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ABSTRAKT

Komparace metod k-means a k-means++ p¥i pouZiti na realném EEG zaznamu

Tato prace je zaméiena na oblast elektroencefalografie neboli EEG. Méteni EEG
spoc¢iva ve snimani elektrické aktivity mozku z povrchu hlavy. Naméteny EEG signal ma
stochastickou povahu a jeho vyhodnocovani je obtizné a jsou proto vyuzivany metody
automatické klasifikace. Jednou hojné vyuzivanou metodou v automatické klasifikaci
Chybovost mtize byt dana naptiklad nahodnou inicializaci center shluki dat, a proto byla
vytvofena metoda k-means++, ktery upravuje inicializaci center shlukd. Metoda
k-means++ vychazi z puvodni metody k-means, tedy rozsituje ptivodni verzi metody.

Cilem bakalafské prace je aplikovat metodu k-means++ na realny EEG zaznam
a porovnat metody k-means a k-means++. Pro ovéfeni spravnosti metod a provedeni
statistického zhodnoceni vyhod, pfipadné nevyhod metod, byla sestavena simulovana
data. Simulovana data i kod inicializace dat metody k-means++ byl vytvofen
Vv programovacim prostfedi MATLAB. Po statistickém vyhodnoceni vystupi metod,
metoda k-means++ potvrdila mensi chybovost a vystupy klasifikace simulovanych dat
byly pfiznivéjsi, nez u zakladni metody k-means. Po tomto zhodnoceni byla metoda
k-means++ aplikovana na realna data, aby se porovnalo vyuziti metod k-means
a k-means++ na automatickou klasifikaci EEG zaznamu. Klasifikace realnych EEG dat
byla zobrazena v programu Wave-Finder a vyhodnocena expertem. Realné zaznamy byly
naméfeny v Nemocnici Na Bulovce na péti pacientech. Méteni bylo schvaleno etickou

komisi Nemocnice Na Bulovce v roce 2011 a zdznamy byly déle anonymizovany.

Automaticka klasifikace EEG zaznamu byla u obou metod statisticky vyhodnocena
a bylo provedeno zhodnoceni metod. Dle statistické analyzy bylo zjisténo, ze metoda
k-means v EEG zaznamu nejlépe detekuje EMG artefakty, dobfe detekuje fyziologickou
aktivitu a epileptickou aktivitu. Nicméné hufe detekuje pomalé o¢ni artefakty. Metoda
k-means++ v EEG zaznamu detekuje nejlépe fyziologickou aktivitu. Epilepticka aktivita
je lépe detekovana metodou k-means, nezli metodou k-means++. Metoda k-means++
epileptickou aktivitu detekovala témét o 50 % hife. Mnohem Iépe vSak metoda
k-means++ detekovala pomalé o¢ni artefakty, kde je zlepSeni oproti metodé k-means
vyrazné.

Klicova slova

EEG, shlukova analyza, k-means, k-means++



ABSTRACT

Comparison of the k-means and k-means++ methods used on a real EEG record

This work is focused on electroencephalography or EEG. EEG measurement consists
of sensing electrical activity of the brain from the surface of the head. The measured EEG
signal has a stochastic nature and its evaluation is difficult and therefore the methods of
automatic classification are used. One abundantly used method in the automatic
classification of the EEG signal is k-means. This method may be mistaken for more
complex tasks. Errors can be caused, for example, by the random initialization of data
clustering centres, and an algorithm for k-means++ has been created to modify the
initialization of clustering centres. The method k means ++ is based on the original
k-means method, which extends the original version of the method.

The aim of the bachelor thesis is to apply the k-means++ method to a real EEG record
and compare the k-means and k-means++ methods. To verify the correctness of the
algorithms and to perform a statistical evaluation of the advantages, or the disadvantages
of the algorithms, simulated data was compiled. The simulated data and the k-means ++
algorithm were created in the MATLAB programming environment. After statistical
evaluation of algorithm outputs, the k-mean ++ method confirmed a smaller error rate
and the outputs of the simulated data classification were more favourable than the
k-means method. After this evaluation, the method k-means++ was applied to real EEG
data to compare the use of the k-means and k-means++ algorithms to automatically
classify EEG records. Classification of real EEG data was displayed in the Wave-Finder
program and evaluated by an expert. Real records were measured at the Hospital
Na Bulovce on five patients. The measurement was approved by the Hospital Na Bulovce
Ethics Commission in 2011 and the records were further anonymized.

The automatic classification of EEG records was statistically evaluated for both
methods and methods were evaluated. According to statistical analysis, it was found that
the method k-means in the EEG record best detects EMG artefacts, well detects
physiological activity and epileptic activity. However, it is less likely to detect slow eye
artefacts. The method k-means++ in the EEG record best detects physiological activity.
Epileptic activity is better detected by k-means than k-means ++. The k-means++ method
epileptic activity detected almost 50% worse. Much better the method k-means++
detected slow eye artefacts, where the improvement over the k-means method is
significant.

Keywords

EEG, cluster analysis, k-means, k-means++
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Seznam symbolii a zkratek

Seznam zkratek

Zkratka Vyznam

EEG Elektroencefalografie
2D Dvoudimenzionalni
EKG Elektrokardiografie
EOG Elektrookulografie
TN True Negative

TP True Positive

FN False Negative

FP False Positive

PPV Pozitivni Prediktivni Hodnota
SE Senzitivita
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1 Uvod

Tato prace je zaméfend na oblast elektroencefalografie, zkracen¢ EEG, konkrétné
na automatickou klasifikaci EEG signalu. V prvni ¢asti prace budou popsany zakladni
pojmy vyskytujici se v oblasti EEG a problematika méfeni EEG zaznamu. EEG
se obvykle méfi ambulantné, kdy Se pacientovi provede zakladni vySetieni, které trva
ptiblizné pul hodiny. V praxi je také zddano dlouhodobé méfeni EEG. Dlouhodobé
méteni signalu EEG se zpravidla méfi u pacientd s epilepsii, nebo jinymi poruchami
mozkové aktivity. Dlouhodobé monitorovani mozkové aktivity trva od n¢kolika hodin
az po tyden, proto je nutno takto dlouhy signal klasifikovat algoritmy umélé inteligence.
Algoritmy umélé inteligence vyuzivaji ur€itych ptiznaki, které expert oznaci za dualezité.
Tyto ptiznaky jsou v praxi analyzovany v programu Wave-Finder, ktery v nékterych
oblastech mimo jiné vyuziva funkci k-means. Analyza pifiznaka je provadéna i jinymi
programy uréenych pro analyzu signdlu EEG, v mé praci vSak bude pouzit program
Wave-Finder.

Ve druhé casti prace budou porovnavany metody k-means a k-means++
na simulovanych datech. Dalsim bodem druhé ¢asti prace bude popsani sestrojeni
simulovanych dat a naprogramovani kodu kmeans++ v prostiedi MATLAB. Pii aplikaci
metod k-means a k-means++ na simulovana data se provede statistické zhodnoceni
pomoci ROC analyzy. Diky statistickému zpracovani a zméfeni Casové narocnosti
se zjisti, zda je mozné mnou naprogramovanou metodu pfi pozitivnich vysledcich této
analyzy aplikovat na realny EEG zaznam. Dale se metoda k-means++ aplikuje na EEG
zaznam, statisticky se vyhodnoti a porovna s vysledky metody k-means.

1.1.  Cile prace

Cilem prace je otestovat uplatnéni metody k-means++ v klasifikaci EEG dat.
Pro spravné vyhodnoceni vysledki je tfeba porovnat klasifikaci dat do shluki pomoci
metody k-means a metody k-means++. Jelikoz je redlny EEG zaznam obtizné
klasifikovatelny, nejprve statisticky vyhodnotim vystupy metod pomoci sestavenych
simulovanych dat. Simulovand data jsem sestavila tak, aby byla otestovana spravnost
klasifikace metod k-means a k-means++. Po statistickém vyhodnoceni vystupti metod
simulovanych dat, aplikuji metodu k-means++ narealny zaznam EEG v programu
Wave-Finder. Po klasifikaci realnych dat v programu Wave-Finder provedu statistické
vyhodnoceni metod k-means a k-means++. Na zakladé statistického vyhodnoceni
posoudim vyhody, ptipadné nevyhody metody k-means++ oproti meodé k-means.



2 Encefalografie a EEG signal

2.1 Definice

EEG méfi elektrickou aktivitu mozku na rtiznych mistech hlavy, typicky pomoci
elektrod umisténych na pokozce. Jeho hlavni vyhodou, oproti ostatni zdznamové
technice, je vysoké Casové rozliSeni a skuteCnost, Ze méfeni mize byt zaznamenano
neinvazivné (tj. bez nutnosti chirurgického zakroku). EEG nema konstantni pribeh
Vv Case. Znamena to, Ze v ur¢itém casovém useku nenabyva konstantnich hodnot jdoucich
pravidelné po sobé€. Jedna se o stochasticky déj, coz znamena, ze EEG signal je sada dat,
ktera jsou fazena ndhodné po sobé v daném ¢asovém tseku. K méteni elektrické mozkové
aktivity se vyuziva elektroencefalograf, skladajici se =ze snimacich elektrod,
které zaznamenavaji rozdil elektrického potencidlu mezi oblastmi lebky, déle se sklada
ztzv. head boxu (vstupni box), ve kterém je ulozen zesilova¢ a A/D pievodnik
(obrazek 2.1). Neodmyslitelnou soucasti pristroje je displej, ktery slouzi k zobrazeni
EEG signalu a pocitac, kde probiha dalsi zpracovani signalu. [1] [2] [3]

ZMENA MONTAZE

" iLEND E & . POCITACIVE
ZESILEN  pmpy ANALOGOVE CISLICOVY | mumminlgipee /E | e || OBRAZOVKA
'@' - ™ ZPRACOVANI

PREVODNIK

ANALOGOVY FILTR '
PAMETOVE MEDIUM
VSTUPNi BOX POCITAC

Obrazek 2.1: Blokové schéma pristroje pro méreni EEG. Prevzato z [2] a upraveno.

