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Abstrakt

Cilem této prace je porovnani vysledku klasifikatorta k-nejblizsich sousedii, naivniho ba-
yesovského klasifikatoru, support vector machine a skrytych markovskych modelt pii
pouziti na redlnych zaznamech EEG. Pouzité EEG zaznamy byly zaznamy spankové,
EEG signaly s artefakty a komatézni EEG signaly. Pred vlastni klasifikaci byla pro-
vedena normalizace a selekce nejlepsich priznaka vSech zaznamu pro snizeni dimenze
priznakového prostoru. Dale byla provedena optimalizace parametra k-nejblizsich sou-
sedu a support vector machine. Klasifikatory byly hodnoceny predevsim na zakladé

jejich presnosti, senzitivity, specificity a ¢asu vypoctu.
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Abstrakt

Aim of this thesis is comparison of k-nearest neighbors, naive bayes classifier, support
vector machine and hidden markov models based on their performance on real EEG
datasets. Sleep, artifact and coma datasets were used. Prior to the classification, feature
normalisation and selection were used in order to reduce feature space dimensionality of
the datasets. Next, hyperparameter optimisation for k-nearest neighbors and support
vector machine was performed. Classifiers were compared using the following measures:

accuracy, sensitivity, specificity and time complexity.
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1. Uvod

Elektroencefalografie je v soucCasnosti dilezitda diagnostickd metoda, kterd umoznuje
analyzovat ¢innost mozku. Lékati pouzivaji EEG naptiklad k diagnostice spankovych
poruch, epilepsie nebo komatu. Zpracovani dlouhych zaznami EEG je nicméné zdlou-
hava prace a proto je v soucasnosti vynaklddano mnoho usili ve snaze vytvorit systém,
ktery by tuto praci dokazal vykonavat autonomné, rychle a spolehlivé. Takovy systém
by lékaitim usettil mnoho prace a Casu a byl by uzite¢nym nastrojem v lékaiské praxi.

Cilem této bakalaiské préce je v prostiedi programu MATLAB implementovat nékolik
klasifikacnich metod a nasledné porovnat jejich vysledky nad redlnymi EEG zaznamy
za UcCelem nalezeni klasifikdtoru, ktery by nejlépe dokédzal usnadnit lékaiim vyhodno-
covani zaznamti EEG. Porovnavané klasifikatory jsou support vector machine, naivni
bayesovsky klasifikator, k-nejblizsich sousedii a skryté markovské modely. Tyto klasifi-
katory budou porovnavany podle jejich vysledku na spankovych zdznamech, zaznamech
s artefakty a na komatdéznich EEG signalech.

V kapitole 2 jsou uvedeny zékladni informace o EEG signalu a jeho zpracovani. Kapi-
tola 3 popisuje pouzité klasifikatory a metody pouzité k vyhodnoceni jejich ispésnosti.
V kapitole 4 jsou popsany pouzité skupiny zaznamu EEG. Kapitola 5 se zabyva zpraco-
vanim dat, postupem vlastni klasifikace a jejimi vysledky. Kapitola 6 shrnuje dosazené

vysledky.



2. EEG

Elektroencefalografie je diagnostickd metoda, kterd zaznamendva elektrickou aktivitu
generovanou mozkovymi strukturami. Elektroencefalogram je vlastni elektricka aktivita

namérend z porvrchu hlavy [1].

2.1. Vznik EEG

Lidsky mozek se skldda prevazné z nervovych bunék (neuront) a z podpurnych bu-
nék (gliovych bunék), které se nachdzeji mezi neurony. Neurony reaguji na podnéty a
prenaseji informace na dlouhé vzdalenosti. Kazda nervova buiika se sklada z téla a z
vybézkl. Télo neuronu mé jediné jadro a obsahuje vétsinu metabolismu bunky. Axon je
dlouhy vybézek schopny prenaset elektricky signdl a u obratlovci muze dosahovat délky
az nekolik metra. Dendrity jsou kratké vybézky, které jsou napojeny na axony nebo na
dendrity jinych neuront a prijimaji impulzy od jinych neuronii nebo odesilaji impulsy
jinym neuronim. V lidském mozku je kazdy neuron propojen s dalsimi ptiblizné 10 000
jinymi neurony, vétsinou skrze dendrity. Spojeni dvou neuront se nazyva sysnapse [2].
Typicka stavba neuronu je vyobrazena na Obr. 1.

Mozkova aktivita predevsim souvisi s proudy prenaSenymi mezi synapsemi axonu a
dendriti nebo dendritd rtznych neuronti. Na membrané neuronu lze detekovat elek-
tricky potencial se zapornou polaritou a tento potencidl se méni v zasvislosti na sy-
naptickych aktivitdch. Pokud neuron prenasi informaci (tzv. akéni potencial), pak je v
neuronech na néj napojenych vyvolan excitacni post-synapticky potencial (EPSP) nebo
inhibi¢ni post-synapticky potencial (IPSP) v zdvislosti na typu synapse, kterou konci
prvni neuron. EPSP vyvold depolarizaci membrany neuronu, zatimco IPSP vyvola hy-
perpolarizaci membrany. V pripadé, ze depolarizace membrany neronu prekroc¢i urcitou
hranici, neuron se aktivuje a sam vysila akéni potencial.

P1i aktivaci neuronii v dendritech vznikaji elektrické proudy, které vytvareji elek-

trické pole méfitelné elektroencefalografy [2]. EEG méfi hlavné proudy, které vznikaji
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Obrazek 1. Stavba neuronu [3]

béhem synaptickych excitaci dendriti pyramidovych neuroni v mozkové kire. Elek-
trické proudy v mozku se sestavaji prevazné z pohybu iontu Na+, K+, Ca++ a Cl-
pres kandly v membrané neuront.

Vzhledem k tomu, ze EEG signal musi projit skrz lebku, skalp a nékolik dalsich vrstev
hlavy, pouze velmi velké mnozstvi podobné prostorové orientovanych neuronti dokaze

generovat elektrické pole méfitelné na povrchu hlavy [1].

2.2. Zaznam EEG

Elektroencefalograf je systém pro zaznam EEG skladajici se z elektrod, zesilovaci, filtri,
analogové digitalnich prevodnikil a ze zdznamového zarizeni.

Elektrody snimaji signal z povrchu hlavy a zesilovace slaby snimany signal zesiluji
na uroven, kde miize byt presné digitalizovan. Vystup kazdého zesilovace je jeden ka-
nal EEG, ktery je dale digitalizovan analogové digitalnim prevodnikem pro umoznéni
dalsiho zpracovani vypocetni technikou.

Standardni rozmisténi elektrod je tzv. 10-20 systém. Nazev 10-20 oznacuje proporci-
onalni vzdédlenosti mezi usima a nosem, kde jsou umisténé elektrody. Tento systém po-
uziva 21 elektrod, které jsou rozmistény tak, aby dobie pokryly vsechny oblasti mozku.
Elektrody jsou oznaceny pismenem podle svého umisténi na lebce: F (frontal), C (cen-

tral), T (temporal), P (posterior), O (occipital). Déle jsou elektrody ocislovany lichymi
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¢isly na levé strané hlavy a sudymi ¢isly na strané pravé [1]. Rozmisténi elektrod podle

systému 10-20 je zndzornéno na Obr. 2.
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Obrazek 2. Pozice elektrod pro 10-20 systém [4]

2.3. Zpracovani EEG signalu

2.3.1. Ptedzpracovani signalu

Naméreny EEG signal je nutné pripravit pro dalsi zpracovani. Pouziti riznych me-
tod predzpracovani zavisi na typu dat, jejich zasuménosti a na tom, jak budou dile
zpracovavany. Mezi nejdilezitéjsimi metodami predzpracovani signdlu jsou filtrovani a
prevzorkovani.

Filtrace odstranuje nezadouci slozky signalu. Horni propusti se pouzivaji pro odfil-
trovani frekvenc¢nich slozek s f < 0.1 Hz, dolni propusti se pouzivaji pro odfiltrovani
vysokofrekvencéniho Sumu s f > 70 Hz a pasmova zadrz se pouziva pro odstranéni ruseni
z napéjeci sité s f = 50 Hz .

Signaly namérené s vysokou vzorkovaci frekvenci jsou pti dalsim zpracovani narocné
na pamét a zpomaluji vyhodnocovani EEG dat, takze je ¢asto vhodné takové signaly

prevzorkovat s nizsi vzorkovaci frekvenci [5].

2.3.2. Segmentace signalu

EEG je obecné nestacionarni signil, jeho statistické charakteristiky se tedy méni s
casem. Pro extrakei pfiznakt a naslednou klasifikaci je proto nutnéd segmentace, neboli

rozdéleni signalu na ¢asové segmenty, které jsou témér stacionarni.
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Segmentace miize byt konstantni nebo adaptivni. Pfi konstantni segmentaci je EEG
rozdélen na segmenty se stalou délkou. Optimalni délka segmentt se lisi pro ruzné typy
EEG zaznamu, ale obvykle se pouziva konstantni segmentace s délkou v fadu jednotek
az desitek sekund. Adaptivni segmentace rozdéluje zdznam na segmenty s riznou délkou
podle jejich charakteristik. Toto umoznuje rozdélit zdznam na stacionarnéjsi segmenty

nez konstantni segmentace [5] [2].

2.3.3. Extrakce priznaki

Priznaky jsou vlastnosti kazdého objektu (v tomto pfipadé vlastnosti segmentua EEG
signalu), které tento objekt charakterizuji. Pfiznaky vhodné pro klasifikaci by mély mit
nésledujici vlastnosti:

e Robustnost. Piiznaky by mély byt odolné viéi pritomnosti Sumu

e Rozhodovaci schopnost. Priznaky objektt v rtiznych t¥idach by mély mit odlisné

hodnoty a mély by byt separovatelné

e Spolehlivost. Priznaky by pro objekty ve stejné tiidé mély mit podobné hodnoty

e Nezavislost. Priznaky by mély byt nekorelované

Priznakovy vektor x je vektor obsahujici vSechny ptiznaky daného objektu. Prizna-
kové vektory s M priznaky lze znazornit jako body v M-dimenzionalnim ptiznakovém
prostoru [6].

