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Abstrakt:

Spektralni analyza EEG umozZziiuje prehledné analyzovat rytmickou aktivitu mozku, kterd se pfi pato-
logickych stavech méni. Piikladem takového stavu je Alzheimerova choroba (AD), kterd je pficinou
demence. Cilem této prace je posoudit vhodnost pfiznakti ziskanych pomoci Gaborovy transformace
(GT) pro diagnostiku AD. V této praci bylo porovnavano 28 pacienti s diagnézou AD a 146 kontrol-
nich subjektlii. Pomoci GT byly ziskdny spektrogramy signdll. Z nich byly jako piiznaky vybrany stfedni
hodnoty a rozptyl spektra. Jako klasifikacni model byla zvolena regularizovana regrese. Trénovaci data
pro model byla uréena pomoci kiizové validace. Usp&nost klasifikace byla porovnavana s klasifikaci
dat na zakladé diskrétni Fourierovy transformace (DFT). Nejlepsi klasifikace bylo dosaZeno pro stfedn{
hodnotu spektra uréenou z vysledki GT, kterd dosahovala dsp&$nosti pies 80 %. Uspé&snost klasifikace
dle ptiznakd ziskanych z DFT méla tspé$nost pouze 70 %. Realisticky odhad spravné klasifikace AD pa-
cientti dle EEG zdznamu se pohybuje v rozsahu 75-80 %, ¢ehoZ se pomoci GT a regularizované regrese

podarilo dosahnout.
Klicova slova: EEG; Alzheimerova choroba; Gaborova transformace; klasifikator; statistickd analyza

Abstract:

The spectral analysis of the EEG allows to analyse rythmical brain activity clearly due to its changes
through pathological states. An example of that state is the Alzheimer’s disease (AD) which causes a
dementia. The aim of this thesis is to evaluate the appropriateness of attributes obtained by Gabor trans-
form (GT) for AD diagnostics. There is a comparsion of 28 patients with the AD and 146 control normal
records. The signal spectrograms were acquired from GT. The mean and spectrum variance were selected
as the attributes gained from the spectrograms. A regularized regression was chosen as the classification
model. The training data used by the model were determined using cross validation. The success of the
classification was compared to discrete Fourier transform (DFT) results. The best clasiffication rate was
obtained for mean of spectra from GT results which reached over 80 % of success. The classification rate
gained for DFT attributes had only 70 % of success. The realistic estimation of the proper classification
of AD patients by EEG records is located in area of 75 % to 80 % while the same results were achieved

using GT and regularized regression.

Keywords: EEG; Alzheimer’s Disease; Gabor Transform; Classifier; Statistical Analysis
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Kapitola 1
Uvod

Elektroencefalogram (EEG) je zdznam elektrické aktivity mozku. Ta se projevuje ve formé vin o rizné
frekvenci a amplitudé, které se pfi patologiich méni. Spektrdlni analyza umoZiluje pfehledné zobra-
zit zastoupeni jednotlivych frekvencnich slozek v signdlu. Zakladnim néstrojem spektralni analyzy je
Fourierova transformace, kterd prevadi signdl z casové do frekvencni oblasti. Timto pfevodem dochdzi
ke ztrat¢ informace o Casovém pribéhu signdlu. Pro analyzu signdlu v Casové i frekvenéni oblasti se
pouziva Gaborova transformace, kterd je realizaci kratké Fourierovy transformace s vdhovaci funkci.
Vysledkem Gaborovy transformace je spektrogram, ktery umoZznuje zobrazit vyvoj spektralnich charak-
teristik v Case. Toho se vyuzivd u analyzy EEG zaznamu pacientli s Alzheimerovou chorobou (AD).
Pro EEG pacientti s AD je typické zpomalovani rytmické aktivity mozku, které se projevuje sniZenim
vykonu spektra na vyssich frekvencich a naopak nariistem vykonu na vyssich frekvencich. Gaborova
transformace umi tento vyvoj spektra prehledné zobrazit a proto byla vybrana pro naslednou kvantita-
tivni analyzu EEG, kterd by umoziovala objektivni hodnoceni EEG pacientti s AD.

V této praci byla jako piiznak ke klasifikaci pacienti s AD pouZita stfedni hodnota vykonu spektra, ktera
byla urcena z celé délky spektrogramu pro vSechny frekvence. Dal$i analyzovanou charakteristikou byl
rozptyl uréeny také z celé délky spektrogramu pro vSechny frekvence. Obé tyto charakteristiky byly
analyzovény také ve standardnich frekvencnich pdsmech. Vysledky jejich klasifikace byly porovniany
s klasickou diskrétni Fourierovou transformaci. Jako klasifikacni model byla zvolena regularizovana re-
grese, kterd jednotlivym piiznakim pfifazuje vahu dle jejich vyznamnosti. Urcen{ klasifikaéniho modelu
probihalo pomoci kiiZové validace metodou "Leave One Out", kterd umoZiiuje optimalné vyuZzit malé
soubory dat. Cilem této prace bylo ovéfit, zda kombinace Gaborovy transformace a regularizované re-

grese je vhodna pro detekci AD.



Kapitola 2

Matematicky aparat

2.1 Biologické signaly

Biologické signdly maji svij pivod v Zivém organismu. Nejcastéji zpracovdvanym biologickym sig-
ndlem je bioelektricky signdl. Ten vznikd sumaci ak¢nich potencidlu, ktery je ddn zménou polarity
na membrandch vzruSivych bunék. Mezi typické biomedicinské signdly patii zdznam srdecni aktivity
EKG, z4znam svalové aktivity EMG a zdznam mozkové aktivity EEG. Tyto signdly jsou obvykle sni-
mdny neinvazivné pomoci povrchovych elektrod. Méfeny signél je jednorozmérny a v case spojity. Lze

ho popsat jako funkci ¢asu x : R — R a signdl chépat jako

f=x(. 2.1

Bioelektrické signdly popisuji vzdjemnou komunikaci bunék a z jejich ¢asového pribéhu lze posoudit
jejich spravnou funkcénost. Naméfené analogové signdly jsou prevadény do digitdlni podoby pro jejich
nasledné pokrocilé pocitacové zpracovani. Tento proces se sklada z predzpracovani signalu, kdy je sig-
ndl zesilen a filtrovan antialiasingovym filtrem. Poté je signdl diskretizovdn s dodrZzenim vzorkovaciho
teorému, pro ktery plati

fs 2 2 fmax (2.2

kde fnax je nejvyssi frekvence obsazend v signdlu. Navzorkovany biologicky signdl je poté v podobé

diskrétniho signalu, ktery 1ze popsat jako funkci ¢asového kroku x : Z — R a signal chipat jako

Jn = x(n). (2.3)

Diskrétni biologicky signdl je tedy popsédn jako Casova fada Casovym krokem, ktery je ddn vzorkovaci
frekvenci. Vyznamnou analyzovanou vlastnosti biologickych signdl je jejich periodicita. Ta miize byt
obtizné interpretovatelnd, protoZe analyzovany signdl mohl vzniknout sumaci slozek s rozdilnymi frek-
venénimi a amplitudovymi vlastnostmi. Vyslednd podoba takového signalu miZe byt v ¢asové oblasti
zkreslena. Vhodnym ndstrojem pro rozliSeni zastoupeni jednotlivych frekvencnich sloZek je spektralni

analyza.

10



KAPITOLA 2. MATEMATICKY APARAT

2.2 Spektralni analyza

Spektrilni frekvencni analyza je ndstrojem pro hodnoceni rytmické aktivity signdlu. Cilem této analyzy
je nalézt frekvenéni slozky obsaZené v signdlu. Vysledkem analyzy je frekvencni spektrum, které zob-
razuje zastoupeni jednotlivych frekvenénich sloZek v signélu. To je vyhodné pfedevsim tehdy, pokud se
vyskytuje v signdlu vice rytmickych sloZek najednou. Pro zobrazeni frekvencnich sloZek je nutné signal
transformovat z ¢asové do frekvenéni oblasti. Zakladnim néstrojem pro spektrdlni analyzu je Fourierova

transformace.

2.3 Fourierova transformace

Fourierova transformace (FT) patfi mezi neparametrické metody frekvencni analyzy. Signal tak Ize ana-
lyzovat pfimo bez nutnosti vytvéaret matematicky model popisujici signdl. Tato transformace prevadi
informace o analyzovaném signélu z ¢asové do frekvenéni oblasti. FT vychazi z pfedpokladu, Ze kazdy
komplexni periodicky signél 1ze rozloZit na kombinaci funkci sinus a cosinus o rizné frekvenci a ampli-
tudeé:
00
X(f) = f x(7) exp(—iwt) dt, 24

o0
kde x(¢) je analyzovany spojity signdl a X(f) je vysledny Fouriertiv obraz urcujici frekvencni spektrum
v komplexnim tvaru. Exponencidlni funkce vyjadiuje vztah mezi funkcemi sinus a cosinus, které jsou

vyjadieny pomoci Eulerova vztahu
exp(iw) = cosw +isinw. (2.5

Pti zpracovani vzorkovaného signdlu pouzivame diskrétni Fourierovu transformaci (DFT), kterd je defi-

novana vztahem
N-1
—i2nkn

X(k) = 2 x(n)exp™ ¥ . (2.6)
0

k=

Vysledné spektrum X(k) je op€t v podobé komplexniho ¢isla. Pro dalsi analyzu se vyuziva bud’ absolutn{

hodnota spektra oznacovand jako amplitudové spektrum

A(k) = | X(k) | 2.7
nebo je pouzivana druhd mocnina spektra oznacovana jako vykonové spektrum

P(k) = X(K) . 2.8)

Amplitudové spektrum lépe zobrazuje spektralni slozky s nizsi amplitudou. Casto se také pouZivd zob-
razeni spektra v logaritmickém méfitku, které je ddno pfevodem 20log; OA z amplitudového spektra.
Toto zobrazeni také dobfe zvyraziiuje spektralni slozky s nizsi amplitudou. Spektrum diskrétniho sig-
ndlu je periodické a zdroven symetrické. Proto se spektrum vykresluje obvykle v oblasti od 0 Hz do

poloviny vzorkovaci frekvence. V diskrétnim spektru rozliSujeme jednotlivé frekvenéni ¢ary, kterym pii-

11



KAPITOLA 2. MATEMATICKY APARAT

slusi dana hodnota frekvence. Vzdalenost mezi dvéma sousednimi frekvencnimi ¢arami oznacujeme jako
frekvencni rozliSeni Af. Frekvencni rozliSeni zavisi na vzorkovaci frekvenci signdlu f; a délce analyzo-

vaného useku signdlu, ktera je u diskrétnich signdlt vyjadiena poctem bodu N.