U méfeni EEG lze méfit bipolarni, nebo unipolarni zdznam. Porovnavanim
potenciali dvou bodii na pokozce hlavy se ziskd bipolarni zaznam, jehoz vyhodou
je eliminace amplitudovych artefaktd [2]. Méfenim rozdilu elektrického potencialu
mezi aktivnim bodem mozkové tkané (pfimo pod aktivni elektrodou) proti bodu
s nulovym potencialem (referencni elektrody, které jsou typicky umistnény na usnich
boltcich) se ziskd unipolarni zdznam. Elektrické potencidly naméfené elektrodou
jsou fadové v desitkach mikrovoltt, tedy pied dalsim zpracovanim je tieba signal zesilit.
Zesileni je realizovano pomoci diferen¢niho zesilovace fadové sto tisic az milion krét.
Vystupni EEG signal je zobrazen na displeji monitoru, nebo vytistén pomoci termotisku
na papife. [4]
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Jiz v prvni zpravé o lidskych EEG nahravkdch Hans Berger jiz poznamenal
pfitomnost raznych mozkovych lalokl. Objevil zejména rytmickou aktivitu, kterd byla
nejvyrazngj$i v okcipitalnich elektrodach, pti zavienych ocich. Aktivita téchto kmitt,
které nazval alfa viny, se prudce snizila, pokud méfend osoba oteviela oc¢i. Tento prub¢h
je dnes oznacen jako blokovani alfa a pouziva se jako nejjednodussi demonstrace
odrazeni mozkovych procesu pomoci EEG. [3]

Berger také popsal viny beta, které kmitaji na vysSSich frekvencich nez viny alfa.
Objevily se pfi otevienych oc¢ich métené osoby a do jisté miry i pfi zavienych ocich,
za podminky, Ze méfena osoba provadéla mentalni vypocet. [3]

Na zaklad¢ Bergerové prace, ktera byla prilomova v oblasti EEG, byly nalezeny
dalsi kmity v mozku — delta a theta. [3] [5]

2.1.1 Mozkova aktivita

EEG signal nabyva obvykle amplitudy 1 az 100 uV a pohybuje se ve frekvencich
0d 0,5 az 30 Hz, n¢kdy az 60 Hz. EEG signal se sklada ze ¢tyf zakladnich rytmu,
jak je popsano vyse. Jedna se 0 viny alfa, beta, a pozd¢ji objevené viny delta a theta.

Vlna, ktera byla historicky popséana jako prvni, alfa, nabyva frekvence od 8 do 13 Hz
s piiblizné sinusovym prubéhem. Nabyva obvykle amplitudy do 50 uV. Tato vlna
je povazovana za hlavniho piedstavitele mozkové aktivity pro dospé€lého c¢lovéka.
Maximalni aktivita alfa viny je v bdélém stavu, pii fyzické relaxaci a zavienych ocich,
utlumeni aktivity se provede pomoci otevieni oc¢i (blokace alfa). Tato vlna
je charakteristicka pro stadium tésné pred usnutim. Vyskyt aktivity alfa je nejvyrazngjsi
v okcipitalnich oblastech hlavy. [1] [3] [5]

Vlna beta nabyva frekvence od 14 do 26 Hz a amplitudy, ktera je oproti ving alfa
niz$i (do 30 pV). Spolu s vinou alfa je ptedstavitelkou aktivity lidské mozkové tkané.
Pfi experimentalnim méteni se aktivita viny beta zvySi pfi mentdlnich vypoctech.
Nejlépe se aktivita viny beta snima z frontalnich oblasti. [2] [3]

Vlna delta nabyva frekvence od 0,5 do 4 Hz a amplitudy do 100 pV. Tato vina
ma zvySenou aktivitu pfi hlubokém spanku nebo pii zavaznych onemocnénich mozku.
Nejlépe aktivitu této vlny lze zaznamenat V parietilnim laloku. Casto je tato vina
zameénovana s pohybovymi artefakty. [5]

Dalsi vlna theta nabyva frekvence od 4 do 7 Hz a amplitudu do 100 puV. Aktivita
této viny je fyziologicky ptitomna béhem spanku a stoupa ve stresovych situacich. Jeji
aktivita je nejlépe identifikovana v temporalni oblasti. V soucasné dobé se snimani této
viny vyuziva pro studii a analyzu stresu [5]. [6]

Gamma vlna ma frekvencni rozsah nad 30 Hz. Vyznacuje se velmi nizkou amplitudu
a vyskytuje se nepravidelné. Ndlez gamma viny se vyskytuje u zvlaStnich piipad
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a onemocnéni. Aktivita viny gamma je nejlépe detekovatelnd ve frontalné — stfedové
oblasti mozku. [5]

Beta (8 e AR AN e M A i A

13-30 Hz

Alpha (@) g MPA A M~ AN~ NI,
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o A e s o e~ o N I e N,
Theta (0) /V\/-’\/\/\/\.’\,\/\/\/\/\/\/\/\r—r\/\'\
4-8 Hz

Delta (&)

0.5-4 Hz
I I ] ] 1
0 2 4 6 8

200
uv 1(}0}
0
Time, sec

Obrdazek 2.2: Pritbehy vin alfa (Alpha), beta (Beta), theta (Theta), delta (Delta) v case
(Time) v sekundach (sec). Prevzato z [5]

2.2 Problematika méreni signalu EEG

Naméfené signaly, které nemaji svij ptvod v mozku, se nazyvaji artefakty.
Jelikoz EEG signal se pohybuje v fadech mikrovoltl (nizkd amplituda je zptisobena
predevsim z divodu pfitomnosti lebky, tedy signal je utlumen kostni tkani), jsou artefakty
piitomné témét vzdy [7]. Tyto artefakty je nutno ze signalu odstranit, piipadné
je rozeznat, aby nedoslo k chybné diagnostické interpretaci. Artefakty lze dle povahy
rozdelit na technické a biologicke.

Mezi artefakty technické povahy se fadi elektrostatické potencidly, sitovy brum,
impulsni ruseni a Sum elektronickych obvodi. Tyto artefakty pochéazi z vnéjsiho
prostiedi. Elektrostatické potencidly jsou zplsobeny nizkou jakosti elektrod,
nebo Spatnym kontaktem mezi elektrodou a kizi, ptipadné vysychanim vodivého gelu.
Sitovym brumem se rozumi ruSeni napétim sitového kmitoctu. Sitovy brum
se odstranuje pomoci filtru typu pasmova zadrz (sitovy brum je odstraniovan ze vSech
diagnostickych pftistrojii, které snimaji malé potencidly pomoci pasmové zadrze).
Impulsni ruseni zptsobuje blizkost motorkdl, zapinani pfistrojii ze stejné energetické sité,
nebo prepinani svodi. Sum elektronickych obvodii vznikd na vstupnich obvodech
zesilovace. [1] [7]

Artefakty biologické povahy vznikaji v t€le mefeného subjektu. Patii sem napiiklad

Mrw e
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a oc¢ni bulvou. Tento rozdil potencialii je v porovnani s mozkovymi potencialy velky.
Mezi EOG artefakt se fadi i mrkani. EKG artefakt se vyskytuje v EEG signalu bézné
amize byt zaménén za epilepticky projev. Z tohoto divodu jsou modernéjsi EEG
diagnostické pfistroje rozsifeny o jeden kanal ur¢eny pro méteni EKG ktivky. [7] [1]

Obrdzek 2.3: Priklad EOG artefaktu (v krouzku). Prevzato z programu Wave-Finder.

2.2.1 Zpracovani signalu

Artefakty jsou nezadoucimi ptiznaky v EEG signalu. Typické EEG signaly métené
elektrodami pti klinickém nahravani se pohybuji frekven¢né do 30 Hz. Veskera aktivita
typickych EEG vin (alfa, beta, delta, theta) patii pravé do této oblasti (0-30 Hz).
Ve vyzkumu se vSak pracuje i mnohem vyssimi frekvencemi, naptiklad s vinou gamma
(40-100 Hz) [9]. Frekven¢ni slozka, ktera se vyskytuje nad timto rozsahem (EMG artefakt
zpusobeny svalovou aktivitou, jehoz frekvence je vyssi nez 30 Hz) je odstranéna pomoci
nizkofrekvenc¢nich filtrli, pouze v ptipadé, kdy odbornik chce méfit pouze viny alfa, beta,
delta a theta. VInu gamma timto filtrem odstrani. Mezi zakladni digitalni filtry patfi
konven¢ni filtry jako je dolni propust, horni propust, pdsmova propust a pAsmova zadrz.
Toto rozdéleni je dle impulzni charakteristiky. V piipad¢€, ze je nutno odstranit soucast
signalu o niz§i frekvenci (tato frekvence nabyva hodnoty do 0,1 Hz), jsou vyuzivany
vysokofrekvenc¢ni filtry. V piipad€ odstranéni sitového brumu (50 Hz) se vyuziva
pasmova zadrz. [8] [2] [5]

A Aff) Alf) Alf)

* — » | L L
. I i) i) i)
Obrdazek 2.4: Prenosovad charakteristika idedalnich typu filtru, zleva — Dolni propust,
horni propust, pdsmova propust, pasmova zadrz. Na ose y A(f) znaci zesileni v dB a 0sa
x popisuje frekvence (f) v Hz. Prevzato z [1].

Dle impulzni charakteristiky filtru rozliSujeme filtry FIR a IIR. Zéakladnimi
vlastnostmi FIR filtrti je kone¢na impulsni charakteristika a stabilita. Filtry FIR maji

v

signalu. IR filtry maji nekonecnou dobu odezvy. Maji neline4rni fazovou charakteristiku,
coz znaci, ze ovliviiji fazi a pii nespravném navrhu mohou byt nestabilni. [2]
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2.3 Adaptivni segmentace

Aby se mohl signal analyzovat pomoci dal§ich algoritmt, v ptfipadé dlouhého
zdznamu je nutno signal rozdélit na kratSi ¢asové useky neboli provést segmentaci

zaznamu.

EEG zdznam se cCasem méni, tedy nema stacionarni charakter. Frekvencni
i amplitudové vlastnosti se v ¢asovém tseku méni. V signalu se mohou vyskytovat
artefakty, nebo viny, které jsou charakteristické pro rizné¢ mozkové nemoci, naptiklad
epilepsie. V ptipad¢, Ze by se dlouhodobé zaznamy EEG rozdélily pro ucely extrakce
ptiznakl do konstantni délky, hranice nemaji zddnou informaci o tom, jak maji vypadat.
Nejsou zavislé na povaze signalu, tedy je mozné, Ze se hranice utvoii v poloviné
artefaktu. Mohou také vzniknout hybridni useky, které obsahuji smés vin rtizného tvaru

a frekvenci.

