomoci chytrého
mobilniho telefonu s operaénim systémem Android. Cilem je navrhnout a implementovat aplikaci pro
vyhodnoceni kvality spanku pacienta. Aplikace umozni pofizeni a analyzu pacientova zvukového
zaznamu pii spanku za pomoci vestavéného mikrofonu, pfi jehoz nasledné analyze bude detekovano
chrapani a ptiznaky obstrukéni spankové apnoe (OSA). Analyzaéni algoritmus zaznamu je schopen
urcit, jestli pacient chrapal, nebo se u n¢j vyskytly apnoické udalosti. Algoritmus je zalozen na rychlé
Fourierové transformaci (FFT), frekvenéni analyze a nasledném vyhledani piiznakt typickych pro
chrapani, eventuelné spankovou apnoe. Tento algoritmus by mél byt schopen rozpoznat obycejné
chrapani a ptipadné ho odlisit od chrapani zptisobeného syndromem spankové apnoe. Vystupem je
tedy analyzovany zdznam a informace o dobé chrapani a potencialni odhaleni obstrukéni spankové
apnoe.
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Kapitola 1

Uvod

1.1. Obecny uvod

Tématem této diplomové prace je navrhnuti algoritmti umoznujicich detekovat
chrapani a pfiznaky obstrukéni spankové apnoe. Implementace téchto algoritmi na telefonu
s operacnim systémem Android a vyuZziti hardwaru, ktery typicky telefon s timto operacnim
systémem nabizi. Pravé hardwarova omezeni telefonu jsou nejvétsi prekézkou na cesté
k dosaZeni idealnich vysledku, které by alespon ¢aste¢né dosahovaly spolehlivosti vysledki
ziskanych polysomnografii.

Cast prace se také zabyva snimanim aktigrafického zaznamu pomoci akcelerometru
v mobilnim telefonu, ¢imz navazuje na predchozi bakalafskou praci [1]. Analyzou tohoto
zdznamu sice neziskame pro ucely detekce chrapani a apnoickych udalosti tak cenna data jako
z mikrofonu, nicméné i tak se ale jedna o uzitecnou cast, kterou Ize skloubit s analyzou
zvukového zaznamu tak, Ze je mozné dosdhnout zptesnéni vysledk.

Jako standardni spolehliva metoda k analyze spanku pacienta a srovnavaci ,,etalon*
pro tuto praci tvoii lékafem anotovany zaznam z polysomnografie. V této praci se pokusim
nastinit, jakym zplisobem je mozné malou ¢ast pravé polysomnografického snimani velmi

zjednodusSené€ a pro jeden konkrétni G¢el nahradit v domacich podminkéch mobilnim
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telefonem. Monitorovani kvality spanku v domacich podminkach ma pro pacienty vyhodu
hlavné v daleko vétsim pohodli, nez se mu mize dostat v laboratofi, nicméné je jasné, ze plné
polysomnografické vySetfeni nemtize nikdy nahradit. Pro sledovani kvality spanku slouzi také
metoda zvana aktigrafie, kterd je ve srovnani s polysomnografii daleko méné€ naroc¢na jak na
vybaveni, tak z finan¢niho hlediska. Pfesnost aktigrafie zdaleka nedosahuje pfesnosti
polysomnografie a navic pfi pouziti polysomnografu lze odhalit mnoho véci, které by
samotna aktigrafie odhalit nedokazala. I ptes vSechny tyto nevyhody je aktigrafie velmi
rozsifena, vSeobecn¢ uznavana a rychle se rozvijejici metoda, coz doklada napft. fakt, pocet
studii, které se zabyvaji pravé aktigrafii rok od roku nartistd vét§im tempem, nez pocet
publikaci zabyvajicich se spolehlivéjsi, zato zdrojové daleko naro¢néjsi polysomnografii.[2]

Sbér dat a jejich vyhodnocovani mobilnim telefonem lze, jak jiZ bylo zminéno,
provozovat i v domdacim prostiedi, coz je rozhodn¢ obrovské vyhoda. Bohuzel, takové
snimani ma i své zna¢né nevyhody. Co se tyce snimani zvuku, tak je potieba fesit to, ze
narozdil od laboratornich podminek se u pacienta doma neda vyloucit nezadouci hluk (napft. z
ulice, od sousedu etc.), takze je potieba s témito parazitnimi zvuky pocitat a nastavit
algoritmus tak, aby je dokazal rozpoznat a nebrat v potaz. Co se ty¢e doplitkového snimani
akcelerometrem pro aktigrafické ucely, zde vyvstava otdzka, kam telefon umistit, aby bylo
snimani co nejpresnéjsi. Dale je u smartphonu nutno brat v potaz omezenou vydrZ na baterii,
nepiesny akcelerometr u starSich modeli a také omezeny vypocetni vykon. Z tohoto diivodu
je zejména na starsich telefonech velmi problematické snimat jak mikrofonem, tak
akcelerometrem zaroven.

Jako nejvhodnéjsi pozice telefonu pro snimani bylo zvoleno jeho umisténi do pouzdra,
které vSak ponecha voln¢ dostupny mikrofon a jeho pfipevnéni k prostéradlu ne kraji postele,
idedln€ v urovni hlavy nebo hrudniku. Pokud se pacient pohne, bude tento pohyb citelny i na
matraci a diky tomu je moZzné ho zaznamenat akcelerometrem. Volny mikrofon v Grovni
hlavy zajisti co mozna nejcistsi pienos zvuku od pacienta az do digitalni podoby. Zvuk je
sniman vzdy po urcitou dobu, poté zpracovan a nasledn¢ za¢ne nové snimani. Prodlevy mezi
jednotlivymi snimanimi se 1isi v zavislosti na vykonu daného telefonu. Béhem sbéru dat pro
nalezeni hledani co nejlepsiho algoritmu byl nasnimany zaznam posilan na server a

nedochazelo k jeho ulozeni do lokalni databaze v telefonu. V aplikaci ur¢ené pro uzivatele se
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vSak zdznam uklada jak do lokalni databéze, tak je odesilan na server, kde mlize poslouzit
napf. pro budouci realizaci webového portalu, k analyze pacientovym oSetiujicim lékarem,
ktery muaze provést dalsi analyzu, ohonoceni, konzultovat spanek s pacientem atd.

Nasnimany zaznam je nejprve pieveden do spektralni oblasti pomoci Diskrétni
Fourierovy transformace. Konkrétné€ jeji nejpouzivanéjsi implementace FFT. Ve spektralni
oblasti je signal automaticky analyzovan a jsou v ném hledany pfiznaky odpovidajici chrapani
a apnoickym udélostem.

K néapadu vyuzit pro ucel detekce chrapani mobilni telefon ziejmé vedl fakt, ze kazdy
telefon ma vestavény mikrofon, diky kterému lze potidit zvukovy zdznam. Chytré mobilni
telefony, které umozni i analyzu takového zaznamu pfimo na pfistroji jsou jiz nyni velmi
rozsitené. Ve Spojenych Statech pres 60% dospélych osob vlastni chytry mobilni telefon [3],
situace v Evropé velmi podobna.[4] Podil lidi, kteti vlastni chytré telefony se velmi rapidné
zvySuje. Srovnanim [3] a [5] zjistime, Ze jen za druhou polovinu roku 2013 vrostl tento podil
asi 0 3%.

Mezi vS§emi operacnimi systémy pouzivanymi v tzv. smartphonech ma jednoznacné
zminku stoji je$t€ Windows Phone a Blackberry — 3,3% a 2,7 %. [6] Pravé z téchto statistik je
vidét, pro¢ byl k implementaci zvolen zrovna systém Android. Operaéni systém Android je
open-source systém zalozeny na operacnim systému Linux a k vyvoji aplikaci se pouziva
prevazné programovaciho jazyku Java. Pro Gcely této implementace byla zvolena verze
Androidu 4.1 (Jelly Bean), ktera méa mezi uzivateli jiz vétSinové zastoupeni a oproti
pfedchozim verzim obsahuje mnoho pozitivnich zmén.

Tato prace je rozdélena na pét Casti. Prvni dve se tykaji aktigrafie, chrapani a apnoe
z teoretického hlediska. Tteti a ¢tvrtd ¢ast jsou zaméfeny na implementaci algoritmi a
podptrnych metod pro diagnézu spankovych poruch. Posledni ¢asti je zaver, kde jsou

vyhodnoceny a okomentovany dosazené vysledky.
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1.2.  Cile prace

Cilem této prace je seznamit se s problematikou detekce chrapani a sledovanim
pohybové pro ucely vyhodnocovani kvality spanku a problematikou detekce spankové apnoe
ze zvukového zaznamu spiciho pacienta. Vystupem je algoritmus implementovany v jazyce
Java a pracujici v opera¢nim systémemu Android, ktery umoznuje poiizeni audio zaznamu,
jeho ulozeni a analyzu k nalezeni chrapéani a apnoickych udalosti. Dale algoritmus, ktery na
zakladé¢ pohybové aktivity bude tuto analyzu podporovat. Poslednim vystupem budou
vysledky testovani a porovnani vysledki algoritmu s vysledky polysomnografu alesponi pro 5

pacientl.



Kapitola 2

Aktigrafie

Problematice aktigrafického snimani a moznosti jeho vyuziti pro monitorovani kvality
spanku pacienta je vénovana témé&f cela prace [1], a proto zde nedostava tolik prostoru, jako
kapitola nésledujici, vénujici se detekci chrapani a spankové apnoe. Presto aktigrafické

snimani je dulezitou soucasti monitorovani kvality spanku pomoci mobilniho telefonu.
2.1.  Princip aktigrafie

»Aktigrafie je neinvazivni, na rozdil od polysomnografie levnd a snadno dostupna
metoda sledovani aktivity pacienta. Jejim zakladem je sbér a ukladani dat, ktera jsou
generovana pohybem pacienta. Snimani se provadi v pfedem urcenych intervalech zatizenim
zvanym aktigraf a data jsou ukladdna do paméti aktigrafu. Profesionalni aktigrafy timto
zpiisobem shromazd’uji data po delsi dobu, napf. tydny, nebo mésice. Po dokonceni snimani
jsou data analyzovdna vétSinou automaticky za pomoci hodnoticiho algoritmu. Téchto
algoritmi existuje celd tada, stejné tak, jako aktigrafii a neustale jsou vyvijeny dalsi a dalsi.
[7] Zpracovani univerzalniho algoritmu je velmi obtizné, jestli ne dokonce nemozné z toho
davodu, Ze existuje velké mnozstvi riznych aktigrafii s riiznou citlivosti, vzorkovaci frekvenci
a dal$imi parametry. Aktigrafie, pokud je pouZzivana bez dalSich metod sledovéani kvality
spanku, nemtze byt zcela pifesnou metodou k urceni, kdy pacient spal a kdy byl vzhiru,
piesto mize fungovat jako validni néstroj ke zkoumani aktivity pacienta [8]. Navic k tomotu
zaveru autofi dosli po vyzkumu s profesiondlnim aktigrafem na téle pacienta a da se tedy
predpokladat, ze vysledky ziskané pomoci metody, kdy aktigraf (mobilni telefon) je pouze

umistén na pacientové matraci budou jesté daleko nepiesnéjsi.”’[1]



KAPITOLA 2. AKTIGRAFIE

2.2.  Aktigraf

,,Aktigraf je pfistroj urCeny k pofizeni aktigrafického zaznamu. Ve vétSing pripadi se
jednad o malé zafizeni ve tvaru hodinek, které se nosi vétSinou na nedominantnim zépésti,
takze pro pacienta pfedstavuje jen nepatrnou zatéz. Existuji jak studie, které naznacuji, Ze
rozdil mezi aktigrafem na dominantnim a nedominantnim zapésti neni pfilis velky [9], tak ty
které tvrdi, Ze zapésti neni nejvhodnéj$im mistem pro aktigraf [10]. Nékteré aktigrafy mohou
byt programovatelné, napi. s nastavitelnou citlovosti, vzorkovaci frekvenci etc. Kazdy
aktigraf obshuje senzor, ktery je schopen méfit pohyb a to nejlépe ve vSech tfech osach.
K tomuto ucelu je nejcastéji pouzit akcelerometr. Dale mohou aktigrafy obsahovat i dalsi
pomocné senzory jako napft. fotodiodu k detekci intenzity osvétleni. Velmi také zalezi na
umisténi aktigrafu vzhledem k pacientovi. Pokud je jako aktigraf pouzit mobilni telefon
polozeny na matraci, dochdzi k vyraznému snizeni vypovidajici hodnoty vysledného
zdznamu, jelikoz pohyb pacienta je méfen jen nepiimo, zprostfedkované pomoci pohybu
matrace. Dal§Sim problémem pouziti mobilniho telefonu k tomuto ucelu je velké mnozstvi
telefonti, pficemZz rGznad zafizeni maji vestavény odliSné akcelerometry s liSicimi se

specifikacemi.‘‘[1]

Obr. 1: Typicky aktigraf ve tvaru hodinek, prevzeto z [1]
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2.3.  Vztah aktigrafie a kvality spanku

»Samotnou aktigrafii nelze pouzit k detekci spankové apnoe ani ke zjisténi jeji zdvaznosti,
nicméné je vhodnd jako doplnék zjednodusené verze polysomnografie, pti které se monitoruji
pouze respiratorni funkce. Dale se da vyuzit k ur¢eni faze pacientova spanku, coz je také
dalezitym faktorem ve sledovani jeho kvality. Pravé pouziti aktigrafie mize zvysit citlivost
takto zjednodusené polysomnografie pii detekci obstrukéni spankové apnoe az na
dvojnasobek [11]. Detekci obstrukéni apnoe, nikoliv vSak pomoci aktigrafie, ale analyzou
zvukového zaznamu pacientova chrapani se zabyva nasledujici kapitola této prace.”’[1]