s

Ar=% 29

Cim del3i tsek signdlu je vybran pro analyzu, tim vy3ii je vysledné frekvenéni rozliSeni a naopak. S ros-
touci délkou analyzovaného signdlu roste také vypocetni ndro¢nost DFT. U standardniho algoritmu DFT
odpovidd vypocetni naro¢nost druhé mocniné poétu vzorkii O(N?). Pro snizeni vypocetni nirocnosti
se pouZziva algoritmus rychlé Fourierovy transformace (FFT), jehoZ vypocetni ndrocnost je O(N log N)
operaci. Principem FFT je rozklad signalu na mensi Casti, ze kterych je ndsledné vypocitana DFT. Prevo-
dem signdlu z ¢asové do frekvenéni oblasti nedochdzi ke ztraté energie signalu. Tento princip zachovani{

energie 1ze popsat pomoci Parsevalova teorému

N-1 N-1
(2 = > XG0P (2.10)
k=0 k=0

Ten tika, Ze celkova energie signdlu v ¢asové oblasti je rovna celkové energii signalu ve frekvencni
oblasti. Pfevodem signélu do frekvencni oblasti vSak ztracime informaci o casovém pribéhu udélosti
v signdlu. Ve vysledném spektru jsou obsaZeny vSechny frekvencni slozky, které se vyskytovaly v celém
analyzovaném useku signélu. Nelze tedy urcit, zda se nalezené frekvencni slozky vyskytovaly v signdlu
po celou dobu soucasné a nebo jestli se jejich zastoupeni v signalu ménilo v prub€hu ¢asu. Vyvoj spektra
v Case lze hodnotit pouZitim kratké Fourierovy transformace (STFT). Principem této transformace je roz-
déleni signdlu na kratké casové useky o délce nékolika vterin, ze kterych je poté urena DFT. Vysledna
spektra jsou ndsledné chronologicky fazena a zobrazena ve formé spektrogramu. Spektrogram je 2D graf,
na jehoz oséach je frekvence a Cas. Vysledna hodnota spektra je uréena obvykle barevnou $kalou. Diky
tomuto zobrazeni je moZné sledovat vyvoj spektra v ¢ase a lokalizovat vyznamné udélosti v signélu. [6]
Vysledné Casove frekvencéni rozliSeni opét zavisi na délce analyzovaného tseku signalu. Pri vybéru krat-
kého tdseku signalu se vyraznéji projevuje disledek konecné délky vzorkovaného signélu, kterym je
prosakovani spektra. To 1ze interpretovat jako vynasobeni pivodniho signdlu obdélnikovym oknem. Vy-
sledkem soucinu v Casové oblasti je konvoluce spekter obdélnikového okna a pivodniho spektra signalu.
Spektrum obdélnikového signélu se sklada z hlavniho laloku (oblouku) a menSich postrannich laloki.
Pii DFT kratkého signalu dochdzi k rozmazani spektra pivodniho signalu. Sitka hlavniho laloku spektra

Vv,

obdéInikového totiz zdvisi na jeho délce. Cim je obdélnikové okno uZii, tim je tento spektralni lalok
Sirsi. Tim muze dojit ke zkresleni vysledného spektra. Frekvencn{ ¢ary leZici blizko u sebe mohou byt
maskovany timto obloukem. Ve vysledném spektru se tak nachdzi pouze jedna spektralni ¢ara misto
dvou. Spektrum mohou také zkreslovat i postranni laloky. Pfili§ nizké spektrdlni ¢4ry mohou byt témito
postrannimi laloky maskovany a nebo naopak postranni laloky mohou ve spektru vypadat jako energie,
které ve spektru viibec nejsou. Prosakovani ve spektru 1ze omezit pouZzitim vahovaci funkce (okna), kte-
rou je vybrany usek signdlu vyndsoben pred pouzitim DFT. Jednim s typi STFT s vahovacim oknem je

Gaborova transformace

12



KAPITOLA 2. MATEMATICKY APARAT

2.4 Gaborova transformace

Gaborova transformace (GT) je zdkladnim typem kritké Fourierovy transformace. Principem této trans-
formace je aplikace DFT na co nejkratsi tsek signalu, aby bylo mozné urcit co nejpiesnéjsi lokalizaci
spektralnich priznakti v Case. Nevyhodou DFT kratkého useku signdlu je efekt prosakovani ve spektru
popsany v predchozi kapitole. Pfi GT je tento efekt potlacen pouzitim vahovaciho okna. V pripadé GT
m4 toto okno tvar Gaussovské funkce. Vybrany dsek signdlu je vyndsoben touto funkci a nédsledné je

vypocitana DFT.
G(t, f) = f x(t) w(t — 1) exp (—i2n f1r) dt (2.11)

Spektrum Gaussovské funkce mé stejny tvar jako v Casové oblasti. Tento tvar Gaussovské funkce zajis-
t'uje dvé véci. Maximum funkce lokalizuje spektrdlni aktivitu v ¢ase a nizké hodnoty na okrajich funkce

potlacuji prosakovani ve spektru. Gaussovské okno je popsdno nasledovné

2
w(&) = exp (—%) dt, 2.12)

kde o > 0 urcuje $itku okna a parametr £ € R urcuje casovy rozdil od vrcholu okna. Aby bylo mozné
lokalizovat dané spektrdlni pfiznaky v Case, je Gaussovské okno posouvdno po analyzovaném signdlu.
Pii kazdém posunu je vybran pomoci okna opét dalsi usek signdlu, ze kterého je nasledné opét provedena
DFT.

08r

04r-

02r

30
Obrézek 2.1: Princip posunu okna pti GT

Jednotlivé spektra jsou chronologicky Fazena za sebou a zobrazena ve form& spektrogramu. Casové roz-
lisen{ spektrogramu je dano zvolenym krokem posunu okna. Sitka vdhovaciho okna i délka vybraného
useku je po celou dobu transformace stejnd. Nastaveni parametri pro rozliSeni spektrdlni analyzy je
kompromisem mezi pfesnym frekvencnim rozliSenim nebo pfesnou lokalizaci v Case, coZ je popsdno
principem neurcitosti

AfAt > 1, (2.13)

, kde Af urcuje frekven¢ni rozliSeni a At je Casové rozliSeni.
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Kapitola 3

EEG

Elektroencefalogram (EEG) je zdznam mozkové aktivity. Ta se projevuje jako zména elektrického po-
tencidlu zptisobena aktivaci nervovych bunék. EEG je snimano pomoci elektrod umisténych na povrchu
hlavy pacienta. Standardné se pouziva rozmisténi elektrod dle systému 10-20, které obsahuje obvykle
19 kanalovych elektrod a 2 referencni umisténé v oblasti usi. Oznaceni 10-20 odpovid4 procentudln{
vzdalenosti mezi elektrodami z kompletni délky rozmisténi (Obrazek 3.1). Jednotlivé elektrody jsou po-
jmenovany dle oblasti hlavy, na které se nachdzi. Diky rozmistén{ elektrod je EEG zdznam jak funkci
Casu tak i prostoru. Prostorové rozliseni je limitovdno poctem rozmisténych elektrod a pro jeho zvét-

Seni 1ze pouZit napiiklad systém 10-10 s dvojndsobnym poctem elektrod. EEG signdl méfeny na skalpu

0% A\

Nasion

20%

20%

10% Inion

Obrazek 3.1: Rozmisténi elektrod dle systému 10-20 [9]
pacienta je z diivodu vysokého odporu lebky znacné zeslabovan. Amplitudy signdlu se pohybuji v roz-
sahu 2-100 uV. Pfi zachvatové aktivité miize vzrist amplituda signdlu az na 300 uV. Méfeny signal je

Casto zatiZen artefakty. Ty mohou byt biologického ptivodu (svalovd aktivita, srdeéni aktivita) a nebo
technického charakteru (sit'ovy Sum, vyschly gel). Jednim ze zpisobd, jak ¢astecné potlacit artefakty je
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pouziti montaze EEG. Ta spoc¢iva v usporddani svodui. Svod je ddn explorani a referencni elektrodou.
Vystup je oznacovan jako kandl. Pocet kandll zavisi na zvolené montaZi. RozliSujeme tii zdkladni typy
montédZe: unipolarni, bipolarni a zapojeni se spole¢nou elektrodou. Pfi unipoldrni montézi je referencni
elektroda tvorena priimérem usnich elektrod A1 a A2, které jsou umistény v oblasti usi. Exploracni elek-
trodou je piislusna kandlova elektroda. U bipoldarni montdZe kazda elektroda slouZi pro sviij kanal jako
exploracni a zdrovenl pro dalsi kandl jako referencni. Elektrody mohou byt kombinovany longitudidlné
nebo transverzdlné. Konkrétni pocet kanalti zavisi na pfesném pouZiti kombinaci elektrod. Posledni mon-
tdz pouziva jako referenci primérnou hodnotu ze vsech elektrod a proto byvd oznacovéna jako AVG.

V EEG signalu nenalezneme jediny charakteristicky tvar s pravidelnym rytmem, tak jako napriklad u

Obrazek 3.2: Unipolarni (vlevo) a bipolarni (vpravo) montaz [10]

srdeén{ aktivity v elektrokardiogramu(EKG). Mozkova aktivita se projevuje ve formé vin o rizné frek-
venci, kterd odpovida jeho funkénim projeviim. U EEG rozliSujeme 4 zdkladn{ rytmy, delta, theta, alfa,
beta. Jednotlivé rytmy se vyskytujici pfi danych mentélnich a fyziologickych Cinnostech, kdy se navic
li$i i svou amplitudou a lokalizaci. Delta rytmus je definovany v oblasti 0,5-4 Hz a jeho ndrdst mdze
byt u dospélych zplisoben patologii napt. nadorem. Theta rytmus je ve frekvencnim rozsahu 4-7,5 Hz
a obvykle se nachdzi v temporalni oblasti. Alfa pdsmo obsahuje frekvence od 7,5-13 Hz a je zdkladnim
rytmem. V alfa pasmu u zdravého bdélého Clovéka dochdzi pii zavieni oci k narstu amplitudy. Beta
rytmus se nachdzi v rozsahu 13-30 Hz a je dominantni ve frontdlnich oblastech.

Pomoci EEG jsou diagnostikovdny a hodnoceny stavy pacientl s epilepsii, zranénim hlavy, poruchami
spanku nebo neurologickymi poruchami. U EEG se hodnoti vyskyt a amplituda jednotlivych rytm a pii-
padné i charakteristicky tvar vln, ktery odpovida danym fyziologickym projeviim. Vyhodou EEG je nizky
nédklad na vySetfeni a moZnost monitorovat pacienta pfimo na ldzku. Oproti zobrazovacim metodam je
EEG vysetieni pro pacienty mén¢ zatézujici a zaroven je mozné provadét méfeni kontinualn€ s vysokym
casovym rozliSenim.