Zaznam EEG signalu je v mnoha ptipadech velmi dlouhy a je potieba spravné
identifikovat jednotlivé grafoelementy, je tfeba jej rozdélit na casti, které budou
analyzovany. Pojmem grafoelementy rozumime charakteristické aktivity vyskytujici
se Vv zaznamu (napf. epileptickd aktivita, fyziologicka aktivita, pribéh EOG
artefaktu, ...). Tuto problematiku feS$i metoda segmentce signalu, poprvé navrZena
Bedensteinem a Praetoriusem vroce 1977. Metoda vyuziva pofadi pouzivajici
pro vyhledani nestacionarit dvou oddélenych oken, klouzajicich po signalu. Nevyhodou
je, ze metoda muze byt aplikovana pouze v jednom kandlu jednoho pribehu
algoritmu [2]. Metody pro adaptivni segmentaci signalu vyzaduji detekci zmény
stacionarity a odhad pfesného okamziku zmény. Ptedpokladaji se skokové zmény

stacionarity signalu.

Segmentace se déli na konstantni a adaptivni segmentaci. V ptipadé konstantni
segmentace je signal délen na fixni useky, kdy kazdy tento iisek ma stejny pocet vzorku.
Nevyhodou této segmentace je, Ze mnohdy se rozdéli vina nebo artefakt v poloving.
Adaptivni segmentace produkuje rizné délky segmenti, kdy je signal rozdélen na ¢asti,
které maji pribéh zaznamu s podobnym charakterem. U adaptivni segmentace nedochazi
K pferuseni signalu, ktery patii do jedné Casti. [10] V adaptini segmentaci se vyuziva
psegmentace podle tzv. oken. Tato okna jsou bud’ spojena nebo oddé€lena a kontroluji
prubéh signélu, aby nedoslo k ukonceni segmentu v poloviné viny, nebo hrotu. Princip
a druhy adaptivni sementace jsou popsany docentem Kraj¢ou v knizni publikaci [2].

2.4 Extrakce priznaki

Podstatou aplikace vSech metod rozpoznavani ptiznaki je spravné vyjmuti ptiznak,
které popisuji vlastnosti objekti, které jsou tfidéné. Kvalita kazdé metody automatické
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klasifikace zavisi na kvalit¢ pouzitych pfiznakt. Z tohoto diivodu je tfeba vénovat
peclivost vyjmuti (extrakci) pfiznaku. [2]

Ptiznak charakterizuje uritou vlastnost zdznamu v urCité oblasti. Je vyjadien
¢iselnou hodnotou. Pfiznakem lze oznacit maximalni amplitudu daného segmentu,
nebo napiiklad rtizné spektralni charakteristiky. [9]

vvvvvv

klasifikace. Pro automatickou klasifikaci EEG, ktera se ma blizit vizualnimu hodnoceni
experta, je lepsi zvolit pfiznaky popisujici nejen spektralni ale i grafické vlastnosti
Oklasifikace nekorektni. Extrakce pfiznakl se v praxi provadi pomoci specialnich
programu, jako je napiiklad Wave-Finder. [2] [9]

2.5 Metody umélé inteligence

Umeéla inteligence v oblasti zpracovani EEG, je metodika, kterd se zabyva vyvojem
programu a algoritmil, které fesi pozadované problémy misto experta. Aby algoritmus,
nebo program mohl byt zafazen mezi metody umélé inteligence, musi dokéazat ulozit
znalosti, pomoci téchto ulozenych znalosti feSit problém a béhem experimentu ziskat
nové znalosti. Algoritmy umélé inteligence se podle uceni déli na algoritmy s uéitelem
a algoritmy bez uditele. [1] [10] [1]

U algoritmii uceni s ulitelem jsou znamy pozadované vysledky. Algoritmus
tedy za podminky znamych vysledk prizptisobuje vahy a prahy tak, aby se vystup
co nejvice blizil k pozadovanym hodnotam. Pokud se vstupni a pozadovana vystupni data
shoduji, jednd se o autoasociativni uceni. JestliZze jsou tato data odlisna,
jedna se 0 heteroasociativni uceni. Tyto algoritmy mohou probihat offline i online.
Pii offline uceni se algoritmus zpusti aZ tehdy, kdy jsou do sité pfivedeny vSechny data.
Pocita se aktudlni velikost gradientu chyby pro celou mnozinu dat. Vyhodou je
témet uplna konvergence. V ptipadé online uceni se prizplsobuji parametry pii kazdém
prichodu dat. Algoritmus tedy nefeka, na uplnou sadu dat, ale parametry upfesiuje
pii prichodu kazdého vzorku. Tento proces vSak konverguje k lokalnimu minimu,
nikoli k absolutnimu minimu. Online uc¢eni konverguje rychleji nez offline. [10] [2] [1]

Uceni bez ucitele nemd predstavu o poZzadovanych vystupnich datech. Na zakladé
vzoru stejnych nebo blizkych vlastnosti tfidi pfichazejici vektory do tiid. Vystup
z algoritmi bez ucitele neni porovnavan s pozadovanym vystupem. Mezi algoritmy
bez ugitele patii shlukova analyza. Razeni do t¥id probih4 na zakladé zjisténi vzdalenosti
(nebo jiné vlastnosti jako je napiiklad hustota) mezi daty a shluky. Diky vzdalenosti
Ize zjistit miru podobnosti dat. [10]

Podobnost, je hledani podobnych vlastnosti vektorti. Vytvaii se shluky vSech
vstupnich vektord, které maji spoleéné nebo blizké vlastnosti.
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Shlukovacich metod je vyuzivano mnoho. Pii vybéru spravné shlukovaci metody
zalezi ptedevs§im na typu dat. Na zékladé povahy dat, které je potieba roztiidit do t¥id
se vybere konkrétni metoda. V této praci je vyuzito shlukovacich metod zalozenych
na vzdalenosti, proto jsou zde uvedeny predevs§im tyto metody.

Pro zatazeni do néjakého shluku je tfeba znat vzdalenost mezi vzorem a shlukem.
Na zékladé¢ meéfeni této vzdalenosti Ize zjistit miru podobnosti. Mezi nejvyuzivanéjsi
vzdalenosti pro rozifazovani dat do shlukt patii: Hammingova vzdélenost, Euklidova
vzdalenost a Ctvercova vzdalenost. [2] [13]

Hammingova vzdalenost hled4 rozdily mezi jednotlivymi daty, celkova vzdalenost
je soucet absolutnich hodnot téchto rozdilti. Euklidova vzdélenost je nejpouzivané;si
metrikou [2]. Euklidova metrika se orientuje Vv Kartézském soufadném systému,
ve kterych se vektory dat pohybuji. Vypocet vzdéalenosti probiha dle rovnice:

F =[S0 - B@)? &)

kde E oznacuje Euklidovu vzdalenost A a B jsou vektory dat, N ur¢uje dimenzi,
I oznacuje konkrétni objekt vektoru.

Ctvercova vzdalenost je zjednodusena Euklidova vzdalenost, pouze se dosadi
za miru vzdalenosti nejvétsi rozdil mezi jednotlivymi elementy vektoru. [10] [8] [2]

2.6 Shlukova analyza

Tato metoda je pfiznakova metoda uceni bez ucitele. K identifikace zkoumanych dat
vyuziva podobnosti, resp. vzdalenosti mezi daty nebo hustotou dat. Data jsou popsana
n-rozmérnymi ptiznaky. Ukolem shlukové analyzy je rozdéleni zkoumanych dat
do stejnorodych tiid. Nevyhodou shlukové analyzy je, Ze neumoziiuje online klasifikaci.
Nedokaze objekty shlukovat, pokud neni set dat kompletni. Metod, které se tadi
do shlukové analyzy je cela fada a klasifikuji se dle rtznych kritérii, naptiklad
se klasifikuji se matematického aparatu, kam se fadi metody deterministicke, statistické
nebo fuzzy. Dalsi klasifikace je z hlediska zpracovani dat, dle sdileni ¢lenstvi v riznych
shlucich a dle typu shlukového kritéria. Obecné shlukovaci metody lze rozdélit
na hierarchistické metody a nehierarchické metody. Hierarchické metody transformuji
matici vzdalenosti do posloupnosti hierarchicky sefazenych rozdéleni. Hierarchické
algoritmy jsou naro¢né na pamét, je totiZ nutné uchovavat v paméti matici vzdalenosti
po dobu vypoctu. Nehierarchické metody hledaji opakované optimélni rozdéleni dat,
které¢ minimalizuji urCitou kriterialni funkci (funkce, dle které srovndvame vice dat).
Mezi tyto metody patii metoda k-means. [1] [11]
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2.6.1 Metoda k-means

Principem metody k-means je pocatecni rozdéleni naméfenych dat do shlukti (pocet
shlukt si uzivatel navoli). Z téchto shlukii se oznaci prvnich k objekti jako tézisté
konkrétnich shluki s jednim Clenem, které se oznaci jako stfed shluku. Déle se vypocitaji
vzdalenosti vSech objekti od kazdého stfedu. V této metod¢é se zpravidla vyuziva
Euklidovska vzdalenost. Objekt se piifadi do toho shluku, k jehoZ stfedu ma nejblize.
Nasledné se opét musi prepocitat stted novych shlukii. Tento postup se opakuje do tplné
konvergence. Zakladni princip metody k-means a roziazovani do shluku, je znazornén
na obrazku ¢islo 5. Tato metoda se pouziva v mnoha oblastech zpracovani dat. Velmi
Casto se vyuziva ke zpracovani signali ve zdravotnictvi ( [12], [13]) a mimo jiné byla
vyuzita pii detekci leukémie z mikroskopického obrazu v roce 2016 v Indii [14]. [15] [16]
[17]
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4.0péetovné piirazeni objektd k novému tézisti a opétovné piepocteni tézisté
Obrazek 2.5: Popsany princip metody k-means V jednotlivych krocich. V prvnim kroku
je naznaceno ndahodné zvoleni tézisté. Ve druhém kroku je zndzornéno rozrrazeni dat ke stiediim
(Cervena barva znazornuje prvni shluk a modra druhy shluk). Ve tretim kroku je znazornén
prepocet nového tezisté a jeho presunuti do modrého shluku. V poslednim kroku je znazorneno
opétovné prirazeni objektii k novému tézisti a opétovné prepocteni tézist. Prevzato z [2)].