Hlavni vyhodou aktigrafie je tedy nenaro¢nost a ekonomické dostupnost. Problémem
ovsem je, ze se témet v zadnych pripadech neda vyuzit zcela samostatné. Bud’to plni pouze
funkci jakéhosi podptrného néstroje k polysomnografii, nebo je tteba disledného vedeni
spankovych zdznami pacientem. Nékteré studie dosly k zavéru, Ze aktigrafie mize dosahovat
témer stejnych vysledki jako polysomnograf, nicméné je k tomu nezbytn¢ nutna podpora
pravé v podobé vedeni detailnich zaznamu o spanku. [12] Jiny vyzkum tvrdi, Ze aktigrafie by
neméla byt pouzita jako jediny prosttedek k diagnoze poruch spanku a je vhodna pouze jako
dopliikova metoda. [7] Zatimco studie [13] dosla k zavéru, Ze ,,Velmi nizka schopnost
aktigrafie rozpoznat bdéni vrha pochybnosti na jeji validitu, co se tyk4d méteni kvality spanku
ve skupinach s fragmentovanym spankem, nebo v situacich, kdy se jedna o rytmicitu spanku®.
Jak je tedy vidno ze zcela rozdilného nazoru jednotlivych autorti na aktigrafii, je jeji pfinos

sice nepochybny, jen jeho velikost jesté stale neni dost zfejma.[1]

2.4.  Moznosti analyzy aktigrafického zaznamu

»Analyza ziskanych dat je nedilnou soucasti aktigrafie, jelikoZ rucni skorovani
skorovani mize brat v potaz spoustu proménnych, které 1ékat ze zdznamu nemuze byt
schopen identifikovat. K analyze aktigrafickych dat bylo vyvinuto jiZ mnoho algoritmu,

Z nichz nekteré jsou uréeny pouze pro specifické podminky a jiné by mély teoreticky fungovat
7



KAPITOLA 2. AKTIGRAFIE

vSeobecné. Nicméné co je vlastni vSem témto skorujicim algoritmtim je fakt, ze vSechny
predpokladaji aktigraf noSeny na zapésti a nikoliv poloZeny na matraci. Rizné studie
[11,14,15], dokladaji vysokou spolehlivost riznych algoritmi, nicméné zde je také vhodné
podotknout, ze veskeré tyto valida¢ni studie probihaly v laboratornich podminkach a nikoliv
vV domacim prostiedi pacienta.

Zakladni myslenka vSech algoritmi k analyze aktigrafického zdznamu je vzdy velmi
podobna. Jedna se o oznaceni dané¢ho intervalu jako spanku, nebo bdéni na zakladé vazené
sumy pohybové aktivity a dalSich proménnych v dané chvili a nékolika intervalech
predchozich a budoucich. VétSina téchto algoritmitl vyuziva vzorkovani po minuté, nebo
tiiceti sekudnach‘‘.[1] Dale pro lepsi predstavu uvadim nékteré z moznych algoritmu, kterQ

byly jiz zkoumany v praci [1]. Jejich detailngjsi popis lze najit v [1,11,14-16]
2.4.1.  Algoritmus Scripps Clinic

,, rento algoritmus byl vyvinut v roce 2010 pro Actiwatch-L, coz je typicky zapéstni
aktigraf. Autofi studie [16] dosli k zavéru, Ze optimalnim algoritmem pro pouziti Actiwatch-L

je:

D = 0.3(0.0064x_,o + 0.0074%_o + 0.0112x_g + 0.0112x_, + 0.0118x_, + 0.0118x_
+0.0128x_, + 0.0188x_5 + 0.0280x_, + 0.0664x_, + 0.0300x,
+0.0112x; + 0.0100x,)

(2.1)

Kde epocha x je oznacena jako bdéni, pokud D>1, jinak je epocha oznacena jako
spanek a X_10-X, reprezentuji pohybové aktivity za 10 ptedchozich a 2 nasledujici epochy [16].

Tento algoritmus pocita s jednou ucelené epochy snimani 30s.“‘[1]
2.4.2. Coletv algoritmus

,, Tento algoritmus pochéazi z roku 1992. Je zaloZen na stejném principu jako Scripps
Clinic s tim rozdilem, Ze bere v potaz pouze 4 piedchazejici epochy a nikoliv 10. Byl jednim

z prvnich, ktery se dokdzal pfibliZit svou ucinnosti polysomnografii. Na testovacim vzorku
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pacienti m¢l ucinnost pies 87 %, ¢imz ve své dobé dokézal odborné vetejnosti, ze aktigrafie

muZze byt cennym nastrojem ve spankové medicing. Coletv algoritmus :

(2.2)

Kde epocha x je oznacena jako bdéni, pokud D>1, jinak je epocha oznacena jako spanek a
X.4-Xo reprezentuji pohybové aktivity za 4 ptedchozi a 2 nasledujici epochy. Tento algoritmus

pocita s dobou trvani jedné ucelené epochy snimani jedna minuta.“‘[1]
2.4.3. Sadehiv algoritmus

,,Prakticky totoznych vysledkt jako algoritmus Coletiv doséhl dle studie algoritmus
Sadehtv vyvinuty roku 1994. Tento algoritmus se od ptfedchozich uvedenych lisi tim, ze
V potaz bere 5 ptedchazejich, ale také 5 nasledujicich epoch, z nichz bere v potaz primér

aktivity. Sadehtiv algoritmus je vypocitavan néasledovné :

PS = 7.601 — 0.065MWS5 — 1.08NAT — 0.056SD6 — 0.073 In (ACT)
(2.3)

Kde MW5 je pramér aktivit aktualni epochy a okna péti pfedchazejich a péti
nasledujicich epoch. NAT je pocet epoch, ve kterych béhem 11 minutového okna péti
predchazejicich a péti nasledujicich epoch je pocet aktivit mezi 50-100. SD6 je smérodatna
odchylka poctu aktivit béhem dané epochy a péti predchazejicich a In (ACT) je ptirozeny
logaritmus 1+poctu aktivit v pravé skorované epose. Pokud je PS ¢ili pravdépodobnost
spanku vyssi, nez 0 je pravé hodnocena epocha klasifikovana jako spanek.

Pii pouziti tohoto algoritmu bylo dosazeno velmi odlisSnych vysledki pokud byl
aktigraf na dominantnim nebo nedominantnim zapésti. Tento rozdil dle autort [15] vznikl
z nezndmych pficin. Pravé kvili témto rozdilim se da ptedpokladat, ze pfi pouhém umisténi
aktigrafu na matraci by tento algoritmus nebyl spolehlivy, a proto se k danému tucelu vice
hodi zptsob, ktery je vyuzivan nékterym ze dfive zminénych algoritmu.”’[1].
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Kapitola 3

Chrapani a spankova apnoe

Nejdulezitéjsi casti této prace detekce chrapani a spankové apnoe. K tomuto tcelu
jsem se rozhodl pouzit frekvencni analyzu zvuku snimaného mikrofonem. Aby byla tato
metoda GspéSna, bylo nutné se nejprve seznamit s akustickymi vlastnostmi chrapani a
apnoickych udalosti a nasledné vyvinout algoritmus, ktery tyto dvé udalosti dokaze

rozpoznat. Poslednim krokem byla implementace vzniklého algoritmu do mobilniho telefonu.
3.1.  Obycejné chrapani

3.1.1. Definice, vznik a projevy oby¢ejného chrapani

Chrapani je dle definice ,,Respiracni zvuk vznikajici béhem spanku, jenz mlze byt jak
noc¢ni, tak i denni“ [17]. ,,Chrapani je pro ¢lovéka, ktery jim trpi velmi nepfijemné, jelikoz
muze vazné narusovat jeho spoleCensky a pfedevsim rodinny Zivot, kde samoziejmé zavisi na
tom, jak je partner schpen chrapani vnimat a snaset, jelikoz jak naznacuje studie [19], rizni
lidé vnimaji chrapéani zcela odlisné. Dale je znamo, ze chrapani je rizikovym faktorem pro
cerebrovaskularni onemocnéni [24,25]. Statistiky ohledné procentudlniho zastoupeni lidi
trpicich chrapanim se pohybuji mezi 40-60% [18,19] a zhorSuji se se stoupajicim vékem, coz
indikuje, ze jde o globalni problém vétSiny populace.

Chrapani vznika v hltanové ¢asti hornich cest dychacich tim, ze pii prichodu vzduchu
touto oblasti piislusna tkan vibruje. ,,Pfesnéji feCeno, chrapani je charakteristicka oscilace

meékkého patra, faryngalni (hltanové) stény, hrtanové piiklopky a jazyka® [19]. Chrapani také
11



KAPITOLA 3. CHRAPANI A SPANKOVA APNOE

rozhodné neni homogennim po celou dobu spanku, pravé naopak je to jev velmi riznorody,
jehoz vlastnosti podléhaji mnoha vliviim jako napft. faze spanku (v této oblasti se vyrazné lisi
pacienti s rizné zavaznym stupném chrapani [26]), poloha téla, zpisob dychani (nosem, Gsty,
nebo obojim). Projevy chrapani se samoziejmé lisi béhem jednotlivych noci 1 u stejného
pacienta. Mezi hlavni parametry, které jsou u chrapani sledovany patéi jeho intenzita,
nacasovani, Clenitost a délka v prib&hu spanku. Pro tuto praci je taktéz dulezité, ze chrapani
je prvnim a nejcast¢jSim ptiznakem dysfunkce hornich cest dychacich, kterd mize vést praveé

az k syndromu spankové apnoe.

Obr.2: Srovnadni bézného dychani a chrapani
1) dutina nosni
2) dutina ustni
3) jazyk
4) mekké patro

5) obstrukce nosni cesty

Na obrazku 2 je vidét rozdil v postupu vzduchu hornimi cestami dychacimi pfi
normalni dychéni a pii chrapani. Pi1 bézném dychani je oteviena jak nosni, tak ustni cesta,
zatimco pfi chrapani se mekké patro a patrovy Cipek zhrouti na zadni sténu a tim zablokuji

nosni cestu.“‘[1]
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3.1.2.  Akustické vlastnosti obycejného chrapani

,,Drtiva vétsina pokust o analyzu akustickych vlastnosti chrapani byla proveda prave
kvili detekci syndromu spankové apnoe a to zejména kvuli faktu, ze zlaty standard, kterym
vzdy byla a nejspiSe jesté dlouho bude polysomnografie je finanéné ndkladny a pro pacienta
zna¢né nepohodlny (zainym ptikladem této motivace je vyzkum [23]). Dalsi motivaci pro
hledéani téchto vlastnosti je snaha naleznout objektivni zpisob vyhodnoceni chrépani, protoze
jak jiz bylo fec¢eno dfive, jeho vnimani je siln¢ subjektivni zalezitosti.

Podle vysledki studii [18-20] se obycejné chrapani da rozdélit podle dvou hlavnich
vzorl, které se v ném vyskytuji a jsou od sebe zna¢n¢ rozdilné. Jednd se o prosty pribéh a
komplexni priibéh. Typicky se u kazdého pacienta vyskytuji oba dva vzory, avSak v rizné
mite [20]. Celkové se vétSina vykonu nachazi do 2000Hz a hlavni peak do 500Hz [18].

Komplexni priabéh by mél mit ve frekvenéni oblasti hlavni peak v rozmezi 62-136 Hz
a dale by mél obsahovat 3-7 mensich peakti v rozmezi 240-970 Hz. Stéedni frekvence' téchto
vyssich frekvenci v komplexnim pribéhu by méla byt piiblizné 430-770 Hz [20]. Celkove se
ve spektru tento pritbéh da poznat podle nékolika peakti rozdilnych amplitud, jenz jsou velmi
blizko u sebe. Spektra komplexniho pribéhu v raznych fazich chrapéani jsou na obrazku 5 a 6 .

Prosty priibéh 1ze podle spektra identifikovat podle jednoznacné urcitelného hlavniho
peaku, nachézejiciho se v oblasti 100-240 Hz a také, na rozdil od komplexniho priib&hu, jasné
rozlisitelnych harmockych na vyssich frekvencich. Spektra prostého prub&hu v riznych fazich
chrapani jsou na obrazcich 5 a 6. V porovnani se spektrem z [17] (obr.7) je patrna

odlisnost.“‘[1]

! Stiedni frekvence je takova frekvence, do které se vyskytuje polovina celkového vykonu spektra
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3.2.  Obstruk¢ni spankova apnoe a polysomnografie

,»Spankova apnoe je problémem zdravotnim s vyraznym dopadem piedevsim na
kardiovaskularni systém (dnes je povazovana za nejcastéjsi pricinu sekundarni hypertenze) a
metabolismus, ale také problémem socialné-ekonomickym, celkové zhorSujicim kvalitu
Zivota téchto nemocnych.’’[27] Je definovana jako pieruseni proudu vzduchu do plic po dobu
alespon deseti vtefin.[28, 29] Existuji dvé hlavni pfi¢iny spankové apnoe, mechanicka a
neurologickd. Apnoe zptsobena neurologicky se nazyva centralni. Vznika v disledku
centrdlni poruchy respira¢nich mechanismi pfi vrozenych nebo ziskanych kmenovych 1ézich
na trovni prodlouzené michy.[30] ,, Byva Casto u Cheyneova-Stokesova dychani, vétSinou v
piipadé méstnavé srdecni slabosti a u akutniho a subakutniho stadia cévnich mozkovych
piihod nebo u nervosvalovych a neurodegenerativnich onemocnéni. Miize se vyskytnout po
uzivani dlouhodobé pisobicich opioidi. Centralni spankova apnoe byva také pii periodickém
dychani ve velké nadmotské vysce, kdy se cyklicky opakuji periody centralnich apnoi a
hyperpnoi.”” [27] Centralni typ je vyrazné vzacnéjsi, jeho zastoupeni je pouze 5-10%.[29]

Mechanickou pti¢inou je kolaps v hornich cestach dychacich a vysledné apnoe se
nazyva obstrukéni spankova apnoe (OSA). Nejcastéjsimi dusledky obstrukéni spankové
apnoe jsou Unava, zhorSené kognitivni funkce, srdeéni potize, hypertenze a v extrémnim
piipadé i ischemicka choroba srde¢ni [29, 31]. Mezi rizikové faktory patii napft. obezita,
muzské pohlavi, vyssi vék, hypertenze. Casto byva doprovazena hlasitym chrapanim [29].