Extrakce priznaka z EEG signalu je vypocitani riznych numerickych pfiznakil z
kazdého segmentu signalu. Tyto priznaky budou pri klasifikaci pouzity pro zarazeni

daného segmentu do tiidy.

2.3.4. Normalizace priznaki

Ruzné priznaky casto maji odlisné poméry mezi minimalnimi a maximalnimi hodno-
tami. Priznaky s vyssimi hodnotami pak mohou mit vyssi vliv na funkci klasifikatort
nez priznaky s nizsimi hodnotami, které mohou mit lepsi diskriminac¢ni schopnost. Pro
spravnou funkci nékterych klasifikdtori proto mize byt dilezitd normalizace priznaki
[7].

V této préci je pouzita normalizace vSech ptiznaki na stejné intervaly (0, 1). Norma-

lizovany priznak 2} je vypoéitdn podle vzorce

x; _ Ty — min; (1)

max; — min;
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kde x; je i-ty priznak pred normalizaci a min; a max; jsou jeho minimalni a maximalni
hodnoty v celé mnoziné dat.
Dalsi ¢asto pouzivana metoda je normalizace ptiznakti na nulovou stiedni hodnotu a

jednotkovou smérodatnou odchylku. Normalizovany priznak je vypocitan podle vzorce

7= 2)

Oz

kde T a o, jsou stfedni hodnota a smérodatna odchylka priznaku pred normalizaci.
Normalizaci priznaki je nutné provést dohromady pro vSechny zdznamy, které budou

klasifikovany spole¢né [5].

2.3.5. Selekce ptiznaki

Slozitost klasifikace obvykle zavisi na dimenzi priznakového prostoru M a na velikosti
trénovaci mnoziny N a s rostouci dimenzi priznakového prostoru se zvysuje potrebna
velikost trénovaci mnoziny pro spravnou funkci klasifikatort. Pii konecné velikosti tré-
novaci mnoziny se pii zvySovani dimenze priznakového prostoru od dimenze 1 nejprve
zlepsuji vysledky klasifikatori, ale po urc¢ité kritické hodnoté se se vysledky klasifikatora
zacnou zhorsovat. Pro snizeni vypocetni naroc¢nosti a zachovani generalizac¢ni schopnosti
klasifikatoru je proto ¢asto vhodné snizit dimenzi priznakového prostoru vynechanim
priznaku, které maji nizkou diskriminaé¢ni schopnost [6].

Existuje mnoho riaznych metod pro selekci priznaki, které se daji mimo jiné rozdé-
lit na filtery a wrappery. Filter vybird priznaky podle jejich obecnych charakteristik,
zatimco wrapper vybird priznaky pomoci presnosti cilového klasifkatoru pii pouziti
daného priznaku.

Vzhledem k faktu, ze cil této prace je porovnani rtiznych klasifikator, byla pro vybér
priznaku zvolena metoda ReliefF, ktera podle vyse zminéného rozdéleni patii do prvni
skupiny. Myslenka za touto metodou je, ze uziteény priznak by mél mél mit odlisné
hodnoty u prvka z dat, které maji rozdilné tridy, a podobné hodnoty u prvka ve stejné
tridé. Bindrni Relief ndhodné vybira jeden prvek z dat a hled4 jeho neblizsiho souseda ze
stejné tiidy a jeho nejblizsiho souseda z druhé t¥idy. VSsem priznakiim je dale prifazeno
skére na zakladé porovnani jejich hodnot u nejblizsich sousedt s hodnotami pattficimi
vybranému prvku a tento proces m-krat opakuje.

Rozsiteni ReliefF dokaze zpracovavat data s vice tfidami a redukuje vliv Sumu pouzi-

tim k nejblizsich sousedii. Data s vice tfidami jsou zpracovany nalezenim k nejblizsich
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sousedtl ze stejné tridy a z kazdé z ostatnich tfid pro kazdy vybrany prvek. Prispévky
nejblizsich sousedu ke skére priznaku jsou dale vazeny podle apriorni pravdépodobnosti
jejich tridy. Vstupni parametry algoritmu jsou pocet nejblizsich sousedt k a pocet opa-
kovani m [8]. V této praci byly pouzity hodnoty k& = 10 a m rovné celkovému poctu

segmentu z dat.
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Klasifikace je roztazovani objektti do rozdilnych tifid. V této praci se konkrétné jedna
o roztazovani jednotlivych segmenti EEG signdlu. Kazdy segment je charakterizovan
svym priznakovym vektorem, na zakladé néhoz jednotlivé klasifikatory rozhoduji o pri-
slusnosti daného segmentu k dané ttideé.

VSechny v této praci pouzivané klasifikatory jsou algoritmy uceni s ucitelem, coz
znamena, ze k uceni vyuzivaji trénovaci mnozinu sklddajici se z priznakovych vektora
a informaci o tridé kazdého segmentu.

V nasledujicim textu, pokud nebude feceno jinak, bude pouzito toto znaceni: x,
oznacuje priznakovy vektor n-tého objektu ze souboru dat, y,, oznacuje skute¢nou tridu
n-tého objektu, g, oznacuje odhadnutou tfidu n-tého objektu, n € {1,..., N}, kde N
je velikost souboru dat. y € {1,..., K}, kde K je pocet trid. x,, oznac¢uje m-ty prvek

priznakového vektoru, m € {1,..., M}, kde M je dimenze piiznakového prostoru.

3.1. Klasifikatory

3.1.1. k-NejblizSich Sousedii

Algoritmus k-nejblizsich sousedu (k-nearest neighbors, k-NN) je klasifikdtor, ktery ur-
cuje tiidu testovaného objektu jako tridu, kterd se nejcastéji vyskytuje u k k nému v
néjakém smyslu nejblizsich sousedii z trénovaci mnoziny. Uceni klasifikatoru k-NN tedy
odpovida ulozeni celé trénovaci mnoziny do paméti a zpracovani dat probiha az pri
klasifikaci testovaci mnoziny.

Parametr k je prirozené c¢islo a jeho volba by méla byt provedena s ohledem na
charakteristiky klasifikovanych dat a pocet trid. Pro klasifikaci do dvou tiid je vhodné
volit k liché, aby se zamezilo nerozhodnému stavu. Pro vice tiid nerozhodnému stavu s
jistotou zabranit nelze, ale nastavéd s nizsi pravdépodobnosti pro vyssi k. Vyssi k dale

vede k hladsi rozhodovaci hranici klasifikatoru v priznakovém prostoru, zatimco nizsi



3.1. Klasifikatory

k k hranici vice ovliviiované kazdym prvkem z trénovaci mnoziny, coz miize zpusobit
horsi vysledky klasifikdtoru nauceného na zasuménych datech [6].

Jako méritko pro vybér nejblizsich sousedu je pouzita néjakd metrika. V této praci
byla pouzita euklidovska metrika, kterd pocita vzdalenost d mezi dvéma vektory a a b

podle vzorce:

M

A(@,b) = | 3 (am — bn)? 3)

m=1

3.1.2. Naivni bayesovsky klasifikator

Bayesovské rozhodovani pro minimalizaci pravdépodobnosti chybného rozhodnuti vede

na klasifikdtor, ktery zaradi priznakovy vektor x do trfidy podle nésledujicich vztahu:

g = argmax P(Y = j| X =x) (4)

_ PX =x[Y =j)PY =)
YK P(X =x|Y =k)P(Y =k)

P(Y = jIX = x) (5)

Apriorni pravdépodobnost P(Y = j) a pravdépodobnost P(X = x|Y = j), casto
oznacovand jako vérohodnost, jsou odhadovany z dat v trénovaci mnoziné. Mnozstvi dat
v trénovaci mnoziné pro ziskani dobrého odhadu vérohodnosti vzrusta exponencidlné
s dimenzi priznakového prostoru, takze pro velké dimenze priznakového prostoru casto
neni ziskani takového odhadu realné. Pro takové pripady se proto pouziva predpoklad
statistické nezavislosti jednotlivych priznakf. S ohledem na tento predpoklad lze pro
odhad vérohodnosti pouzit nasledujici vzorec:

P(X =x|V = j) = [] P(X = 2]V =) (6)

==E

1

Tuto metodu odhadu vérohodnosti pouziva naivni bayesovsky klasifikdtor (Naive

bayes classifier, NB), ktery priznakové vektory x zarazuje do trid podle vztahu (7).