Jednou z nevyhod této metody je ndhodna iniciace dat, tedy disledkem této iniciace
je, ze mize urcit dvé centra v jednom shluku, jako je naznaceno na obrazku ¢islo 2.6.
V dusledku této skutecnosti, kdy metoda k-means $patné€ rozradi zbytek naméfenych dat

(naptiklad z divodu konvergence do lokalniho minima), byla vyvinuta metoda
k-means++. [16] [17]
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Obrazek 2.6: Chybné urceni centra shluku metodou k-means, kde hvézdicka znaci
nahodné urceny stred shluku, kolecka znaci jednotlivé objekty a modry obrazec znaci
oznaceni shluku (klasifikace objektii). Objekty oznaceny v modrém obrazci prislusi
konkrétnimu obrazci, tedy shluku (ty, které se nachdzeji uvniti- obrazce).
Prevzato z [17]a upraveno.

V oblasti klasifikace EEG signalu se metoda k-means mimo jiné vyuZiva v programu
Wave-Finder. Po provedeni segmentace jsou grafoelementy klasifikovany do shluk.
Podle poctu sledovanych grafoelementt (zvoleno odbornikem) je urcen i pocet shluki.
Vyuziti metody k-means V praxi je zndzornéno na obrazku 2.7. Konkrétné program
Wave-Finder vyuziva rozdéleni do sedmi shluk.
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Obrazek 2.7: Vystup metody k-means vyuzité v praxi, konkrétné v programu Wave-Finder.
Barevné jsou oznaceny riizné grafoelementy. Cervené je oznacena vyrazna epilepsie, zelené
je oznacen epilepticky grafoelement s pomalejsim pritbéhem. Dalsimi barvami jsou oznaceny

artefakty (EMG a EOG) a fyziologicka aktivita.
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2.6.2 Metoda k-means++

Metoda k-means++ se 1isi od metody k-means v inicializaci dat. Rozsifeni metody
k-means o nenahodnou inicializaci dat provedli v roce 2007 David Arthur a Sergei
Vassilvitski. Toto rozsiteni bylo provedeno z divodu chybovosti metody k-means,
které je znazornéno na obrazku 2.6 a popsano v kapitole 2.5.3.

Metoda k-means++ dfive, nez ur¢i stiedy novych shlukt, propocitd vzajemnou
vzdalenost vSech objektd. Na =zaklad¢ vzdéalenosti vSech objektd vypocte
pravdépodobnost pro vSechny objekty. Vypocétend pravdépodobnost urcuje, zda prave
konkrétni objekt spada k nejbliz§imu stfedu, ktery je zvolen pomoci nejvzdalenéjsiho
objektu. Diky této pravdépodobnosti ma metoda k-means++ piehled o typu dat
jako celku, tedy zvoleni center uz neni Cisté nahodné, jako je tomu u metody k-means.
Novée zvolené stiedy shluki ptesnéji odpovidaji povaze dat. Zvoleni stiedi shlukt
dle metody k-meanst+ je znazornéno na obrazku 2.7. Po piepoctu vzdalenosti
a pravdépodobnosti, zbytek algoritmu ma stejny prabéh jako metoda k-means.[15] [17]
[16]

Obrdazek 2.7: Zvoleni stiedii shlukii pomoci metody k-means++, na zdkladé pocatecni
inicializace dat (popsdano v Kapitole 2.5.3). Hvézdicka znaci nahodné urceny stred shiuku,
kolecka znaci jednotlivé objekty a modry obrazec znaci oznaceni shluku (klasifikace objektit).
Objekty oznaceny v modrém obrazci prislusi konkrétnimu obrazci, tedy shluku (ty, které
se nachdzeji uvniti- obrazce). Prevzato z [17] a upraveno.
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3 Metodika

Metody vyuzivané pro klasifikaci EEG signalu jsou zaloZzeny na rtiznych pfistupech,
proto je potfeba porovnat metodu k-means++ S metodou zaloZzenou na podobném
zakladu, tedy metodou k-means, ktera se v praxi vyuziva pro Kklasifikaci EEG zaznamu
jako metoda bez ucitele.

Simulovana data byla vytvofena tak, aby mohla odhalit rozdily mezi
témito metodami.

3.1 Programovaci prostredi

MATLAB

Matlab je programovaci prostiedi a skriptovaci programovaci jazyk vyvijen
spoleCnosti Mathworks a umoznuje predevSim pocitani s maticemi, vykreslovani
2D a3D graft funkci, implementaci algoritmti, analyz a prezentaci dat i vytvaieni
aplikaci. V této praci jsem vyuzila verzi MATLAB 2014b a Statistics and Machine
Learning Toolbox pro funkci kmeans. [18]

Wave-Finder (WF)

Tento program je vyuzivan v oblasti zpracovani EEG zaznam, protoze umoziuje
vizudlni i matematické hodnoceni digitalnich EEG zaznamt. Uzivatel si voli sdm
parametry ovliviiyjici charakter ptiznak, které jsou vyuzivané pro klasifikaci EEG
zaznamu. Autorem programu je pan doc. Ing. Vladimir Krajéa, CSc. V programu
Wave-Finder bylo provedeno piedzpracovani dat (segmentace a extrakce piiznaki).
Program Wave-Finder byl vyuzit pro zobrazeni klasifikace redlnych zdznami EEG
a nasledné zhodnoceni vysledku klasifikace k-means++. [19]

3.2 Data

Data realné¢ho signidlu EEG byla segmentovana pomoci adaptivni segmentace
konkrétné segmentace pomoci dvou spojenych oken (princip viz kapitola 2.3). Vystup
segmentace obsahuje i soubor, ve kterém jsou uloZeny ptiznaky nachdzejici se ve vSech
segmentech signalu. Extrakce ptiznakt, kde jejich pocet je 24 (dvacet Ctyfi), je popsana
v diplomové praci Piorecky, 2016 [10].

3.2.1 Simulovana data

Pomoci zékladnich tkonil v programu MATLAB jsem si vytvofila simulovana data
ve 2D (vykreslend vzajemna zavislost 2 pfiznakl). Tyto data tvoii shluky, které jsou
od sebe vzdalené, nebo pfiblizené s vyskytujicimi se ob¢asnymi samostatnymi objekty,
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které na prvni pohled nepatii k Zddnému shluku. Shluky jsou vytvotfeny tak, aby bylo
mozné vizualng stanovit rozdil mezi vystupem metod k-means a k-means++.

40

- -
% " X
4 Bk # ,&%m %
5wl f * T f £ **ﬂ;*f%!f o
L . # i
* *%fk * 20 *
a * T
25 * 10
20 [Ty
e *ﬁ%@f** ok u ¥
wro* 35*;* S o
10 * Hour o
o 0
5 * ﬁ*ﬁ‘*
0 y -20 .
o 5 1 15 20 25 30 35 40 45 50 20 o ) 10 20 30 an
Ptiznak (-) Ptiznak (-)
50 s .
E 45 T‘:‘ 45 5
Bop oG v B Eab deors 4N
B b i 45
% i%"‘#* # 35 d
30 e *ﬁ‘g}* 30
#
25 ¥ ¥ 4 25
EE S e
20 * oo # ’I‘ﬁ,ﬁﬁﬁf 20
15 Ry PRy ¥ o oA eI
Pl AT S oF Hk,
10 Tk * wf, pfy * 0¥ Bk P
* : Ll
H e ¥ Rty & g
5 R 5
0 - 0 :
o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 3 40 45 50
PFiznak (-) PFiznak (-)

Obrazek 3.7: Priklad ctyr riuznych simulovanych dat vyuzivanych pro porovnani metod k-means
a k-means++
V pripadé ovalnych shlukii jsem nevolila pocatecni barevné odliseni, jelikoZz data jsou vcelku
prehledna. Pro shluky obdélnikoveho tvaru jsem zvolila barevné odliseni z ditvodu lepsi
orientace mezi hranici shluku a osamocenym objektem.

3.2.2 Realna data

Testovanou metodu k-means++ jsem otestovala mimo simulovanych dat
I narealnych zaznamech EEG. Zaznamy byly naméfeny v Nemocnici Na Bulovce
pfistrojem Brainquick. Data jsou méfena pomoci klinického vySetfeni na subjektech,
kter¢ maji podezieni na epilepsii. Tato meéfeni byla schvalena etickou komisi
Nemocnice Na Bulovce vroce 2011. Pfed meéfenim vSechny subjekty podepsaly
informovany souhlas. V&k métenych subjektl je mezi 26 az 60 roky a jedna se o subjekty
ruzného pohlavi.

Pro testovani metody k-meanst+ jsem vyuZivala zaznam péti subjektu.
Tyto zaznamy byly anonymizovany. Zaznamy EEG byly naméfeny pomoci devatenacti
kanalového EEG, kdy elektrody byly rozmistény na hlavé pacienta v systému 10-20
(deset-dvacet) a vyuzivana montaz byla Average.

Tato data jsou jiZ upravena pro aplikaci shlukové analyzy. Uprava dat byla provedena
v programu Wave-Finder, kdy byla provedena segmentace dat pomoci dvou spojenych
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oken. Extrahované pfiznaky jsou popsany v diplomové praci Piorecky, 2016 [10].
Klasifikace pfedzpracovanych dat byla provedena pomoci metod automatické
klasifikace, nejdiive metodou k-means a nasledné metodou k-means++.

3.3 K-means
Definice metody k-means [15] [3] [2]:

1. Algoritmus si nahodné vybere poc¢atecni rozdéleni s K shluky

2. Vygeneruje novou pozici objektu na zakladé pfifazeni vSech objektd
k ptivodnimu centru shluku

3. Vypocte nové stiedy shlukt

4. Opakuje kroky 2 a 3 dokud pfifazeni objektu k danému shluku neztistane stabilni.

Princip metody k-means je podrobné&ji popsan V teoretické Casti a tuto definici popisuje
obrazek 2.5.