,, U pacientll s OSA byva zizeni hornich dychacich cest, které vede ke zvySené rezistenci
hltanu a vy$Simu negativnimu faryngeélnimu tlaku v priibéhu inspirace, je vyssi kontrakce
svall dilatujicich hltan nez u zdravé populace, coz svéd¢i o nepoméru mezi silou kolabujici
hltan a kontrakci svalt dilatujicich hltan. Jde o opakujici se kolaps hornich dychacich cest ve
spanku s preruSenim nebo omezenim prichodnosti vzduchu (apnoickymi nebo
hypopnoickymi pauzami), ktery vede k tranzitorni hypoxémii. Je pfitomna fragmentace
spanku kviili ¢etnym mikroprobuzenim pfispivajicim ke zvySené denni spavosti

Patofyziologickym podkladem apnoi a hypopnoi miize byt pifekaZka anatomické nebo
fyziologicka. Anatomicka piekéazka je bud’ v oblasti kosténych struktur (abnormality

mandibuly a maxily, zmenseni kosténého faryngalniho prostoru) ¢i v oblasti mekkych tkani
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(hypertrofie tonzil, uvuly, prodlouzeni mékkého patra, tukova depozita pod sliznici
hypofaryngu, makroglosie). Fyziologickou pfi¢inou apnoi mize byt ochabnuti svali hornich
cest dychacich, podtlak pti nadechu. Kolaps dychacich cest byva viceuroviiovy nebo muze
byt na trovni mékkého patra ¢i kotfene jazyka *“.[27]

Véaznost spankové apnoe se urcuje podle tzv. Apnea-Hypopnea indexu (AHI), coz je
pocet apnoickych pauz béhem jedné hodiny. Aby byla pacientovi diagnostikovana spankova
apnoe, musi se béhem jeho spanku vyskytovat alesponi 10 apnoickych pauz za hodinu, ¢ili
AHI>=10 [30]. Obstrukéni spankova apnoe je celosvétovy zdravotnicky problém. Piiblizné
9% zen a 24% muzt ve véku od 30 do 60 let ma podle studie [32] vice nez 5 apnoickych ¢i
hypopnoticky udalosti za hodinu, coZ se jiz oznacuje jako syndrom spankové apnoe. Oproti
tomu studie [33,34] udavaji, ze obstrukéni spankovou apnoe trpi pouze 2-4% populace.

Studie [35] ukazuje, ze nelécena spankova apnoe je velmi nakladna, jelikoZ pacienti,
kteti ji trpi, vyuzivaji rizna zdravotnicka zafizeni az dvakrat ¢astéji. Pfesto u mnoha pacientti
se spankovou apnoe tato nemoc nebyla diagnostikovana [35]. Hlavnim diivodem této situace
je, Ze stale neexistuji levné a dostupné nastroje pro masovy screening.

Konzervativni 1écba spankové apnoe spociva v redukci nadvahy, zméné polohy ve
spanku (na boku, nikoliv zadech). Dale je moznost obstrukéni apnoe 1€¢it pomoci piipravk,
které se vkladaji do st a fixuji jazyk, nebo dolni Celist [36]. U tézsich forem je indikovana
metoda trvalého pietlaku (CPAP). Pacient spi trvale s maskou, kterou je fizenym ventilatorem
vhanén vzduch do hornich cest dychacich a optimalni pretlak zabrani vzniku apnoickych pauz
[30].

Standardem pro diagn6zu spankové apnoe je polysomnografie (PSG), provadéna pies
celou noc [37-39]. Polysomnografie se sklada z nahravani riznych pacientovych signald, jako
EEG,EOG,ECG,EMG, pohybu bticha a hrudniku a oxymetrie, kterd méii saturaci krve
kyslikem Sp0,. ,,Soucasné jsou registrovany a nahravany dychaci zvuky, pacient je sniméan ve
spanku videokamerou v infracerveném osvétleni. Pti polysomnografii je moznost, na rozdil
od limitované polygrafie, zaznamenat mikroprobouzeni. Tato vySetfeni se provad¢ji pies noc
ve spankovych laboratofich, ¢i spankovych centrech.” [27] Zkoumanim téchto signald mutize
specializovany lékat urcit typ spankové poruchy (napf. diagnostikovat spankovou apnoe).

[40,41] Bohuzel analyza pomoci PSG vyzaduje, aby pacient stravil noc ve spankové
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laboratofi s mnoha méticimi elektrodami na téle, coz je pro pacienta jednak dost nepiijemné a
druhak ho to stoji hodné ¢asu- viz nasledujici obrazek. Praveé z toho diivodu je potieba najit

zjednoduSeny nastroj schopny odhalit spankovou apnoe i v domacim prostiedi [32].

Obr. 6 — Pacient podstupujici polysomnogratfii, prevzeto z [42]

V nedavné dobé probéhlo nekolik pokusii vyvinout pfenosnou technologii, ktera by cilila
pravé na domaci snimani [37,43]. Navrhované systémy vsak stale potiebuji byt zapojeny,
spustény a nastaveny expertem v misté pouziti. Dalsi nevyhodou je, Ze vSechny navrhované

zpusoby pocitaji alespon s jednim snimac¢em umisténym piimo na télo pacienta.
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Kapitola 4

Implementace aktigrafického méreni

Hlavni motivaci pro ¢ast této prace v oblasti aktigrafie byla validace vysledka prace
[1], poptipadé navrzeni Gprav k jejich vylepSeni.

4.1. Ziskani dat

Data byla z akcelerometru mobilniho telefonu ziskavana zcela stejnym zptsobem jako
v ptedchozi praci [1]. To znamena, Ze snimani probiha nonstop pies celou noc a jako jedna
ucelena epocha je zvolen interval 5 sekund. V kazd¢ takové epoSe se zaznamena vzdy nejveétsi

pohyb v kazdé ose a podle nich se vypocita celkova velikost pohybu jako :

xX; = /a§+a§+a§

(4.1)

Obr. 7 — Priklad surovych nasnimanych dat
19



KAPITOLA 4. IMPLEMENTACE AKTIGRAFICKEHO MERENI

Poté, co je zaznam kompletné nasniman a jsou tedy Kk dispozici surova data (viz.
obrazek 7), je zaznam analyzovan nasledujicim zptisobem (stejné jako v [1]). ,,Je vytvoren
podzaznam nékolika nejvétSich pohybu (jejich pocet se rovnd dvéma tisicinam celkového
poctu zaznamt). Jelikoz algoritmus nevyuziva absolutnich hodnot zdznamu, nybrz relativniho
piistupu k datim (coz je nezbytné nutné¢ vzhledem k rozdilnym akcelerometrim a jinym
parametrim jednotlivych telefontl, na kterych mize aplikace fungovat), tak prave tyto velké a
casto nezadouci pohyby jeho funkci velmi negativné ovlivituji. Dokonce do takové miry, ze
algoritmus je pak zcela nefunkéni. Z takto vytvofeného podseznamu je potom urcen median a
vysledek oznacen jako nejvétsi pohyb obsazeny v zdznamu, ze kterého potom nésledny
algoritmus Cerpa. Je lepsi timto zptisobem ztratit n¢kolik validnich dat s velkym pohybem,
nez se orientovat podle nejvétsi hodnoty z pivodniho zdznamu, kterd bude pravdépodobné
zpusobena nezadoucim jevem, jako napf. velmi velkym nasnimanym pohyb na konci
zdznamu, kdy uZzivatel telefon zvedne, aby vypnul sniméni etc.*‘[1]

Vyhodnocovaci algoritmus navrzeny v [1] bere v potaz urcity pocet ptredchozich
vzorkli zavisly na vzorkovaci frekvenci snimani, v tomto piipadé pro jeden zdznam za 5s se
povazuje za relevatni 10 predchozich vzorkli. V matematickém zapise tento algoritmus

vypada takto:

D = 0.04x_19 + 0.04x_g + 0.04x_g + 0.04x_; + 0.04x_5 + 0.24x_5 + 0.24x_, + 0.24x_;
+ 0.24x_, + 0.24x_4 + x,

(4.2)
piicemz kazdy vzorek je oklasifikovan jako spanek s pohybem, spanek bez pohybu, nebo
bdéni v zavislosti na velikosti D. Pokud je nejvétsi pohyb povazovén za jednotkovy, pak
vzorek, ktery nabyde hodnoty D € (0,8; 1 > je klasifikovan jako bdéni, vzorek s hodnotou

cv v

Detailnéji je tento algoritmus popsan v [1].
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4.2.  Validace klasifika¢niho algoritmu

Algoritmus byl validovan proti hypnogramu, ktery byl sestaven na zakladé¢ logi
z polysomnografu v Psychiatrickém centru Praha v Bohnicich (hlavni rozdil oproti praci [1],
kde byla spravnost algoritmu validovana pievazné na zaklad¢ subjektivniho pocitu pacienttt).
V laboratoii byl umistén mobilni telefon, ktery akcelerometrem snimal pohyb
pacientl, jenz podstupovali polysomnografii. Data nasnimand mobilnim telefonem byla
odesilana na server, exportovana do MATLABu a nasledn¢ porovnavana s log souborem,
ktery je jednim z vystupi polysomnografie. Do srovnani bylo zatazeno celkem 10 pacientd.
Nasledujici obrazky ukazuji srovnani nevyfiltrovaného hypnogramu z log souboru PSG a
dvoustavového (spanek-nespanek) ,,hypnogramu’’ sestaveného pomoci nasnimanych dat
z mobilniho telefonu analyzovanych algoritmem popsanym v piedchozi sekci. Zaznam
Z mobilniho snimani byl manualné upraven tak, aby jeho zacatek a konec souhlasil se

zacatkem a koncem zaznamu PSG (s odchylkou max. £5 vtefin).

2

-5
203906 2339106 003906 013906 0239.06 03:39.06 04:39.06

Obr. 8 — Porovndni hypnogramu pacienta s vyrazné fragmentovanym spankem sestaveného
Z logii z PSG (modre) a pomoci akcelerometru v mobilnim telefonu (Cervené)
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| | L) |

2j539 06 23:39:06 00:33:06 01:33:06 02:39:06 03:33:06 04:33:06 05:39:06

Obr. 9 - Porovnadni hypnogramu pacienta s méné fragmentovanym spankem sestavenéh0
Z logii z PSG (modre) a pomoci akcelerometru v mobilnim telefonu (Cervené)

Z ptedchozich obrazki je dobte vidét, Ze algoritmus pro analyzu aktigrafického
zaznamu neni zcela dokonaly. Na zménu reaguje vyrazné pomaleji, neZ PSG, coZ vede
k potizim pfi analyze fragmentovanéjsiho spanku. Praveé kvuli pomalejsi reakci algoritmu se
pfi Castych zménach faze spanku stava, Ze je vzorek zaklasifikovan chybné. Nejvétsim
problémem aktigrafické detekce za pouziti tohoto algoritmu je vS§ak REM faze spanku, ktera
by teoreticky méla u dospélého ¢loveka predstavovat 20-25% spanku. REM fazi algoritmus
oznaci jako spanek Ci nespanek nejcastéji tak, aby byla ve shodé€ s fazi predchazejici, tudiz na
piechod do REM faze Casto nereaguje.

Algoritmus by se dal podle mého nézoru zlepsit tim, ze by se pracovalo s useky
krat§imi, nez 5 vtefin. Tim by se zrychlila odezva algoritmu na zmény. Nicméné¢ se

domnivam, Ze ani tato zména by nepomohla vylepsit tspésnost klasifikace REM faze.
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Zmétena doba | Zméfend doba | Zmétfena doba spanku Zmeéfena doba

spanku - telefon | bdéni - telefon - PSG bdéni - PSG
Pacient 1 6:54:25 0:31:20 7:04:44 0:21:00
Pacient 2 4:21:10 2:49:55 4:23:00 2:48:04
Pacient 3 3:22:55 2:42:45 3:26:41 2:39:00
Pacient 4 5:39:50 1:12:55 5:40:13 1:12:30
Pacient 5 6:45:35 1:12:50 6:20:25 1:38:00
Pacient 6 6:56:50 0:29:20 6:58:40 0:27:30
Pacient 7 6:44:05 0:43:00 7:16:36 0:10:30
Pacient 8 5:49:00 1:54:50 6:22:18 1:21:30
Pacient 9 7:01:55 0:45:30 7:07:57 0:39:30
Pacient 10 3:25:35 3:07:55 3:18:58 3:14:30

Tab. 1: Porovnani namérenych hodnot jednotlivych pacientii mobilem a PSG

Nasledujici tabulka ukazuje matici konfuze pro spravné a Spatné zaklasifikované

pétivtefinové etapy. Na zaklade této tabulky je dale spoctena senzitivita a specificita

algoritmu, kdy jako pozitivni vzorek je urcen spanek.

