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ABSTRAKT

Vliv normalizace pfiznaki na klasifikaci EEG segmentii

Pro zjednoduSeni vyhodnocovani dlouhodobych elektroencefalografickych zdznami
se stale Cast&ji vyuziva automatickych ¢i semi-automatickych klasifikatord, zalozenych
na vypoctu ptiznakd. Piiznaky se do klasifikatoru vkladaji normalizované z diivodu jejich
riznych dynamickych rozsahi a jednotek. Cilem této prace je vyhodnoceni vlivu
normaliza¢nich metod na vysledné klasifikaci. V programovém prostiedi Wave-Finder
bylo ptedzpracovano Sest zaznami s epileptickou aktivitou. Po vyuziti adaptivni
segmentace bylo na datech vypocteno 23 ptiznakill. Na tyto ptiznaky byly v programovém
prostiedi MATLAB® implementovény dvé normaliza¢ni metody. Jednd se o normalizaci
Z-skore a metodu minima a maxima. Pomoci Kolmogorov-Smirovova testu normality
bylo zjisténo, Ze na hladin€ vyznamnosti 5 % data po normalizaci nepochazi z normélniho
rozlozeni. Statisticky bylo pomoci Wilcoxonova testu zjisténo, Ze na datech
normalizovanych pomoci dvou normaliza¢nich metod existuje rozdil na hladiné
vyznamnosti 5 %. Normalizovana data byla v programovém prostiedi MATLAB®
klasifikovana pomoci k-means klasifikace do Sesti tfid. Procentualné byly vyjadieny
vztahy mezi tfidami vzniklymi po klasifikaci dat normalizovanych pomoci obou metod.
Bylo provedeno vyhodnoceni expertem a identifikace jednotlivych tiid. Pomoci
normalizované hodnoty vnitrotifidniho rozptylu bylo zjisténo, Ze tfidy normalizované
pomoci Z-skore maji vys$s§i homogenitu. Na vybraném souboru dat se tedy Z-skore
normalizace jevi vhodné;jsi.

Klicova slova

Pfiznakovy prostor, normalizace, Z-skére, normalizace minimem a maximem,
klasifikace, k-means



ABSTRACT

The influence of the feature's normalisation on segments of EEG recordings

To simplify the evaluation of long-term electroencephalographic records, automatic
or semi-automatic classifiers based on feature extraction are increasingly used. Features
entered to the classifier were normalised due to their different dynamic ranges and units.
The aim of this work is to evaluate the influence of normalisation methods on the final
classification. Six records with epileptic activity have been preprocessed in Wave-Finder.
After using adaptive segmentation, 23 symptoms were calculated on the data. Two
normalisation methods have been implemented on the data in the MATLAB® program.
In this thesis, Z-score normalisation and a minimum and maximum method were used.
Using the Kolmogorov-Smirnov test of normality, it was found that the data does not
come from a normal distribution on a significance level of 5 %. By a statistical Wilcoxon
test, it was found that there is a difference in the significance level of 5 % on data
normalised by two normalisation methods. Normalised data were classified by k-means
classification into six classes in the MATLAB® program. The relations between resulting
classes from the classification of data normalised by both methods were expressed
as percentages. An expert evaluation was carried out and individual classes were
identified. Using normalised intraspecific variance, classes normalised by Z-score were
found to have higher homogeneity. On the selected data set, Z-score normalisation
appears to be more appropriate.

Keywords

Feature space, normalisation, z-score, min-max normalisation, classification, k-means
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Seznam symbolu a zkratek