Pro Kklasifikaci EEG zaznamu vSak nemusi metoda K-means pracovat spravng. V této
praci jsem vyuzila pro klasifikaci redlnych EEG zdznamt algoritmus k-means
v programu Wave-Finder. Dle chybovosti popsané v teoretické casti lze predpokladat,
ze nékteré ptiznaky vyhodnoti nespravné. Proto metodu k-means porovnavam s metodou
k-means++, kde by méla byt odstranéna chyba zptisobena nahodnou inicializaci.

3.4 K-means++
Metoda k-means++ je popsana pomoci definice [15] [13] [20]:

1. Algoritmus si ur¢i ndhodné jeden libovolny stfed ¢1 (shluk C={c,}) z daného setu
dat X.

2. Pro kazdou hodnotu objektu m z dat X, vypocita vzdalenost K pocate¢nimu
sttedu c;. Oznaci vzdalenost mezi ¢, a pozorovanym objektem m jako d (x,,, ¢1).

3. Spocita pravdépodobnost P pro kazdy objekt dle vzorce:

d?(Xm, ¢1)
?:1 dz(xj; 1)’

p =
4)

kde d (x;y, c1) znaci vzdalenost mezi poc¢atecnim centrem c; a pozorovanym objektem m,
ve jmenovateli se nachazi soucet vSech vzdalenosti vSech objektti k pocatecnimu centru.

4. Jako dalsi centrum c, je oznacen objekt, ktery se nachazi nejdale od centra c;.
Nejvzdalengjsi objekt je uréen pomoci vyse uvedené pravdépodobnosti.
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5. Urceni dalSich stfedii probihd obdobné jako v pfedchozim kroku, s rozdilem, ze
je brana v potaz vzdalenost konkrétnich objektt pro urcité centrum.

6. Opakuje se krok 4, dokud neni vytvofeno K center pfislusicich poctu shlukd
navolenych uzivatelem.

objektl do shluk.

Metodu k-means++ jsem implementovala na zakladé vySe popsané definice. Stejné
jako pro pouziti metody k-means, je ticba i pro metodu k-means++ vlozit vstupni
hodnoty. Jako vstup algoritmu je tieba vlozit vstupni data (v mém piipadé simulovana
data a realné EEG zaznamy) a pocet shlukii. Pocet shlukl pro simulovana data jsem volila
podle konkrétnich dat. V piipad¢ realnych EEG dat je zvoleno sedm shlukii, jelikoZ tento
pocet vyuziva algoritmus k-means v programu Wave-Finder (empiricky zjisténo).

Metoda kmeans++ roztadi vSechny objekty do shlukt. Nebere v ivahu Sumové nebo
okrajové objekty, na rozdil od funkce fuzzy k-means nebo napiiklad hustotné zalozeného
algoritmu DBSCAN. [21]

3.5 Analyza dat

U metod k-means a k-means++ jsem provadéla kvalitativni a kvantitativni
zhodnoceni pro simulovana data. Kvantitativni porovnani jsem provedla pomoci méfeni
Casové narocnosti pro obé metody. Ob¢ metody jsem spustila 20x na souhlasna data.
Ze zméfenych Casu jsem zvolila median, ktery reprezentuje ¢asovou naro¢nost metody
pro patfiéna data. Pomoci kvalitativni analyzy jsem srovnavala ucinnost metod
na testovana data. Dohromady simulovand data tvoti deset druht, které jsou analyzovany
pomoci metod k-means a k-means++.

Realny EEG signal jsem analyzovala pro metody k-means a k-means++. Vystup
obou metod byl vyhodnocen za pomoci a statisticky zpracovan kvalitativni analyzou.

Klasifikovano bylo pét EEG zaznami. Expertem byla stanovena klasifikace do sedmi
shlukii. Vyhodnoceni metod pro vSech pét zaznamii bylo sjednoceno expertem.

Sledovany byly c¢tyti grafoelementy: fyziologicka aktivita, EMG artefakt, pomalé
o¢ni artefakty a epilepticka aktivita. Pocet grafoelementt se neshoduje s poctem shluki
z divodu riznych prubéhi téchto grafoelementt (napt. fyziologicka aktivita je rozfazena
do vice shlukt podle amplitudy a frekvence segmentt fyziologické aktivity). Epilepticka
aktivita je také zatazena do vice shlukti dle prubéhu. Pocet shlukli byl urcen expertem
podle empirickych zkuSenosti s programem Wave-Finder.

Z divodu automatické segmentace vznikly i segmenty, které nelze vyhodnotit.
Tyto chybné segmenty byly z analyzy vyfazeny (obrazek 4.8).
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Obrazek 4.8 Priklad chybného segmentu (v krouzku), ktery byl z analyzy vyrazen.

Pozadovany vystup klasifikace redlného EEG signalu je znazornén na obrazku 2.7,
ktery je uveden v kapitole 2.5.2.

3.6 Kvalitativni analyza

Pro vyhodnoceni G¢innosti metod k-means a k-means++ jsem vyuzila ROC analyzu.
ROC analyza se obvykle vyuzivd pro binarni pfipady tfid, jelikoz jeji definice
a interpretace je jednoducha a piesna. V mém piipadé jsem porovnavala, zda objekty
v souboru dat jsou spravné rozfazeny do shlukd, nebo nikoliv. Pfi analyze se soubor
roziadi na spravné roziazené objekty do shluki, nebo jsou objekty nespravné roziazené.
Ziskavame tak ¢tyfi mnoziny pro kazdy shluk.

1. True positive (TP) — mnozina dat, které byly spravné piifazeny k pfislusnému
shluku

2. True negative (TN) — mnozina dat, které byly spravné nepfifazeny
ke konkrétnimu shluku

3. False negative (FN) — data, ktera patii ke konkrétnimu shluku, avsak
jsou piitazeny nespravné K jinému

4. False pozitive (FP) — data, ktera nepaii ke konkrétnimu shluku, avsak

jsou k nému nespravné piirazeny

Z t&chto hodnot 1ze definovat zékladni veli¢iny ROC analyzy, mezi které patii napiiklad
senzitivita, specificita a pozitivni prediktivni hodnota testu. Mé vyhodnoceni
bude sestaveno ze specificity, selektivity a pozitivni prediktivni hodnoty. [22] [23]
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3.6.1 Specificita

Specificitu (SP) lze také oznacit jako pravdivé negativni pomér. Tento pomér
je definovan (se vztaZzenim na vyhodnoceni dat vyuzitych v této praci) jako podil
mezi spravné nezafazeny do konkrétniho shluku a vSemi daty spravné roziazenymi

do ostatnich shlukti spole¢né s daty nespravné piifazenymi ke konkrétnimu shluku.
[22] [23]

TN
SP = )
TN+FP

(6)

kde SP znaci specificitu, TN objekty, které byly spravné nepiitazeny ke konkrétnimu
shluku a FP znaci objekty, které nepaii ke konkrétnimu shluku, avSak jsou k nému
nespravng pfifazeny.

3.6.2 Senzitivita

Senzitivita (SE) je oznacena jako pravdivé pozitivni pomér. Pravdivé pozitivni
pomér je definovan jako pomér mezi daty, které jsou spravné piifazeny ke konkrétnimu
shluku a v§emi daty zafazenych do konkrétniho shluku. [22] [23]

TP

SE =1 T FN

(7)

kde SE znac¢i senzitivitu, TP objekty, které byly spravné pfifazeny k piislusnému shluku
a FN znaci objekty, které patii ke konkrétnimu shluku, avSak jsou pfifazeny nespravné
K jinému.

3.6.3 Pozitivni prediktivni hodnota

Tato hodnota (PPV) urcuje pravdépodobnost, Ze dany objekt je spravné prifazen
ke konkrétnimu shluku, jestlize ma k jeho centru nejblize. Definice je dana jako pomér
pravdivé pozitivnich vysledku ke v§em pozitivnim vysledkim. [22] [23]

TP

PPV = ——
v TP + FP’

(8)
kde PPV je oznaceni pro pozitivni prediktivni hodnotu, TP znaci objekty, které byly
spravng prifazeny k ptislusnému shluku a FP znaci objekty, které nepaii ke konkrétnimu
shluku, avsak jsou k nému nespravné ptifazeny.
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4  Vysledky

4.1 Klasifikace simulovanych dat

Klasifikovano bylo deset typt simulovanych dat metodami k-means a k-means++.
U kazdého obrazku je uvedena tabulka s ¢asovou naro¢nosti obou metod a druha tabulka
obsahuje vysledky kvalitativni analyzy, tedy hodnoty senzitivity (SE), specificity (SP) a
PPV pro kazdy shluk konkrétnich dat po aplikaci metod k-means a k-means++.
V piipad¢, Ze se chybna klasifikace objevila alespon v deseti procentech piipadi pro
danou metodu a typ dat, byl hodnocen vysledek této chybné klasifikace. Chybna
Klasifikace je znazornéna pod tabulkami. Potadi shlukti je oznaceno v nasledujicim
obrazku a potadi se neméni.
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Obrdzek 4.9: Priklad simulovanych dat a ciselného oznaceni shlukii
Data 1

Data 1 je zékladni pfiklad dat v pfiznakovém prostoru. U tohoto typu nejsou
predpokladany Zadné odchylky nebo Spatné roztiidéni do shluki, jelikoZ hranice shlukt
jsou patrné. Data 1 jsou predevSim kontrolni skupinou.
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Obrazek 4.10: Simulovana data 1 s cisly jednotlivych shlukit (obrazek vievo) a jeho spravna
klasifikace, kde jsou barevné oddéleny jednotlivé shluky (obrazek vpravo)

Tabulka 1: Kvantitativni vyhodnoceni

Metoda Casova naroénost [3]
k-means 0,22
k-means++ 0,22

Tabulka 2: Kvalitativni vyhodnoceni simulovanych dat 1 (spocitana senzitivita,
specificita a PPV pro kazdy shluk a metody k-means a k-means++)

Shluk k-means k-means++

1 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

2 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

3 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

4 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00
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Data 2

Simulovana data 2 jsou velmi podobna typu simulovanych dat Data 1. OdliSuji
se v pfiblizeni dvou shlukti. Polomér a velikost shlukii se mezi sebou nijak nelisi, rozdil
od Dat 1 je pouze v poloze.
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Obrazek 4.11: Simulovanda data 2 s cisly jednotlivych shlukii (obrazek vievo) a jeho spravnad
klasifikace, kde jsou barevné oddéleny jednotlivé shluky (obrazek vpravo)

Tabulka 3: Kvantitativni vyhodnoceni simulovanych dat 2 (¢asova ndarocnost metod
k-means a k-means++)

Metoda Casova naro¢nost [s]
k-means 0,25
k-means++ 0,20

Tabulka 4: Kvalitativni vyhodnoceni simulovanych dat 2 (spocitana senzitivita,
specificita a PPV pro kazdy shluk a metody k-means a k-means++)

Shluk k-means k-means++

1 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 0,00 Senzitivita 1,00

PPV 0,00 PPV 1,00

2 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 0,50 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

3 Specificita 0,67 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 0,50 PPV 1,00

4 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00
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Obrazek 4.12: Chybné vyhodnoceni simulovanych dat 2 metodou k-means

Data 3

Simulovand data 3 vychazi ze zakladniho typu. Navic je pfidany objekt, ktery
se nachazi mezi dvéma spodnimi shluky. Polohu tohoto objektu lze urcit i bez ptepoctu.
Je na prvni pohled jasné, ze tento objekt patii ke shluku vlevo dole.