M
j= argmaxp(Y:j’X:X): arg max HP(X:[Em’YZ]) (7)
je{l,...K} Je{l, K} =1

Naivni bayesovsky klasifikdtor ma casto dobré vysledky i pro data, kde predpoklad

nezavislosti jednotlivych priznaki neplati. [7]
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3.1.3. Support vector machine

Support vector machine (SVM) je linearni klasifikdtor, ktery rozdéluje objekty do dvou

tiid y € {—1,1}. Tfida ptiznakového vektoru x je uréena jako:
g =sign(w-x+0b) (8)

Pro linedrné seprarovatelnou trénovaci mnozinu existuje vzdy alespon jedna dvojice

w a b takova, aby pro vSechny prvky z trénovaci mnoziny byla splnéna podminka
Yn(W X, +0) >0 9)

Dvojic parametri w a b, které spliuji tuto podminku, mtize pro linedrné separovatelna
data ovsem existovat mnoho. SVM hledé optiméalni separujici nadrovinu uréenou témito
parametry, ¢ehoz je dosazeno maximalizaci minimélni vzdalenosti separujici nadroviny
od vsech prvki trénovaci mnoziny, coz je hodnota oznacovana jako tzv. margin. Margin
lze kvantifikovat jako ﬁ a problém nalezeni optimélni dvojice w a b lze formulovat
jako minimalizaci vyrazu

1

Sliw? (10)

za podminky
Yn(W-x,+0)>1 n=12,...,N (11)

Tento problém lze prevést na hledani lagrangeovych multiplikdtora A, > 0, n =

1,2,..., N, které maximalizuji vyraz
N

L)) = A —
1

n=

N N
Z Z )‘n)‘mynymK(xmxm) (12)
n=1m=1

N |

za podminek

An >0 (13)

N
Z AnYn =0 (14)

n=1
Po vyteseni tohoto problému jsou vSechna A, nulova, kromé téch \,, které prislusi
priznakovym vektorim x,,, které jsou nejblize separujici nadroviné. Témto vektorim se
rikd podpirné vektory neboli support vectors a jako jediné se projevi ve vysledku uceni
klasifikdtoru. Jejich pocet je dédle znaceny Ns a mnozina vSech podpirnych vektort je

dale znacena jako SV. Vysledné w a b, 1ze ziskat pomoci vztaht:

W = Z AnYnXn (15)
nesSv
1
b= N. Z (yn - Z AmymK(mem)> (16)
S nesv meSV
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3.1. Klasifikatory

Pro linedrné neseparabilni data lze problém rozsifit o tzv. volné proménné (slack
variables) &,,n = 1,2,..., N, které umozni umistit seprarujici nadrovinu tak, ze nékteré
vektory x z trénovaci mnoziny nespliiuji podminku (9). Optimaliza¢ni problém se poté

dé zapsat jako minimalizace

1, N
S+ 0y 6 (7
n=1
za podminek
Yn(W-Xp+0)>1 n=12....N (18)
>0 n=1,2...,N (19)
neboli maximalizace
N 1NN
L) =Y A — 3 S M dnnyYm K (Xn, Xim) (20)
n=1 n=1m=1
za podminek
C>M>0 (21)
N
D Anyn =0 (22)
n=1

kde C' je regulariza¢ni konstanta.

Funkce K (X, Xy,) v rovnici (12) je takzvana jadrova funkce (kernel function), kterd
umoznuje transformovat priznakovy prostor do vyssi dimenze, ve které mohou byt line-
arné separovatelné data, kterd v ptivodnim priznakovém prostoru linearné separovatelna
nebyla. Kdyz tato transformace neni pouzita, jadrova funkce odpovida pouze skalar-

nimu soucinu. V této praci je pouzit RBF (radial basis function) kernel.

o2

K( ) = (”Xn_xm||2>
Xn,Xm) = €xp | ———— (23)

Rozsireni bindrni SVM na vice tiid je mozné provést nékolika zptsoby. V této praci
byl pouzit one-against-one pristup. One-against-one trénuje K (K — 1)/2 binarnich kla-
sifikator, kazdy oddélujici jednu dvojici tiid. Rozhodnuti o t¥idé testovaného vektoru

je poté u¢inéno na zakladé vétsinového hlasovani bindrnich klasifikatoru [7] [9].

3.1.4. Skryté markovské modely

Predchozi popsané klasifikatory predpokladaji nezavislost jednotlivych tiid a tyto kla-

sifikatory klasifikuji kazdy segment zdznamu nezavisle na ostatnich segmentech. Pokud

11



3. Klasifikace

byl tedy priznakovy vektor x, zafazen do tiidy ¢, dalsi vektor x,+1 mohl byt zarazen
do jakékoli jiné t¥idy. V pripadé nékterych zéznamt EEG (napiiklad spankovych) lze
predpokladat zavislost jednotlivych tiid a zaznamy se daji klasifikovat jako celé posloup-
nosti segmenti. Skryté markovské modely (Hidden markov models, HMM) pouzivaji
kontextualni informaci obsazenou v datech a klasifikace kazdého priznakového vektoru

je zévisla na vysledku klasifikace predchoziho pfiznakového vektoru [7].

Skryty markovsky model A = (A, B, ) je charakterizovan nésledujicimi parametry:

e K je pocet skrytych stavli modelu

S =1{1,2,...,K} je mnozina moznych skrytych stavii modelu. V tomto piipadé

je totozna s mnozinou vsech moznych trid.
e M pocet riznych pozorovani na vystupu modelu
o V ={vy,va,...,vp} je kone¢nd mnozina moznych pozorovani

e Matice prechodu A = {a;;}, kde kazdy prvek a;; oznacuje pravdépodobnost pie-

chodu modelu ze stavu i do stavu j

e Rozdéleni pravdépodobnosti pozorovani na vystupu modelu B = {b;;}, kde kazdy
prvek b;; oznacuje pravdépodobnost pozorovani v; v pripadé, Ze se model nachazi

ve stavu ¢

e Rozdéleni pravdépodobnosti poc¢atecénich stavii modelu m = {m;}, kde kazdy prvek

m; oznacuje pravdépodobnost, Zze model zacne ve stavu ¢
V pripadé, ze vystupy modelu jsou spojité signaly nebo vektory a neni je mozné
modelovat kone¢nou mnozinou pozorovani, lze pouzit skryté markovské modely, které
modeluji své vystupy jako spojité ndhodné veli¢iny. V této praci bylo pro modelovani
pravdépodobnosti pozorovani vektoru x, kdyz se model nachazi ve stavu i, pouzito

normalni rozdéleni, ¢asto se pouziva smés normalnich rozdéleni.

bi(x) = p(x, pi, U;) (24)

Symboly p; a U; zde oznacuji vektor stfednich hodnot a kovarianéni matici pro stav .

Klasifikace se v tomto pripadé shoduje s hleddanim optimélni posloupnosti trid
Y = y1ys...yn, pro danou posloupnost pozorovini X = x1xs...xx5 a model A. Tento

problém lze vyfFesit s pomoci tzv. Viterbiho algoritmu [10].

12



3.2. Metody pro porovnani klasifikatori
3.2. Metody pro porovnani klasifikatora

3.2.1. K¥izova validace

K¥izové validace (cross-validation) je metoda testovani presnosti klasifikatoru, kde ¢ést
dat je odebrana z trénovaci mnoziny pred trénovanim klasifikdtoru a nasledné je pouzita
jako testovaci mnozina. Pomoci této metody lze ziskat dobry odhad skutecné chyby
klasifikatoru.

Tzv. k-nasobna kiizova validace (k-fold cross-validation) rozdéli data do k stejné
velkych c¢asti. Jedna tato Cast je pouzita jako testovaci mnozina a zbytek dat jako
trénovaci mnozina. Tento proces je opakovan k-krat tak, ze kazda c¢ast je jako testovaci
mnozina pouzita pravé jednou. Pro velké k je odhad chyby velmi presny, ale mé vysoky
rozptyl a vypocet dlouho trva. Pro malé k je odhad chyby méné presny, ale vypocet je
rychlejsi. V praxi se ¢asto voli hodnota k£ = 10 [6].

3.2.2. Méritka presnosti

Pro porovnéani jednotlivych klasifikatoru je tfeba zavést néjaka méritka, kterd dokazi
konzistentné kvantifikovat jejich tspésnost a vhodnost. V dals$im textu jsou popsana
meéritka vybrand pro porovnavani klasifikdtora v této praci.

Vétsina méritek presnosti neni vypocitana primo z vystuptu klasifikatort, ale z chy-
bové matice (confusion matrix), coz je matice vytvorend z vysledku klasifikace, ktera
reprezentuje jak jsou jednotlivé prvky testovaci mnoziny klasifikatorem zarazeny do trid
s ohledem na jejich skute¢nou t¥idu.

Prvky matice n;; jsou ¢isla, kterd urcuji kolik prvki testovaci mnoziny bylo klasifika-
torem zarazeno do tridy ¢ v pripadé, zZe jejich skute¢na trida byla j. Diagonalni prvky
matice tedy reprezentuji pocty spravné oklasifikovanych prvkia z testovaci mnoziny, za-
timco nediagonalni prvky matice reprezentuji pocty Spatné oklasifikovanych prvku z
testovaci mnoziny.

Zakladni pouzité méritko je presnost (accuracy). Presnost vyjadiuje celkovy pomér

spravné oklasifikovanych prvki z testovaci mnoziny a dé se vypocitat podle vzorce:
1 XK
ACC =—=>» n;; 25
N ; 2,0 ( )

Toto méritko je spole¢né pro vSechny tfidy a nabyva hodnot od 0 (zadny prvek testovaci

mnoziny nebyl spravné klasifikovan) do 1 (perfektni klasifikace).

13



3. Klasifikace

Pro vypocet dalsich méritek, které hodnoti tispésnost klasifikatoru pro kazdou kla-
sifikovanou tfidu zvlast je nutné zavést dalsi pomocna méritka. Pro kazdou t¥idu i
lze rozlisit 4 pripady vysledku klasifikace: true positive (TP), false positive (FP), true
negative (TN) a false negative (FN).

True positive jsou prvky testovaci mnoziny spravné oklasifikované jako .
False positive jsou prvky testovaci mnoziny Spatné oklasifikované jako 7.
K
FPi = Z nm- — N4 (27)
j=1
False negative jsou prvky testovaci mnoziny Spatné neoklasifikované jako 1.
K
FNZ = Z an — ni,i (28)
j=1
True negative jsou prvky testovaci mnoziny spravné neoklasifikované jako 1.
TN;,=N-TF,— FP,— FN; (29)

Z predchozich hodnot lze pro kazdou tfidu i vypocitat senzitivitu (sensitivity nebo

také TP Rate) a specificitu (specificity nebo také TN Rate).

TP,

TPR; = ———* 30

' TP, +FN; (30)
TN,

TNR; = 31

i TN; + FP; (31)

Senzitivita odpovida podilu prvka testovaci mnoziny, které patii do dané tiidy a
klasifikator je tam spravné zatradil. Specificita odpovida podilu prvki testovaci mnoziny,
které nepatii do dané tridy a klasifikator je tam spravné nezatradil. Obé tyto méritka

tedy nabyvaji hodnot od 0 do 1 [11].
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4. Pouzita data

V této praci byly pro porovnani klasifikatort pouzity t¥i rizné typy zdznamu: Spankova

data, komatdézni data a EEG data s artefakty.