Beze spanku Spéanek
9165 1387 Beze spanku
7526 34228 Spanek

Tab. 2 Matice konfuze pro aktigrafické snimani

Senzitivita 0,820
Specificita 0,869
Youdenuv index 0,689

Tab. 3 Senzitivita, specificita a Youdeniiv index pro aktigrafické méreni
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Vyse uvedené vysledky ukazuji, Ze algoritmus nefunguje zcela bezchybné. Nicméné
se da fict, ze pro takto nepfilis sofistikovany algoritmus jsou vysledky veelku nad o¢ekavani a
jako podptirnad metoda pro jiné postupy a algoritmy se da bez problémii pouzit. Namétené se
v n¢kterych bodech piili§ neshoduji s vysledky uvedenymi v praci [1]. Je to dano s velkou
pravdépodobnosti tim, ze v uvedené praci byl algoritmus validovan na zakladé subjektivniho

dojmu pacienta. V tomto ptipad¢ to vypada, ze pacienti méli tendenci vyrazné podcenovat
dobu, kdy ve skutecnosti nespali.
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Kapitola 5

Detekce chrapani a apnotickych udalosti

5.1.  Zpracovani dat

5.1.1. Ziskani surovych dat

Prvni fazi nutnou k realizaci detekce chrapani je ziskani audio zdznamu pacientova
spanku. Zde je hned nékolik uskali, ktera je tfeba vzit v ivahu. Detekce ma probihat
v aplikaci v systému Android, jehoz vyhodou je to, ze je velmi rozsifen, nicméné tento fakt se
pro potieby ziskani audio zdznamu méni ve velkou nepiijemnost spojenou s faktem, ze
Android bézi na ptiblizné 12 000 riznych zafizeni s odliSnym hardwarem a tudiz i
mikrofonem. Bohuzel dokonce i pii pouziti stejného telefonu se jeden zaznam pti nékolika
meéfenich nasnimén rozdilné viz. obrazek 10.

Cisté teoreticky by viechna zafizeni s Androidem mé&la mit mikrofon podporujici
vzorkovaci frekvenci 44,1 kHz. Bohuzel praxe je jina a zejména low-endové telefony od
exotictejSich vyrobei tuto frekvenci nepodporuji. Nastaveni vzorkovaci frekvence je tudiz
nutno najit podle mikrofonu konkrétniho zatizeni, na kterém aplikace béZi. Nastésti se da
spolehnout alespoii na to, ze bude podporovana nektera ze standardnich vzorkovacich
frekvenci (8000,11025,16000,22050,44100) Hz. Z téchto kmitoctt se vzdy vybere ten

nejvyssi podporovany.
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al B 1053
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Obr. 10: Porovnani riiznych zaznamii pri stejném zvuku — prevzeto z [1]

Pro kvalitu zdznamu a tudiz jednodussi a ptesnéjsi detekci je také dilezité umisténi
telefonu vzhledem k pacientovi. Naprosto idealni by byla varianta telefon zavé&sit nad
pacientovu hlavu tak, aby mikrofon sméfoval smérem k pacientovi a tim padem dobie snimal
zvuky, které pacient vydava, co nejvice potlacoval zvuky okoli a navic byl v dostate¢né
vzdalenosti, aby signal nebyl zaSumén. Tato moznost je podrobné diskutovana v [44], kde je
navrzena vzdalenost 30 cm od st pacienta, zatimco jini autofi [45, 46] navrhuji vétsi
vzdalenost.

Zavéseni telefonu nad pacienta se da oznacit minimaln¢ jako problematické a pro
ucely mobilni aplikace se nehodi a navic dalsi velkou komplikaci tohoto pfistupu je to, Ze
V této pozici telefon nema zadnou Sanci akcelerometrem jakkoliv snimat pohyb pacienta.

Z téchto diivodil jsem jako nejlepsi umisténi telefonu pro snimani urcil pozici, kdy je telefon
pfipevnén pomoci pouzdra k matraci na trovni hlavy pacienta. Pouzdro musi byt dostate¢né
meékké, aby neblokovalo signaly snimané akcelerometrem a nesmi zakryvat mikrofon.
Vzhledem k obvyklé velikosti lizka pacienta je v tomto piipadé nerealné umistit telefon do
vzdalenosti vEétsi, nez navrhuje [44], coz je 30 cm. I tak se béhem spanku muze pacient rizné

posouvat a otacet. Nejhorsi situace by nastala v pfipadé, Ze by pacient telefon zalehl, coz
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vzhledem Kk jeho umisténi neni pfili§ pravdépodobné. Dalsi nezadouci situaci je pozice
pacienta zady k telefonu. Tato situace je mnohem pravdépodobné;jsi a buhuzel se ji neda nijak
predchazet.

Audio zaznam se nahrava v opakujicich se cyklech, kdy se 40 vtefin zaznam nahrava,
poté je zdznam zpracovan, vyhodnocen a uloZen (pfipadné odeslan na server). Poté se cely
cyklus opakuje. Prodlevy mezi jednotlivymi cykly se liSi v zavislosti na vykonu praveé
pouzivaného telefonu a v pfipad¢ pfenosu dat na server jesté rychlosti piipojeni k internetu.
Vzhledem k velikosti zdznamu (piestoze se vyrazné snizi béhem piedzpracovani) je zadouci
prenaset data pies Wi-Fi a nikoliv mobilni sit’. V ptipad¢ mobilni sité (i kdyz zanedbame
ptipadné poplatky uctované operatorem) mohou byt kviili nizké rychlosti velké prodlevy mezi
jednotlivymi cykly snimani. Dalsi fazi je pfedzpracovani dat, které je provadéno na zakladé

teoretickych znalosti o akustickych vlastnostech chrapani.

5.1.2. Decimace signalu

Poté, co ziskame surova audio data pacienta, nastava piedzpracovani dat. Cilem této
faze je upravit signdl tak, aby mél co nejlepsi vlastnosti pro néslednou analyzu, uloZent,
odeslani na server etc. Jako prvni se provede decimace signalu za ucelem snizeni poctu
vzorktl. Toto snizeni mé velky vyznam hned z nékolika hledisek popsanych nize.

Ptestoze moderni smartphony jiz maji dostate¢ny vykon na zpracovani surového
signalu, stale je mnoho uZivateld se slabsimi telefony, kterym by zpracovani celého 40s
surového zdznamu trvalo dlouhou dobu a tim padem by byly pfili§ dlouhé prodlevy mezi
jednotlivymi cykly snimani. Druhym diivodem pro snizovani poctu vzorkd je fakt, Ze se usetii
jak Cas, tak pasmo pii pfenosu dat na server. V tomto ohledu by bez sniZeni utrpé€li vSichni
bez ohledu na vykon pouZzivaného hardwaru. Pti decimaci signélu je dilezité davat pozor,

abychom nesnizili pocet vzorkl natolik, Ze by byl porusen vzorkovaci teorém.

F;‘ > 2Fmax
(5.1)
27



KAPITOLA 5. DETEKCE CHRAPANI A APNOTICKYCH UDALOSTI

Na maximimalni nezbytné frekvenci pro detekci se vSichni autofi [18-23] v podstaté
shoduji. Zejména [18] se vénuje podrobné frekvencim, které jsou klicové pro detekci jak
chrapani, tak obstruk¢ni apnoe. Dle uvedenych studii by chrapani mélo mit vSechny dilezité
frekvence nizsi nez 1kHz. Apnoické udélosti by mély ve frekvencni oblasti mit jesté jeden
vyrazny peak v oblasti pravé kolem 1kHz.[18,24,47] Tento peak by se teoreticky m¢l dat
pouzit praveé k odliseni benigniho chrapani od apnoické udalosti. Podle téchto studii by tedy
byla dostatecna vzorkovaci frekvenci cca 2200 Hz. O néco vyssi vzorkovaci frekvenci
doporucuje studie [48].

Vzhledem k tomu, Ze posledni teoreticky vyznamny peak by se mél nachazet na
vzorkovaci frekvenci 2205 Hz. Pravé béhem decimace signdlu dojde ke snizeni z ptivodni
vzorkovaci frekvence mikrofu pravé na tuto hodnotu. Tento krok se pozdéji ukazal jako
chybny, jelikoz u nasnimanych signalti dochazelo k frekvenénim posuntim. Vyrazné lepsi by
bylo zvolit vyssi vzorkovaci frekvenci.

Naésledujici tabulka ukazuje decimacni faktory pro vSechny standardni frekvence
podporované mikrofony v mobilnich telefonech. Mirné neptijemné jsou v tomto ohledu
frekvence 8000 Hz a 16000 Hz, kde je nutné i po decimaci zachovat vyssi kmitocet, nez by
bylo nezbytné nutné. Pti pouziti vyssiho decimaéni faktoru by kmitocet jiz byl pouze 2 kHz,

coz by mohlo byt nedostatecné.

Plvodni vzorkovaci frekvence [Hz] Decimac¢ni faktor Vysledna frekvence [Hz]
8000 2 4000
11025 5 2205
16000 4 4000
22050 10 2205
44100 20 2205

Tab. 4 — prehled decimacnich faktorii pro riizné vzorkovaci frekvence
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5.1.3. Filtrace signalu

Kdyz maé signal jiz snizenou vzorkovaci frekvenci na 2205 Hz nebo 4000 Hz, otevira
se moznost signal filtrovat horni propusti. Horni propust je typ filtru, ktery vyhladi nizké
frekvence v signalu. Timto zpisobem by se mohly vyhladit frekvence nizsi nez 60 Hz, které
pii detekci chrapani nejsou piilis dulezité (piestoze z [18] vyplyva jejich potencionalni
uzitenost pro odliSeni chrapani a apnoickych udalosti). Nicméné hlavni motivaci pro pouziti
takové horni propusté je fakt, ze signal z mikrofonu mobilniho telefonu je na téchto nizkych
frekvencich natolik zasumén (SNRy_go = 0.1), Ze neni mozné tyto nizké frekvence béhem
zpracovani nijak pouzit.

Prestoze vyse uvedené diivody k pouziti horni propusti pfimo nabadaji, rozhodl jsem
se signal v této fazi nefiltrovat z nasledujicich diivodii. Nasledny zplisob zpracovani umoziuje
velmi jednoduse tyto nizké frekvence vynechat a vzhledem k tomu, ze filtrace by na rozdil od
tohoto vynechani trvala néjakou dobu se domnivam, ze filtrace v této fazi by ve vysledku
algoritmus pouze zpomalovala bez jakychkoliv pozitivnich G¢inkd. Navic zde je moznost, ze
existuje, nebo bude existovat telefon, ktery ma natolik kvalitni mikrofon, Ze odstup signal-

v

Sum bude daleko pfiznivéjsi a 1 nizké frekvence ptjde vyuzit.
5.1.4. Ulozeni signalu

Signal se tedy ihned po decimaci odesila pies Wi-Fi na server, kde je uloZen do
databaze. Ukladani signalu ithned po decimaci bylo zvoleno z toho diivodu, ze takto je bez
problémili mozné jiz nasnimand data pozd¢ji zpracovat 1 zcela odliSnou metodou na jakékoliv
jiné platformé a nikoliv pouze v aplikaci pro Android. Béhem vyvoje byl nejprve ukladan
pouze vysledek detekce a pozdéji frekvencni spektrum, nicméné se ukézalo, ze ukladani
pouze téchto dat nebylo dostatecné, a tak jsem ptistoupil praveé k ukladdani decimovaného
signalu v Casové oblasti.

Hlavni nevyhodou tohoto pfistup je to, Ze potiebuje mnoho mista na disku. Z tohoto

diivodu neni moZzné tento signal ukladat ptimo do telefonu. JelikoZ je aplikace psana v Javé a
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pro reprezentaci signalu pouziva datovy typ float (32 bith), da se celkova velikost ulozeného
zaznamu za jednu noc urcit nasledovné
V=32F -t-c

(5.2)
kde F; je vzorkovaci frekvence, ktera nabyva hodnot 4000 nebo 2205 v zavislosti na
mikrofonu, t je doba snimani a c je koeficient, ktery udava pomér snimani a zpracovavani (i s
odesilanim) , jeho hodnota siln¢ zavisi na vykonu telefonu a rychlosti pfipojeni k internetu,
typicky se pohybuje v rozmezi 0,5-0,9. Vysledna velikost zdznamu za jednu noc se tedy
pohybuje v fadu jednotek GB, coZ pro serverové datové tlozisté nepiedstavuje ptili§ velkou
zat€z, nicméné neni mozné tyto zdznamy dlouhodob¢ ukladat ptimo do lokalniho tloziste

mobilniho telefonu.

5.2. Priprava na Kklasifikaci

Automatickou detekce chrapani z audiozaznamu jsem se stejn¢ jako vSechny studie,
které se zabyvaji timto tématem napi.[18-23,47-48], rozhodl fesit analyzou ve frekvenéni
oblasti, (studie [19,23,47] ackoliv pouzivaji i frekvencni analyzu vyuZzivaji hojné i pfiznaky z
Casové oblasti). Pro analyzu ve frekvencni oblasti je nejprve potieba signal do této oblasti
pfevést. To znamenad, ze na signal ziskany od pacienta je potfeba nejprve aplikovat diskrétni
Fourierovu transformaci, diky které pievede signal do spektralni oblasti. Pokud by zajimava
bylo pouze frekvence a nikoliv rozlozeni vykonu ve spektru dal by se jesté pouzit algoritmus
Zero-Crossing. Dale je mozné aplikovat inverzni diskrétni Fourierovu transformaci na
absolutni hodnotu logaritmu spektra a tim ziskat kepstrum a provést analyzu v kvefren¢ni

oblasti.
5.2.1. Rychla Fourierova transformace

v

Rychla Fourierova transformace (FFT) je nejefektivnéjsi implementace diskrétni

Fourierovy transformace (DFT) , ktera je definovana nasledovné:
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—iomkR
Xp= ) xp,e N k=012,..,N—1

(5.3)

kde xg, ...., Xy—1 jsou obecné komplexni ¢isla.