Seznam symbolii

Symbol Jednotka Vyznam

SIGM Y% Variabilita signalu

APQOS uv Maximalni pozitivni hodnota v daném segmentu

ANEG uv Maximalni negativni hodnota v daném segmentu

DELT1 nV2/Hz Hodnoty signalu v ¢asti delta frekv. pasma (0,5 Hz — 1,5 Hz)
DELT2 nV2/Hz Hodnoty signalu v ¢asti delta frekv. pasma (2,0 Hz — 3,5 Hz)
THET1 nV2/Hz Hodnoty signalu v ¢asti theta frekv. pasma (4,0 Hz — 5,5 Hz)
THET2 nV3/Hz Hodnoty signalu v ¢asti theta frekv. pasma (6,0 Hz — 7,5 Hz)
ALPH1 uV3/Hz Hodnoty signalu v ¢asti alfa frekv. pasma (8,0 Hz — 10,0 Hz)
ALPH2 uV3/Hz Hodnoty signalu v ¢asti alfa frekv. pasma (10,5 Hz — 12, 5 Hz)
SIGMA uV3/Hz Hodnoty signalu v ¢asti beta frekv. pasma (18,0 Hz — 29 Hz)
BETA nV2/Hz Hodnoty signalu v ¢asti beta frekv. pasma (13,5 Hz — 29 Hz)
MAX1D uV/s Maximalni hodnota prvni derivace

MD1 uV/s Priimérna hodnota prvni derivace

MAX2D nV/s? Maximaélni hodnota druhé derivace

MD2 nV/s? Primérna hodnota druhé derivace

act % Aktivita (1. Hjorthiv parametr)

NLinE % Nelinearni energie

mf Hz Stfedni frekvence

Peaks Hz Dominantni spektralni vrchol

mob - Mobilita (2. Hjorthiiv parametr)

comp - Komplexita (3. Hjorthtiv parametr)

LOfC - Délka kiivky

ZC - Pocet prichodii nulou

Seznam zkratek

Zkratka Vyznam

ROC Receiver operating characteristic
MDM Median decaying memory

FB Fixed baseline buffer

EEG Elektroencefalografie

SVM Support vector machines

RAPM Raven’s advance progressive matric
DWT Discrete wavelet transform
k-NN k-nearest neighbours

MLP Multilayer Perceptron

WF Wave-Finder

AVG Average reference

PPV Positive predictive value




1 Uvod

Elektroencefalografie (EEG) je diagnostickd metoda zaznamenavajici elektrickou
aktivitu mozku. Vyuziva se k monitorovani a diagnoze v neurologii a psychiatrii. Jelikoz
se poruchy nemusi objevit béhem ambulantniho zaznamu, je Casto zadouci dlouhodobé
monitorovani. Vyhodnocovani téchto zdznama je vSak Casto slozité z diivodu vysokého
poctu dat a vyzaduje velké mnozstvi Casu. Ztohoto divodu je vyhodné vyuziti
automatickych ¢i semi-automatickych klasifikaci dlouhodobych zaznami. Tyto
klasifikace vyuzivaji kK zafazovani do tfid vypoctené ptiznaky, které se pied samotnou
klasifikaci musi normalizovat. Normalizace se provadi z divodu riiznych dynamickych
rozsahli hodnot ptiznakt, které také maji vliv na funkci klasifikatoru. Nejenom vybér
spravnych ptiznakd, ale i vybrany typ normaliza¢ni metody ovliviiuji vykon klasifikatoru.

1.1 Prehled souc¢asného stavu

Existuje vice metod normalizace ptiznakd, které slouzi ke klasifikaci. Autofi ¢lanku [1]
se zabyvali automatickou detekci epileptickych zachvati. Hlavni motivaci autort
k napsani této prace byl fakt, Ze se mnoho pozornosti uklada na vypocet riznych
pfiznakl, ale minimum pozornosti dostavd normalizace téchto ptiznakl. Je zdsadni,
aby byla pouzita normalizace, kterd nema negativni vliv na proces detekce zachvatd.
Jedna se o prvni publikaci zabyvajici se vlivem rtiznych technik normalizace na detekci
zachvatl. Autofi porovnavali pét normalizanich metod, které byly zaloZeny na stfedni
hodnoté, medidnu, standardni odchylce, vrcholu signdlu arozsahu signalu.
Demonstrovali rozdily v ptesnosti detekce zachvatli az 0 52 %. Pfesnost byla posuzovana
jako plocha pod kiivkou prahové operacéni charakteristiky (Receiver operating
characteristic, ROC). Vysledky zddraznuji medianovou rozkladaci pamét (median
decaying memory, MDM) jako nejlepsi soucasnou metodu normalizace. [1]