4.1. Spankova data

K dispozici je 5 zaznami spankovych dat, které obsahuji 10 kanalui EEG. Kazdy za-
znam je rozdélen do segmentt s konstantni 30-ti sekundovou délkou, ze kterych jiz byly
extrahovany priznaky. Pro kazdy kandl jich bylo vyextrahovano 157 a celkovy pocet
priznakl kazdého segmentu tak je 1570. Jejich seznam je uveden v ptiloze A.

Spankova data jsou rozdélena do Sesti tfid, které odpovidaji jednotlivym fazim
spanku: bdélost (wake), non-rapid eye movement 1-4 (NREM1, NREM2, NREMS3,
NREM4) a rapid eye movement (REM). Vzhledem k vysoké podobnosti NREM1 s
NREM2 a NREM3 s NREM4 byly pro klasifikaci tyto dvojice t¥id slouceny.

Oznaceni tiid spankovych dat pouzité v klasifikaci je uvedeno v Tab. 1. Celkové
zastoupeni klasifikovanych t¥id ve vSech zaznamech spankovych dat je uvedeno v Tab. 2.

Prehled zaznamu spankovych dat je uveden v Tab. 3.

Tabulka 1. Oznaceni t¥id pro spankova data

Cislo t¥idy 1 2 3 4
Popis tifdy REM NREM3+NREM4 NREM1+NREM?2 wake

Tabulka 2. Celkové zastoupeni klasifikovanych ttid ve spankovych datech

Trida 1 2 3 4

Pocet segmentii 737 1274 1517 1199

15



4. Pouzita data

Tabulka 3. Pfehled pouzitych zaznamu spankovych dat

Zaznam ¢. 1 2 3 4 )
Pocet segmentii 985 874 1003 941 978
Zastoupené tiidy  1,2,3,4 1,2,3 1,2,3,4 1,2,3,4 1,2,3,4

4.2. EEG data s artefakty

Pouzita EEG data s artefakty byly mérfeny celkem pro pét subjekti. Zaznamy jsou
zpracovany konstantni 2 sekundovou segmentaci. Kazdy zdznam se sklada z 19 kanali
EEG a pro kazdy kandl bylo vyextrahovano 160 piiznaki. Celkovy pocet priznaki je
tedy 3040. Jejich seznam je uveden v priloze A. Data s artefakty lze rozdélit do tif t¥id:

norméalni aktivita (bez artefaktt), svalovy pohyb a pohyb oci.

Oznaceni trid dat s artefakty pouzité v klasifikaci je uvedeno v Tab. 4. Celkové
zastoupeni klasifikovanych tiid ve vSech zdznamech dat s artefakty je uvedeno v Tab. 5.

Prehled zaznamu dat s artefakty je uveden v Tab. 6.

Tabulka 4. Oznaceni tiid pro EEG data s artefakty

Cislo tifdy 1 2 3

Popis tridy normalni aktivita svalovy pohyb pohyb oci

Tabulka 5. Celkové zastoupeni klasifikovanych ttid v EEG datech s artefakty

Trida 1 2 3

Pocet segmentu 519 97 180

Tabulka 6. Piehled pouzitych zaznami EEG dat s artefakty

Zaznam C. 1 2 3 4 5)
Pocet segmentii 180 149 164 154 149
Zastoupené tridy 1,2,3 1,2,3 1,2,3 1,2,3 1,2,3
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4.3. Komatoézni data

4.3. Komatdzni data

Komatoézni data se skladaji z péti zaznamu. Kazdy zaznam je nasegmentovan s kon-
stantni 30-ti sekundovou segmentaci a ze segmentt byly jiz vyextrahovany priznaky:.
Kazdy zdznam ma 9 kanald a pro kazdy kandl bylo vygenerovano 157 priznaki, takze
celkovy pocet priznaku je 1413. Jejich seznam je uveden v priloze A. Pouzité zdznamy
obsahuji 7 tfid, které odpovidaji hloubce komatu: C1, C2, C3, C4, C5, C6, C7. Trida
C7 odpovida nejhlubsimu komatu.

Oznaceni tiid komatdznich dat pouzité v klasifikaci je uvedeno v Tab. 7. Celkové za-
stoupeni klasifikovanych tfid ve vsech zdznamech komatd6znich dat je uvedeno v Tab. 8.

Ptehled zaznadmt komatdznich dat je uveden v Tab. 9.

Tabulka 7. Oznaceni tiid pro komatdézni data

Cislo t¥idy 1 2 3 4 5 6 7
Popis tidy C1 C2 C3 C4 Ch5 C6 c7

Tabulka 8. Celkové zastoupeni klasifikovanych tiid v komatéznich datech

Trida 1 2 3 4 5 6 7

Pocet segmentt 2142 9590 2418 6653 772 3561 3902

Tabulka 9. Piehled pouzitych zdznamt komatéznich dat

Zaznam C. 1 2 3 4 5

Pocet segmentii 6058 5756 5583 5633 5858
Zastoupené tridy 1,2,3,4,5,6,7 1,23,456,7 1,23 1,2,3.4,5,6 1,2,34,5
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5. Prakticka cast

Cilem prace je porovnani vysledki jednotlivych klasifikdtort nad redlnymi EEG za-
znamy. VSechny t¥i skupiny dodanych zaznaml jsou jiz pfedzpracované, nasegmen-
tované a maji vyextrahované priznaky. Dal$imi v této praci provedenymi kroky jsou
normalizace a selekce priznakti uvedené v ¢asti 5.1, optimalizace parametrii nékterych
klasifikatorti popsand v ¢asti 5.2, vlastni klasifikace v ¢asti 5.3 a zhodnoceni vysledki
klasifikatort popsané v Casti 5.4.

Pro normalizaci a selekci pifiznaku byl pouzit software Weka popsany v [12]. Pro
klasifikaci byla pouzita implementace k-NN a SVM ze Statistics Pattern Recognition
Toolbox [13], dale implementace NB ze Statistics Toolbox [14] a implementace HMM z
Hidden Markov Model Toolbox [15].

V této préci byly déle v prostfedi programu MATLAB naprogramovéany funkce pro
klasifikaci, které umoznuji jiz implementovanym klasifikatoriim predavat data v jed-
notném formatu a které zarucuji, ze vsechny klasifikatory budou pro kazdy experiment
trénovany a testovany na stejnych mnozindch. Dale byla naprogramovana funkce pro

vypocitani méfitek popsanych v ¢asti 3.2.2.

5.1. Normalizace a selekce priznaki

Priznaky vygenerované pro zdznamy jsou ruznych druhi a maji ¢asto velmi odlisné dy-
namické rozsahy. Pro spravnou funkci klasifikdtort je proto nutné je normalizovat. Tento
predpoklad byl potvrzen pri predbézném testovani, kde na nenormalizovanych datech
dosahovaly klasifikdtory vyrazné horsich vysledki nez na datech normalizovanych. Déle,
vzhledem k vysoké dimenzi priznakového prostoru u vsech t¥i skupin zdznami, je k dalsi
klasifikaci vhodné vybrat pouze piiznaky s vysokou rozhodovaci schopnosti. Vsechny tii
skupiny zdznamu byly proto normalizovany metodou pospsanou v rovnici (1) a nasledné
byly pomoci algoritmu ReliefF vybrany nejlepsi ptiznaky z kazdé skupiny. Normalizace

a selekce priznakt byly provedeny nad vsemi zdznamy v kazdé skupiné dohromady.
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5.1. Normalizace a selekce priznakii

Pocet priznaki, které byly pouzity pro klasifikaci, byl pro kazdou skupinu zaznamu
vybran s ohledem na celkovy pocet segmentii dané skupiny zaznamu tak, aby tento
pocet byl mnohonasobné vyssi nez pocet pouzitych priznakt. U komatdznich zadznamu
byla déle zohlednéna jejich vysokd délka (viz Tab. 9) a byl vybran pocet priznaku

umoznujici rychlou klasifikaci.

5.1.1. Spankova data

Pro spankova data bylo vygenerovano 1570 piiznakl a celkovy pocet segmenti vSech
zaznamu je 4871. Pro zachovani dobrého poméru poc¢tu segmenti proti poc¢tu priznakil
bylo vybrano 200 nejlepsich priznaki.

Obr. 3 zobrazuje porovnani pribéhu ¢tyr z 200 vybranych ptiznakt pro spankova
data s ohodnocenim lékafe béhem prvnich 5 hodin prvniho zadznamu. Porovnani pro
ostatni zdznamy lze nalézt v priloze B.

Tiida
T T T T

0 1 2 3 4 5
¢as [hodiny]
min max number 02

¢as [hodiny]
wav zero crossing Fz

¢as [hodiny]
mean vv time 02

T T T

0.5 mm
| | | |

0 1 2 3 4 5

0

¢as [hodiny]
N fft rel theta2 O2
T

0.5 b

¢as [hodiny]

Obrazek 3. Porovnani priubéhu ¢tyt vybranych piiznaku ze spankovych dat a ohodnoceni od

lékare pro prvnich pét hodin zaznamu 1
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5. Prakticka cast

5.1.2. Data s artefakty

Zaznamy EEG dat s artefakty maji 3041 vygenerovanych priznakt a dohromady maji

796 segmenti. Pro tyto zdznamy bylo vybrano 60 nejlepsich priznaku.

Obr. 4 zobrazuje porovnani prubéhu ¢tyr ze 60 vybranych priznakt pro data s ar-
tefakty s ohodnocenim lékare pro prvni zdznam. Porovndni pro ostatni zdznamy lze

nalézt v priloze B.
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Obrazek 4. Porovnani pribéhu C¢tyt vybranych priznaku z dat s artefakty a ohodnoceni za-

znamu od lékare pro zdznam 1
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5.1. Normalizace a selekce priznakii

5.1.3. Komatodzni data

Komatézni data maji 1413 ptiznaki a celkovy pocet segmentti je 28 888. Pro komatdzni

data bylo vybrano 200 nejlepsich priznaki.