Asymptoticka slozitost DFT je O(N?). Nejpouzivangjsi algoritmus FFT (Cooley-
Tukey)[49], ktery vyuziva piistupu rozdél a panuj ma slozitost jen O(N log,N). Nevyhodou
této implementace je, ze délka ptivodniho signalu musi byt rovna mocniné dvou. Pfipadna
jina délka vstupniho signélu se fesi doplnénim nulami. Detailnéj$i rozbor FFT je mozné najit
v [50].

Jako implementaci rychlé Fourierovy transformace v Javé, ktera je tudiz velkmi dobte
pouzitelna na telefonu s Androidem jsem volné dostupnou knihovnu z [51]. Nasledujici
obrazek ukazuje typicky vysledek FFT na pozitivnim zaznamu, jak je vidét, tak témét vSechen

vykon je ve spektru soustiedén do oblasti nizsi, nez 1kHz.

all B 10:54
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Obr. 11: Typické spektrum ziskané ze zaznamu chrapani — prevzeto z [1]
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5.2.2. Kepstrum

Kepstrum je vysledek inverzni Fourierovy transformace (IFT) na logaritmus spektra
signalu. Existuji komplexni, mocninné, fazové a realné kepstrum. Nezavisla veli¢ina v kepstru
se nazyva kvefrence a je jednotkou ¢asu. Stejn¢ jako pro analyzu feci i pro detekci chrapani a

apnoickych udalosti se da pouzit mocninné kepstrum, které je definovano jako

¢ =17 fog (|F(F®)|)} 12
(5.4)

Podobné jako spektrum miizeme kepstrum pouzit k ziskdni pfiznak a kvefrenéni
analyze, na zaklad¢ které se da detekovat apnoicka udalost, kepstralni analyza je pouzita napft.

Vv [37]. Detailnéjsi rozbor kepstra je mozné najit v [52].

5.2.3. Vybér priznaki

Frekvencni spektrum signélu nabizi celou fadu ptiznaki, které je mozné pro detekci chrapani
vyuzit. V tomto ohledu se rizni autofi velmi li§i a to jak v poctu pouzitych ptiznakd, tak

vvvvvv

V jejich slozeni. Napt. [20] urcila jako nejdulezitéjsi parametry:

fpeax - frekvence, na které€ se nachazi nejvyssi Spicka ve spektru
fmean - frekvence, do které se vyskytuje 50% celkového vykonu

fmax - frekvence, do které se vyskytuje 90% celkového vykonu

Kromé téchto tii parametri, které jako jediné k detekci chrapani vyuziva [18,1] je
dal$im moznym ptiznakem také rozloZzeni vykonu kolem jednotlivych Spicek, kde napt u
komplexniho pribéhu chrapani byva vétsina vykonu spektra pobliz nejvyssi Spicky [18].
Studie [53] vyuziva pro detekci chrapani daleko vice ptiznaka (konkrétné 22), bohuzel

neuvadi piesné&, které ptiznaky to jsou. Studie [19,23,47] pouzivaji ptiznaky jak z ¢asové, tak
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frekvencni oblasti, z ¢ehoz ve spektru si [47] v§ima zejména poméru vykonu v urcitych
pasmech ku celkovému vykonu ve spektru. Studie [54] si jako piiznaky vybyra amplitudu
peaki a obsah plochy pod kiivkou spojujici lokalni maxima autokorelaéni funkce. Studie [20]
jako ptiznaky bere pouze pozice peaki ve spektru. Bohuzel neexistuji zadné guideliny, podle
kterych by se ve vybéru ptiznakl dalo fidit. Dale je také mozné, Ze pro detekci chrapani jsou
vhodné;jsi jiné ptiznaky, nez pro naslednou detekci apnoickych udélosti.

Pro detekci chrapani pomoci mobilniho telefonu se mi po mnoha experimentech jevi
jako nejlepsi kombinace pfiznaki z ¢asové oblasti, frekvenéni a kvefrenéni oblasti. V ¢asové
oblasti jsem zvolil jako ptiznaky pocet sekvenci odpovidajici respiracnimu intervalu, které
maji celé hodnotu vyss§i/nizsi, nez je primér vyhlazeného zaznamu. Vyhlazeni zdznamu je
provadéno pomoci klouzavych primért s velikosti okno odpovidajici respiracnimu intervalu.
Existuji samoziejme i jiné metody, jak signal vyhladit, jedna z nich je do detailu popsana v
[37]. Ve frekvencni oblasti podobné jako [47] vykon v ur¢itych pasmech spektra a pozice
peakt. V kvefrenéni oblasti jsem vybral obdobné piiznaky jako [37] a jako ve frekven¢ni, ¢ili
pozice peakl. Tyto pozice peakil ukazuji, periodicitu ve spektru a tudiz odhaluji harmonické
slozky signalu v ¢asové oblasti. Celkove jsem po nékolika experimentech zvolil 19 prvotnich
priznakt (viz. nasledujici tabulka), z nichZ pro detekci chrapani je pouzito pouze prvnich 7

z nich, dalsi byly vyuzity pouze k detekci apnoickych udalosti.

Potfadi | Doména Popis
cas pocet sekvenci odpovidajici respiraénimu intervalu, které maji celé hodnotu
! vy$§i, nez je pramér vyhlazeného zdznamu
cas pocet sekvenci odpovidajici respiracnimu intervalu, které maji celé hodnotu
: niz8i, nez je pramér vyhlazeného zdznamu
3 frekvence Celkovy vykon v rozmezi 60 Hz - 180 Hz
4 frekvence Celkovy vykon v rozmezi 130 Hz - 380 Hz
5 frekvence Celkovy vykon v rozmezi 380 Hz - 620 Hz
6 frekvence Celkovy vykon v rozmezi 620 Hz - 900 Hz
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7 frekvence Celkovy vykon v rozmezi 900 Hz - 1100 Hz

8 frekvence Existuje peak v rozmezi 60 Hz - 150 Hz

9 frekvence Existuje peak v rozmezi 150 Hz - 250 Hz

10 frekvence Existuje peak v rozmezi 250 Hz - 400 Hz

11 frekvence Existuje peak v rozmezi 400 Hz -600 Hz

12 frekvence Existuje peak v rozmezi 600 Hz -900 Hz

13 frekvence Existuje peak v rozmezi 900 Hz - 1200 Hz

14 kvefrence Existuje peak v rozmezi 1 ms — 3 ms

15 kvefrence Existuje peak v rozmezi 3 ms — 5 ms

16 kvefrence Existuje peak v rozmezi 5 ms — 15 ms

17 kvefrence Existuje peak v rozmezi 15 ms — 25 ms

18 kvefrence Existuje peak v rozmezi 25 ms — 30 ms

19 kvefrence Existuje peak v rozmezi 30 ms — 50 ms

Tab. 5- prehled vybranych priznakii pouzitych k detekci chrdapadni nebo apnoické udalosti

53. Klasifikace chrapani

Klasifikace je proces urceni, do které tfidy dané pozorovani patii. V tomto ptipadé

jsou tfidy dvé a to chrapani a nechrapani. Jako pozorovovani jsou brany prave 40 vtefin

dlouh¢ zaznamy, nahrané mobilnim telefonem. Pro nalezeni nejlepSiho klasifikatoru jsem

hojné vyuzival software WEKA, coz je kolekce nastroji pro strojové u€eni implementovana

v Javé [55]. Pomoci WEKY jsem nalezl mnozstvi riznych klasifikatort a k odhadu jejich

pfesnosti jsem pouzil metodu kiizové validace. Import n€kterych klasifikatorti do Javy byl

usnadnén tim, Ze WEKA umoziuje pfimo generovat zdrojové kody pro nékteré typy

klasifikatora.
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5.3.1. Mnozina zaznami pro klasifikator

Jelikoz vSechny zkousené typy klasifikatorii patfi do kategorie strojového uceni
s ucitelem, bylo nejprve potieba ziskat mnozinu spravné zaklasifikovanych dat, ze které bude
mozné model klasifikatoru postavit. Tatu mnozinu dat jsem ziskal tak, Ze jsem prosel
nasnimané zaznamy od pacientt a ru¢né oklasifikoval chrapani v kazdém nasnimaném
Ctyficetivtefinovém intervalu. Vzhledem k ¢asové naro¢nosti tohoto tikonu jsem do finalni
verze mnoziny zdznamu vybral pouze osm pacienti, nicmén¢ nasnimana data ulozena
v databazi na serveru by umoznovala sestavit vyrazné rozsahlej$i mnozinu zaznamu.
Zaznamy jsem doplnil o knihovnu zvuk vetfejné dostupnych z internetu, o nichz se da
ptedpokladat, Ze se mohou béhem no¢niho snimani v pacientové okoli objevit a dale o
nahravky, které mi byly poskytnuty autorem aplikace Sleep as Android [56] Ing. Petrem
Nalevkou Ph.D. Jedna se o nahravky zvukt napf. nasledujicich udalosti: funéni, détské
zvatlani, sex, zvuk z ulice, zvuk vétraku etc. Celkem jsem takto postavil mnozinu, ktera
obsahovala 11069 zdznamt, z ¢ehoz 78% jsou negativni vzorky a 32% pozitivni. Tento
nepomér byl dan skute¢nosti, Ze negativni vzorky jsou daleko Iépe dostupné.

Kazdy zaznam odpovida 40 vtefinam nahraného zvuku. Vzhledem této délce pomérné
Casto dochazi k tomu, Ze se chrapani vyskytuje pouze v ¢asti daného zaznamu. Pokud bylo
zastoupeni chrapani v zaznamu alespon 20%, ponechal jsem tento zaznam a anotoval ho jako
pozitivni. V pfipad¢, Ze se chrdpani v zaznamu sice vyskytlo, ale v mesi, nez uvedené mifte,
zaznam jsem z mnoziny vytadil. Po experimentovani s riznymi klasifikatory a riznymi
pfiznaky jsem dospél k zavéru, ze ke klasifikaci chrapani staci z piivodné€ navrhovanych 19
ptiznakl pouzit pouze prvnich 7, ptidani dalSich pfiznaki jiz mélo na uspésnost klasifikace

zcela zanedbatelny vliv.
5.3.2. KF¥izova validace

Kfizova validace je technika validace modelu. Pouziva se zejména tam, kde je potieba
odhadnout, jak pfesn¢ bude nalezeny model pracovat s neznadmymi daty. MnoZina vSech

dostupnych dat, ze kterych se tvofi model je nejprve rozdé€lena na trénovaci a testovaci
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mnozinu. Trénovaci mnozina je pouZzita k vybudovani klasifikatoru a testovaci mnozina

k odhadu jeho funk¢nosti na neznamych datech. Obvykle se déla n¢kolik prabéht kiizové
validace. Ja jsem zvolil variantu s deseti pribéhy (10 fold cross-validation). Ta funguje tak, ze
se data doptfedu rozd€li na 10 Casti a poté se desetkrat spusti kiizova validace tak, ze vzdy
jedna desetina se pouzije pro testovani a zbylych devét desetin se pouzije pro uceni. Tento
pfistup se nazyva desetinasobna kiizova validace a je velmi obvykly. Dalsi variantou kiizové
validace, ktera by se dala teoreticky pouzit je tzv. leave-one-out kiizova validace, ktera
funguje velmi podobné¢, jen misto desetiny dat se vyjme pouze jedno pozorovani pro testovani
a zbyla data se pouziji pro uceni. Tato metoda nebyla zvolena, protoze je vypocetné daleko

wev

nevyhoda. Detailné jsou popsany v [57,58].

5.3.3. Naivni Bayesiiv klasifikator

Naivni Bayesiiv klasifikator je pravdépodobnostni klasifikator zaloZeny na aplikaci

Bayesovy véty o podminénych pravdépodobnostech:

P(E|H) - P(H)
P(E)

P(H|E) =

(5.5)

Kde P(H) je apriorni pravdépodobnost pro danou tfidu, ktera odpovida samotné znalosti o
zastoupeni jednotlivych tfid bez ohledu na jakékoliv ptiznaky. Aposteriorni pravdépodobnost
P (H|E), urcuje, jaka je pravdépodobnost, ze pozorovani nalezi do tiidy H, pokud vime, ze
nastal jev E. P(E) vyjadiuje pravdépodobnost pozorovani daného vektoru piiznaku. Jelikoz
zde se rozhodujeme mezi dvéma tiidami, postupuje se tak, ze se spocita pravdépodobnost pro

ob¢ dv¢ a z nich se vybere ta, ktera mé vyssi aposteriorni pravdépodobnost.

P(E|H) - P(H,)
P(E)

H, = H; iff P(H;|E) = max;

(5.6)
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Klasifikator se nazyva naivni kvili tomu, ze predpokladad vzajemnou nezavislost
zpracovavanych piiznaki (v tomto piipadé tento predpoklad zcela evidentné neplati). I pres
toto znacné zjednodusSeni naivni Bayesuv klasifikator v mnoha (Casto i slozitych) situacich,
kde nezavislost neni, funguje velmi dobfe i kdyz podle studie [59] za n¢kterymi jinymi typy
klasifikatort siln€ zaostava. Vyhodou naivniho Bayesova klasifikatoru vsak je to, ze staci
malé mnozstvi dat k tomu, aby se dal sestavit relativné dobry model klasifikatoru. Detailné;si
popis naivniho Bayesova klasifikatoru nabizi [60].