Na tento ¢lanek reagovali autofi publikace [2]. V ¢lanku Se autofi také zabyvali
automatickou detekci epileptickych zachvatd. V této praci porovnavali tii typy
normalizace. Byly jimi MDM, novodoba metoda MDM (Novelty-MDM) a fixni zakladni
vyrovnavaci pamét’ (fixed baseline buffer, FB). MDM vyuziva posuvnou zakladni
vyrovnavaci pamét’ (sliding baseline buffer) elektroencefalografickych epoch k vypoctu
normalizacnich konstant. Tato metoda zahrnuje ¢asti EEG bez zachvatu, zahrnuje vSak
také EEG aktivitu, ktera mize mit Skodlivy G¢inek na normalizaci a naslednou detekeci.
Proto byla do této studie zahrnuta také nova metoda Novelty-MDM, ktera nejprve
zabranuje zahrnovani chybnych epoch a tim zlepSuje normalizaci ptiznaki a naslednou
detekci zachvati. Normalizované pfiznaky autofi klasifikovali pomoci metody
podpurnych vektorti (support vector machines, SVM), coz je metoda strojového uceni
s ucitelem. Autofi zjistili, ze metoda MDM nezlepsila celkovou vykonost klasifikatoru
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ve srovnani s FB. Nejlepsi normaliza¢ni metodou se vSak stala Novelty-MDM, ktera
vyznamng pievysila FB i MDM. [2]

V ¢lanku [3] autofi vyuzili Ravenovy pokrocilé progresivni matice (Raven’s
Advance Progressive Matric, RAPM), kterd je obvykle vyuzivana pro méfeni
interindividualnich rozdil v kognitivni vykonnosti. Autoii navrhli pfistup ,,rozpoznavani
vzoru®, ktery zahrnoval extrakci ptiznakl, normalizaci, selekci, klasifikaci a kiizovou
validaci. Koeficienty byly extrahovany pomoci diskrétni vinkové transformace (discrete
wavelet transform, DWT). Standardizovany byly pomoci Z-skore na nulovou stfedni
hodnotu s jednotkovou odchylkou. Pro klasifikaci byly vyuzity algoritmy k-nejblizsich
sousedi (k-nearest neighbours, k-NN), SVM, vicevrstva neuronova sit’ (multi-layer
perceptron, MLP) a Naive Bayes. Vysledky byly porovnany s jiz existujicimi
kvantitativnimi metodami k potvrzeni vysledki. [3]

1.2 Cile prace

Cilem této bakalarské prace je vyhodnoceni vlivu normalizace na vyslednou klasifikaci.
EEG zdznamy budou piedzpracovany v programovém prostiedi Wave-Finder pomoci
filtrace a segmentace. Ze segmentl bude vypocitano 23 ptiznaki, které se vyuzivaji pro
klasifikaci. Na tyto ptiznaky budou v programovém prostiedi MATLAB®
implementovany dv€ normalizacni metody. VyuZitymi normaliza¢nimi metodami v této
praci jsou Z-skore a metoda minima a maxima. Bude otestovdna normalita
normalizovanych dat pomoci Kolmogorov-Smirnovova testu a statisticky pomoci
Wilcoxonova testu bude zhodnoceno, zda mezi normaliza¢nimi metodami existuje rozdil
na vybraném souboru dat. Normalizované hodnoty ptiznakl budou klasifikovany pomoci
klasifikatoru k-means do Sesti tfid. VIiv normalizace na data bude vyhodnocen konzultaci
s expertem a pomoci hodnoty vnitrotiidniho rozptylu.