Obr. 5 zobrazuje porovnani pribéhu ¢tyr ze 200 vybranych priznakt pro komatdzni

data s ohodnocenim lékare pro prvnich pét hodin zadznamu 1.
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Obrazek 5. Porovnani prubéhu ¢tyf vybranych priznaku z komatéznich dat a ohodnoceni zé-

znamu od lékate pro prvnich pét hodin zaznamu 1
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5. Prakticka cast
5.2. Optimalizace parametrti k-NN a SVM

Klasifikatory k-NN a SVM maji vstupni parametry, které je nutné optimalizovat. Pro
k-NN je to pocet nejblizsich sousedu k, pro SVM jsou to regularizacni konstatnta C a
parametr jadrové funkce o.

Postup optimalizace byl pro kazdy z klasifikdtori a kazdou skupinu zaznamu néasle-

dujici:

e 7 vSech t¥i skupin zdznamu byl vyc¢lenén jeden zdznam, ktery byl pouzit jako
valida¢ni mnozina a nebyl pouzit v dalsi klasifikaci. V pripadé dat s artefakty a
spankovych dat to byl zdznam 5, v pripadé komatoznich dat to byl zaznam 1.

e Klasifikator byl natrénovan pomoci zbylych zaznamut pro nékolik hodnot vstupnich
parametru

e Natrénovany klasifikator byl otestovan na valida¢ni mnoziné

e Byly vybrany parametry ¢i dvojice parametrii, se kterymi klasifikdtor dosdhl nej-
vyssi presnosti na validaé¢ni mnoziné

U k-NN byl testovan parametr k v rozsahu (1,20). U SVM byly testovany vsechny

dvojice C' a o z kartézského souc¢inu mnozin C' = {10,100, 1000} a o = {0.1,0.2,0.5,1}

Pro spankova data byly takto zvoleny parametry £k =9, C' = 100 a ¢ = 1, vysledné

presnosti jsou uvedeny v Tab. 10 a na Obr. 6. SVM dosahl stejné nejvyssi hodnoty
presnosti pro nékolik dvojic parametri, pouzité parametry byly z téchto dvojic pro

nedostatek dalsich dat a zkusenosti zvoleny ndhodné.

Tabulka 10. Vysledna presnost SVM pro ruzné C' a o u spankovych dat

c=0.1 c=0.2 c=0.5 c=1
C=10 0.2055 0.2832 0.3609 0.3609
C =100 0.2076 0.2832 0.3609 0.3609
C =1000 0.2076 0.2832 0.3609 0.3609
0.215
0.21} n
o, 0205 n
O
< o2t 4
0.195 n
019 | | | | | | | | |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

k
Obrazek 6. Vysledna presnost SVM pro k od 1 do 20 u spankovych dat
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5.2. Optimalizace parametrii k-NN a SVM

Pro data s artefakty byly zvoleny parametry k¥ = 5, C = 10 a ¢ = 1, vysledné

presnosti jsou uvedeny v Tab. 11 a na Obr. 7.

Tabulka 11. Vyslednd presnost SVM pro rizné C a o u dat s artefakty

c=0.1 0c=0.2 oc=05 oc=1
C=10 0.4698 0.4698 0.4765 0.5839
C =100 0.4698 0.4698 0.4765 0.5772
C = 1000 0.4698 0.4698 0.4765 0.5772

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Obrazek 7. Vysledna pfesnost k-NN pro k£ od 1 do 20 u dat s artefakty

Vzhledem k davodim popsanym déle nebyl pro klasifikaci komatéznich dat pouzit
klasifikator SVM, tudiz byl pro tato data optimalizovin pouze parametr k. Jeho opti-

malni hodnota byla uréena jako k = 2. Vysledna presnost pro testované hodnoty k je

zobrazena na Obr. 8.

Obrazek 8. Vysledna presnost k-NN pro k£ od 1 do 20 u komatéznich dat
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5. Prakticka cast

5.3. Vysledky klasifikace

Testovani klasifikatort bylo provedeno dvéma zptlisoby: kiizovou validaci na trovni jed-
notlivych zaznami a k¥izovou validaci na trovni jednotlivych segmentt zdznami.

Pr1i kiizové validaci na trovni zdznami byl vzdy jeden zdznam pouzit jako testovaci
mnozina a zbylé tTi zaznamy byly pouzity jako trénovaci mnozina. Toto bylo opakovano
¢tyrikrat tak, aby kazdy zdznam byl jako testovaci mnozina pouzit pravé jednou. Pri
kiizové validaci na drovni jednotlivych segmentt byl z kazdé skupiny zdznami vybran
jeden nebo vice zdznamil, na kterych byla provedena 10-nasobné krizova validace.

Pro vSechny skupiny zdznamu byly navrzeny tii typy experimenti: krizova validace
na droni zdznamil, k¥izova validace na trovni segmentll pro vSechny zdznamy a kiizova
validace na trovni segmentti pro jeden ze zdznami. Z diivodu nizké délky artefaktovych
zdznamu (viz. Tab. 6) nebyla pro tyto zdznamy provedena kiiZova validace na urovni
segmentl pro pouze jeden zdznam. Zaznamy komatdéznich dat obsahuji riizné pocty tiid
(viz. Tab. 9) a pfi kifZové validaci na trovni zdznamu by nastavala situace, kdy testovaci
mnozina obsahuje tiidy, které neobsahovala trénovaci mnozina. Kiizova validace na
drovni zdznamu pro komatdzni data proto nebyla pouzita.

Celkem bylo tedy provedeno 7 experimentt a jejich seznam je uveden v Tab. 12.

Tabulka 12. Seznam provedenych experimentt

Experiment ¢| Pouzitd data Pouzité zdznamy  Uroven KV Vysledky
1 spankova 1-4 zéznamy 5.3.1
2 spankova 1 segmenty 5.3.2
3 spankova 1-4 segmenty 5.3.3
4 artefaktova 1-4 zéznamy 5.3.4
5 artefaktova 1-4 segmenty 5.3.5
6 komato6zni 2-5 segmenty 5.3.6
7 komatdzni 2 segmenty 5.3.7

Zde je vhodné poznamenat, ze klasifikatory HMM a SVM nebyly pouzity pro vSechny
pokusy, jelikoz je jejich pouziti omezeno rtiznymi podminkami na podobu trénovaci
mnoziny.

Trénovaci mnozina HMM se musi sklddat z celych zaznami, tudiz je pouziti tohoto

klasifikdtoru omezeno na experimenty s kiizovou validaci na tdrovni zdznami. Déle
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5.3. Vysledky klasifikace

miize byt HMM pouzit pouze na zaznamy, které maji zavislé t¥idy, tedy na zdznamy
spankovych a komatoéznich dat. Jediny experiment, ktery spliiuje tyto podminky a pro
ktery byl tudiz pouzit klasifikitor HMM, je experiment 1.

Klasifikdtor SVM nebyl pouzit pro experimenty s komatéznimi zaznamy kvili jejich
vysoké délce. Predbézné testovani ukédzalo, Ze ¢asovd narocnost SVM pro komatdzni
zdznamy je v fadu hodin. Tento klasifikdtor byl proto pro komatozni zdznamy posouzen

jako nevhodny.

5.3.1. K¥izova validace na urovni zaznami pro spankova data

Vyslednd presnost, primérna doba vypoctu a primérna specificita a senzitivita vsech
klasifikatorti jsou uvedeny v Tab. 13. Hodnoty specificity a senzitivity pro jednotlivé
ttidy a klasifikdtory jsou uvedeny v Tab. 14, Tab. 15, Tab. 16 a Tab. 17. Obr. 9 zobrazuje
prubéhy tiid odhadnuté jednotlivymi klasifikdtory v porovnani s pribéhem urcenym
lékarem. Konkrétné jsou to tiidy odhadnuté klasifikatory trénovanymi na 1. 2. a 4.

zdznamu a testované na 3. zdznamu spankovych dat.

Tabulka 13. Prfesnost, prumérnd senzitivita a specificita a primérna doba vypoctu vsech kla-

sifikatort pro 1. experiment

SVM k-NN NB HMM

presnost 0.4002 0.3948 0.4206 0.4082
senzitivita 0.4248 0.4039 0.4418 0.4360
specificita 0.8086 0.8068 0.8121 0.8109
cas [s] 113.35 0.7495 21.02 0.1128

Tabulka 14. Specificita a senzitivita klasifikatoru SVM pro jednotlivé t¥idy pro 1. experiment

trida 1 2 3 4
senzitivita 0.1346 0.6451 0.3623 0.5572
specificita 0.8996 0.7765 0.7064 0.8610

Presnost vsech klasifikatoria se lisi pouze v fadu nékolika procent a zadny klasifikator

nedosahl uspokojivé presnosti. Nejvyssi presnosti dosdhl naivni bayesovsky klasifikator

evvs

39.5%. Skryté markovské modely a support vector machine dosahly presnosti 40.8%,
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5. Prakticka cast

Tabulka 15. Specificita a senzitivita klasifikitoru k-NN pro jednotlivé t¥idy pro 1. experiment

trida 1 2 3 4
senzitivita 0.1527 0.6569 0.3290 0.4769
specificita 0.8588 0.7967 0.7195 0.8524

Tabulka 16. Specificita a senzitivita klasifikitoru NB pro jednotlivé tridy pro 1. experiment

trida 1 2 3 4
senzitivita 0.2802 0.7232 0.2143 0.5497
specificita 0.8191 0.8317 0.8012 0.7965

Tabulka 17. Specificita a senzitivita klasifikaitoru HMM pro jednotlivé tridy pro 1. experiment

trida 1 2 3 4
senzitivita 0.4728 0.7619 0.1940 0.3153
specificita 0.7179 0.7754 0.8007 0.9497

respektive 40%.