V klinické praxi je EEG zdznam hodnocen predevsim vizualn€ nebo s pouZitim semi-automatickych me-
tod, které vybiraji ze zdznamu vyznamné tseky pro nésledné vizudlni hodnoceni. Nevyhodou takového
postupu je dlouhd doba neZ se 1ékar stane expertem a subjektivnost, kterd se mutize projevit rozdilnym
hodnocenim stejného zdznamu od vice 1ékard. Témto rozdilnym diagnostikdm se snaZi predejit kvantita-
tivni analyza EEG signdlu, kterd je mozna diky pocitacovému zpracovani. Trendem ve vyvoji predevsim
preklinického hodnoceni EEG je nalezeni kvantitativnich charakteristik, které odpovidaji diagndze sta-

novené expertem a umoziuji statisticky rozlisit patologické a nepatologické EEG.
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3.1 Alzheimerova choroba

Alzheimerova choroba (AD) patii do skupiny neurologickych onemocnéni, které zptisobuji demenci.
Pojem demence oznacuje soubor symptom, kterymi jsou poruchy paméti a koncentrace zpisobené dys-
funkci mozkovych bunék. Tato dysfunkce miiZze byt zplsobena riznymi pfic¢inami, podle kterych roz-
liSujeme jednotlivé typy demence. Dle vnéjsich projevid je Casto obtizné urcit, co pfesné je divodem
demence pacienta. NejCastéjsi pficinou je pravé AD, jejimz fyziologickym projevem je chronickd dege-
nerace neurond, kterd znemoziiuje jejich normalni funkci. Typickymi vnéj$imi projevy u pacienti s AD
jsou mentdlni zmény, mezi které patii zhorSeni kratkodobé paméti, poruchy feci a zhorSeni celkové kon-
centrace. Pacienti v pokrocilém stddiu AD byvaji ¢asto dezorientovani a vyskytuji se u nich ¢asté zmény
ndlad. Ve vySsich stadiich pacient ztraci schopnost samostatné se o sebe postarat. Soucasnd medikace
enta. Prvotni symptomy se projevuji velmi slabé a Casto jsou spojovany s pfirozenymi projevy starnuti.
Pacient i jeho okoli tak po dlouhou dobu nemusi viibec tusit, Ze nemoci trpi. Cilem soucasného vyzkumu

je nalezeni objektivni diagnostiky, kterd umoZni detekovat AD co nejdiive.

3.2 Diagnostika Alzheimerovy choroby

AD choroba se navenek projevuje pfedev§im v mentalnich ¢innostech. Mezi ptfiznaky AD patii hlavné
poruchy kognitivnich funkei mezi které patii poruchy paméti, zhorSeni schopnosti zpracovat informace,
zhorSena schopnost orientace apod. Poruchy téchto funkci jsou nejvice patrné pri vykonavani obvyklych
dennich ¢innosti. Hodnoceni zavaZnosti poruchy kognitivnich funkei se opira o psychologické testy. Jed-
nim z nejpouzivanéjSich standardizovanych psychologickych testd je test kognitivnich funkci MMSE
(Mini Mental State Examination) [2], ktery se sklada z nékolika otdzek a ikold. Na zdkladé ziskaného
skére je uréen stav pacienta. Cim horsi je skore, tim horsi je stav kognitivnich funkci pacienta. Dle za-
vaznosti rozliSujeme pacienty s mirnou kognitivni poruchou a pacienty s AD. Mirna kognitivni porucha
pacienta neomezuje v dennich ¢innostech a projevuje se pouze poruchami paméti. U pacientt s diagnos-
tikovanou AD se jednd o pokrocilé stddium nemoc, pfi kterém se zvySuje kognitivni deficit. U nejzé-
studiich, které se zabyvaji hledanim fyziologicky priznaki pro objektivni diagnostiku AD [6].

Pii zjisténi kognitivni poruchy a podezieni na demenci mize 1ékaf pro upfesnéni diagnézy pouzit po-
mocné testy, které jsou zaloZeny na fyziologickych projevech AD. Témi jsou degenerace mozkové tkané.
Pii AD se v okoli neurond vytvareji shluky proteind, které pravdépodobné znemoziuji vzdjemnou ko-
munikaci neuront a zpusobuji jejich odumirani. Pocet neuronti a jejich synapsi je tak v mozkové tkani
redukovén. To se projevuje celkovym tbytkem objemu mozkové tkdné. Proto 1ze AD nepiimo diagnos-
tikovat pomoci tomografickych zobrazovacich technik mezi které patfi napiiklad magnetickd rezonance
(MRI) nebo pozitronova emisni tomografie (PET). Tyto zobrazovaci techniky umoziluji zobrazit morfo-
logické zmény mozkové kiry ve specifickych oblastech. Funkéni MRI a PET umoziiuji také urcit oblasti
patologie na zdklad€ metabolismu glukézy, ktery je v ptipadé poSkozeni tkdné redukovan. Vyhodou to-
mografickych technik je jejich prostorové rozliSeni. Na druhou stranu tyto metody umoznuji sledovat

funkéni zmény v mozku pouze po omezenou dobu [5]. Tyto vySetfovaci metody jsou finan¢né nidro¢né
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a pro pacienta celkem zatézujici. Jejich dostupnost je tak limitovana. EEG ma jako vySetfovaci metoda

velky potencial.

3.3 EEG u pacientu s AD

Plivodné byly zmény v EEG u pacientd s AD hodnoceny vizuédlné [24]. EEG vySetien{ sice poskytuje
na rozdil od tomografickym metod mensi prostorové rozliSeni, ale na druhou stranu umoZziiuje sledovat
vyvoj mozkovych funkci dlouhodob€ v dobrém Casovém rozliSeni. Senzitivita obou metod je pfibliZzné
stejnd [16]. EEG je také levnéjsi a dostupnéjsi vysetfeni, které je pro pacienta méné zatézujici. V nékte-
rych piipadech lze vyuZzit relativné snadné mobility EEG pfistroje pro nahravani signilu pfimo u ldzka
pacienta. EEG vysetfeni mé tak velké predpoklady pro vySetfeni velké Casti rizikové populace. Nevy-
hodou EEG zdznamu miZe byt jeho obtiZn4 interpretace, kterou se snazi zjednodusit statistické metody
analyzy zdznamu. EEG u pacienti s AD nema charakteristické projevy jako napt. epilepsie (zachvatova
aktivita se pii epileptickém zachvatu projevuje typicky tvarovanou vlnou a ve spektru pritomnosti vyssich
harmonickych sloZek). Pro pacienty s AD jsou typické zdkladni 3 projevy v EEG: zpomaleni zdkladnich
rytmi, pokles komplexnosti signdlu a pokles synchronizace mezi kanaly [6].

[22]. Zpomaleni zdkladnich rytmi je nejCastéji pouZivanym projevem pro odliSeni pacienti s AD od
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Obrazek 3.3: Porovnani poméru vykonu v pasmech s vysledky MMSE [8]

NPl

normdlni populace. Tento pfiznak ma nejjednodussi interpretaci. Z pocétku se tento pfiznak hodnotil vi-
zudlné primo z EEG zdznamu. Nésledné byla pouzita spektrdlni analyza, kterd diky zobrazeni pomoci
spektrogramu umoznila prehledné sledovat vyvoj spektra v jednotlivych frekvencnich pasmech. V fadé
studii bylo zji$téno, Ze zpomaleni zakladnich rytmi se u pacientli s AD projevuje dle stddia choroby

nejprve poklesem vykonu v beta pdsmu, po kterém nasleduje pokles v alfa pasmu. Nasledné narlistd vy-
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kon v theta pdsmu a jako posledni nartstd vykon v delta pdsmu. Zména vykonu v alfa a beta pdsmu se
povazuje za nejvyznamnéjsi projev AD. Nartist vykonu v theta pasmu byl v nékterych studiich zazna-
mendn u i starSich pacientti bez klinickych projevii AD Obvyklou metodikou je pro analyzu zpomaleni
EEG rytmt u pacientli s AD je vypocet jejich spektra a nasledné je hodnocen relativni vykon v jednot-
livych frekvencnich pasmech, ktery je ndsledné porovnavan s vysledky dosaZenymi v psychologickém
testu MMSE. Pfiklad takového vyhodnoceni EEG u pacientd s AD je na obrazku 3.3, na kterém je videét,
7Ze s klesajicim skore roste relativni vykon spektra v delta a theta pAsmu. Relativni vykon v alfa a beta
pasmu s klesajicim skore klesd. Relativni vykon v jednotlivych frekvenénich pdsmech byva také porov-
navan vzajemné mezi skupinou pacientii s diagnézou AD a kontrolni skupinou pacientd, ktera obvykle
obsahuje pacienty bez klinickych projevii AD ve stejném véku, v jakém jsou testovani AD pacienti. P¥i-
klad vysledku relativnich vykonu ve frekvencnich pasmech spektra pro zdravé pacienty (HC - Health
Control), pacienty s mirnou kognitivni poruchou (MCI - Mild Cognitive Impairment) a pacienty s di-

agn6zou AD je zobrazen na obrazku 3.4. Relativni vykon ve frekvencnich pasmech je jednim z Casto
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Obrazek 3.4: Relativni vykony ve frekvencnich pasmech zprimérované pro vSechny elektrody [7]

pouzivanych piiznaki, které jsou pouzity pro klasifikaci EEG u pacientd s AD. Pro zlepSeni pfesnosti
klasifikace se i dalsi odvozené piiznaky, kterymi jsou poméry v relativnich vykond v jednotlivych pas-
mech. Nejvice pouZivanym byva pomér relativniho vykonu v theta pdsmu ku relativniho vykonu v alfa
pasmu [?]. Dalsi priznaky vznikaji naptiklad rozdélenim alfa a beta na uzsi pdsma. Dale mohou byt jako
ptiznaky vyhodnocovany celkové vykony spektra nebo jsou ve spektru nalézany specifické body, mezi
které patii napiiklad vrchol aktivity v alfa pdsmu [?]. Obvykle jsou nejvétsi rozdily EEG mezi AD paci-
enty a kontrolnimi skupinami patrné ve frontdlni a temporélni oblasti oblasti mozku [13,15,22]. Prvotni
zmény jsou patrné v pasmech vyssich frekvenci. Zde byvaji klasifika¢ni pfesnosti nejvyssi. Na niz§ich
frekvencich nebyva takova presnost [13]. Nértst vykonu v theta pdsmu je s vékem patrny i bez piiznaki
AD.
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Hodnoceni dat

Vysledky klasifikace EEG dal silné ovliviiuje velikost testovaného souboru dat, metodika odhadu spektra
a koneCny vybér priznakl. Vzhledem k vysoké variabilit¢ EEG zdznami u pacient s AD nejsou statis-
ticky vyznamné odchylky od normalniho EEG snadno detekovatelné. Metodika jednotlivych studii se
tak Casto vzdjemné lisi a je proto obtizné jejich vysledky objektivné porovnat. Rozdily jsou patrné jiz v
pouzitych datech. V nékterych studiich jsou pouZita data z ambulantniho méfeni, kdy pacient je méfen
v klidu na l4zku. Jiné studie se zamétuji na analyzu EEG meéfeného pii konkrétni C¢innost napf. pfi za-
vienych oc¢ich nebo pfi testech kognitivnich funkci [8, 17]. Pacienti zahrnuti do studie EEG maji také
ruzna stadia AD. Ddle se studie rozchdzeji v metodé odhadu spektra. Mezi pouZivané metody patii napf.
klasickd Fourierova transformace nebo Welchova metoda modifikovanych periodogrami, kterd pouziva
vdhovani Hammingovym oknem [13, 15, 21]. Vysledna spektra byvaji odhadovéana z rozdilnych délek
signdlu. Casto jsou spektra odhadovéna z n&kolika kratkych dseki bez artefakti, aby bylo moZné nalézt
piiznaky typické pro pacienty s AD.