Vysledna matice konfuze (Confusion matrix) pro Bayesuv klasifikator vypada nasledovné

Bez chrapani Chréapani
7879 847 Bez chrapani
436 1907 Chrépani

Tab. 6 Matice konfuze pro naivni Bayesuv klasifikdtor

Za pomoci predchozi tabulky jednoduse ur¢ime sensitivitu, specificitu a Youdenilv index pro

naivni Bayesuv klasifikator.

Senzitivita 0,813
Specificita 0,903
Youdentv index 0,716

Tab. 7 Senzitivita, specificita a Youdenitv index pro Naivni Bayesiv klasifikator

Jelikoz Bayestv klasifikator je velmi rozsifeny a ¢asto povazovany za jakysi standard,
rozhodl jsem se, pfestoze mezi nalezenymi klasifikatory neni nejspolehlivéjsi, ho spolecné
s RepTree stromem (viz. dale) vyuzit ke klasifikaci chrapani. Obrazek 12 ukazuje ROC
kiivku pro naivni Bayesuv klasifikator. ROC kiivka slouzi k hodnoceni a optimalizaci
binarniho klasifikatoru. Tato kiivka udava vztah mezi specificitou a senzitivitou daného

klasifikatoru.
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Obr. 12 — ROC krivka pro naivni Bayesuv klasifikator

5.3.4. Klasifikator k-nejblizSich sousedi (K-NN)

Trénovaci mnoZinou jsou vektory v multidimenzionalnim prostoru ptiznak, pficemz
kazdy vektor nese oznaceni, do jaké tfidy naleZi. Faze uceni klasifikatoru se sklada pouze
z ulozeni piiznakovych vektort a tiid trénovacich vzorkd. V klasifikacni fazi je nejprve
definovana konstanta k a neklasifikovany vektor je (v nejjednodussim piipad¢€) zafazen do té
tridy, ktera je mezi jehok nejbliz§imi sousedy nejcetnéjsi. Nemusi vSak jit pouze o Cetnost
mezi sousedy, ale uzite¢né muze byt i vahovani prispévki téchto sousedii podle vzdalenosti
od neklasifikovaného vektoru.To se uplatni zeyména v piipadé, Ze trénovaci mnozina je
nevyvazena a neklasifikované vzorky maji tudiZ tendenci spadat do té tfidy, ktera prevazuje
(zejména pokud k je velké). Dalsi moznosti, jak se vyhnout ovlivnéni ve prospéch prevazujici

tiidy v trénovaci mnoziné je napf. tzv. Self organizing map.[61] Vzdalenost od sousedd muize

S 24

vvvvvv

k-NN popsan v [61,62].
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Obr.13 llustrace Klasifikace pomoci 3-NN, prevzato z [61]

Stejné jako v pripad€ naivniho Bayesova klasifikatoru i zde byl klasifikaéni model
validovan desetinasobnou ktizovou validaci. Experimentaln€ jsem urcil, ze vhodny vybér
zakladnich parametrii pro k-NN je nasledujici:

k—4
véhovani - 1 /q

metrika — Manhattan

Pti pouziti vyse uvedeného nastaveni jsem s klasifikatorem k-nejblizsich sousedi dosahl

nasledujicich vysledki.

Bez chrapani Chrapani
8223 503 Bez chrapani
522 1821 Chrapani

Tab. 8 Matice konfuze pro k-NN klasifikator

Ptedchozi tabulka opét umoziiuje snadno urcit sensitivitu, specificitu a Youdeniiv index pro

k-NN klasifikator.
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Senzitivita 0,777
Specificita 0,942
Youdenuv index 0,719

Tab. 9 Senzitivita, specificita a Youdeniv index pro K-NN klasifikator

5.3.5. Support Vector Machine (SVM)

V tomto piistupu ke klasifikaci se jedna o rozdéleni dat pomoci optimani rozd€lujici
nadplochy. Nejprve jsou ur¢eny dilezité body, které lezi blizko hranice z obou stran. Pouze
tyto body u hranice (support vektory)maji na tuto hranici vliv.

Cilem SVM je maximalizovat tzv. margin, coz je Sitka pasma, ve kterém se nenachazi

Obr. 14- Nazorné zobrazeni SVM pro 2 dimenze

SVM, jenz je ilustrovano na pifedchozim obrazku je nutno rozsifit tak, aby hranice
nemusela byt linearni. Provadi se to tak ze se transformuje prostor dat do prostoru obrazi. V
prostoru obrazli se nauci linedrni funkce. Tato linearni funkce se zpét tranformuje do
puvodniho prostoru. Vznikne tedy nelinearni rozdé€lujici funkce. Diky kernelim ovSem neni
nutné vlastni mapovéni provadét. Casto pouzivané kernel funkce jsou: Polynomialni,
RBF(gausovsky). Detailni rozbor SVM a jeho moznych variant je v [63]. Experimentalné

v

jsem doSel k zavéru, zZe nejefektivnéjsi je pouzit polynomidlni kernel a k nauceni klasifikatoru
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algoritmus Sekven¢ni minimalni optimalizace. Tento algoritmus je podrobné popsan v [64].

Vysledky klasifikace pomoci SVM-SMO ukazuje nésledujici tabulka.

Bez chrapani Chrépani
8300 426 Bez chrapani
657 1686 Chrépani

Tab. 10 Matice konfuze pro SVM klasifikator

Ptedchozi tabulka opét umozituje snadno urcit sensitivitu, specificitu a Youdendv index pro

SVM Kklasifikator.

Senzitivita 0,720
Specificita 0,951
Youdentv index 0,671

Tab. 11 Senzitivita, specificita a Youdeniiv index pro SNM klasifikator

5.3.6. Rozhodovaci strom

Mezi v§emi data-miningovymi technikami rozhodovaci stromy patii k nejcastéji
vyuzivanym. To je hlavné z divodu jejich piehlednosti a snadné interpretovatelbosti.
Rozhodovaci stromy jsou také velmi rychlé (ze vSech zde uvedenych algoritmii jednoznacné
nejrychlejsi).

Kazdy uzel stromu ptedstavuje jeden piiznak a z tohoto uzlu vede kone¢ny pocet hran
do dal8ich uzld. Je tedy nutné ptiznaky nejdiive diskretizovat, coZ se v tomto piipad¢ d&je
rozdélenim do konkrétnich intervali. Strom je tvofen algoritmem, ktery dal$i uzel vybira
podle informacni entropie pfiznaku tak, aby informacni zisk v kazdém nésledujicim uzlu byl
co nejvetsi.

Dtlezité je omezit maximalni hloubku stromu, aby nedoslo k pteuceni (overfitting),

coz je jev, kdy je algoritmus natolik napasovan na trénovaci data, ze jeho vysledky na
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realnych datech jsou daleko horsi. Maximalni hloubku stromu jsem nejprve omezil na 7,
stejné jako je pouzitych ptiznakl a poté snizil na 6, pricemz vysledek byl téméft stejny a strom
o dost jednodussi. Pro nalezeni stromu existuje mnozstvi algoritmii, napi. RepTree, ID3, C4 a
dalsi. Jejich srovnani se vénuje [65,66]. Po vytvofeni rozodovaciho stromu je mozné strom
jesté profezat (pruning), coz je proces, pii kterém se neékteré uzly, které maji zanedbatelny
vliv na vyslednou klasifikaci. Po profezani je klasifikacni strom mensi, piehledngjsi a pracuje
minimaln¢ stejné dobie (diky redukci pfeuceni ¢asto i 1épe) a rychleji.[67]. Detailni popis
rozhodovacich stromt a metodologie jejich tvorby a prace s nimi lze nalézt v [68]. Vysledky
klasifikace pomoci stromi sestaveny algoritmy RepTree a J48 ukazuji nasledujici tabulky.

Dalsi zkousené algoritmy nedoséhly uspésnosti uvedenych dvou a do tabulek nejsou

zZaneseny.

Bez chrapani Chrépani
8253 473 Bez chrapani
609 1734 Chrépani

Tab. 12 Matice konfuze pro J48 rozhodovaci strom

Bez chrapani Chrépani
8303 423 Bez chrapani
457 1886 Chrépani

Tab. 13 Matice konfuze pro RepTree rozhodovaci strom

Ptedchozi tabulky umoznuji snadno urcit sensitivitu, specificitu a Youdeniv index pro

rozhodovaci stromy. Obrazek 15 zobrazuje ROC kiivku pro rozhodovaci strom RepTree.

J48 RepTree
Senzitivita 0,740 0,805
Specificita 0,946 0,952
Youdenuv index 0,686 0,757

Tab. 14 Senzitivita, specificita a Youdeniv index pro rozhodovaci stromy J48 a RepTree
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Obr. 15 — ROC krivka pro RepTree rozhodovaci strom
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Obr. 16 Vizualizace rozhodovaciho stromu RepTree
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Z ptedchoziho srovnani vychazi o dost Iépe RepTree, ktery pii daném omezeni na
hloubku stromu maximalné 6 obsahuje 27 uzli. Obrazek 16 slouzi pouze jako ilustrace toho,
jak vypada vysledny strom. Vétsi a prehlednéjsi vizualizace je k dispozici v piiloze. Na
zéklad¢ jeho jednoduchosti implementace jsem se rozhodl k detekci chrapani vyuzit prave
RepTree. Teoreticky by se jeho uspesnost méla dat jesté zvisit pomoci boostingu, coz se vSak

nestalo. viz. nasledujici sekce.

5.3.7. Adaboost

Adaboost neboli Adaptive Boosting se vyuzit u mnoha typu klasifikatord ke zvysSeni
jejich G€innosti. Vystupy uéicich algoritmi (weak learners), které musi byt stejného typu, jsou
zkombinovany pomoci vazené sumy tak, Ze tato jejich kombinace urcuje vysledny
klasifikator. Tato metoda se nazyva adaptivni proto, ze kazdy nasledujici weak learner je
upraven tak, aby preferoval spravnou klasifikaci téch pozorovani, ktera byla predchozim weak
learnerem klasifikovana Spatn€. Nevyhodou adaboostu je to, ze je velmi citlivy na Sum a
odlehlé hodnoty, naopak vyhodou je nizk4 nachylnost k pfeuceni. Podminkou pro kazdého
weak learnera je to, Ze jeho chyba je mensi, nez 50%. Testoval jsem dva rtizné adaboosty,
podle ptedchozich vysledkt, jsem zvolil jako weak learnery rozhodovaci strom RepTree,
jelikoz dosahoval nejlepsich vysledkt a naivni Bayestv klasifikator. Pti zvoleni rozhodovaci
stromu jako weak learnera pro Adaboost se strom v kazdém nasleduujicim kroku Adaboostu
zaméfuje na ty instance, které je t¢zké klasifikovat. Vysledny klasifikator byva silngjsi, nez
jednotlivé stromy. Detailngjsi popis Adaboostu se da nalézt v [69,70]. Vysledky pro
Adaboost, kde je jako weak learner pouzit RepTree se stejnymi parametry, jako v predchozi

¢asti, jsou v nasledujicich tabulkach.

Bez chréapani Chrapani
8237 489 Bez chrapani
624 1719 Chrapani

Tab. 15 Matice konfuze pro Adaboost s RepTree jako weak learnerem
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Bez chrapani Chrépani

7879 847 Bez chrapani
432 1911 Chrapani
Tab. 16 Matice konfuze pro Adaboost s naivnim Bayesovym klasifikdatorem jako weak
learnerem

Ptedchozi tabulky umoznuji snadno urcit sensitivitu, specificitu a Youdenav index pro tyto

Adaboosty.

Weak learner -> RepTree Naivni Bayes
Senzitivita 0,734 0,816
Specificita 0,944 0,903

Youdenuv index 0,678 0,719

Tab. 17 - Senzitivita, specificita a Youdeniiv index pro Adaboost s RepTree a naivnim
Bayesovym klasifikatorem

Srovnanim vysledkiit Adaboostu a vysledki jednotlivych klasifikatori pouzitych jako
weak learnery zjistime, Ze pokud byl jako weak learner pouZit rozhodovaci strom RepTree,
tak boosting vysledek nezlepsil. Zatimco u naivniho Bayesova klasifikatoru boostovani

vysledek vylepsilo, ackoliv velice mirng.
5.4.  Detekce spankové apnoe

Snaha o nalezeni algoritmu pro detekci spankové apnoe probihala zcela analogicky,
jako pokusy o detekci chrapani. Sbér surovych dat a jejich pfedzpracovani probihalo tplné
stejné€ jako je uvedeno v castech 3.3.1-3.4.1. V detekci apnoe jsem tudiz vychazel ze zcela
stejnych dat, jako pti detekci chrapani. Zasadnim rozdilem zde byl fakt, ze zdznamd, ve
kterych se u pacienta vyskytuji apnoické pauzy jsem mél k dispozici daleko méné, nez
zaznami, kde se vyskytuje obycejné chrapani. Kvili této skutecnosti jsem zatadil do vzorki
pro detekci apnoe pouze ¢tyii pacienty, jejichz vzorky byly nasnimany v laboratoifi mobilnim

telefonem. V zaznamech téchto pacienti se apnoické pauzy vyskytovaly v dosti malém
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mnozstvi, a byly tedy oproti negativnim vzorkiim v mens$ing. Z pacientl, jejichz zaznamy
apnoické pauzy neobsahovaly jsem se rozhodnul zaradit pouze jednoho a to z toho divodu, ze
pii zafazeni vétsiho poctu negativnich vzorkt by jiz trénovaci mnozina byla velmi silné
nevyvazena.