Klasifikator SVM pottfeboval nejdelsi ¢as pro uceni a klasifikaci, naivni bayesovsky
klasifikator byl druhy nejpomalejsi. K-nejblizsich sousedti a skryté markovské modely
byly nejrychlejsi s ¢asy vyrazné rychlejsimi nez SVM a NB.

Z pohledu presnosti klasifikace jednotlivych t¥id lze podotknout, ze HMM mé vyrazné
lepsi podil spravné identifikovanych segmentii patiici do prvni tiidy, tedy REM. Toto
lze pravdépodobné vysvétlit tim, ze REM faze je velmi podobné bdélosti, ale tyto dveé
faze malokdy prichézeji po sobé, coz je kontextova informace, kterou HMM s vyhodou

vyuziva.

5.3.2. Kr¥izova validace na urovni segmentia pro prvni zaznam spankovych

dat

Vysledna presnost, primeérny ¢as vypoctu a specificita a senzitivita vSech klasifikdtora
jsou uvedeny v Tab. 18. Hodnoty specificity a senzitivity pro jednotlivé tiidy a klasi-
fikdtory jsou uvedeny v Tab. 19, Tab. 20 a Tab. 21. Na Obr. 10 je vyobrazen pribéh
jednotlivych tiid odhadnutych klasifikatory v porovnani s lékafskym ohodnocenim za-

Znamau.
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Obrazek 9. Porovnani prubéhu vysledkiu jednotlivych klasifikdtortu s lékaiskym ohodnocenim

zaznamu pro 1. experiment

Nejvyssi presnosti dosahl klasifikator SVM s 82% spravné oklasifikovanymi segmenty,

nejhorsi presnosti dosdhl naivni bayesovsky klasifikator se 69%, k-nejblizsich sousedi

spravné oklasifikoval 76% segmentti. SVM byl vyrazné nejpomalejsi, zatimco k-NN nej-
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5. Prakticka cast

Tabulka 18. Presnost, prumérnd senzitivita a specificita a primérna doba vypoctu vsech kla-

sifikator pro 2. experiment

SVM k-NN NB
presnost 0.8203 0.7695 0.6904
senzitivita 0.8246 0.7757 0.7019
specificita 0.9389 0.9224 0.8961
¢as [s] 19.07 0.03 2.92

Tabulka 19. Specificita a senzitivita klasifikatoru SVM pro jednotlivé t¥idy pro 2. experiment

trida 1 2 3 4
senzitivita 0.8170 0.8792 0.7869 0.8153
specificita 0.9461 0.9717 0.9059 0.9321

Tabulka 20. Specificita a senzitivita klasifikitoru k-NN pro jednotlivé t¥idy pro 2. experiment

trida 1 2 3 4
senzitivita 0.7679 0.8357 0.7082 0.7912
specificita 0.9106 0.9614 0.9044 0.9130

Tabulka 21. Specificita a senzitivita klasifikdtoru NB pro jednotlivé tiidy pro 2. experiment

trida 1 2 3 4
senzitivita 0.5536 0.8502 0.5443 0.8594
specificita 0.9290 0.9344 0.9059 0.8152

rychlejsi.

Hodnoty specificity jsou pro vSechny klasifikatory velmi podobné, ale naivni bayesov-
sky klasifikator za k-NN a SVM vyrazné zaostava v senzitivité pro prvni a treti tridu,

tedy faze REM a NREM1+NREM2.

5.3.3. K¥izova validace na arovni segmenti pro vSechny ctyfi zaznamy

spankovych dat

Presnost, priumérné hodnoty specificity a senzitivity a primérnd doba vypoctu vsech

klasifikatori jsou uvedeny v Tab. 22. Hodnoty specificity a senzitivity jednotlivych tiid
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Obrazek 10. Porovnani pribéhu vysledka jednotlivych klasifikdtort s lékarskym ohodnocenim

Presnosti klasifikdtorit SVM a k-NN se v porovnani s experimentem 5.3.2 zvysily

snizila na 58.2%.

na 85,8%, respektive 79.8%, zatimco presnost naivniho bayesovského klasifikdtoru se

SVM je opét nejpomalejsi klasifikator a oproti experimentu 5.3.2 primérny c¢as po-
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5. Prakticka cast

Tabulka 22. Presnost, prumérnd senzitivita a specificita a primeérna doba vypocétu vsech kla-

sifikatort pro 3. experiment

SVM k-NN NB
presnost 0.8583 0.7978 0.5822
senzitivita 0.8600 0.7933 0.5813
specificita 0.9513 0.9312 0.8609
¢as [s] 544.31 0.37 10.94

Tabulka 23. Specificita a senzitivita klasifikatoru SVM pro jednotlivé t¥idy pro 3. experiment

trida 1 2 3 4
senzitivita 0.8605 0.9082 0.8079 0.8633
specificita 0.9739 0.9655 0.9157 0.9504

Tabulka 24. Specificita a senzitivita klasifikatoru k-NN pro jednotlivé tiidy pro 3. experiment

trida 1 2 3 4
senzitivita 0.7536 0.8758 0.7488 0.7950
specificita 0.9502 0.9562 0.8867 0.9320

Tabulka 25. Specificita a senzitivita klasifikitoru NB pro jednotlivé tridy pro 3. experiment

trida 1 2 3 4
senzitivita 0.5308 0.7408 0.4269 0.6269
specificita 0.8570 0.8726 0.8557 0.8584

tfebny k jeho trénovani a klasifikaci narostl vice nez 25-krat. Druhym nejpomalejsim
klasifikdtorem byl naivni bayesovsky klasifikator a nejrychlejsi byl k-nejblizsich soused.

Naivni bayesovsky klasifikator zaostava za SVM a k-NN v hodnotéch specificity pro
tiidy 1 a 3.

5.3.4. Krizova validace na urovni zaznami pro EEG data s artefakty

Presnost, primérny cas vypoctu a prumérné hodnoty specificity a senzitivity vsech
klasifikatori jsou uvedeny v Tab. 26. Hodnoty specificity a senzitivity jednotlivych tiid
a klasifikatorti jsou uvedeny v Tab. 27, Tab. 28 a Tab. 29.
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5.3. Vysledky klasifikace

Na Obr. 11 jsou vyobrazeny vystupy jednotlivych klasifikdtorl v porovnéni s pribeé-
hem lékaiského ohodnoceni zdznamu. Konkrétné se jedné o vysledky pro 4. zdznam dat

s artefakty a pro klasifikatory naucené na 1.-3. zdznamu.

Tabulka 26. Presnost, pramérnd senzitivita a specificita a ¢as vypoctu vSech klasifikatort pro

4. experiment

SVM k-NN NB
presnost 0.8649 0.8240 0.7505
senzitivita 0.7746 0.7205 0.7263
specificita 0.8942 0.8689 0.8561
Cas [s] 3.87 0.01 0.79

Tabulka 27. Specificita a senzitivita klasifikatoru SVM pro jednotlivé t¥idy pro 4. experiment

trida 1 2 3
senzitivita 0.9454 0.7028 0.6756
specificita 0.7405 0.9484 0.9937

Tabulka 28. Specificita a senzitivita klasifikatoru k-NN pro jednotlivé tiidy pro 4. experiment

trida 1 2 3
senzitivita 0.8979 0.6846 0.5789
specificita 0.7117 0.9047 0.9903

Tabulka 29. Specificita a senzitivita klasifikitoru NB pro jednotlivé tfidy pro 4. experiment

trida 1 2 3
senzitivita 0.7344 0.6289 0.8155
specificita 0.8082 0.8696 0.8905

Zde z pohledu presnosti nejlépe klasifikoval SVM s 86.5%, nésledovany k-NN s 82.4% a
naivni bayesovsky klasifikdtor byl nejméné presny se 75%. Je ovSem nutné podotknout,
ze vzhledem k nerovnomérnému rozdéleni jednotlivych tiid u artefaktovych dat (viz
Tab. 5) je toto méfitko znacné vychylené. Senzitivita jednotlivych t¥id ukazuje, Ze

naivni bayesovsky klasifikator castéji nez k-NN a SVM spravné zaradil segmenty z
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Obrazek 11. Prubéh odhadnutych t¥id pro klasifikdtory naucené na 1.-3. zdznamu artefakto-

vych dat a otestované a 4. zdznamu artefaktovych dat. V tomto pripadé SVM klasifikoval

bezchybné

3. tridy (pohyb o¢i), ale méné casto spravné zatradil segmenty z 1. t¥idy (normalni
aktivitu).
Nejvyssi ¢as vypoctu ma SVM s vice nez 3 sekundami, nejkratsi k-NN s 0.01 sekundy.

Naivni bayesovsky klasifikator trénovani a klasifikaci provedl za 0.79 sekundy.

5.3.5. K¥izova validace na arovni segmenti pro vSechny Ctyfi zaznamy

EEG dat s artefakty

Pfesnost a pramérné hodnoty specificity, senzitivity a primeérny cas vypoctu vsech
klasifikatorii jsou uvedeny v Tab. 30. Hodnoty specificity a senzitivity jednotlivych tiid
a klasifikatort jsou uvedeny v Tab. 31, Tab. 32 a Tab. 33.

Nejvyssi prenosti dosdhl SVM s 92.6%, ktery zaroven dosahl nejlepsi senzitivity pro
vsechny tridy. Klasifikatory k-NN a naivni bayesovsky klasifikator dosahly prenosti
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5.3. Vysledky klasifikace

Tabulka 30. Presnost, prumérné senzitivita a specificita a ¢as vypoctu vsech klasifikatoru pro

5. experiment

SVM k-NN NB
presnost 0.9258 0.8640 0.7512
senzitivita 0.8611 0.7694 0.7309
specificita 0.9391 0.8917 0.8738
cas [s] 10.69 0.004 0.70

Tabulka 31. Specificita a senzitivita pro jednotlivé tiidy SVM pro 5. experiment

trida 1 2 3
senzitivita 0.9720 0.8438 0.7674
specificita 0.8571 0.9710 0.9893

Tabulka 32. Specificita a senzitivita pro jednotlivé tfidy k-NN pro 5. experiment

trida 1 2 3
senzitivita 0.9333 0.6771 0.6977
specificita 0.7527 0.9383 0.9840

Tabulka 33. Specificita a senzitivita pro jednotlivé t¥idy NB pro 5. experiment

ttida 1 2 3
senzitivita 0.7677 0.6458 0.7791
specificita 0.8681 0.8621 0.8913

86.4% a 75.1%. Nejvyssi prumérnou dobu vypocétu mél SVM s 10.69 sekundami, klasi-
fikatory k-NN a NB mély primérné doby vypoctu 0.004 sekund a 0.7 sekund.