11



2 Metody

2.1 Elektroencefalografie

Prvni zdznam elektrické aktivity mozku byl vytvofen némeckym psychiatrem Hansem
Bergerem vroce 1924, ktery tento zaznam pojmenoval jako elektroencefalogram.
Elektroencefalografie (EEG) je metoda méteni elektrického potencialu pomoci elektrod
na povrchu hlavy. Méfi se spontanni aktivita, jejiz amplituda dosahuje ptiblizné 100 pV.
EEG je neinvazivni diagnostickou metodou. [4; 5]

2.1.1 Snimani signalu

Ke snimani elektrického potencidlu se vyuzivd mezinarodnich standardizovanych
systémi. NejCastéji vyuzivanym je systém 10-20. Jednd se o rozlozeni 21 elektrod
na povrchu hlavy. Nazev tohoto systému je odvozen od rozlozeni elektrod na povrchu
hlavy, které je vidét na Obr. 2.1. [5; 6]

L

I
Preaurical
P b palnt

Obr. 2.1: Mezinarodné pouzivany systém 10-20, pohled na levou hemisféru (A) a pohled
shora (B). Zdroj [5].

Elektrody se znaci pismenem a Cislem. Pocatecni pismeno elektrod na obrazku znaci
oblast umisténi elektrody: F — frontalni, C — centralni, T —temporalni, P — parietalni,
O — okcipitalni. Oznaceni A nesou elektrody referenc¢ni, nachazejici se na usich. Pismeno
Z oznacuje elektrody ve stfedu lebky. Elektrody nachéazejici se v levé hemisféie se znaci
lichym ¢islem, elektrody na pravé hemisféfe ¢islem sudym. [7; 8]

Nasnimany signal se poté zobrazuje pomoci montazi. Unipolarni montaz je zakladni
zapojeni elektrod vuci referencnim elektroddm A1 a Az, které jsou umistény na usich.
12



Dal8im zapojenim je bipolarni, pii kterém se odecitaji hodnoty dvou sousednich elektrod.
Dalsi z moznosti je zapojeni se spole¢nou elektrodou (AVG), které vznika urcenim
aritmetického pruméru vsech elektrod v daném c¢asovém okamziku. Tato hodnota
je nasledné odectena od vSech hodnot ve vSech kanalech. Jiz volba zapojeni vede
k ¢aste¢né filtraci signalu. [7]

V této praci byla vyuzita posledni ze zminénych montazi, AVG. Signal z AVG
montdze je dynamicky a umoziuje pozorovat velikost a tvar vin 1épe nez bipolarni rezim,
ktery naopak umoziuje presnéjsi lokalizaci [8].

2.1.2 Signal EEG

K popisu EEG signalu se vyuziva frekvenénich spekter. Rozeznavame Ctyfi zakladni
frekvenéni pasma, ktera se oznacuji podle pismen fecké abecedy. [9]

Delta rytmus se vyskytuje ve frekvenénim rozmezi od 0,5 do 4,0 Hz. U dospélého
¢lovéka v bd&lém stavu se jedna o patologicky projev. Cim ma vlna vétsi amplitudu
a ¢im je spektralné Cistsi, tim jeji patologicky vyznam nabyva. Delta viny se vyskytuji
piedevsim v hlubokém spanku, kdy jejich amplituda dosahuje i 100 pV. [9]

Frekvence theta rytmu se nachdzi mezi 4,0-8,0 Hz. U zdravych osob se objevuje
Vv centralni, temporalni a parietalni oblasti. Jestlize je amplituda theta vin alespon dvakrat
vy$§i nez aktivita alfa (popfipadé 30 pV, jestlize alfa aktivita chybi), hovoiime
0 patologii. [9]

Alfa rytmus je nejmarkantngjSim padsmem ze vSech. Jeho frekvenéni rozmezi
je od 8,0 do 13,0 Hz a amplituda vin byva 20-50 uV. Nejlépe je vyjadiena alfa aktivita
pfi zavienych ocich a relaxaci, potlacuje se otevienim oc¢i a duSevni ¢innosti (pfemysleni,
pocitani). Je také charakteristicka pro stadium tésné pied usnutim. [9; 10]