Dile se u jednotlivych studif 1isi i zpracovani samotnych spekter. Nékteré pouZivaji pro hodnoceni ab-
solutni vykon spektra v uV?/Hz, jiné pouZivaji relativni vykon ve frekvenénim pdsmu nebo hodnoti
spektrum v logaritmickém méfitku v dB [20]. Z téchto spekter se ndsledné jako pfiznaky urcuji napfii-
klad stfedni hodnoty vykonu v jednotlivych frekvencnich pdsmech a jejich vzdjemné poméry. Obecné
plati, Ze kombinaci priznaki je dosaZeno lepsi klasifikace. Soucasnym trendem je vSak redukce poctu pii-
znak a zlep$ovani klasifika¢nich metod [?]. Usp&snost klasifikace se v sou¢asné dob& u nékterych studif
EEG u AD i ptes 90 %, coz je povazovano za velmi optimisticky odhad. Pfedpoklada se 80-90 % AD
pacientli je diagnostikovano spravné. AD lze presné urcit pouze invazivnim vySetfenim, napf. odebranim
mozkomi¥niho moku [6]. Usp&snost klasifikace EEG v rozsahu 75-80 % se tak povaZuje za realisticky
odhad [16]. Pfili§ optimisticky odhad chyby klasifikatoru miize v nékterych studiich byt zplisoben apli-
kaci modelu pouze na trénovaci mnozinu dat. Takovy klasifikacni model byva pfeucen a jeho chyba je

sV s Nv

na dalSich souborech dat nizsi. Jednim ze zplsobu, jak vytvofit klasifikdtor je kiiZova validace.
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4.1 Krizova validace

Validace modelu slouZi k uréeni jeho pfedpoklddané chyby, s jakou bude dany model klasifikovat ne-
znama data. Statistické modely pro klasifikaci dat jsou vytvareny na zdkladé dostupné trénovaci mno-
Ziny. Pro zndm4 data Ize vytvofit klasifika¢ni model s libovolné nizkou rozhodovaci chybou. Pokud ta-
kovy model pouZijeme na neznama data, pak vysledna chyba jeho klasifikace bude mnohem vyssi. Tento
jev se nazyva preuceni modelu. Lze mu vSak predejit rozdélenim dat na trénovaci a testovaci mnoZinu.
Vytvareni a u¢eni modelu pro klasifikaci probihd na mnoZiné trénovacich dat. Validace modelu a uréeni
miry presnosti je provadéno na trénovacich datech. Rozdéleni ptivodniho souboru dat na trénovaci a tes-
tovaci mnozinu ovliviiuje vysledné chovani klasifikatoru. Cim vétsi je mnozina trénovacich dat, tim lepsi
je vysledny klasifikacni model. Na druhou stranu ¢im vét$i je mnoZina testovacich dat, tim je kvalitné;jsi
odhad jeho prim&rné chyby. Metody pro vybér testovaci a trénovaci mnoZiny jsou riizné. Casto pouZi-
vanou metodou pro rozdéleni dat je kiiZova validace.

Postup kiiZzové validace zamezuje prekryvu dat z trénovaci a testovaci mnoZiny. Jejim principem je roz-
déleni celého souboru dat na k disjunktnich podmnoZin o stejné velikosti. Z procesu vytvareni klasifikac-
niho modelu je vzdy jedna podmnoZina vyfazena. Na této podmnoZiné je ndsledné testovan vytvoreny
model. Odhad chyby je poté urCen jako primérna chyba, kterd byla dosaZena pro jednotlivé testovaci
podmnoZiny. Zvlastnim piipadem kiizové validace je metoda Leave One Out (vynech jeden). Pfi tomto
typu kfiZové validace tvori testovaci data pouze jedna instance, kterd je vynechdna z vytvareni klasifikac-
niho modelu. Vyhodou tohoto postupu je optimalni vyuZiti dat, coz je velmi dileZité pro malé soubory
dat, mezi které Casto patfi pravé pacientskd data. Ddle pfi této metodé neni vytvédfeno Zddné ndhodné
vzorkovani. Nevyhodou miZe byt vyssi vypocetni naro¢nost. Dany model je trénovan a nasledné testo-

van N — 1 krat, kde N je pocet instanci v souboru dat.

4.2 Regularizovana Regrese

Regularizovana regrese (Ridge Regression, RR) je jednim z modeld, ktery 1ze pouZit pro klasifikaci dat.

RR vychézi z klasické linedrn{ regrese, kterd je ddna modelem:
Yy = WiX| + W2Xp + ... + WpX, + €. “4.1)
Po aplikaci na redlnd data dostaneme soustavu rovnic
y=Xw+e. (4.2)
Resenim vysledné soustav rovnic je ddno vztahem
SSQ = || Xw —y |[> = min (4.3)
Cilem tedy je nalézt koeficienty w, pro které plati

w € argmin || Xw —y |I°. (4.4)

20



KAPITOLA 4. HODNOCENI DAT

Pokud existuje (X7 X)™!, pak fesenim je

w = (XTX)"IXTy. (4.5)

v v

Pokud neexistuje inverzni matice, pak fesime tlohu
® = |IXw — y|I> + A|lw|[> = min pro A > 0. (4.6)
Z podminky pro minimum @ dostaneme soustavu rovnic
XX + ADw = XTy, 4.7)
kterd ma pravé jedno feSeni
w = (XX + a0~ 'XTy. (4.8)

Pokud je 4 > Apin > 0, pak nedochazi k numerickym potizim. Prili§ velké A vede k prili§ nepresnému
proloZeni dat. Jednou z metod pro hodnoceni kvality modelu je klasifikaéni piesnost, kterd vyjadiuje
pomér mezi spravné zarazenymi instancemi ku vSem instancim v celé mnoZiné dat. Protikladem klasi-
fikacni pfesnosti je relativni chyba, kterd uruje pomér Spatné zarazenych instanci ku mohutnosti celé

mnoziny dat. Klasifikacni presnost 1ze prehledné zobrazit pomoci ROC kiivky.

4.3 ROC krivka

ROC kiivka (Receiver Operating Characteristic) slouzi jako ndstroj pro hodnoceni tispésnosti binarniho
klasifikatoru. Bindrni klasifikator rozdéluje soubor dat podle dostupnych pfiznakt na dvé tfidy oznaco-
vané jako negativni (zdravi jedinci) nebo pozitivni (nemocni pacienti). Usp&snost klasifikdtoru posuzu-
jeme na zdklad€ poméru poctu spravné zafazenych instanci do predem znamych tfid. Ve vétsin€ realnych
ptipadi se hodnoty analyzovaného pfiznaku pro pozitivni i negativni skupinu prekryvaji, jak je zobrazeno

na obrazku 4.1. Usp&snost klasifikace pak z4visi na nastaveni rozhodovaciho prahu. Rozhodovaci prah

prahova hodnota

zdravi jedinci pacienti s nemoci

———= hodnota diagnostického testu

Obrazek 4.1: Rozdéleni pacientl do tid dle rozhodovaciho prahu [27]
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nam prekryvajici se soubory rozdéluje na Ctyri skupiny: skutecné pozitivni vysledky (TP-true positive),
skute¢né negativni vysledky (TN-true negative), faleSné pozitivni (FP-false positive) a faleSné negativni
(FN). Falesné pozitivni vysledky jsou také oznaCovany jako chyba prvniho druhu a fale$Sné negativni
vysledky jsou oznacovany jako chyba druhého druhu. Na zakladé poméri téchto skupin rozliSujeme také
senzitivitu a specificitu testu. Senzitivita oznacovana také jako skére TPR (True Possitive Rate) urCuje
pomér skutecné pozitivnich a v§ech pozitivnich pfipada.

TP

Se=TPR= ——+ 4.
© TP+ FN 4.9)

Specificita testu nebo také skore TNR (True Negative Rate) vyjadiuje pomér skutecné negativnich ku
vSem negativnim pfipadim.
Sp=TNR = _IN =1-FPR (4.10)
TN+ FP
Pfi vynaseni ROC uvadime na x-ovou osu pomér fale$né pozitivnich vysledki FPR (False Possitive
Rate), ktery lze urcit jako 1-TNR, jak je uvedeno ve vzorci 4.10. Na y-lonovou osu vynasime pomér sku-

tecné pozitivnich vysledkt TPR. ROC kiivka zobrazuje TPR a FPR pro kazdou hodnotu prahu. ROC ma

1,0

08

0,6

senzitivita

02 /

0,0 | | T |
0,0 0,2 0.4 0,6 0,8 1,0

R

(1—specificita)

Obrazek 4.2: Rozd€leni pacientd do tfid dle rozhodovaciho prahu [27]

sviij typicky tvar, ktery uréuje kvalitu modelu. Cim vy je plocha pod ROC kiivkou, tim presn&ji dany
model klasifikuje. Cast&ji pouzivanym kritériem pro hodnoceni kvality modelu je pfesnost Acc (Accu-
racy), kterd je ddna vztahem pomérem poctu vSech spravné klasifikovanych jedinct ku viem jedinctim
v souboru dat.

Acc = P+ 1N 4.11)

N

Pfesnost modelu je vZdy urcovdna pro optimdlni bod ROC kfivky, ktery je ddn konkrétnim rozhodovacim
prahem. Za optimalni bod ROC kfivky je povaZzovan bod, ve kterém jsou si hodnoty TPR a TNR nejvice

blizké.
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Implementace

5.1 Pacientska data

V této praci byly pouzity EEG zdznamy ze studie EEG u pacientd s AD [1], kterd byla nezavisle pub-
likovana se souhlasem etické komise. Pro tuto préci byl vybrdn soubor dat obsahujici zdznam 28 paci-
entd, u kterych byla diagnostikovdana demence a jejich EEG bylo oznaceno jako patologické. Kontroln{
skupinu tvofilo 146 pacienti, u kterych probéhlo preventivni EEG vySetfeni a v jejich EEG nebyla pro-
kazana pfitomnost patologickych zmén. Za poskytnuti dat dékuji MuDr. Oldfichu VySatovi, Ph.D. Data
byla anonymizovéna. Pacienty nebylo mozné d€lit podle pohlavi, véku nebo uplynulé doby od stanoven{
diagndzy. K datim nebyly také dostupné psychologické testy s dosazenym vysledkem, podle kterych by
se dala urcit u pacienti s AD zdvaznost jejich choroby. Pfedmétem této prace bylo nezédvisle na vyse
zminéné parametrech nalézt pomoci Gaborovy transformace piiznaky vhodné k popisu obou skupin pa-
cientd a zhodnotit uspésnost klasifikace, kterd vznikla na zakladé ziskanych piiznakd.