T os0r . . . - .
= #*
I P
a5l LN
pre 4T T
T a0t #i-ﬁﬂd‘ FoN
35+ S HE
at 1
250
20+ #

40

P¥iznak (-)

45 50

Piznak (-)

0 15 20 25 30 35 40 45 50
Pfiznak (-)

Obrdazek 4.13: Simulovana data 3 s cisly jednotlivych shlukii (obrazek vievo) a jeho spravnd
klasifikace, kde jsou barevné oddéleny jednotlivé shluky (obrazek vpravo)

Tabulka 5: Kvantitativni vyhodnoceni simulovanych dat 3 (¢asova ndarocnost metod

k-means a k-means++)

Metoda Casova naro¢nost [s]
k-means 0,24
k-means++ 0,23
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Tabulka 6. Kvalitativni vyhodnoceni simulovanych dat 3 (spocitana senzitivita,
specificita a PPV pro kazdy shluk a metody k-means a k-means++)

Shluk k-means k-means++

1 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

2 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

3 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

4 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

Data 4

Simulovana data 4 se 1i$i od ostatnich predevsim s velikosti shlukd. Shluk vlevo dole
zaujima nejvetsi ¢ast, kdezto shluk vlevo nahote je nejmensi. Stézejni je vSak umistnéni
téchto shluki celkové, spodni shluky jsou vétsi nez horni. Horni shluk vpravo je vice
priblizen spodnim shluktm.
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Obrazek 4.14: Simulovand data 4 s cisly jednotlivych shluku (obrazek vievo) a jeho
spravna klasifikace, kde jsou barevné oddéleny jednotlivé shluky (obrazek vpravo)

Tabulka 7: Kvantitativni vyhodnoceni simulovanych dat 4 (Casova ndrocnost metod
k-means a k-means++)

Metoda Casova naro¢nost [s]
k-means 0,25
k-means++ 0,24

31




Tabulka 8: Kvalitativni vyhodnoceni simulovanych dat 4 (spocitana senzitivita,
specificita a PPV pro kazdy shluk a metody k-means a k-means++)

Shluk k-means k-means++

1 Specificita 0,71 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 0,53 PPV 1,00

2 Specificita 0,83 Specificita 1,00
Senzitivita 0,00 Senzitivita 1,00

PPV 0,00 PPV 1,00

3 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 0,52 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

4 Specificita 0,96 Specificita 1,00
Senzitivita 0,50 Senzitivita 1,00

PPV 0,89 PPV 1,00

’ v ” v v v e v P?\’znaksrz-)

Obrazek 4.15: Chybné vyhodnoceni simulovanych dat 4 metodou k-means

Data 5

Simulovana data 5 se od ostatnich dat 1i$i pfedev§im umistnénim shluki. Nepocitaje
shluk vlevo nahote, shluky jsou umistény po diagonéle zobrazovaciho okna. Velikost
prostiedniho shluku na diagonale je nejmensi.
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Obrazek 4.16: Simulovana data 5 s ¢isly jednotlivych shlukii (obrdzek vlevo) a jeho
spravna klasifikace, kde jsou barevné oddéleny jednotlivé shluky (obrazek vpravo)

Tabulka 9: Kvantitativni vyhodnoceni simulovanych dat 5 (Casovd ndrocnost
metod k-means a k-means++)

Metoda Casova naro¢nost [s]
k-means 0,25
k-means++ 0,24

Tabulka 10: Kvalitativni vyhodnoceni simulovanych dat 5 (spocitand senzitivita,

specificita a PPV pro kazdy shluk a metody k-means a k-means++)

Shluk k-means k-means++

1 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

2 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 0,50

PPV 1,00 PPV 1,00

3 Specificita 1,00 Specificita 0,67
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 0,50

4 Specificita 1,00 Specificita 0,71
Senzitivita 1,00 Senzitivita 0,00

PPV 1,00 PPV 0,00
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Obrazek 4.17: Chybné vyhodnoceni simulovanych dat 5 metodou k-means++

Data 6

Simulovana data 6 vychazi také ze zakladniho souboru dat s ovalnymi shluky.
V tomto souboru nehledé na velikost shlukli jsou umistény do prostoru 2 osamocené
objekty, kdy nelze pouhym okem rozeznat ke kterému shluku patfi.
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Obrazek 4.18: Simulovana data 6 s Cisly jednotlivych shlukii (obrazek vievo) a jeho
spravna klasifikace, kde jsou barevné oddéleny jednotlivé shluky (obrazek vpravo)

Tabulka 11: Kvantitativni vyhodnoceni simulovanych dat 6 (¢asova narocnost metod

k-means a k-means++)

Metoda Casova naro¢nost [s]
k-means 0,25
k-means++ 0,24
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Tabulka 12: Kvalitativni vyhodnoceni simulovanych dat 6 (spocitand senzitivita,
specificita a PPV pro kazdy shluk a metody k-means a k-means++)

Shluk k-means k-means++

1 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

2 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

3 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

4 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

Data 7

Shluky ze souboru dat 7 se lisi predev§im tvarem. Doposud byly shluky
simulovanych dat ovalného tvaru, nyni jsou shluky uspofddané do obdélniku. Data 7
slouzi jako zakladni soubor dat se shluky obdélnikového tvaru.
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Obrazek 4.19: Simulovand data 7 s cisly jednotlivych shluku (obrazek vievo) a jeho
spravna klasifikace, kde jsou barevné oddéleny jednotlivé shluky (obrazek vpravo)

Tabulka 13: Kvantitativni vyhodnoceni simulovanych dat 7 (Casova narocnost metod
k-means a k-means++)

Metody Casova naroénost [s]
k-means 0,25
k-means++ 0,24
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Tabulka 14: Kvalitativni vyhodnoceni simulovanych dat 7 (spocitand senzitivita,
specificita a PPV pro kazdy shluk a metody k-means a k-means++)

Shluk k-means k-means++

1 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

2 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

3 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

4 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

Data 8

Shluky ze souboru simulovanych dat 8 vychazeji ze zakladniho souboru se shluky
obdélnikového tvaru Data 7. Piiblizeni dvou shlukli o obdélnikovém tvaru je umisténo
tak, aby se projevily schopnosti obou metod.

P¥iznak (-)
Pfiznak (-)

) L N S A bt it
20 10 o 10 20 30 40 20
Priznak (-)

Obrazek 4.20: Simulovana data 8 s c¢isly jednotlivych shlukii (obrdzek vlevo) a jeho
spravna klasifikace, kde jsou barevné oddéleny jednotlivé shluky (obrazek vpravo)

Tabulka 15: Kvantitativni vyhodnoceni simulovanych dat 8 (¢asova ndrocnost metod
k-means a k-means++)

Metoda Casova naroénost [s]
k-means 0,24
k-means++ 0,24
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Tabulka 16: Kvalitativni vyhodnoceni simulovanych dat 8 (spocitand senzitivita,
specificita a PPV pro kazdy shluk a metody k-means a k-means++)

Shluk k-means k-means++

1 Specificita 0,67 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 0,50 PPV 1,00

2 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

3 Specificita 0,71 Specificita 1,00
Senzitivita 0,00 Senzitivita 1,00

PPV 0,00 PPV 1,00

4 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 0,50 Senzitivita 1,00

PPV 1,00 PPV 1,00

. . . IR WK |
=20 =10 o 10 20 30 40

Pfiznak (-)
Obrazek 4.21: Chybné vyhodnoceni simulovanych dat 8§ metodou k-means

O
R

Data 9

Tento typ simulovanych dat je odliSny od pfedchozich pfedevS§im poctem shluk.
V tomto souboru dat jsou pfitomné pouze dva osamocené objekty umisténé do prostoru.
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Obrazek 4.22: Simulovand data 9 s cisly jednotlivych shlukii (obrazek vievo) a jeho
spravna klasifikace, kde jsou barevné oddéleny jednotlivé shluky (obrazek vpravo)

Tabulka 17: Kvantitativni vyhodnoceni simulovanych dat 9 (¢asova ndrocnost metod
k-means a k-means++)

Metoda Casova naro¢nost [s]
k-means 0,24
k-means++ 0,23

Tabulka 18: Kvalitativni vyhodnoceni simulovanych dat 9 (spocitand senzitivita,
specificita a PPV pro kazdy shluk a metody k-means a k-means++)

Shluk k-means k-means++
1 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00
PPV 1,00 PPV 1,00
2 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00
PPV 1,00 PPV 1,00
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Data 10

Posledni typ simulovanych dat se pfili§ nelisi od Dat 9, pouze je umistén tieti
osamoceny objekt.