Frekvence beta rytmu se vyskytuje mezi 13,0-30,0 Hz a pievlada nad frontalnimi
laloky. Pasmo byvé charakteristické pro soustfedéni se na vné&j$i podnéty, logicko-
analytick¢é mysleni ¢i pro pocity strachu. Amplituda nabyvd nejcastéji hodnot
10-30 uV. [9]

Kromé téchto zakladnich rytmG se v zadznamu objevuji také grafoelementy
a artefakty. Grafoelementy jsou typické tvarové charakteristiky. V EEG zdznamech
se nejcastéji vyskytuji v podobé hrotu ¢i komplexu hrot vina (petit mal), které patii mezi
epileptické abnormality. Artefakty mohou byt technické ¢i biologické. Mezi technické
artefakty se fadi nejéastdji sitovy artefakt (v CR 50 Hz), elektrostatické potencialy
nebo impulsni ruseni. Biologické artefakty jsou zplsobeny napiiklad mrkanim
¢i zvykanim pacienta, pohyby hlavy nebo rusenim vlivem ¢innosti srdce. [7]

Na Obr. 2.2 je znazornén prabéh zakladnich ¢ty pasem EEG signélu a vzhled petit
mal zachvatu.
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Obr. 2.2: Vzhled vin zékladnich EEG pasem, komplex hrot vina. Zdroj [5].

2.2 Programové prostredi
V praci bylo vyuZito programovych prostiedi Wave-Finder a MATLAB®.

Piedzpracovani dat, segmentace signalu a vypocet priznakt byl proveden v softwaru
Wave-Finder (WF). Jedna se 0 pocitatovy program realizovany v jazyce C++, ktery
slouzi pro automatické zpracovani EEG a byl navrZen na neurologickém oddéleni v Praze
na Bulovce [11].

Ke zpracovani dat bylo vyuZito programu MATLAB® spole¢nosti MathWorks. Byla
pouzita verze R2017a (akademicka licence pro CVUT).
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2.3 Data

Pouzita data jsou 19kanalové ambulantni EEG zaznamy naméfené v Nemocnici
Na Bulovce pfti standardnich podminkéch za pouziti cepice se systémem elektrod 10-20
s referen¢nimi elektrodami na usnich lalt¢cich. Jedna se o Sest zdznamt pacientt trpicich
epilepsii. Nahravky byly méfeny na digitalnim systému Brain-Quick (Micromed S.p.A.).
Délka nahrévek se pohybovala od 15 do 54 minut. Vzorkovaci frekvence zaznamit EEG
u pacienti s epilepsii je 128 Hz.

Studijni protokol a informovany souhlas pacienta byly schvaleny Etickou komisi
Nemocnice Na Bulovce.

2.3.1 Predzpracovani

Ptedzpracovani dat je dilezité zejména z diivodu odstranéni Sumu a neuzite¢né slozky
signalu. Podstatnym krokem piedzpracovani je filtrace signalu. [12]

V programovém prostiedi WF byla na cely signal pouzita pasmova propust 0,5 az
30,0 Hz.

2.3.2 Segmentace

EEG signal se z diivodu fyziologickych ¢i psychickych zmén lisi. Diisledkem jsou ménici
se statické charakteristiky EEG s Casem. Ztohoto divodu je signal povazovan
za nestacionarni, coz piedstavuje vyznamny problém pii jeho analyze. Zakladnim
predpokladem pouziti klasickych metod analyzy je stacionarni signal. Pomoci spravné
segmentace Ize dosahnout kvazi-stacionarniho signalu. [13]

Existuyji dva zakladni typy segmentace. Fixni segmentace, kterd rozdé€li signal
do useku konstantni délky. Hranice téchto usekd nemaji zadny vztah k charakteru signalu.
Druhym typem je adaptivni segmentace, ktera signal rozdéluje na zakladé vyskytu
nestacionarit na useky raznych délek. [7]

Na Obr. 2.3 je graficky zndzornén princip rozdilu mezi fixni (nahote) a adaptivni
segmentaci (dole). Na hornim obrazku V zakrouzkované c¢asti je patrné, ze fixni

segmentace rozdéli signal v pevné stanoveném cCase, na rozdil od adaptivni segmentace
vyznacené v zakrouzkované ¢asti na dolnim obrazku.
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Obr. 2.3: Princip rozdilu fixni a adaptivni segmentace. Zdroj [7].