EEG data byla naméfena pomoci 21 elektrod s rozmisténim dle systému 10-20. Zdznamy byly nahréa-
vany se vzorkovaci frekvenci 200 Hz. Béhem nahravani byl signdl filtrovan dolni propusti s hranici 60
Hz a pasmovou zadrZi v oblasti od 49 do 51 Hz. Dalsi filtry nebyly pfi ndsledném zpracovani pouZity,
aby nedoslo k pripadnému zkresleni analyzovanych dat. Data byla hodnocena a diagnostikovana jednim
Iékafem. Datovy soubor obsahoval zaznamy o délce 5 aZ 10 minut. Po¢atecni 15 vtefin bylo ze zdznamu
odstranéno, protoZe se v nich vyskytovaly artefakty spojené se pocatkem mérfeni. Dals{ tipravou dat bylo
odstranéno kolisan{ isolinie. Posledn{ dpravou pied aplikaci DGT bylo vytvofeni unipoldrni montaZe se

spole¢nou elektrodou, kde signal Sk pro k-ty byl uréen vztahem vztahem

S20 + So1

Sk = Sk = ( >

), k=1,..,19. G.D
Vysledné zaznamy tedy obsahovaly 19 kandlli dat. Tato montdz byla pouZita, protoZe jednoznacné ur-
Cuje lokalizaci kanalu. U pacientti s AD jsou dle studii pozorovany patologické pfiznaky ve specifickych
oblastech mozku. Unipolarni montaz je i u téchto studii pouzivana [?,18]. Ve studii vlivu montaZe na vy-
sledek diagnostiky nebyla tato unipoldrni montaz zahrnuta do studie [3] a nebylo tak prokdzano, zZe by
pfinasela hors{ vysledky pro klasifikaci AD pacientt.
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5.2 Gaborova transformace

Na dostupnd data byla aplikovdna diskrétni Gaborova transformace (DGT), kterd byla realizovana ze
dvou casti. Nejprve bylo vytvofeno Gaussovské okno pomoci implementované funkce WINGAUSS.
Vstupnimi parametry této funkce jsou parametry o v sekundach a vzorkovaci frekvence fs v hertzich.
Vstupni parametr o~ v sekundach je v této funkci pfepocitin na odpovidajici poCet vzorku, ktery je ddan
soucinem parametru o~ a vzorkovaci frekvence fs. Celkovy pocet bodil vytvoreného okna byl nastaven
jako 6-ti nasobek o s v bodech. Na obrazku 5.1 je zobrazena vysledna podoba okna pro nastaveni para-

metru o = 1 s.
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UO 500 1000 1500 2000
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Obrézek 5.1: Priklad vygenerovaného Gaussovského okna pro o = 1s a fs = 200Hz

Nésledna DGT byla realizovdna pomoci implementované funkce DIGATR. Vstupnimi parametry této
funkce jsou: vybrany signdl, okno realizované pomoci funkce WINGAUSS, ¢islo kanalu, vzorkovaci frek-
vence a dolni a horni frekven¢ni omezeni vysledného spektra. DGT byla v této funkci realizovand pomoci
for cyklu. V kazdé iteraci byl ze vstupniho signédlu vybran dsek o délce vygenerovaného okna, kterym
byl tento tsek ndsledné vyndsoben. Soucin Gaussovského okna a vybraného dseku signalu byl vstupem
do matlabovské funkce FFT, pomoci které bylo uréeno spektrum vybraného tseku signdlu. Z vysledného
komplexniho spektra byla uréena absolutni hodnota. Amplitudové spektrum bylo frekvenéné omezeno
na oblast zdjmu od 0.5 Hz do 32 Hz. V kazdé€ nésledujici iteraci byl vybran dsek signidlu posunuty o
jeden Casovy vzorek vpred oproti piedchozimu tseku. Cdsové rozlideni tedy odpovidalo hodnoté 1/ f;.
Jednotliva spektra byla chronologicky razena do vysledného spektrogramu. Kompletni spektrogram byl

normalizovan na rozsah hodnot od 0 do 1. ZjednoduSeny princip normalizace spektrogramu je demon-
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Obrazek 5.2: ZjednoduSeny postup normalizace DGT spektrogramu

strovdn na jedné spektralni kulise na obrdzku 5.2. Na levém grafu je zobrazeno amplitudové spektrum.
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Na prostfednim grafu je zobrazeno normalizované amplitudové spektrum, které bude ddle znaceno pouze
jako A, ptipadné DGT A pro odliSeni metody, jakou bylo toto spektrum ziskdno. Rozsah hodnot spektra
A je 0 aZ 1. Na pravém grafu je zobrazeno spektrum A v logaritmickém méfitku, které dale bude ozna-
Covéno jako P nebo DGT P. P spektrum bylo ziskdno pfevodem A spektra 20log;, A.

Parametry Gaussovského okna byly po celou dobu vypoctu konstantni a neménila se tedy ani délka
vybiraného dseku signdlu v kazdé iteraci. Posun o jeden ¢asovy vzorek byl zvolen z experimentdlnich
davodu pro zisk co nejvice informaci o casovém pribéhu signalu. Vyssi ¢asova naro¢nost kratkého ¢aso-
vého kroku byla moznd vzhledem k tomu, Ze signél nebyl analyzovéin v redlném Case. Lokalizace v Case
byla u DGT déna pozici maxima Gaussovského okna. DGT byla nejprve testovana pro rtizné délky okna
dané hodnotou parametru o~ 0,5, 1 a 2 sekundy. To bylo realizovdno pomoci skriptu DGT, ve kterém byly
upraveny vstupni data dle popisu v pfedchozi kapitole, dile bylo vytvoreno Gaussovské okno a nasledné
byla provedena DGT. DGT byla aplikovéna na kazdy kandl vSech pacientil ze souboru dat.

Z vyslednych spektrogramu byly vypocitany stfedni hodnoty a rozptyly spektra na vSech frekvencich
ptes vSechny casové realizace. Ptiklad konkrétni ziskané stfedni hodnoty pro dany spektrogram je zobra-
zen na obrazku 5.3, kde je vlevo zobrazen spektrogram pro P spektrum a vpravo stfedni hodnota tohoto

spektra. Stejny postup byl aplikovén i pro rozptyl. Tyto charakteristiky byly ndsledné pouZity pro klasi-

50 100 150 200 250
t[s]

Obrazek 5.3: Princip odhadu stfedni hodnoty P spektra

fikace AD a CN pacienti. Jak stfedni hodnota, tak rozptyl byly uréovany jak z amplitudového A spektra,
tak i z P spektra v logaritmickém méfitku. Divodem bylo pouziti obou méfitek v dostupné literatufe.
Vysledkem tedy byly matice pfiznakd uloZzené ve vystupnim souboru dat jako MEAN_ ABS, MEAN_
LOG, VAR_ABS a VAR_ LOG. Za jednotlivé pfiznaky byla povaZovadna hodnota dané charakteristiky
na konkrétni frekvenci. Radky t&chto matic odpovidaly ID pacienti a ve sloupcich byly za sebou fazeny
jednotlivé priznaky dle ¢isla kandlu. Kazda matice obsahovala pfiznaky pro obé skupiny pacientti. Cel-
kem tyto matice mé€ly 174 fadku. Posledni dpravou téchto matic bylo rozdé€leni ziskanych hodnot do Ctyf
standardnich pasem. Toto rozdéleni na pasma bylo provedeno opét z diivodu Castého pouZivani této me-
todiky u AD pacientl v dostupné literatufe. Pro kazdé pasmo byla vypocitana primérna hodnota dané

Y ¥ 2

jednotlivych piiznaki. Pfiklad prevodu spektra do pasem je zobrazen v dal$i ¢asti na obrazku 5.4.
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5.3 Fourierova transformace

V této praci byla také pouzita DFT pro vypocet spektra, aby bylo moZzné porovnat vysledky DGT s kon-
vencni metodu odhadu spektra. Pro vypocet spektra byla opét vyuZzita matlabovskd funkce FFT. Odhad
spektra byla realizovén ve skriptu DFT. DFT byla pocitdna z celé délky signélu. Z vysledného komplex-
niho spektra byla také urcena absolutni hodnota a celé spektrum bylo také analyzovano ve frekvencnim
rozsahu od 0,5 do 32 Hz. Amplitudové spektrum bylo opét normovano na rozsah 0 az 1. Normalizované
amplitudové spektrum bude dale znaceno DFT A. DFT spektrum bylo také prevedeno i na logaritmické
méfitko pfevodem 201og;, A a déle bude oznacovéno jako spektrum DFT P. Vysledné frekven¢ni rozli-
Seni bylo velmi jemné a pocet piiznaki ziskanych pomoci DFT byl tak velmi vysoky. Proto bylo DFT
spektrum redukovano na stejné frekvencni rozliSeni, které bylo ziskdno u pfedchozi DGT. Na daném
useku DFT spektra, ktery odpovidal jedné frekvencni ¢afe DGT spektra byla uréena primérna hodnota
spektra. Stejné jako v predchozim piipad€ byla vytvorena matice priznakil pro vSechny pacienty a to
jak z amplitudového tak i logaritmického spektra. Vysledky pro jednotlivé kandly byly fazeny za sebou.
Pro jednotlivd DFT spektra byly také vypocitian primérné hodnoty spektra ve ¢tyfech standardnich frek-
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Obrazek 5.4: Priklad pfevodu spektra do frekvenénich pasem

ven¢nich pasmech, coz bylo realizovano ve stejném skriptu DFT. Priklad konkrétniho vysledku pfevodu

DFT P spektra do frekvencnich pdsem je zobrazen na obrazku 5.4.

5.4 Vyhodnoceni priznakia

Jak jiZz bylo vyse popséano, v této praci byly porovnavany stiedni hodnoty a rozptyl vykonu ve spektru
na vsech frekvencich a spektrum ziskané z DFT. Jejich porovnani je zpracované ve skriptu Vyhodnoceni.
V tomto skriptu je nactend dana charakteristika a uloZena jako matice pfiznakt X. Ddle je zde vyjadien
vektor piivodni klasifikace y_ star, ktery obsahoval 28 jednicek urCujici AD pacienty a 146 nul urcujicich
CN skupinu. Déle je zde definovdn parametr A, ktery koriguje vahy v klasifikacnim modelu. Tento pa-
rametr byl zaddvén ve formatu 10%, kde L byl interval hodnot. Pro charakteristiky obsahujici kompletni
spektrum se tento interval nachazel v rozsahu L € (1, 1,45) s krokem 0,05.

Samotné hodnoceni pfiznakl probihalo v implementované funkci LeaveOneOutRidge. Vstupem do této

funkce byla matice pfiznakt X, vektor klasifikace y_ star a hodnota A. V této funkci byl vytvaten klasifi-
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kacni model. Trénovaci data pro model byly vytvoreny na zaklade principu kiizové validace Leave One
Out. V kazdé iteraci byl z matice pfiznakli vybran jeden subjekt. Zbytek matice se stal trénovaci ma-
tici pro tvorbu modelu. Tato trénovaci matice, novy vektor zndmych klasifikaci a dané A byly vstupem
do dalsi implementované funkce RIDGE, ve které byl vytvafen samotny model pomoci regularizované
regrese. Vystupem z této funkce byly vahy pro klasifikace pfiznaki. Pro kazdy vynechany prvek byla
urCena nova klasifikace y z vektoru jeho ptiznakii a vzniklych vah. Tento postup byl opakovan pro kazdy
prvek pivodni z matice priznakt. Vzniklé vahy tak pokazdé hodnotily nezndma data. Vystupem z funkce
LeaveOneOutRidge byl vektor nové pfifazenych klasifikaci.
Uspé&snost klasifikdtoru byla hodnocena na zikladé dosazeného skére TPR a FPR. To bylo realizovano
v implementované funkci ROCBIN. Vstupem do této funkce byl bindrni vektor piivodni klasifikace y_
star a vektor nové vzniklych klasifikacnich hodnot y. V této funkci je oSetfeno, aby nové klasifikace
byly v poZadovaném rozsahu 0 aZ 1. Zapornym hodnotdm byla pfifazena 0 a hodnotdm vétSim neZ 1
byla pfifazena 1. Takto oSetfend data byla vstupem do matlabovské funkce roc, ve které byly vypocitany
hodnoty TPR a FPR pro nové klasifikace za pouZiti posuvného prahu. Vystupem z funkce ROCBIN tedy
byly hodnoty TPR a FPR a hodnoty prahu o délce odpovidajici poctu vzorkl v matici pfiznakd. Ze zis-
kanych hodnot TPR a TNR (1 — FPR) byl uréen optimélni bod pro ROC ktivku. Tento bod byl hleddn
pomoci ndsledujici syntaxe

max(min(T PR, TNR)). (5.2)