7 porovnani senzitivit klasifikdtor pro vsechny tridy je vidét, ze nizsi presnost naiv-
niho bayesovského klasifikatoru byla mimo jiné opét zptisobena nizkou senzitivitou pro

tridu 1, kterd ma v artefaktovych zdznamech dominantni zastoupeni.
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5.3.6. K¥izova validace na drovni segmenti pro vSechny Ctyfi zaznamy

komatoznich dat

Presnost a pramérné hodnoty specificity, senzitivity a ¢asu vypoctu obou klasifikatora
jsou uvedeny v Tab. 34. Hodnoty specificity a senzitivity jednotlivych t¥id a klasifikatoria
jsou uvedeny v Tab. 35 a Tab. 36.

Tabulka 34. Presnost, prumérnd senzitivita a specificita a ¢as vypoctu obou klasifikdtortu pro

6. experiment

k-NN NB
presnost 0.8000 0.5834
senzitivita 0.6683 0.6453
specificita 0.9640 0.9324
Cas [s] 13.24 159.96

Tabulka 35. Specificita a senzitivita klasifikdtoru k-NN pro jednotlivé t¥idy pro 6. experiment

trida 1 2 3 4 5 6 7

senzitivita 0.7248  0.9081 0.6698 0.7574 0.3029 0.8140 0.5012
specificita 0.9737  0.9301  0.9641 0.9494 0.9831 0.9575 0.8800

Tabulka 36. Specificita a senzitivita klasifikitoru NB pro jednotlivé t¥idy pro 6. experiment

tfida 1 2 3 4 5 6 7

senzitivita 0.6477  0.4779 0.5624 0.6420 0.4726 0.7286  0.9861
specificita 0.8708  0.9991  0.9556  0.8947  0.9665 0.8952  0.9448

Klasifikator k-NN dosahl lepsi presnosti 80% a pro vypocet potieboval nizsi cas 13.24
sekund. Naivni bayesovsky klasifikdtor dosidhl presnosti 58.3% a jeho priumérny cas

vypoctu byl 159.96 sekund.

Naivni bayesovsky klasifikator dale dosdhl nizsich hodnot senzitivity pro vsSechny
tfidy s vyjimkou t¥id 5 a 7, pricemz jeho senzitivita pro tfidu 7 byla vyrazné vyssi nez

u k-NN a blizila se hodnoté presné klasifikace této tiidy.
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5.3.7. K¥izova validace na urovni segmentia pro prvni zaznam komatéznich

dat

Presnost a pramérné hodnoty specificity, senzitivity a ¢asu vypoctu obou klasifikatora
jsou uvedeny v Tab. 37. Hodnoty specificity a senzitivity jednotlivych tiid a klasifikdtora
jsou uvedeny v Tab. 38 a Tab. 39.

Tabulka 37. Presnost, prumérnd senzitivita a specificita a ¢as vypoctu obou klasifikdtoru pro

7. experiment

k-NN NB
presnost 0.6902 0.3905
senzitivita 0.3615 0.5362
specificita 0.9237 0.9010
cas [s] 0.86 22.68

Tabulka 38. Specificita a senzitivita klasifikdtoru k-NN pro jednotlivé t¥idy pro 7. experiment

ttida 1 2 3 4 5 6 7

senzitivita 0.7211  0.7908 0.1061 0.0926 0.1711 0.1477  0.5012
specificita 0.9126  0.6637  0.9664  0.9953 0.9816 0.9875  0.9587

Tabulka 39. Specificita a senzitivita klasifikdtoru NB pro jednotlivé tfidy pro 7. experiment

ttida 1 2 3 4 5 6 7

senzitivita 0.8072  0.1753  0.7647 0.7407 0.2303 0.5455 0.5196
specificita 0.8998  0.9337  0.7044 0.9107 0.9770 0.9541  0.9273

Zde z pohledu presnosti dosahl lepsich vysledki klasifikitor k-NN se 69%, naivni
bayesovsky klasifikdtor dosahl presnosti 39.1%. Klasifikator k-NN déle potieboval k

vV,

Naivni bayesovsky klasifikdtor nicméné dosahl vyssi primérné senzitivity nez k-NN
a mél vyssi hodnoty senzitivity pro tridy 1,3,4,5 a 6. Jeho presnost byla tedy ovlivnéna

nerovnomeérnym rozlozenim tiid v prvnim zaznamu komatéznich dat.

35



5. Prakticka cast

5.4. Porovnani klasifikatoru

Klasifikatory byly porovnany podle jejich celkovych vysledkil a podle jejich vysledki

na jednotlivych typech zaznamu.

5.4.1. Porovnani klasifikatorti podle vysledk( ve vSech experimentech

Support vector machine dosidhl nejvyssich hodnot pfesnosti, primérné senzitivity a
pramérné specificity ve ¢tyfech z péti experimentt, ve kterych byl testovan. Vyraz-
nou nevyhodou tohoto klasifikatoru byla jeho ¢asovd narocnost, kterd byla ve vSech
experimentech nejvyssi ze vSech klasifikatori. Pro spankova data a data s artefakty se
nicméné c¢as vypoctu pohyboval v radu jednotek az desitek minut, takze pokud neni
velmi rychla klasifikace prioritou, lze tento klasifikdtor pro takto rozsdhlé zaznamy po-
uzit. Pro zdznamy s délkami podobnymi jako délky komatdznich zadznami pouzitych v
této praci se casy vypoc¢tu pro SVM pohybuji v faddech hodin, tudiz je tento klasifikator

pro takové zaznamy nevhodny.

K-nejblizsich sousediit mél nejrychlejsi ¢as vypoctu v Sesti ze sedmi experimentu a
jeho hodnoty presnosti, specificity a senzitivity byly obvykle bud velmi blizké hodnotam
klasifikatoru, ktery v daném experimentu dosahl nejlepsich hodnot, nebo byly v daném
experimentu nejlepsi. Tento klasifikator lze vzhledem k jeho relativni jednoduchosti,

rychlosti a presnosti doporucit jako vhodny pro klasifikaci EEG zaznamu.

Naivni bayesovsky klasifikator dosahoval pomérné nekonzistentnich vysledki. Tento
klasifikdtor mél nejvyssi presnost, primérnou specificitu a senzitivitu v prvnim experi-
mentu, ale v ostatnich experimentech jiz byl obvykle klasifikdtorem nejméné dspésnym.
Naivni bayesovsky klasifikator mél déle vyrazné odlisné hodnoty specificity a senzitivity
nékterych trid od ostatnich klasifikator. Pouziti tohoto klasifikdtoru v experimentech
specializovanéjsich na uréité tfidy by mohlo ptinést dobré vysledky, v ostatnich ptipa-
dech jsou klasifikdtory k-NN a SVM spolehlivejsi a lepsi volby.

Skryté markovské modely byly otestovany pouze v jediném experimentu a neni tak
dostatek dat pro hlubsi porovnavani s ostanimi klasifikatory. Vysledky tohoto klasifika-
toru v experimentu 1 nicméné ukazuji, ze kontextova klasifikace mize byt pro nékteré

typy zdznamti EEG zajimavou alternativou, ktera si zaslouzi hlubsi vyzkum.
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5.4. Porovnani klasifikatori

5.4.2. Porovnani klasifikatora podle vysledkd na jednotlivych typech dat

Spankova data byla pouzita v experimentech 5.3.1, 5.3.2 a 5.3.3. V prvnim experimentu
dosahl nejlepsich vysledkt naivni bayesovsky klasifikator, ale vysledky vsech klasifika-
toru byly pomérné vyrovnané. V experimentech 2 a 3 dosahl nejlepsich vysledka SVM
nasledovany k-NN a naivni bayesovsky klasifikdtor naopak mél vysledky nejhorsi. Cel-
kové byly jako nejvhodnéjsi klasifikatory pro klasifikaci spankovych dat vyhodnoceny
rychly k-NN a pomalejsi SVM.

EEG data s artefakty byla pouzita v experimentech 5.3.4 a 5.3.5. V obou téchto ex-
perimentech nejlepsich vysledki dosahl klasifikdtor SVM, ktery vzhledem k nizké délce
téchto zdznamu nebyl vyrazné pomalejsi nez ostani klasifikatory a byl tak vyhodnocen
jako nejvhodnéjsi klasifikator pro zaznamy EEG s artefakty.

Komatoézni data byla pouzita v experimentech 5.3.6 a 5.3.7. V téchto experimentech

vvvvvv

rychlejsi nez naivni bayesovsky klasifikator.
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6. Zavér

Cilem této préace byla implementace nékolika klasifika¢nich metod v prostiedi programu
MATLAB a porovnani jejich vysledki nad redlnymi EEG zdznamy. Testované klasifi-
kacni metody byly k-nejblizsich sousedli, support vector machine, naivni bayesovsky
klasifikdtor a skryté markovské modely. Tyto metody byly porovnavany na zakladé
jejich presnosti, specificity, senzitivity a ¢asové naroc¢nosti. Pro ovéreni byly pouzity
spankové zaznamy, ddle pak zdznamy s artefakty a komatézni EEG signaly.

Vypoctené priznaky byly normalizovany a byla nad nimi provedena selekce priznaki.
Daéle byla provedena optimalizace parametrii k-nejblizsich sousedi a support vector
machine. Vlastni klasifikace byla provedena v sedmi experimentech, jejichz vysledky
byly pouzity pro porovnavani jednotlivych klasifikator.