Adaptivni segmentace vyuziva dvou spojenych oken, které klouzaji po signalu.
Pro signal v oknech je odhadnuta mira diference signalu. Jakmile se signal méni, dochazi
K ristu diference. Pro stacionarni signal je mira rozdilu téméf nulova. Maximalni hodnota
diference je pravé na hranicich segmenti. Hranice segmentl jsou umist'ovany tam, kde je
zjisSténo lokalni maximum miry diference. K eliminaci vlivu nepodstatnych kolisani miry
rozdilu je vyuZito meze pro segmentaci. Hranice mezi segmenty je detekovana pouze
Vv ptipadé, ze lokalni maximum piekrocilo tuto mez. Segmentace diky tomuto postupu
umoziuje zpracovavani vicekanadlovych signalt, kdy postupuje v kazdém kanalu
nezavisle na ostatnich. [7]

Vzhledem Kk dalsimu zpracovani signalu v této praci (extrakce pfiznakil), byla
v prostiedi WF vyuzita vicekanalova adaptivni segmentace. Diky tomuto postupu neni
do vypoctu ptiznakli zanesena chyba a pro naslednou klasifikaci je vyrazné lepsi.
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2.3.3 Vypocet priznaki

Ptiznaky jsou charakteristické vlastnosti objektu, jehoz hodnoty by mély byt stejné
pro ptiznaky ve stejné tfidé a odlisné pro piiznaky v raznych tfidach. Tyto ptiznaky
se pot¢ normalizuji a predavaji do klasifikatoru, ktery rozhoduje o zafazeni objekta
do tfid. Optimalizovana extrakce piiznakt je z divodu piimého ovlivnéni vykonu
klasifikatoru nezbytna. Kromé toho vyraznéjsi ptiznaky podporuji presnost klasifikatoru.
Z téchto diivodli se extrakce pfiznakl stala nejkritictéjSim a nejvyraznéjSim krokem
v klasifikaci EEG dat. [3; 14]

V programu WF je implementovan vypocet az 24 priznaka [11]. V této praci bylo
vyuzito 23 ptiznaki vypoctenych v programu WF. Jejich seznam vcetné zkratek
a jednotek je vypsan v Tabulce 2.1. Pifiznaky nejsou v tabulce sefazeny tak, jak je
u softwaru WF bézné, ale dle jednotek.

Tabulka 2.1: Seznam pouzitych ptiznaka k normalizaci.
Piiznak Zkratka Jednotka Popis

1 SIGM Y% Variabilita signalu

2 APQOS Y Maximalni pozitivni hodnota v daném segmentu

3 ANEG Y Maximalni negativni hodnota v daném segmentu

4 DELT1 pV?%Hz Hodnoty signdlu v ¢asti delta frekv. pasma (0,5 Hz — 1,5 Hz)
5 DELT2 pV?%Hz Hodnoty signdlu v ¢asti delta frekv. pasma (2,0 Hz — 3,5 Hz)
6 THET1 uV%Hz Hodnoty signalu v ¢asti theta frekv. pasma (4,0 Hz — 5,5 Hz)
7 THET2 uV%Hz Hodnoty signalu v &asti theta frekv. pasma (6,0 Hz — 7,5 Hz)
8 ALPH1 pV?Hz Hodnoty signalu v &asti alfa frekv. pasma (8,0 Hz — 10,0 Hz)
9 ALPH2 pV?Hz Hodnoty signalu v &asti alfa frekv. pasma (10,5 Hz — 12,5 Hz)
10 SIGMA  uV?%Hz Hodnoty signélu v &asti beta frekv. pasma (18,0 Hz — 29,0 Hz)
11 BETA  uV?%Hz Hodnoty signalu v &asti beta frekv. pasma (13,5 Hz — 29,0 Hz)
12 MAX1D uV/s  Maximalni hodnota prvni derivace