To znamen4, Ze z kazdé dvojice hodnot vektor TPR a TNR (dvojici je myS$len napt. prvni prvek z TPR
a TNR) je vybran prvek s nizZ$im dosaZenym skérem. Na obrazku 5.5 je zobrazen vysledek porovnani
vektoru TPR a TNR. Vyslednd hodnota S urcuje hodnotu dosaZeného skoére, které je v dané dvojici TPR
a TNR niZ8i. Z tohoto vektoru dosazenych skére S bylo ndsledné hleddno maximum. Pozice tohoto bodu
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Obrazek 5.5: Postup nalezeni optimalniho bodu ROC ktivky

urcovala, které hodnoty TPR a TNR budou optimdlnim bodem pfi nédsledném vykresleni ROC kfivky.
Cely postup od funkce LeaveOneOutRidge az po vyhodnoceni tspésnosti klasifikace ve funkci ROCBIN
byl aplikovan na vSechna lambda ze zvoleného intervalu. Dosazend hodnota TPR pro riznd lambda je
demonstrovana na obrazku 5.6. Na obrdzku 5.6 je zobrazeno hledani vhodného parametru A, ktery byl
zadan ve formatu A = 10%. Tento obrdzek byl vykreslen pro charakteristiku MEAN_ LOG pro 5. kanal.
Pro kazdy kandl byly uloZeny hodnoty vybraného A s nejvyssim dosazenym skore S, vektory hodnot
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Obrizek 5.6: Postup nalezeni optimalniho lambda = 10*

TPR, FPR a jejich nejlepsi body. Optimélni A bylo hledano pro charakteristiky s celym spektrem i pro
charakteristiky v pasmech. Nakonec bylo hledano nejlepsi A pro hodnoceni priznakil ze vSech kandlu
zaroven. Porovnani vysledkid pro jednotlivé kanaly bylo realizovano ve skriptu Vykresleni_ lambda. Zde
byly zobrazeny nejlepsi hodnoty TPR a TNR pro jednotlivé kandly. Pro kandly s nejlepSim hodnocenim
byly v nésledujici kapitole vykresleny ROC kiivky.
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Kapitola 6

Vysledky

6.1 Gaborova transformace

Pomoci DGT byly vygenerovany z analyzovaného signalu spektrogramy pro jednotlivé kanaly. V prvni
¢asti této prace bylo posuzovdno vhodné nastaveni parametru sigma na zdkladné vysledného Casové frek-
ven¢niho rozliSeni spektrogramu. DGT byla realizovana pro parametry sigma 0,5, 1 a 2 sekundy. Detailn{
zobrazeni spektrogramt pro dané sigma je zndzornéno na obrdzku 6.1. Normovana vykonova spektra P
jsou zobrazena logaritmickém méfitku, maximum ve spektru ma hodnotu O dB. Frekvencni osa byla vy-
nesena také v logaritmickém méfitku pro zdiraznéni vykonu na nizkych frekvencich. Pfi detailnim zob-
razeni nékolika sekund spektrogramu bylo moZné porovnat disledek rozdilného Casové frekvencniho
rozliSeni. Dle vysledného zobrazeni byl pro dalsi analyzu signdlu vybran jako nejvhodnéjsi parametr

sigma rovny 1 sekundé. Pfi tomto zobrazeni bylo zachovano dostatecné asové i frekvencni rozliSeni.
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Obrazek 6.1: Detail spektrogramu pro sigma 0.5, 1 a 2 sekundy

Pro vSechny pacienty ze souboru dat byly vytvofeny spektrogramy pomoci Gaborovy transformace se
zvolenym parametrem sigma 1 sekunda z celé délky signdlu a pro kazdy kandl. Piiklad spektrogramu
pro pacienta z kontrolni skupiny je zobrazen na obrazku 6.2. Tento spektrogram byl vytvoren z dat
druhého kanal Fp2. Vysledny normovany spektrogram byl zobrazen jako v pfedchozim piipadé v loga-
ritmickém méfitku a s logaritmickym méfitkem frekvencni osy. Ve spektrogramech pacientt z kontrolni
skupiny bylo moZné vidét aktivitu v oblasti delta a theta pdsma v okoli 2-4 Hz a navic aktivitu v beta

pasmu v oblasti 16 Hz. Tento kanal z frontalni oblasti byl vybran pro vykresleni, protoZe je tato oblast
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4

mozku spojovana s nejvyss$im rozdilem mezi AD pacienty a zdravymi jedinci.
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Obrazek 6.2: Spektrogram pro CN pacienta

Ze stejného kandlu byl vykreslen spektrogram i pro pacienta z AD skupiny. Pfiklad takového spektro-
gramu je uvedena na obrazku 6.3. Spektrogram byl opét vykreslen v logaritmickém méfitku s logarit-
mickou frekvencni osou. Ve spektrogramech pacientt s diagnézou AD se vyskytovala zvySend aktivita
v oblasti od 2 do 8 Hz s maximy na pielomu delta a theta pdsma v oblasti 4 Hz. Tato vizudlni interpre-
tace umozZnila orientaéni pohled na vyvoj spektrogramii jednotlivych skupin. Pro objektivni porovnan{

jednotlivych pacientl byly hodnoceny kvantitativni charakteristiky popisujici spektrogram.

i
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Obrazek 6.3: Spektrogram pro AD pacienta
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6.2 Hodnoceni charakteristik

Hodnocenymi charakteristikami spektrogramu byly primérna hodnota a rozptyl ve spektrech na jed-
notlivych frekvencich. Déle bylo hodnoceno spektrum ziskané pomoci DFT, které slouzilo k porovnani
vysledki ziskanych z DGT. VSechny tyto charakteristiky byly vypocitany jak z amplitudového tak z vy-
konového spektra v dB. V nékterych studiich neni vZdy presné uvedeno, z jakého spektra byla stiedni
hodnota uréena. Cilem bylo porovnat, jak se od sebe vzdjemné lisi tyto charakteristiky uréené z rozdil-
nych méfitek spektra. VSechny charakteristiky byly vypocitany pro vSechny subjekty a vSechny kanaly.
Pro zjisténi tvaru téchto charakteristik byly jejich hodnoty zprimérovany pres vSechny pacienty v dané
skupiné a pro vSechny kandly. Na obrazku 6.4 je demonstrovana stiedni hodnota spektra na jednotlivych
frekvencich pro obé skupiny pacientl. V levé Casti jsou zobrazeny stfedni hodnoty spektra urCené z am-
plitudového spektrogramu A a vpravo jsou stfedni hodnoty spektra P z logaritmického méfitka. Vysledné
sttedni hodnoty mély typicky tvar s vrcholem v oblasti hranice delta a theta pdsma v okoli 4 Hz. Dals{
maximum se nachéazelo na vyssich frekvencich v okoli 16 Hz. Vzhledem k normalizovanym datim vysly
tyto charakteristiky shodné na nizkych frekvencich pro obé€ skupiny. V oblasti delta a theta pdsma se vZdy
nachézela maximadlni aktivita ve spektru. Skupiny AD a CN se lisily na vyssich frekvencich v oblasti 16

Hz, kde u CN skupina byla stfedni hodnota vyssi neZ u AD. Tyto jevy byly pozorované u stfednich hod-

not v obou méfitkach.
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Obrazek 6.4: Primérné hodnoty amplitudového (vlevo) a vykonového spektra (vpravo)

Stejny postup byl aplikovédn pfi hodnoceni rozptylu spekter na jednotlivych frekvencich. Rozptyly byly
také ureny z obou typu méfitek spekter a nasledné byla urena primérnd hodnota rozptyld pro jed-
notlivé skupiny pfes vSechny kandly. Vysledné zobrazeni je na obrdzku 6.5. V piipadé amplitudového
spektra (vlevo) mél rozptyl opét charakteristicky tvar s maximem v oblasti 4 Hz a druhym niZ$im ma-
ximem v okoli 16 Hz. Stejn€ jako v predchozim piipadé byl rozdil rozptyli mezi AD a CN skupinou
opét patrny pouze v oblasti 16 Hz. Pacienti z CN skupiny méli v této oblasti mirné vyssi rozptyl nez
AD pacienti. Rozptyl pocitany ze spektra v logaritmickém méfitku mél odliSny tvar. Na levém grafu byl
zobrazen s logaritmickou frekvencni osou, aby byl zvyraznén rozdil mezi skupinami CN a AD na niZSich
frekvencich. Do oblasti 2 Hz dosahovaly obé skupiny pfiblizné stejnych hodnot rozptylu. V oblasti 2 az
4 Hz byl pokles rozptylu u CN skupiny vyraznéjsi nezZ u AD pacientii. V oblasti vy$sich frekvenci byl
u obou skupiny pokles hodnot rozptylu uZ jen mirny. U CN skupiny byl navic patrny mirny opétovny
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Obrazek 6.5: Primérné charakteristiky pro rozptyl v amplitudovém (vlevo) a vykonovém (vpravo) spek-
tru

narlst rozptylu v oblasti 16 Hz.

Posledni sledovanou charakteristikou bylo spektrum ziskané pomoci DFT z celého analyzovaného sig-
nalu. Vysledné spektrum bylo opét normalizovdno na rozsah 0 aZ 1 a hodnoceno v amplitudovém i
logaritmickém méfitku. Pro ob€ skupiny byly stejné jako v ptfedchozich piipadech vyhodnoceny pri-
mérné hodnoty u AD a CN skupiny pacientii pfes vSechny kanély. Vyslednd podoba DFT spektra je
zobrazena na obrazku 6.6. Vyslednd podoba primérnych spekter pro jednotlivé skupiny byla obdobna
jako u stfedni hodnoty na obrazku 6.4. V obou pripadech se vzhledem k normalizaci spektra nenachazely
rozdil mezi skupinami na nizkych frekvencich. Rozdil mezi skupinami byl v téchto spektrech opét v ob-

lasti 16 Hz, kde CN skupina dosahovala vysSich hodnot. Po vykresleni vSech primérnych charakteristik
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Obrazek 6.6: Primérné charakteristiky pro DFT spektrum

pro obé skupiny v odliSnych méfitkach byly pro dalsi analyzu zvoleny charakteristiky uréené z logarit-
mickych spekter. U DFT spektra se charakteristiky pro obé méfitka prakticky neliSily, u stfedni hodnoty
spekter si byly charakteristiky pro obé méfitka podobné. U stfedni hodnoty v logaritmickém méftitku
doSlo navic u AD pacientti k posunu maxima stfedni hodnoty na niZs{ frekvence, coz se jevilo jako po-
tencidlni pfiznak vhodny k detekci AD. Pro rozptyl se jednotlivé charakteristiky v daném méfitku liSily
nejvice. Dals{ analyza méla prokazat, zda jsou rozdilné tvary charakteristik AD a CN pacientd vhodné

a dostate¢né rozdilné pro jejich klasifikaci.
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Pro vSechny tfi charakteristiky (stfedni hodnota, rozptyl a DFT spektrum) byl vytvoren klasifikacni
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Obrézek 6.7: Dosazené skére TPR a TNR pro stfedni hodnoty spektra

model pomoci regularizované regrese (RR). Klasifikace AD a CN skupiny probihala na jednotlivych

kandlech. Prvni analyzovanou charakteristikou byla stfedni hodnota spektra. Nejvhodnéjs$i hodnoty pa-

rametru A pro RR byly pro jednotlivé kanély se nachazely v rozsahu od 10! az 10°. Medidnem hodnot

parametru A byla hodnota 10>, Vysledn4 tspé&snost klasifikace pro jednotlivé kandly je zobrazena na

obrazku 6.7, kde jsou vyneseny dosazené nejoptimalnéjsi hodnoty spravné klasifikovanych AD pacientil