&
S

30

Piiznak (-)

P
20 . . . , il . ) : . .
20 10 0 10 20 30 40 10 -5 0 5 10 15 20 25 30
Ptiznak (-) Pfiznak (-)

Obrazek 4.23: Simulovand data 10 s Cisly jednotlivych shlukii (obrazek vlevo) a jeho spravna
klasifikace, kde jsou barevné oddéleny jednotlivé shluky (obrazek vpravo)

Tabulka 19: Kvantitativni vyhodnoceni simulovanych dat 10 (¢asova ndrocnost
metod k-means a k-means++)

Metoda Casova naro¢nost [s]
k-means 0,25
k-means++ 0,23

Tabulka 20. Kvalitativni vyhodnoceni simulovanych dat 10 (spocitand senzitivita,
specificita a PPV pro kazdy shiuk a metody k-means a k-means++)

Shluk k-means k-means++
1 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00
PPV 1,00 PPV 1,00
2 Specificita 1,00 Specificita 1,00
Senzitivita 1,00 Senzitivita 1,00
PPV 1,00 PPV 1,00
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4.2 Klasifikace realnych EEG dat

Realna data byla klasifikovana pomoci metod k-means a k-means++ v programu
Wave-Finder. Klasifikovano bylo pét EEG zaznamut. Expertem byla stanovena
klasifikace do sedmi shlukt. Expert sjednotil vyhodnoceni zdznamd, tedy hodnoty

Vv tabulkach v kapitolach 4.2.1 a 4.2.2 plati pro segmenty ze vSech signali.

4.2.1 Klasifikace EEG zaznamu pomoci metody k-means

V této kapitole je uvedena klasifikace dat pomoci metody k-means. Jednotlivé

obrazky v této kapitole znazoriiuji ptiklad klasifikace redlnych EEG dat v programu
Wave-Finder pomoci metody k-means. V tabulce 21 je uvedeno statistické vyhodnoceni

klasifikace pomoci metodyu k-means.

Tabulka 21: Kvalitativni vyvhodnoceni (senzitivita, specificita a PPV) realnych EEG
zaznamu metodou k-means. Hodnoceny byly shluky Fyziologické aktivity, EMG artefaktu,

pomalych ocnich artefaktii a epileptické aktivity.

Fyziologicka EMG artefakt Pomalé o¢ni Epilepticka
aktivita artefakty aktivita
Senzitivita 0,49 0,99 0,70 0,71
Specificita 0,38 1,00 0,67 0,95
PPV 0,81 0,84 0,01 0,68
Klasifikace do shluki
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Obrdzek 4.24 Priklad segmentil roziazenych do shluku epileptické aktivity metodou k-means.
Tento shluk je odlisen od ostatnich grafoelementii cervenou barvou. Obradzek prevzat
z programu Wave-Finder.
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Obrazek 4.25: Priklad segmentii epileptickych grafoelementii klasifikovanych metodou k-means
a vyskytujicich se mimo shluk epileptické aktivity. Ve shluku jsou obsazeny i segmenty pomalé
ocni aktivity (v krouzku). Obrazek prevzat z programu Wave-Finder.

W‘Lia K “i‘iJlUP

4.2.2 Klasifikace EEG zaznamu pomoci metody k-means++

V této kapitole je uvedena klasifikace dat pomoci metody k-means++. Jednotlivé
obrazky v této kapitole znazoriiuji piiklad klasifikace redlnych EEG dat v programu
Wave-Finder. V tabulce 22 je uvedeno statistické vyhodnoceni klasifikace pomoci
metody k-means.

Tabulka 22: Kvalitativni vyhodnoceni (senzitivita, specificita a PPV) redlnych EEG
zaznami metodou k-means++. Hodnoceny byly shluky Fyziologické aktivity, EMG
artefaktu, pomalych ocnich artefaktii a epileptické aktivity

Fyziologicka EMG artefakt Pomalé o¢ni Epilepticka
aktivita artefakty aktivita
Senzitivita 0,41 0,54 0,83 0,31
Specificita 0,86 0,95 0,97 0,93
PPV 0,95 0,17 0,17 0,39
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Klasifikace do shluku
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Obrazek 4.26: Priklad shluku fyziologické aktivity klasifikovaného metodou k-means++.
Tato cast shluku znazornuje spravné klasifikované segmenty.
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Obrazek 4.27: Priklad segmentii fyziologické aktivity klasifikovanych metodou k-means++.
Ve shluku jsou obsazeny i segmenty epileptické aktivity (v krouzku). Obrdzek prevzat
z programu Wave-Finder.
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5 Diskuze

Cilem této prace bylo aplikovat metodu k-means++ na realny EEG zaznam. Nejdfive
vsak bylo nutno provést porovnani metod k-means a k-means++ na simulovanych datech,
aby se ovéfila spravnost mého navrhu metody k-means++. Pro porovnani byla vybrana
metoda k-means, jelikoz metoda k-means++ vychazi z metody k-means. Po zhodnoceni
vystupu klasifikace simulovanych dat obou metod jsem aplikovala metodu k-means++
na realny EEG zaznam.

Jelikoz metoda k-means++ se lisi od metody k-means inicializaci dat, tak
pfi sestavovani simulovanych dat byl bran ohled na povahu téchto metod. Simulovana
data tvofi shluky, které jsou jiz na prvni pohled téméf lehce klasifikovany pouhym okem.
Avsak néktera data jsou obohacena o osamocené objekty, které v nékterych piipadech
nelze ur€it bez vypoctu vzdalenosti. Konkrétni data nikdy nebudou nabyvat stejnych
hodnot, jelikoz jsou tvofena nahodné. Pozice a rozsahu vytvofenych shlukt
a osamocenych dat je docileno nasobenim nahodné vygenerovaného Ccisla urcitou
konstantou. V jednotlivych typech dat se pozice, pfitomnost osamocenych objektd, tvar
a rozsah shlukti méni tak, aby bylo mozno vyhodnotit odli$nost metod.

Konkrétni simulovana data byla klasifikovana pomoci obou metod dvacetkrat.
Pii kazdém analyzovani dat jednou z metod byla métena asova naro¢nost pomoci funkce
v prosttedi MATLAB. Z téchto dvaceti méfeni ¢asové naro¢nosti pro danou metodu
a konkrétni data byl ur¢en median. Zvolila jsem median z divodu malého poctu métent,
pro které nelze ptredpokladat normalni rozdéleni. Za chybnou klasifikaci dat danou
metodou jsem oznacila soubor dat, kdy metoda chybné klasifikovala tato data vice
nez dvakrat z celkového poctu dvacetkrat spusténého kodu metody.

Metoda k-means pii klasifikaci simulovanych dat vykazovala mnohem vétsi
variabilitu potadi shlukd, tedy pi#i klasifikaci konkrétnich dat nékolikrat pozménila
barevné oznaceni poradi (vzdy minimalné 10X pro data obsahujici Ctyii shluky
a minimalné 3x pro data obsahujici dva shluky). Dle vyse uvedenych narokd na oznaceni
klasifikace za chybnou, metoda k-means vyhodnotila chybné tii typy dat ze sestavenych
deseti. Jedna se o typy dat Data 2, Data 4 a Data § (viz obrazek 4.12, obrazek 4.15
a obrazek 4.21). Jedna se o chybu, ktera je popsana v teoretické ¢asti v kapitole 2.5.2.
Tato nespravna klasifikace vznikla z divodu ndhodného urceni jednoho z ptivodnich
center mezi dva shluky. Po prepocitavani vzdalenosti a ur€ovani pozice nového centra
byly pozice center k objektim tvofici tyto dva shluky konstantni, proto tyto dva shluky
byly oznaceny jako jeden. Z divodu pozadavku zadaného na ctyfi shluky, musel byt
jeden shluk rozdélen nespravné na dva. Proto jeden ze shlukd u nespravné
klasifikovanych dat je oznacen jako dva.

Klasifikace simulovanych dat pomoci metody k-means++ méla mnohem pozitivné;si
vysledky oproti metodé k-means. Variabilita potadi shluk byla v ptipadé typu dat
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0 ¢tyfech shlucich vzdy pozménéna v priméru 7x a pro data se dvéma shluky byla
pozménéna maximalné 4x. Chybovost metody k-means++ byla mensi nez chybovost
metody k-means. Metoda k-means++ nespravné klasifikovala pouze jeden typ dat
Z deseti. Jedna se o typ dat Data 5 (viz obrazek 4.17).

Po zhodnoceni vystupu klasifikace simulovanych dat pomoci obou metod jsem
aplikovala metodu k-means++ na realny EEG zaznam. V piipadé klasifikace realnych dat
je metoda k-means jiz v praxi vyuzivany v programu Wave-Finder. Bylo provedeno
statistické vyhodnoceni pro redlnd data (tabulka 21), kdy uvedené hodnoty senzitivity,
specificity a PPV nabyvaji hodnot od 0 do 1.