Z4dny z testovanych klasifikatortt nedosahl jednozna¢né nejlepsich vysledki, ale kla-
sifikatory k-nejblizsich sousedii a support vector machine byly posouzeny jako nejvhod-
néjsi metody klasifikace spankovych EEG zaznamu. Pro klasifikaci zdznamt s artefakty
byl jako nejvhodnéjsi klasifikator vyhodnocen support vector machine a pro klasifikaci
komatoznich zédznamii byl jako nejvhodnéjsi vyhodnocen klasifikator k-nejblizsich sou-
sedu. Naivni bayesovsky klasifikator dosahl dobrych vysledkt v nékterych provedenych
experimentech, nicméné jeho vysledky byly dédle zna¢né nekonzistentni. Skryté markov-
ské modely nebyly v této praci dostateéné otestovany pro primé porovnani s ostanimi
klasifikatory.

Pro hlubsi zpracovani tohoto tématu by bylo vhodné optimalizovat pocet vybranych
priznaku a porovnat vice metod selekce priznaki. Déle by bylo mozné pouzit dalsi
metody normalizace priznaku a sofistikovanéjsi metody vybéru optimalnich parametri
k-nejblizsich sousedt a support vector machine. Konec¢né, bylo by vhodné dale prozkou-

mat vhodnost skrytych markovskych modelu pro ziznamy EEG.
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Priloha A.

Extrahované priznaky

V tabulkéch Tab. 40, Tab. 41, Tab. 42, Tab. 43, Tab. 44, Tab. 45, Tab. 46, Tab. 47,
Tab. 48 a Tab. 49 jsou uvedeny priznaky spolecné pro vsechny typy dat a jejich struény
popis. V Tab. 50 jsou uvedeny piiznaky vyskytujici se pouze u artefaktovych dat. Po-

drobnéjsi popis priznaku lze najit v [5].

Tabulka 40. Statistické priznaky

Priznak Popis

MEAN stfedni hodnota

STD Smeérodatna odchylka
MEDIAN Medidn

MIN VALUE Maximalni negativni amplituda
MAX VALUE Maximalni pozitivni amplituda
SKEWNESS Koeficient Sikmosti

KURTOSIS Koeficient spicastosti

RMS Kvadraticky primér

Tabulka 41. Priznaky zalozené na derivacich

Priznak Popis

1st DIFF MEAN Stredni hodnota prvni derivace

1st DIFF MAX Maximé&lni hodnota prvni derivace
2nd DIFF MEAN Stredni hodnota druhé derivace
2nd DIFF MAX Maximélni hodnota druhé derivace
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Priloha A. Extrahované priznaky
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Tabulka 42. Priiznaky zalozené na anylyze intervalu

Priznak

Popis

LINE LENGTH

MEAN VV AMPL

VAR VV AMPL

MEAN VV TIME

VAR VV TIME

MEAN VV SLOPE

VAR VV SLOPE

ZERO CROSSING

MIN MAX NUMBER
COEFF OF VARIATION

Délka trajektorie signalu
Primérna amplituda Spicka-spicka
Rozptyl amplitud spicka-spicka
Primérny cas mezi Spickami
Rozptyl ¢astt mezi Spickami
Primérna smérnice

Rozptyl smérnic

Pocet pruchodu nulou

Pocet lokalnich extrémt

Variacni koeficient

AMPL RANGE Rozsah amplitud
Tabulka 43. Hjorthovy parametry
Priznak Popis
HJORTH 2 Druhy Hjorthiiv parametr
HJORTH 3 Tteti Hjorthtiv parametr

Tabulka 44. Priznaky zalozené na entropii a nelinearni energii

Priznak

Popis

ENTROPY SHANNON
ENTROPY LOG
NONLIN ENERGY

Shannonova entropie
Spektralni entropie

Primérna nelinearni energie




Tabulka 45. Frekvencni priznaky vypocitané z absolutniho spektra EEG

Priznak

Priimérné hodnoty z frekvencniho pasma:

FFT ABS DELTA
FFT ABS DELTA1
FFT ABS DELTA2
FFT ABS THETA
FFT ABS THETA1
FFT ABS THETA2
FFT ABS ALPHA
FFT ABS ALPHA1
FFT ABS ALPHA2
FFT ABS BETA
FFT ABS BETA1
FFT ABS BETA2
FFT ABS GAMMA
FFT ABS GAMMA1
FFT ABS GAMMA?2
FFT ABS WHOLE

0.1-3 Hz
0.1-1.5 Hz
1.5- 3 Hz
3-7Hz
3-5Hz
5-7Hz
7-12 Hz
7-9.5 Hz
9.5 - 12 Hz
12 - 30 Hz
12 - 21 Hz
30 - 40 Hz
30 - 40 Hz
30 - 35 Hz
35 - 40 Hz
0.1 - 40 Hz
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Priloha A. Extrahované priznaky

Tabulka 46. Frekvencni priznaky vypocitané z relativniho spektra EEG

Ptiznak Prumeérné hodnoty z frekvencniho pasma:
FFT REL DELTA 0.1-3 Hz
FFT REL DELTA1 0.1-1.5Hz
FFT REL DELTA2 1.5 - 3 Hz
FFT REL THETA 3-7Hz
FFT REL THETA1 3-5Hz
FFT REL THETA2 5-7Hz
FFT REL ALPHA 7-12 Hz
FFT REL ALPHA1 7-9.5 Hz
FFT REL ALPHA2 9.5 - 12 Hz
FFT REL BETA 12 - 30 Hz
FFT REL BETA1 12 - 21 Hz
FFT REL BETA2 30 - 40 Hz
FFT REL GAMMA 30 - 40 Hz
FFT REL GAMMAI1 30 - 35 Hz
FFT REL GAMMA2 35 - 40 Hz
FFT REL WHOLE 0.1 - 40 Hz

Tabulka 47. Poméry frekvencnich priznakt vypocitané ze spektra EEG

Priznak Popis

FFT DELTA THETA RATIO ABS DELTA / ABS THETA
FFT DELTA1 ALPHA RATIO ABS DELTA / ABS ALPHA
FFT THETA ALPHA RATIO ABS THETA / ABS ALPHA

FFT DT ALPHA RATIO (ABS DELTA + ABS THETA) / ABS ALPHA

Tabulka 48. Dalsi priznaky vypocitané ze spektra EEG

Priznak Popis

FFT SEF95 Spectral edge frequency 95%
FFT SP-ROLL OFF Spectral edge frequency 85%
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Tabulka 49. Pfiznaky zalozené na vlnkové transformaci (Wavelet transform)

Priznak

Popis

MIN WAV VALUE

MAX WAV VALUE
MEAN WAV VALUE
MEDIAN WAV VALUE
STD WAV VALUE
SKEWNESS WAV VALUE
KURTOSIS WAV VALUE
WAV BAND

WAV BAND REL

WAV BAND RATIO

WAV TOTAL ENERGY
ENTROPY LOG WAV
ENTROPY WAV

1st DIFF WAV MEAN

1st DIFF WAV MAX

2nd DIFF WAV MEAN
2nd DIFF WAV MAX
ENERGY PERCENT WAV
WAV ZERO CROSSING
WAV COEFF OF VARIATION

Maximalni negativni amplituda
Maximélni pozitivni amplituda
Stredni hodnota

Median

Smérodatna odchylka
Koeficient Sikmosti

Koeficient Spicatosti

Energie pasma

Relativni energie pasma

Pomér energii pasem

Celkova energie

Spektralni entropie
Shannonova entropie

Stredni hodnota prvni derivace
Maximum prvni derivace
Stredni hodnota druhé derivace
Maximum druhé derivace

Podil celkové energie

Pocet prachodu nulou

Koeficient variace

Tabulka 50. Priznaky vyskytujici se pouze u artefaktovych dat

Priznak

Popis

AUTOCORR 2nd
AUTOCORR 3rd
BEATS

Autokorelace 2. radu

Autokorelace 3. radu
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Priloha B.

Vizualizace selektovanych priznakii

Porovnani pribéhu ¢tyr z vybranych priznaki pro spankova data s prvnimi péti hodi-
nami spankovych zdznamu jsou zobrazeny na Obr. 12, Obr. 13, Obr. 14 a Obr. 15.
Porovnani prubéhu ¢tyr z vybranych priznaka pro data s artefakty s prabéhy tiid

jsou zobrazeny na Obr. 16, Obr. 17, Obr. 18 a Obr. 19.
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! ! ! !

2 3 4 5
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fft rel theta2 O2

¢as [hodiny]

Obrazek 12. Porovnani priubéhu ¢tyf vybranych piiznaki ze spankovych dat a ohodnoceni od

lékare pro zaznam 2
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Obrazek 13. Porovnani pribéhu ¢tyr vybranych priznaki ze spankovych dat a ohodnoceni od

lékare pro zdznam 3
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Obrazek 14. Porovnani prubéhu ¢tyt vybranych priznaku ze spankovych dat a ohodnoceni od

lékare pro zéznam 4
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Priloha B. Vizualizace selektovanych priznaki
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Obrazek 15. Porovnani prubéhu ¢tyr vybranych priznaki ze spankovych dat a ohodnoceni od

lékare pro zadznam 5
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Obrazek 16. Porovnani prubéhu ¢tyt vybranych priznaka z dat s artefakty a ohodnoceni od

lékate pro zaznam 2
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Obrazek 17. Porovnani prubéhu ¢tyt vybranych priznaka z dat s artefakty a ohodnoceni od

lékare pro zdznam 3
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Obrazek 18. Porovnani priubéhu ¢tyt vybranych priznaka z dat s artefakty a ohodnoceni od

lékare pro zéznam 4
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Obrazek 19. Porovnani prubéhu ¢tyt vybranych priznaki z dat s artefakty a ohodnoceni od

lékare pro zdznam 5
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