(TPR) a spravné zarazenych kontrolnich subjektt (TNR). Na vSech kanalech bylo dosazeno spravné kla-

sifikace minimdlné ze 70 %, coZ je grafu znazornéno Cerchovanou ¢arou. Nejhorsi vysledek klasifikace
byl na druhém kanalu FP2 ve frontalni oblasti, kde TPR dosahovalo hodnoty 71 % a TNR 72 %. Nejlepsi
klasifikace a tedy i skore TPR a TNR bylo dosaZeno na 15. kanald Pz, kde hodnota TPR dosahovala
82,14 % a TNR 84,25 %. V priméru dosahovaly hodnoty TPR a TNR 78 %.
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Obrazek 6.8: Dosazené skore TPR a TNR pro rozptyly spektra

Dalsi hodnocenou charakteristikou na jednotlivych kandlech byl rozptyl spektra na jednotlivych frekven-
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cich. Optimalni hodnota parametru A se nachazela pro jednotlivé kanély v rozsahu od 10! do 10, 65. V
pripadé této charakteristiky byla klasifikace vyrazné hor$i neZ u klasifikace dle stfedni hodnoty spektra.
Hodnoty TPR a TNR byly v priméru urCeny spravné s dosazenym skore pouze 61,8 %. Nejhorsi klasifi-
kace byla na 8. kandlu T3, kde byly hodnoty TPR 53,5 % a TNR 54 %. Nejlepsi klasifikace byla dosaZena
na 19. kandle O2, kde TPR dosahovalo 67,8 % a TNR 71,2 %. Posledni testovanou charakteristikou byly
hodnoty spektra odhadnuté pomoci DFT. Optimélni hodnoty parametru A se nachazely v rozsahu 10%°
az 1043, Priimémé dosazené skére TPR a TNR bylo 73 %. Nejhorsi klasifikace byla na prvnim kanéle
Fp1, kde TPR i TNR mélo hodnotu 67,8 %. Nejlepsi klasifikace AD a CN byla v tomto pfipadé dosaZena
na ¢tvrtém kandle F3, kde TPR dosahovalo 78,5 % a TNR 76 %.
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Obrazek 6.9: TPR pro FFT LOG

Klasifikace dat dle tif charakteristik vysla nejlépe pro stfedni hodnotu spektra v praiméru 78 %, pro DFT
spektrum bylo primérné dosazené 73 % a rozptyl byl nejméné Gspé$nym piiznakem pro klasifikaci dat
s pramérnym skore necelych 62 %. Pro kandly s nejlepsi klasifikaci obou skupin byly vyneseny ROC
ktivky, které umoZznily vzdjemné porovnat dspéSnost klasifikaci dle jednotlivych charakteristik. Na ob-
razku 6.10 jsou vyneseny ROC kiivky pro 15. kandl Pz, na kterém bylo dosazeno nejlepsi klasifikace
tra. Vzhledem k nizké dspésnosti klasifikace na zdkladé rozptylu nebyl nejisp€snéjsi kanal pro tuto

charakteristiku samostatné vykreslen. Levd ROC kiivka byla vykreslena pro kandl 15, kde byla neji-

vvvvvv

vvvvvv

charakteristik nejvyssi. Po tomto prvnim hodnoceni Ize prohlésit, Ze stfedni hodnota spektra je soubo-
rem nejvhodné&jsich priznaki pro klasifikaci AD. V dal$im casti je hodnoceno, jak ovliviiuje vyslednou

klasifikaci rozdéleni charakteristik na Ctyfi standardni frekvencni pasma.
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Obrazek 6.10: ROC pro 15. (vlevo) a 8. (vpravo)

6.2.1 Hodnoceni charakteristik v pasmech

V této ¢4sti byl hodnoceny stejné tfi charakteristiky stfedni hodnota spektra, vykon spektra a DFT spek-
trum. Jejich hodnoty vSak byly rozdéleny do 4 zikladnich pasem delta, theta, alfa a beta. V kazdém
pasmu byla vypocitdna stfedni hodnota dané charakteristiky. Kazdy kandl pro vSechny charakteristiky
tedy obsahoval 4 pfiznaky. Cilem tohoto porovnani bylo zjistit, zda se pii rozdéleni charakteristik do pa-
sem zlepsi tspésnost jejich klasifikace. Pro vSechny tfi charakteristiky byly opét vyhodnoceny primérné
hodnoty pro vSechny pacienty z dané skupiny a pro vSechny jejich kandly. Vysledné hodnoty pro jed-
notlivé skupiny pacientli jsou zobrazeny na obrazku 6.11, kde vlevo jsou primérné hodnoty pro stfedn{
hodnoty spektra, uprostied jsou vykresleny primérné hodnoty pro rozptyl spektra a vpravo jsou pra-
mérné hodnoty pro DFT spektrum. V grafu pro stfedni hodnotu si miZeme vSimnout, Ze pro delta pAsmo
dosahuji obé skupiny v priméru shodnych hodnot. V theta pdsmu mirné pfevazuji hodnoty u AD paci-
entli. Ve vyssich frekvencnich pasmech alfa a beta maji vySsi hodnoty CN pacienti. U rozptylu dosahuji
vysSich hodnot ve vSech pasmech pacienti z AD skupiny. A pro posledni DFT spektrum maji pacienti
z AD skupiny vyS$§i hodnoty nez CN pacienti v pdsmech delta az alfa. V beta pdsmu se pomér hodnot

obraci a u CN je vyssi. Klasifikace dle jednotlivych charakteristik probihala stejné jako v pfedchozim
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Obrazek 6.11: Primérné hodnoty v pasmech

piipadé na zdkladé RR. Opét byly testovany jednotlivé kandly zvlast'. Prvni testovanou charakteristikou

byla stfedni hodnota spektra. V tomto pripade se optimalni hodnoty parametru A pohybovaly v rozmez{
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10793 az 10%°. Usp&snost klasifikace dle pasem byla pro tuto charakteristiku vyrazné hor$i nez klasifi-
kace pfes vSechny frekvence. Nejhors{ klasifikace nastala pro 13. kandl T5, kde TPR i TNR nedosahlo
uspésnosti ani pres 40 %. Nejlépe byl klasifikovan 1. kandl Fpl, pfesto na ném TPR dosahoval hodnot
pouze 60,71 % a TNR 58,9 %. V primeéru byla dosaZena tspés$nost klasifikace pro tuto charakteristiku
53 %.
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Obrazek 6.12: TPR pro MEAN LOG BAND

Hodnoceni rozptylu ve stanovenych frekvencnich pasmech pfineslo také horsi klasifikaci nez v predchozi
klasifikaci pres viechny frekvence. Optimdln{ parametr A byl nalezen v rozsahu 107> az 1017, Nejhorsi
klasifikace byla na 18. kandle O1, kde dosahovala pouze 20 %. Nejlepsi klasifikace bylo v tomto piipadé
dosazeno na 5. kandle Fz, kde skére TPR bylo 67,86 % a TNR 66,44 %. Dosazené maximum klasifi-
kace je sice nad primérem pfedchozi metodiky, primér hodnoceni rozptylu dle pasem byl vSak 52,22 %.

Nejlepsi klasifikace dle frekvencnich pdsem bylo dostaZeno pro charakteristiku danou DFT spektrem.
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Obrazek 6.13: DosaZené hodnoty TPR a TNR pro rozptyl spektra v pAsmech

Optimalni hodnoty parametru A byly nalezeny v rozsahu 107°> az 10>%. Nejhife byl v tomto piipadé
klasifikovan 7. kandl, kde TPR bylo 60,71 % a TNR 42,86 %. Nejlepsi klasifikace bylo dosazeno pro
1. kanal Fpl, kde hodnota skére TPR byla 71,43 % a TNR 69,86 %. Primérna klasifikace pro tuto cha-
rakteristiku dosahovala dspésnosti 64,41 %. O proti pfedchozi metodice jde opét o zhorSeni dspésnosti
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klasifikace, protoZe prumérné dosazené hodnoty skére byly v pfechozim piipadé 73 %. I v tomto pfipadé
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Obrézek 6.14: DosaZené TPR a TNR pro DFT spektrum v pdsmech

byly pro nejlepsi klasifikace dle pasem vyneseny ROC kfivky na obrazku 6.15. Tentokrét byl vybréan 1.
kanal Fp1, kde mély nejlepsi klasifikace charakteristiky stfedni hodnota spektra a DFT spektrum. Druha
ROC kftivka byla vykreslena pro 5. kandl, kde byla nejlepsi charakteristika rozptylu spektra. Levd ROC
krivka byla vynesena pro 1. kanal. Na tomto kandle méla nejlepsi klasifikace charakteristika dana DFT
spektrem. Nejhorsi na tomto kandle byla charakteristika dand rozptylem. Na pravém grafu byl vykreslen

5. kandl. Na tomto kandle prekonala tspésnost klasifikace dle rozptylu zbylé dvé charakteristiky. Dle
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Obrazek 6.15: ROC kfivka pro charakteristiky v pAsmech

dosazenych vysledki klasifikace pro charakteristiky rozdélenych na pasma lze hodnotit, Ze standardné
stanovené frekvencni pasma nezlepSuji schopnost modelu klasifikovat data. Naopak rozdéleni charakte-
ristik do frekven¢nich pasem vyrazné snizuje uspéSnost klasifikace. Klasifikace dle frekvencnich pasem

nebyla vhodnym néstrojem pro diagnostiku AD pacientl v tomto souboru dat.
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6.3 Hodnoceni pres vSechny kanaly

V posledni ¢asti byla testovdna dspéSnost klasifikace pfes vSechny kandly. Pro toho hodnoceni byla
vybrana charakteristika stfedni hodnoty spektra na vSech frekvencich, kterda b€hem testovani dosahovala
nejlepsi klasifikace. MnoZinou piiznaki pro kazdého pacienta byly v tomto pfipadé vSechny hodnoty
spektra pres vSechny kandly. Klasifikaéni model byl opét realizovan pomoci RR. Vhodny parametr A
byl hleddn na stejném intervalu, jaky byl nastaven pfi klasifikaci po jednotlivych kandlech. Nejlepsi
klasifikace bylo v tomto pifpadé dosaZeno pro parametr lambda 102. Pro toto nastaven{ parametru lambda
bylo dosazeno skére TPR 82,14 % a TNR 79,45 %. Tyto hodnoty se nachazi v rozsahu mezi primérnym
dosazenym skére pro klasifikaci dle kanalt, kterd Cinila 78 % a maximalnim dosaZenym skore, které
bylo ptes 80 %. Priibéh ROC kiivky pro klasifikace pres vSechny signdly je zobrazen na obrazku 6.16.