Na rozdil od obyc¢ejného chrapani jsou apnoické udalosti také zaneseny ve vystupnim
logu polysomnografie, takze je mozné zcela piesné urcit, kde v zaznamu se dana udalost
nachazi a tim padem trénovaci mnozinu pro klasifikator zcela piesné rozd€lit na pozitivni a
negativni vzorky bey nutnosti vSechny zaznamy prochazet a ru¢né klasifikovat. K rozdéleni
zvukového zaznamu za celou noc na jednotlivé useky a klasifikaci podle logu jsem vyuzil
MATLAB.

Podle studii [18-21] by se ve spektru vzorkd obsahujicich apnoické udalosti mél oproti
oby¢ejnému chrapani vyskytovat peak v oblasti kolem frekvence 1kHz. Teoreticky by tedy
tento peak mél byt klicem k rozliSeni oby¢ejného chrapani a spankové apnoe. Bohuzel
v zadném z telefonem provedenych snimani se tento peak nevyskytoval. Tento fakt je dost
moznd zplisoben tim, Ze mikrofon mobilniho telefonu mize mit vestavény néjaky typ filtru,
ktery ho potlaci, nebo posune na jinou frekvenci. Jako nejpravdépodobnéjsi varianta se jevi
frekven¢ni posun. Tento posun by nebyl problémem, pokud by smétoval K niz§im
frekvencim, kde by se dal snadno odchytit. V ptipad¢ (jako je nejspiS i1 tento),ze se vSak jedna
0 posun k vyssim frekvencim, které pii sou¢asném piistupu ke snimani a ukladani dat nelze
kviili vzorkovacimu teorému ji zrekonstruovat, jsou veskeré pokusy o nalezeni dané¢ho peaku
marné. BohuZel pfili§ vysokym decimaénim faktorem zvolenym jesté pred zacatkem snimani
obycejného chrapani. Pro potvrzeni nebo vyvraceni této teorie by bylo nutné opakovat
snimani pacienta trpiciho spankovou apnoe a vysledny zaznam decimovat niz§im faktorem
tak, aby vzorkovaci teorém umoznoval rekonstruovat frekvence alespon do 2 kHz.

Zatimco k detekci chrapani bohat€ stacilo 7 piiznaki, detekce spankové apnoe je
jsem zvolil v ¢asové oblasti stejné ptiznaky, ve frekvencni jsem pridal piiznaky hledajici
peaky v urcitych frekvenénich pasmech (pravé mezi témito se mél vyskytovat onen klicovy).

Bohuzel vysledky klasifikace byly zcela nedostatecné, a proto jsemhledal dalsi ptiznaky, které
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by mohli tuto situaci zlepsit. Nakonec jsem se po konzultaci s vedoucim prace rozhodl ptidat
ptiznaky na zakladé kepstralni analyzi — viz. tabulka 5. Z ptiznakti uvedenych v této tabulce
jsem pomoci algoritmi CFS (Correlation feature selection, viz. [71] ) zjistil, Ze nejvhodné&jsi
kombinaci ptiznakt jsou ptiznaky (dle ¢islovani v tabulce 5) 3,5,7,14,15. Coz znamena, ze pii
detekci spankové apnoe nakonec nebyl pouzit zadny ptiznak z asové oblasti, naopak jako
spravné se ukazalo pouziti kepstralni analyzy. Pouziti pouze téchto ptfiznaku sice nalezené
klasifikatory vyznamné vylepsilo, nicméngé stale je vysledek velmi Spatny. Klasifikatory a
jejich parametry byly hledany pomoci stejnych metod, jako pro detekci chrapani a validovany
zcela stejnym zptusobem. V nasledujici tabulce jsou uvedeny vysledky detekce apnoickych
udaélosti. Za povSimnuti stoji celkové nizka uspéSnost klasifikace totalni selhdni klasifikatoru

SVM.

Klasifikator Sensitivita Specificita Youdentv index
Naivni Bayesuv klasifikator 0.487 0.665 0.152
k-NN 0.259 0.945 0.204
SVM 0 1 0
RepTree 0.292 0.937 0.229
J48 0.238 0.951 0.189
Adaboost - RepTree 0.366 0.908 0.274
Adaboost — Naivni Bayes 0.487 6.665 0.152

Tab. 18 - Senzitivita, specificita a Youdenitv index pro vSechny testované klasifikatory pro
detekci spankové apnoe
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Kapitola 6

Z.avér

Vysledkem této diplomové prace je jednak validace vysledk predchozi bakalarské
prace [1] a za druhé nalezeni vhodného postupu ke sbéru dat pro detekci chrapani a spankové
apnoe mobilnim telefonem. Kapitoly 2 a 3 poskytly zékladni teoreticky nahled do
problematiky aktigrafie, chrapani a spankové apnoe, zatimco kapitoly 4 a 5 se zabyvaly
praktickou implementa¢ni c¢asti. VSechna data pouzitd v této praci byla nasnimana ve
spankové laboratofi Psychiatrického centra Praha (PCP) a to bud’ mobilnimi telefony
S operacnim systémem Android verze 2.3.5 a 4.1, nebo polysomnograficky.

Kapitola 4 se stejné¢ jako [1] zabyva problematikou aktigrafického sniméani pomoci
vestavéného akcelerometru a nabizi porovndni vyvinutého algoritmu s vysledky
polysomnografie. V této kapitole jsem dosel k zavéru, Ze postup a algoritmus navrzeny v [1]
dosahuje Youdenova indexu témét 0,7, coz povazuji za vcelku dobry a jako dopliikové
snimani dostatecny vysledek. Tuto ¢ast by bylo mozné rozsifit jeSté o porovnani s vysledky
aktigrafickym hodinek Actiwatch. Predpokladam vSak, ze piesnost hodinek Actiwatch je
samoziejme daleko vys$i, nez presnost snimani mobilnim telefonem.

Kapitola 5 nabidla rozsifeni prace [1] o zplsob detekce chrapani a apnotickych
udalosti za pouziti audiozdznamu pacientova spanku. Audiozaznamy byly nahrany mobilnim
telefonem, byly navrzeny vhodné ptiznaky pro detekci chrapani a apnotickych udélosti.
Nasledné byly popsany nekteré klasifikatory vyuzivajici nalezenych piiznaku k detekci. Dva
z téchto klasifikatort (Naivni Bayestv klasifikator a rozhodovaci strom RepTree) byly

implementovany 1 v Jav€ tak, aby fungovaly prdvé na mobilnich telefonech se systémem
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Android. Tuto implementaci Ize také jednoduse ptidat do aplikace Asleep, ktera byla vyvinuta
vramci predchozi prace [1]. Co se tyce detekce chrapani, tak oba implementované
klasifikatory dosahly na mnozin€¢ vzorku ziskanych z PCP (pfes 11000 vzorkii po 40
vtefinach) velice solidniho Youdenova indexu (0,716 a 0,757). Pravé sestaveni trénovaci
vSechny zdznamy projit a manudlné oklasifikovat. Prekvapujici u detekce chrapéani bylo, ze
uspésnost kasifikatoru RepTree se nikterak nezlepSila po jeho boostovani.viz 5.3.7.
Vhodnym rozsifenim a pokracovanim casti o detekci chrapani by bylo praktické ovéfeni
funk¢nosti, kdy by nasnimané data byla analyzovana pfimo mobilnim telefonem uz v prabéhu
snimani. Toto bylo jest¢ béhem piedchozi prace nemyslitelné, nicméné dnesni mobilni
s offline zpracovanim az po kompletnim dokonceni celého snimani.

Posledni cast prace se vénovala problematice detekce apnotickych udalosti, taktéz
z audiozdznamu pacientova spanku. Tato ¢ast byla vyrazné komplexnéjsi, nez ¢asti predchozi.
Stejné jako pfi detekci chrapani byla sestavena trénovaci mnozina skladajici se z negativnich
a pozitivnich vzorkd. Velkou ptfekaZzkou zde byl maly pocet pacientl trpicich spankovou
apnoe v PCP, z ¢ehoz plynul maly pocet pozitivnich vzorka. Naopak vyhodou oproti detekci
chrapani zde byl fakt, ze apnotické wudalosti byly anotovany v log souborech
Z polysomnografie, coz sestaveni trénovaci mnoziny zaznamu velice ulehCilo. Pro detekci
apnotickych udalosti musely také byt zvoleny ptiznaky odliSné od téch, které byly pouZity pro
detekci chrapani. Teoreticky nejlepSim piiznakem pro detekci apnotickych udalosti by totiz
mél byt peak ve frekvenénim spektru zaznamu nachazejici se ptiblizné v oblasti 1 kHz. V této
casti se ukazalo, Ze na zacatku projektu byla az ptiliSna snaha usetfit zdroje (zejména misto na
disku a prenesena data — viz 5.1.4) a nasnimany zaznam byl decimovan az pfili§ vysokym
faktorem. Vzorkovaci frekvence ulozenych zdznamii byla tudiz pouze 2205 Hz, coz by sice
dle vzorkovaciho theorému mélo na detekci zminéného peaku stacit, ale prakticky to tak
nebylo. Domnivdm se, Ze béhem snimani, ¢i zpracovavani signalu doSlo k frekven¢nimu
posunu smérem k vy$§im frekvencim, ktery zpisobil, Ze zminény peak jiZ nebylo mozné

rekonstruovat a detekovat.
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Pii pouziti jinych pfiznakl zadny z testovanych klasifikdtorti nedoséhl oc¢ekavaného
vysledku. Nejvyssiho Youdenova indexu dosahnul boostovany RepTree a to 0,274, coz bylo
velkym zklamanim. Zde by bylo vhodné cely postup opakovat s niz§im decimacnim faktorem,

coz by umoznovalo rekonstruovat vyssi frekvence a navrhnout nové ptiznaky, diky kterym by

vvvvvv

o1



52

KAPITOLA 6. ZAVER



Literatura

[1] Slezak D., Sledovdni kvality spanku pomoci chytrého telefonu. Praha, 2012. Bakalafska
prace. CVUT.

[2] Sadeh A. The role and validity of actigraphy in sleep medicine: An update. Sleep
Medicine Reviews 15 (2011) 259e267

[3] Cell Phone and Smartphone Ownership Demographics, PewResearch 2014, Dostupné
na strance: http://www.pewinternet.org/data-trend/mobile/cell-phone-and-smartphone-
ownership-demographics/

[4] Smartphones Reach Majority in all EU Countries.15.3.2013, dostupné z:
http://www.comscoredatamine.com/2013/03/smartphones-reach-majority-in-all-eu5s-
countries/

[5] Smith A. Smartphone Ownership — 2013 Update. Dostupné z
http://pewinternet.org/Reports/2013/Smartphone-Ownership-2013.aspx

[6] "Worldwide Smartphone Sales to End Users by Operating System in 2Q13", 14.8.2013.
Dostupné z: http://www.gartner.com/newsroom/id/2573415

[7] Sadeh A.,Acebo C. The role of actigraphy in sleep medicine. Sleep Medicine Reviews,
Vol. 6, No. 2, pp 113-124, 2002

[8] Pollak C, Tryon W, Nagaraja H, Dzwonczyk R. How accurately does wrist actigraphy
identify the states of sleep and wakefulness? Sleep 2001 Dec 15;24(8):957-65.

[9] Cook I, Lambert E. Monitor placement, sources of variance and reliability of free-living
physical aktivity: a pilot investigation. South African Journal of Sports Medicine
(2009). Volume: 21, Issue: 1

53


http://www.pewinternet.org/data-trend/mobile/cell-phone-and-smartphone-ownership-demographics/
http://www.pewinternet.org/data-trend/mobile/cell-phone-and-smartphone-ownership-demographics/
http://www.comscoredatamine.com/2013/03/smartphones-reach-majority-in-all-eu5-countries/
http://www.comscoredatamine.com/2013/03/smartphones-reach-majority-in-all-eu5-countries/
http://www.comscoredatamine.com/2013/03/smartphones-reach-majority-in-all-eu5-countries/
http://www.gartner.com/newsroom/id/2573415
http://www.gartner.com/newsroom/id/2573415

KAPITOLA 7. LITERATURA

[10] Patterson S, Krantz D, Montgomery L, Deuster P, Hedges S, Nebel L. Automated
physical aktivity monitoring: Validation and comparison with physiological and self-
report measures.

[11] Cole R, Kripke D, Gruen W, Mullaney D, Gillin J. Automatic Sleep/Wake
Identification From Wrist Activity. 1992;Sleep, 15(5):461-469

[12] Kushida CA, Chang A, Gadkary C, Guilleminault C, Carrillo O, Dement WC.
Comparison of actigraphic, polysomnographic, and subjective assessment of sleep
parameters in sleep-disordered patients. Sleep Med 2001;2:389-96.

[13] Paquet J,Karwinska A,Carrier J. Wake detection capacity of actigraphy during sleep.
Sleep. 2007 October 1; 30(10): 1362-1369.

[14] de Souza L, Benedito-Silva A, Pires M, et al. Further validation of actigraphy for
sleep studies. Sleep 2003;1:81-5.