Nejvyssi senzitivita byla zjisténa pii klasifikaci dat metodou k-means pro
grafoelement ptislusici EMG artefaktu. Senzitivita dosédhla hodnoty 0,99, coz znamena,
ze EMG grafoelementy byly spravné oznaceny téméf v§echny a velmi mala ¢ast segmentt
znazornujici grafoelementy EMG byla pfifazena nespravné k jinému shluku, proto
hodnota senzitivity neni rovna jedné. Specificita pro EMG grafoelementy dosahla
hodnoty 1,00, tedy lze tvrdit na zakladé této hodnoty, Ze metoda k-means odlisila spravné
vSechny segmenty které neodpovidaji pribéhu EMG grafoelementu. Pozitivni prediktivni
hodnota je 0,84, coz lze povaZovat stale za relativné pfesnou detekci. PPV s touto
hodnotou urcuje, ze ve shluku, ktery ptislusSi EMG grafoelementiim, se vyskytuji navic
I segmenty, které nejsou EMG grafoelementy. V signalu jsou tedy odliSeny téméf
vSechny EMG grafoelementy spolu s nespravné ozna¢enymi segmenty, které odpovidaji
jinému typu grafoelementu , ale jsou jako EMG grafoelementy oznaceny. Fyziologicka
aktivita byla detekovana s hodnotou senzitivity 0,49. Tato hodnota vypovida o tom,
ze v poloving segmenti oznaCenych jako fyziologickd aktivita, ve skute¢nosti
fyziologickou aktivitou neni. Spravné oznafenou fyziologickou aktivitu tvoii pouze
polovina shluku. Hodnota specificity pro fyziologickou aktivitu je 0,38. Hodnota 0,38
je pomérné nizka, tedy do shluku oznacujiciho fyziologickou aktivitu jsou piifazeny
I grafoelementy, které neodpovidaji prub&hu fyziologické aktivity. PPV dosahuje pro
shluk fyziologické aktivity hodnoty 0,81. Hodnota 0,81 je naopak od hodnot senzitivity
a specificity stanovenych pro fyziologickou aktivitu vyssi. Pro tuto hodnotu shluku plati,
ze vétSina segmentl piifazenych do shluku je skutecné fyziologicka aktivita, ale jsou
oznaceny v malém mnozstvi i1 grafoelementy, které pribéhu fyziologické aktivity
neodpovidaji. Shluk oznacujici pomalé o¢ni artefakty dosahl celkem vysoké hodnoty
senzitivity a specificity. Na zaklad¢ téchto ziskanych hodnot 1ze tvrdit, Ze shluk uréeny
pro pomalé oc¢ni artefakty obsahuje spravné grafoelementy znazoriiujici pomalé oc¢ni
artefakty, ale i malou cast grafoelementt, které neodpovidaji prubéhu pomalému o¢nimu
artefaktu. Mala ¢ast pomalych o€nich artefakti vyskytujicich se v signdlu byla zatfazena
do jiného nespravného shluku, nejsou tedy v signdlu spravné odliSeny vSechny
grafoelementy znazorfiujici pomalé oc€ni artefakty. Pozitivni prediktivni hodnota
pro pomalé o¢ni artefakty nabyla hodnoty pouze 0,01. Tato velmi nizkd hodnota
stanovuje, Ze ve shluku je pfitomno velké mnozstvi grafoelementt, které viibec do shluku
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S pomalymi o¢nimi artefakty nepatii. V signdlu jsou tedy nespravné oznaceny jako
grafoelementy pomalych oc€nich artefakti 1 segmenty, které reprezentuji
napf. fyziologickou aktivitu, EMG artefakt atd. Poslednim sledovanym grafoelementem
je prabeh epileptické aktivity. Hodnoty specifity a senzitivity jsou vysoké (SP=0,95
a SE=0,71), tedy lze tvrdit, ze shluk oznacujici epileptickou aktivitu mimo grafoelementti
znazoriiujici prub¢h epilepsie obsahuje i malou ¢ast grafoelementt, ktera neodpovida
epileptickému pribehu. Hodnota senzitivity zna¢i, ze mald cast segmentl znacici
epileptickou aktivitu je pfifazena k jinému shluku, tedy neni spravné odliSena
od ostatnich grafoelementi dle pozadavkd. PPV pro epileptickou aktivitu je 0,68.
Hodnota PPV znaci, Ze ¢ast signalu je nespravné oznacCena jako epilepticka aktivita,
piestoze dané nespravné zarazené grafoelementy do shluku znaciciho epileptickou
aktivitu neodpovidaji epileptickému grafoelementu. Shluk urfeny pro grafoelementy
epileptické aktivity mimo vétSiny grafoelementd spravné zatazenych obsahuje i nékolik
grafoelementd ptislusicich jiné aktivité nezli epilepsii.

Metoda k-means++ klasifikoval pfislusna data v programovacim prostiedi
MATLAB, kdy vystupem byla matice o dvou sloupcich a fadcich s hodnotami signalu.
V prvnim sloupci byla ptislusna hodnota a ve druhém sloupci bylo k hodnoté ptifazeno
¢islo shluku. Tato matice byla také vyhodnocena expertem. Statistické vyhodnoceni
klasifikace realného EEG zaznamu je uvedeno v tabulce 22.

Pii klasifikaci pomoci metody k-means++ nejlépe v signalu byla detekovana
fyziologicka aktivita. Specificita dosahla hodnoty 0,86. Takto vysoka hodnota poukazuje
na to, ze byly spravné odliSeny Vv signdlu grafoelementy fyziologické aktivity od ostatnich
grafoelementt, ale jako fyziologickd aktivita byly oznaceny i grafoelementy piislusici
jinému shluku, tedy znacici jinou aktivitu nez fyziologickou. Hodnota senzitivity
je zna¢né nizsi nezli hodnota specificity (SE=0,41). Nizsi hodnota senzitivity poukazuje
na to, ze velka cast grafoelementii fyziologické aktivity jsou zafazeny K jinému shluku,
tedy jsou metodou k-means++ oznaceny nespravné jako jina aktivita. PPV znacici obsah
shluku dosahla hodnoty 0,95. Ve shluku oznacujici fyziologickou aktivitu jsou pfitomné
spravné zatazeny grafoelementy znacici prubéh fyziologické aktivity a je ve shluku
pfitomna mald c¢ast grafoelementid pfislusicich jinému shluku (jind aktivita
nez fyziologickd). Grafoelementy znacici pribéh EMG artefaktu dosahli nejvyssi
hodnoty pro specificitu (SP=0,95). Specificita pro shluk odliSujici EMG artefakt znaci
spravné odliseni EMG artefakti od ostatnich grafoelementti v signalu. Senzitivita osahla
hodnoty 0,54 a na zéklad¢ této hodnoty Ize tvrdit, ze ¢ast grafoelementl znacicich EMG
artefakty jsou nespravné piifazeny k jiném shluku, tedy jsou nespravné oznaceny jako
jina aktivita. Hodnota PPV je 0,17. Tato nizkd hodnota urcuje, Ze ve shluku znacici EMG
artefakty jsou nespravné pritomny i grafoelementy znacici jinou aktivitu. Ozna¢eni EMG
artefaktl v signalu tedy neni velmi pfesné. Pomalé ocni artefakty dosahly vySSich hodnot
senzitivity a specificity (SP=0,97 a SE=0,83). V signalu byla velka ¢ast grafoelementt
znacicich pribéh pomalého o¢niho artefaktu spravné odliSena, avSak velmi mala ¢ast
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grafoelementii znacicich jinou aktivitu byla k tomuto shluku nespravné pfifazena.
Na zakladé vysoké hodnoty senzitivity lze tvrdit, ze jen mald Cast grafoelementi
znacicich pomalé o¢ni artefakty byla pfifazena k jinému shluku, tedy oznacena nespravné
jako jina aktivita. PPV pro grafoelementy pomalych o¢nich artefaktli je oproti metodé
k-means mnohem vyssi, ale ve srovnani s vysledky PPV hodnoty u jinych grafoelementd
je hodnota 0,17 stale velmi nizka. V signalu jsou jako pomalé oc¢ni artefakty oznaceny i
jiné grafoelementy. Pro epileptickou aktivitu senzitivita dosahla pomérné nizké hodnoty
(SE=0,31). Lze tedy tvrdit, Ze ne vSechna epilepticka aktivita je v signalu spravné
odlisena. Velkéd Cast epileptické aktivity je zaménéna za jinou aktivitu (je pfifazena
nespravné k jinému shluku). Specificita dosahla hodnoty 0,93, coz znaci, ze epilepticka
aktivita byla spravné odliSena od ostatnich a pouze jen mald cast grafoelementt
prislusicich jiné aktivité byla oznaCena za epilepsii. PPV dosédhlo hodnoty 0,39,
coz poukazuje na velké mnozstvi grafoelementi prisluSicich jiné aktivit¢ nezli
epileptické, nespravné oznacenych jako epilepsie.

Metoda k-means v klasifikaci realnych dat 1épe detekoval epileptické prubéhy,
nez metoda k-means++. Pomalé oc¢ni artefakty byly Iépe detekovany metodou
k-means++. V praxi je pozadovano u pacienti s podezienim na epilepsii odlisit
epileptickou aktivitu. Na zéklad¢ statistického vyhodnoceni klasifikace redlnych dat
metodou k-means (tabulka 21) se ovéfila vysoka presnost detekce epileptické aktivity.
Pro idealngjsi vystup klasifikace realnych dat by bylo vhodné vyuzit vyhod obou metod
k-means a k-means++, coz bude objektem dalsiho zkoumani.
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6 Zavér

V této praci jsem se zabyvala porovnanim metod k-means a k-means++.
Nejprve jsem v prostiedi MATLAB sestavila kod pro inicializaci dat, ktera prislusi
metodé k-means++. Kod pro metodu k-means jsem sestavovat nemusela, jelikoz
je v prostiedi MATLAB jiZz realizovan v podobé funkce. Funk¢nost kédu k-means++
a sledovani rozdilt oproti metodé k-means jsem provedla na 2D simulovanych datech.
Simulovana data jsem sestrojila pomoci matic a tyto matice jsem upravovala podle
povahy obou metod tak, abych mohla detekovat rozdily mezi vystupy obou metod.
Tyto vystupy jsem statisticky vyhodnotila. Provedla jsem kvantitativni analyzu, kdy jsem
sledovala ¢asovou naro¢nost metod u simulovanych dat a kvalitativni analyzu, kdy jsem
hodnotila G¢innost metod u simulovanych dat. Po statistickém hodnoceni jsem aplikovala
metodu k-means++ na realny EEG zaznam. Vystup byl zhodnocen odbornikem.
Metoda k-means je jiz vyuzivany pro klasifikaci realnych EEG dat prostfednictvim
programu Wave-Finder. Vypracovala jsem ROC analyzu pro vystupy metod k-means
a k-means++ aplikovanych na realné zaznamy EEG. Timto jsem splnila veskeré body
zadani mé bakalaiské prace.

Casova naroCnost se mezi metodami k-means a k-means++ nijak nelisila i pfes
skuteénost, ze kod metody k-means++ je rozsifen o pocatecni piepocet vzdalenosti.
Po provedeni kvalitativni analyzy pro vystupy metod spusténych na simulovana data
Ize tvrdit, ze simulovana data byla 1épe klasifikovana metodou k-means++. Realna data
byla 1épe klasifikovana metodou k-means, ktery je jiz vyuzivan pro automatickou
klasifikaci signalu v programu Wave-Finder. Metoda k-means lépe detekovala v signalu
epileptickou aktivitu, pomalé o¢ni artefakty a fyziologickou aktivitu detekovala hife.
Naopak metoda k-means++ hife detekovala epileptickou aktivitu, ale podstatné 1épe
oproti metodé¢ k-means detekovala pomalé oc¢ni artefakty. Tato prace zjistila,
Ze samostatna metoda k-means++ neni vhodna pro pouziti pro automatickou klasifikaci
realného EEG signdlu. Pro zlepSeni automatické klasifikace signalu pomoci shlukové
analyzy zaloZené na vzdalenosti by se mohly vyhody metod k-means a k-means++
sloucit.
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A Seznam priloh na CD

Tabulka 23: Seznam priloh, které jsou k této praci dodany na CD

Seznam piiloh na CD

Kod inicializace dat pro metodu k-means++ vytvotren v prostiedi MATLAB2014b

Kéd pro vytvoreni simulovanych dat
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