Dtivodem testovani RR klasifikdtoru na vSech kandlech EEG zdznamu bylo ovéfeni jeho schopnosti
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Obrézek 6.16: ROC pro nejlepsi klasifikaci dle kandla a pro klasifikaci pres vSechny kanaly

vyvézit jeho piitomnost kandll zatiZenych Sumem. Rozdilnou dspésnost klasifikace pro jednotlivé kanaly
Ize pfipisovat tomu, Ze patologicky projev EEG spojeny s AD se nemusi na vSech kandlech projevovat
stejné. EEG pacienti s AD chorobou je spojovano s kandly ve frontdln{ oblasti mozku. V nasem piipadé
se toto tvrzeni nepodafilo potvrdit. U nejlepsi klasifikacni charakteristiky patfily frontdlni kandly mezi
nejhife klasifikované. Poslednim testem pouZitého klasifikdtoru bylo ovéfeni, kterd pacientska data byla

Spatn€ vyhodnocena a zda byla vyhodnocena Spatné na vSech kandlech.
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Diskuze

Cilem této prace bylo zhodnotit vyuZiti spektrdlni analyzy k diagnostice AD. Jako metodika odhadu
spektra byla zvolena Gaborova transformace, kterd je pfizpisobend analyze kratkych useki dat a tak
umoznuje analyzovat vyvoj spektra v Case v podobé spektrogramii. Vysledné spektrogram umoznovaly
vizudlni kontrolu dat. Optimalni nastaveni $ifky okna parametrem o ovliviiovalo vysledné casové frek-
vencni rozliSeni. Pii nastaveni parametru o na 2 sekundy dochazelo k pfili§ velkému rozmazani spektra
v Case. Pfi nastaveni parametru o na 0,5 sekundy byly jednotlivé frekvenéni vrcholy spojeny v jeden.
Jako optimalni nastaveni tohoto parametru byla vybrana hodnota 1 sekunda. Toto nastaveni bylo pouZzi-
véno pro dalsi analyzu dat. Aby byly jednotlivé EEG signdlu bylo nutné vzniklé spektrogramy normovat,
aby byly jednotlivé spektrogramy spolecné porovnatelné. Pii hodnoceni EEG zdznamu se vychazi pre-
devsim z poméru vykonil v jednotlivych pasmech. Normovani spektrogramti probihalo v této praci ve
vymezeném frekvencnim prostoru 0,5 az 32 Hz. Nejvyssi vykon ve spektrogramu mél po normalizace
hodnotu 1 a nejniZ§i mél hodnotu nulovou. Takto znormalizovany spektrogram byl pfeveden na logarit-
mické méritko. Nejvyssi vykon mél v takovém pripadé hodnotu 0.

Kvantitativni popis spektrogramu byl ziskdn zjiSténim jeho charakteristik. Mezi zvolenymi charakte-
ristikami byla stfedni hodnota spektra, kterd umoziuje popsat trend prevladajici ve spektru. V EEG
u pacientti s AD hleddme pravé tento prevladajici trend a ne konkrétni spektralni pfiznaky v Case. Navic
jde o charakteristiku ¢asto pouZivanou u studii EEG u pacientli s AD. Dals{ charakteristikou byl rozptyl
spektra na vSech frekvencich. Ten byl vybrdn, protoZe nebyl v jinych studiich popisovén. Predpokladem
bylo, Ze rozptyl vykonu na frekvencich na kterych bude zvysSend aktivita, bude vyssi. Posledni pouzi-
tou charakteristikou analyzovanych signélt bylo DFT spektrum, které slouZilo po porovnani testované
DGT. Pro hodnoceni spektrogramu bylo vyuZito amplitudové a logaritmické méfitko. Obé¢ tato méfitka
zvyraznuji aktivitu i na vyssich frekvencich. Tim se predeslo pfipadné zdméné nepatologického EEG

v,

za zdznam s piiznaky AD, které se projevuje pravé nizkym vykonem ve vyssich frekvencich. Z reSerSe

MY 2

literatury vyplyva, Ze pro analyzu EEG s AD se pouZivaji obé méfitka spekter. Obé tato méfitka byla
graficky porovndna a pro dal$i analyzu dat bylo vybrdno logaritmické méfitko, u kterého byly patrné
vetsi rozdily mezi jednotlivymi skupinami.

Hledané charakteristiky spektrogramu byly analyzovdny pies cely asovy usek signdlu. Takové feSeni
bylo zvoleno proto, Ze nas zajimal prevladajici trend v daném spektrogramu. Navic byly analyzovany za-

znamy v fadech minut. U dlouhodobych signdlu by bylo nejspiSe vyhodné analyzovat signaly po ¢astech.
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KAPITOLA 7. DISKUZE

V nékterych studiich analyzovaly pouze nékolik sekund signdlu. Takto kratké tseky signdlu byly pova-
Zovény za nevypovidajici, protoZe cilem bylo hodnotit cely charakter signdlu. Vybrané charakteristiky
byly zjist ovany pro oba typy méfitek. Zlogaritmovanim prumérného vykonu ve spektru nedosahneme
stejného vysledku jako pro primérny vykon spektra v logaritmickém méfitku. Ve studiich se pouzivaji
obé metody. Proto byly tyto charakteristiky v pfedchozi kapitole vzajemné porovnany. Zkoumané cha-
rakteristiky byly také primérovany pro jednotlivd pasma. Hodnoceni charakteristik v pasmech je také
Casto pouzivanou metodou pii analyze EEG u AD. Primérny vykon ve spektru, rozptyl vykonu spektra
1 DFT spektrum bylo tedy pfevedeno do Ctyt zdkladnich delta, theta, alfa a beta. Pomoci modelu ke kla-
sifikaci dat byly vysledky pro celé charakteristiky a charakteristiky v pdsmech porovnany.

Klasifika¢ni model byl vytvdfen pomoci regularizované regrese. Ty byla vybrana, protoZe umoZiuje ur-
¢it, které atributy z mnozZiny piiznakd jsou pro klasifikaci vyznamné a které méné. Jejich vyznam je
uréen pomoci vah, které jsou ke kazdému piiznaku ptfifazeny. Aby nedoslo k pfeuceni modelu a aby byla
optimdlné vyuzita data, byla k vytvareni modelu a urceni vah pro regresi pouzita pro tvorbu trénovaci a
testovaci mnoZiny metoda kiiZové validace Leave One Out. Model byl vytvéfen na souboru dat s vyne-
chanim jednoho pacienta, na kterém byl ndsledné vznikly model testovan. Rozhodovaci vdhy na zdkladé
ROC poté urcily pfedpoklddanou chybu modelu.

Prvni hodnocenou klasifikaci byla klasifikace charakteristik pfes celé pasmo po jednotlivych kandlech.
Nejlepsi charakteristikou byla stfedni hodnota vykonu spektra, kterd dosahoval primérné tspésnosti 78
%. Ptedpokladem bylo, Ze nejvyssi pfesnost bude dosaZena na prvnich kandlech ve frontdlni oblasti. Na
téchto kandlech vychazela klasifikace nejhire. Nejlepsi klasifikace bylo dosaZeno v parientaln{ oblasti
hlavy. Nejméné dspésnou charakteristikou byl rozptyl, ktery dosahoval tspésnosti pouze necelych 62 %.
Klasifikace dle DFT spektra dosahovala primérné tispé$nosti uspésnosti 73 %.

Déle bylo testovéna, zda se tato klasifikace zlepsi rozdélenim charakteristik do frekven¢nich pasem. Toto
pevné rozdéleni pasem vSechny klasifikace zhorsilo. Klasifikace na zaklade primérné hodnoty spektro-
gramu a rozptylu klesly na dspéSnost t€sné nad 50 % Klasifikace dle DFT méla v tomto piipade tspéSnost
64 %. Lze tedy predpoklddat, Ze rozdéleni spektralnich charakteristik do pasem je nutné pfizpisobit je-

jich charakteristickému tvaru a to napftiklad rozd€lenim pasem do vice tsekill nebo definovanim vlastnich

vvvvvv

vvvvvv

DosaZend presnost kvalifikace byla o nékolik procent niZsi, neZ u nejlépe hodnoceného kanélu.
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Kapitola 8
Zavér

Cilem této prace bylo posoudit vyuZiti spektrdlni analyzy k diagnostice Alzheimerovy choroby. Zvolenou
metodikou pro odhad spektra byly Gaborova transformace. Ta umoZiiuje hodnotit kratké tseky signélu,
které nasledn€ zobrazuje pomoci spektrogramu. Gaborova transformace tedy umoZznuje hodnotit vyvoj
spektralnich charakteristik v Case. U pacientii s AD je typickym jevem v EEG zaznamu zpomaleni za-
kladnich rytmd. To se ve spektrogramu projevuje sniZenim vykonu na vysSich frekvencnich pasmech a
zvySenim vykonu na nizkych frekvencich. Dle tohoto typického projevu byly pro klasifikaci pacientti
s AD zvoleny charakteristiky stfedni hodnota vykonu ve spektrogramu a rozptyl vykonu spektrogramu.
K porovnéni klasifikaéni vykonnosti t€chto metod slouZilo spektrum uréené pomoci DFT.

Jako jednotlivé priznaky byly pro vSechny charakteristiky zvoleny hodnoty dle konkrétnich frekvenci. Ty
byly vzdjemné porovndvany pomoci regularizované regrese. Tato metoda umoZznila jednotlivym pfizna-
kim prifadit vahu dle jejich vyznamu na vysledek klasifikace. VSechny charakteristiky byly testovany
nejprve pro kazdy kandl zv1ast'. Nejlepsi klasifikace bylo dosaZeno pro stfedni hodnotu vykonu spektra,
kde tspésnost dosahovala v priméru téméf 80 %. Diagnosticky vyznam nebyl nalezen u rozptylu. Tato
charakteristika dosahovala nejniZsi dspéSnosti. Charakteristika dand DFT spektrem dosahovala v tomto
ptipade dspésnosti pies 70 %. Rozdéleni charakteristik do standardnich frekvencnich pasem nepfineslo
zlepSeni klasifikace. V zdvéru byla testovdna dspésnost modelu pro stfedni hodnotu vykonu spektra,
ktera vysla jako nejvhodnéjsi parametr pro klasifikaci. Souborem pfiznaki byly v tomto piipadé vSechny
hodnoty na jednotlivych frekvencich ze vSech kanalli. Vysledna presnost klasifikace se bliZila nejlépe
klasifikovanému kandlu.

V této préci byla testovdna Gaborova transformace jako ndstroj pro spektrdlni analyzu EEG. Pomoci
Gaborovy transformace se podafilo ziskat pfiznaky, které charakterizuji vyvoj spektra. Pfi pouZiti téchto
pfiznaku ke klasifikaci AD pomoci regularizované regrese bylo dosazeno primérné tspésnosti 78 %, coZ
je povazovano za redlny odhad presnosti klasifikace této choroby. Gaborova transformace a regularizo-

vana regrese maji potencial pro nalezeni a klasifikaci vyznamnych piiznaki ve spektru.
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