[15] Sadeh A,Sharkey K,Carskadon M. Activity-based sleep-wake identification: An
empirical test of methodological issues .1994; Sleep, 17(3):201-207

[16] Kripke D, Hahn E,Grizas A,Wadiak K,Loving R,Poceta J,Shadan F, Cronin J,Kline L.
Wrist actigraphy scoring for sleep laboratory patiens:algorithm development. Journal of
sleep research volume 19 612-619,Dec 2010

[17] Dalmasso F, Prota R. Snoring: analysis, measurement, clinical implications and
aplications. Eur Respir J, 1996, 9, 146-159

[18] FizJ, Abad J, Jané R, Riera M, Mananas M, Caminal P, Rodenstein D, Morera J.
Acoustic analysis of snoring sound in patiens with simple snoring and obstructive sleep
apnoea. Eur Respir J, 1996, 9, 2365-2370

[19] Pevernagie D,Aarts R, De Meyer M. The acoustics of snoring. Sleep Medicine
Reviews 14 (2010) 131-144

[20] Beck R,0deh M, Oliven A, Gavriely N. The acoustic properties of snores. Eur Respir
J, 1995, 8, 2120-2128

[21] Perez-Padilla JR, Slawinski E, Difrancesco LM, Feige RR, Remmers JE, Whitelaw
WA. Characteristics of the snoring noise in patiens with and without occlusive sleep
apnea. Am Rev Respir Dis 1993; 147: 635-644

54



[22] Herzog M, Schmidt A, Bremert T, Herzog B, Hosemann W, Kaftan H. Analysed
snoring sounds correlate to obstructive sleep disordered breathing. Eur Arch
Otorhinolaryngol 2008;265(1):105-13.

[23] Cavusoglu M, Ciloglu T, Serinagaoglu Y, Kamasak M, Erogul O, Akcam T.
Investigation of sequential properties of snoring episodes for obstructive sleep apnoea
identification. Physiol Meas. 2008 Aug;29(8):879-98. Epub 2008 Jul 4.

[24] Palomaiki H, Partinen M, Erkinjuntti T, Kaste M. Snoring,sleep apnea syndrome and
stroke. Nurology [1992, 42(7 Suppl 6):75-81; discussion 82]

[25] Palomaiki H, Partinen M, Juvela S, Kaste M. Snoring as a risk factor for sleep-related
brain infarction. Stroke. 1989;20:1311-1315

[26] Hoffstein V, Mateika JH, Mateika S.Snoring and sleep architecture. Am Rev Respir
Dis 1991, 143: 92-96

[27] Hobzova M. Spdnkova apnoe. [online]. 11. 2. 2014 , Dostupné z :
http://zdravi.e15.cz/clanek/postgradualni-medicina/spankova-apnoe-474122

[28] Lucas J., Golish J., Sleeper G., O’Ryan J.A., Home Respiratory Care. Englewood Cliffs,
NJ: Prentice Hall, 1988, ch. 6, str.132-136.

[29] Wilkin R.L., Clinical Assessment in Respiratory Care. St Louis, MO: Mosby, 1985,
str.268-272.

[30] Nevsimalova S. Poruchy spdanku [online]. 4. 9. 2008 Dostupné z :
http://www.zdn.cz/clanek/postgradualni-medicina/poruchy-spanku-383319

[31] Martin R. J., Cardiorespiratory Disorders During Sleep. Mount Kisco, NY: Futura, 1990,
ch.4, str 123 -169

[32] Young T., Patla M., Dempsey J., Skatrud J. , Weber S., Badr S., The occurence of sleep-
disordered breathing amoung middle age adults N. Eng.J.Med., vol.328, str 1230-1235,
1993.

[33] Mahowald M, Schenck C. Insights from studying human sleep disorders
NATURE|,Vol 437,27, October 2005|doi:10.1038/nature04287.

[34] Sonka K.,Slonkova J. Spdnkovd apnoe dospélého veku. 2008. Cesk.Slov.Neurologie N
71/104(6) str. 643-656

55


http://www.zdn.cz/clanek/postgradualni-medicina/poruchy-spanku-383319

KAPITOLA 7. LITERATURA

[35] Thorpy M.J. The international classification of sleep disorders: diagnostic and coding
manual. Lawrence KS, ed. Allen Press Inc., USA 1990; pp. 195-197.

[36] Schmidt-Nowara W, Lowe A, Wiegand L, Cartwright R, Perez-Guerra F, Menn S.
Oral Appliances for the Treatment of Snoring and Obstructive Sleep Apnea.1995; Sleep,
18(6):501-510

[37] Abeyratne, U.R. Pitch-jitter analysis of snoring sounds for the diagnosis of sleep
apnea. Engineering in Medicine and Biology Society, 2001. Proceedings of the 23rd
Annual International Conference of the IEEE (Volume:2),ISBN 0-7803-7211-5

[38] Guilleminault C., Stoohs R., Clerk A., Cetel M., and Maistros P., A cause of excessive
daytime sleepiness-The The upper airway resistance syndrome, Chest, vol. 104,str781-
787,1993

[39] Peter J.H, Podszus T., von Wichert P., Sleep Related Disorders and Internal Diseases,
New York: Springer-Verlag 1987, str, 101-107

[40] Shepard J.W., Gefter W.B., Guilleminault C, Hoffman E.A., Hoffstein V., Hudgel D.W.,
Suratt P.M.,White D.P., Evaluation of the upper airway in patients with obstructive sleep
apnea, Chest 1988; 94: 87-89.

[41] Hudgel D.W., Variable site of upper airway narrowing among obstructive sleep apnea
patients, J. Appl. Physiol. Vol. 61, str 1403-1409, 1986

[42] Ondrasek N. Perchance to Dream. Berkeley Science Review 12.5.2011. Dostupné na :
http://sciencereview.berkeley.edu/article/perchance-to-dream/

[43] Moussavi Z.,Yadollahi A.,Camorlinga S. Breathing sound analysis for detection of
sleep apnea/popnea events. US Patent 7,559,903 B2, 2009

[44] Ng A.K.,Ho Z.,Koh T. Effects of Microphone Position on Snore Signal Quality and
Patient Comfort. Signal Processing, 2008. ICSP 2008. 9th International Conference.
ISBN 978-1-4244-2179-4

[45] Hoffstein V. Snoring. Chest, vol.109, str. 201-222,1996

[46] Karunajeewa A.S, Abeyratne U.R., Hukins C. Silence-breathing-snore classification
from snore-related sounds.Physiol.Meas. 03/2008 DOI:10.1088/0967-3334/29/2/006

[47] Karunajeewa A.S,Abeyratne U.R.,Hukins C. Multi feature snore sound analysis in
obstructive sleep apnoa-hypopnea syndrome.Physiol.Meas. 03/2011 DOI: 10.1088/0967-

3334/32/1/006
56


http://80.ieeexplore.ieee.org.dialog.cvut.cz/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=7934
http://80.ieeexplore.ieee.org.dialog.cvut.cz/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=7934
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=4681671

[48] Pevernagie D,Aarts R, De Meyer M. The acoustics of snoring. Sleep Medicine
Reviews 14 (2010) 131-144

[49] Cooley J. W., Tukey, J. W. An algorithm for the machine calculation of complex
Fourier series. 1965 Math. Comput. 19: 297-301. doi:10.2307/2003354.

[50] Cochran, W. T., Cooley, J. Holmdel, N. J., Favin, D.L.,Helms, H.D. What is the Fast
Fourier transform. 1967 Proceedings of the IEEE (Volume:55, Issue: 10) Doi
10.1109/PR0OC.1967.5957

[51] Selenu O. The Fast Fourier transform in Java. [online], 20.4.2014 dostupné z:
http://www.wikijava.org/wiki/The_Fast_Fourier_Transform_in_Java_ (part_1)

[52] Oppenheim A.V.,Schafer R.W. From frequency to quefrency: A history of the
cepstrum. 2004 Signal Processing Magazine, IEEE (Volume:21, Issue: 5)

[53] Jané R.,Sola-Soler J.,Fiz J.A., Morera J. Automatic detection of snoring
signals:Validation with simple snorers and OSAS patients Engineering in Medicine and
Biology Society, 2000. Proceedings of the 22nd Annual International Conference of the
IEEE (Volume:4)

[54] Dafna E., Tarasiuk A., Zigel Y., Sleep-Quality Assessment from Full Night Audio
Recordings of Sleep Apnea Patients. Conf Proc IEEE Eng Med Biol
Soc. 2012;2012:3660-3. doi: 10.1109/EMBC.2012.6346760.

[55] Holmes G., Donkin A., Witten I.H. Weka: A machine learning workbench. 1994 Proc
Second Australia and New Zealand Conference on Intelligent Information Systems,
Brisbane, Australia.

[56] Aplikace Sleep as Anroid dostupna na GooglePlay z :
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.urbandroid.sleep&feature=search_res
ult#?t=W251bGwsMSwxLDEsImNvbS51cmJhbmRyb2IkLnNsZWVwI10

[57] Burkman P., A comparative study of ordinary cross-validation, v-fold cross-
validation and the repeated learning-testing methods. Biometrika (1989) 76 (3): 503-
514.doi: 10.1093/biomet/76.3.503

[58] Brown M.W. Cross-Validation Methods. Journal of Mathematical Psychology,
Volume 44, Issue 1, March 2000, str. 108-132

57


http://en.wikipedia.org/wiki/Mathematics_of_Computation
http://en.wikipedia.org/wiki/Digital_object_identifier
http://dx.doi.org/10.2307%2F2003354
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Cochran,%20W.T..QT.&searchWithin=p_Author_Ids:37425463300&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Favin,%20D.L..QT.&searchWithin=p_Author_Ids:37374929100&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Helms,%20H.D..QT.&searchWithin=p_Author_Ids:37416295100&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=5
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/tocresult.jsp?isnumber=31101
http://dx.doi.org/10.1109/PROC.1967.5957
http://80.ieeexplore.ieee.org.dialog.cvut.cz/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=79
http://80.ieeexplore.ieee.org.dialog.cvut.cz/xpl/tocresult.jsp?isnumber=29371
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=7218
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=7218
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/mostRecentIssue.jsp?punumber=7218
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/23366721
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/23366721
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.urbandroid.sleep&feature=search_result#?t=W251bGwsMSwxLDEsImNvbS51cmJhbmRyb2lkLnNsZWVwIl0
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.urbandroid.sleep&feature=search_result#?t=W251bGwsMSwxLDEsImNvbS51cmJhbmRyb2lkLnNsZWVwIl0
http://www.sciencedirect.com/science/journal/00222496
http://www.sciencedirect.com/science/journal/00222496/44/1

KAPITOLA 7. LITERATURA

[59] Rish I.An empirical study of the naive Bayes classifier. IJCAI 2001 Workshop on
Empirical Methods in Artificial Intelligence.

[60] Murphy K.P., Naive Bayes Classifiers. University of British Columbia, 2006,
dostupné z : http://www.ic.unicamp.br/~rocha/teaching/2011s1/mc906/aulas/naive-
bayes.pdf

[61] Houdek M., Svoboda T., Prochazka T. Klasifikace podle nejblizsich sousedii. FEL
CVUT 2001, dostupné z: htp://cmp.felk.cvut.cz/cmp/courses/recognition/
zapis_prednasky/zapis_01/4/rpz4.pdf

[62] Cover T., Hart P. Nearest neighbor pattern classification.1967 Information Theory,
IEEE Transactions on (Volume:13, Issue: 1) ISSN : 0018-9448

[63] Scholkopf B.,Amola A.J. Learning with kernels: Support Vector Machines,
Regularization, Optimization, and Beyond. The MIT Press 2001,ISBN 9780262194754

[64] Platt J.C., Sequential Minimal Optimization: A Fast Algorithm for Training Support
Vector Machines. Technical Report MSR-TR-98-14, 1998

[65] Zhao Y., Zhang Y. Comparison of decision tree methods for finding active objects.
Advances in Space Research, Volume 41, Issue 12, 2008

[66] Banfield R.E.,Hall L.O.,Bowyer K.V., Kegelmeyer W.P. A comparison of decision
tree ensemble creation techniques.2007 Pattern Analysis and Machine Intelligence,
IEEE Transactions on (Volume:29, Issue: 1) ISSN: 0162-8828

[67] Mingers J. An empirical comprison of pruning methods for decision tree induction.
Machine Learning November 1989, Volume 4, Issue 2, str. 227-243 ISSN: 0885-6125

[68] Rasoul S., Landgrebe D. A sourvey of decision tree classifier methodology. 1991
Systems, Man and Cybernetics, IEEE Transactions on (Volume:21, Issue: 3) ISSN:
0018-9472

[69] Freund, Y.; Schapire R., Abe N. A short introduction to boosting.Journal-Japanese
Society For Artificial Intelligence, 1999, 14.771-780: 1612.

[70] Schapire, R. E. A brief introduction to boosting. In: ljcai. 1999. str. 1401-1406.

[71] Dash M., Liu H. Feature selection for classification. Intelligent data analysis, 1997,
1.3: 131-156.

58


http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Cover,%20T..QT.&searchWithin=p_Author_Ids:37283237000&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/search/searchresult.jsp?searchWithin=p_Authors:.QT.Hart,%20P..QT.&searchWithin=p_Author_Ids:37330775800&newsearch=true
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=18
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=18
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/tocresult.jsp?isnumber=22633
http://www.sciencedirect.com/science/journal/02731177/41/12
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=34
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=34
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/tocresult.jsp?isnumber=4016543
http://link.springer.com/journal/10994/4/2/page/1
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/RecentIssue.jsp?punumber=21
http://ieeexplore.ieee.org/xpl/tocresult.jsp?isnumber=3093

P¥ilohy

8.1.1. Vizualizace rozhodovaciho stromu RepTree
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< 4R184205 13 3= 45134205 13

< 0724570 26 == 10724570 25
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8.1.2. Obsah prilozeného CD

K této praci je piiloZzeno 1 CD, které obsahuje néasledujici data:

e Adresar pdf — adresaf obsahujici tuto praci ve formatu pdf

e Adresar apk — adresat obsahujici soubor Apnoe.apk slouzici pro nainstalovani
aplikace pro sbér dat k analyze.

e Adresar source — adresai obsahujici zdrojové kody aplikace pro Android a dalsi

zdrojové kody pouzité béhem implementace.
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