13 MD1 uV/s  Primérna hodnota prvni derivace

14 MAX2D  uV/s? Maximalni hodnota druhé derivace

15 MD2 uV/s?  Primérna hodnota druhé derivace

16 act uV2  Aktivita (1. Hjorthiiv parametr)

17 NLinE uV2  Nelinearni energie

18 mf Hz Stfedni frekvence

19 Peaks Hz Dominantni spektralni vrchol

20 mob - Mobilita (2.Hjorhtiv parametr)

21 comp - Komplexita (3. Hjorthv parametr)

22 LOfC - Délka kiivky

23 ZC — Pocet prichodi nulou

Vsechny pfiznaky byly spocteny z kazdého segmentu EEG zaznamu. Vztahy
pro vypocet jednotlivych piiznaku jsou popsané v [7]. Po vypoc¢teni vytvoii jeden piiznak
n-rozmérny vektor dle poctu segmentli v zdznamu.
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2.4 Normalizace

V praxi se Casto stavd, ze hodnoty pfiznakd maji rizné dynamické rozsahy. Ptiznaky
S vyS$imi hodnotami mohou mit vétsi vliv na funkci klasifikatoru nez ptiznaky s nizSimi
hodnotami. Tento problém byva feSen vyuzitim normalizace, ktera zpisobuje, ze hodnoty
vSech pfiznaki lezi v podobnych rozpétich. [15]

2.4.1 Z-skore

Prvni normalizacni metoda pouzita v této praci se nazyva Z-skore. Pfepoctenim piiznaky
nabyvaji hodnot s nulovou stfedni hodnotou a jednotkovou standardni odchylkou.

Normalizace pfiznaku zi se vypocita dle vzorce [16]:

Zi = xi—ll’ (21)

kde xi je i-ty priznak pfed normalizaci, u je stfedni hodnota priznakt pied normalizaci
a o je smérodatna odchylka ptiznakd pred normalizaci.

K normalizaci pomoci Z-skore byla vyuzita implementovana funkce zscore
Vv programovém prosttedi MATLAB®. Pfi pouziti této funkce na matici vznik4 matice
Znorm normalizovanych hodnot o stejné velikosti. Kazdy sloupec matice Z byl
normalizovan na stfedni hodnotu nula a jednotkovou stfedni odchylku. [17]

2.4.2 Metoda minima a maxima

Druhou metodou, kterou byla normalizace provedena, je casto pouzivana metoda
normalizace minimem a maximem. V tomto ptipadé maji pfepoétena data pevny rozsah
<0; 1>. Normalizované piiznaky Xi-norm Se po€itaji dle vzorce [16]:

_ _Xi—Xmin
Xi—norm X —x. (2.2)
max min

kde Xi je i-ty ptiznak pied normalizaci, Xmin @ Xmax jsou minimalni a maximalni hodnoty
Vv celé mnoziné dat.

Vystupem byla vznikld matice normalizovanych hodnot Xnorm.

2.5 Test normality a statistické vyhodnoceni

Jelikoz nékteré statistické metody predpokladaji normalni rozdéleni hodnot, bylo potieba
nejprve otestovat normalitu dat. Normalita byla testovana na kazdém ptiznaku zvlast'. Byl
pouzit jednovybérovy Kolmogorov-Smirnoviiv test, pro ktery existuje v programovém
prostiedi MATLAB® implementovana funkce kstest. Pfedpokladem nulové hypotézy
jsou data z normalniho rozdéleni. Alternativou této hypotézy je, ze data z normalniho
rozlozeni nepochazi. Vysledkem testu jsou hodnoty nula nebo jedna. Pfi hodnoté
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vysledku jedna dochdzi k zamitnuti nulové hypotézy. Hladina vyznamnosti pro zamitnuti
nulové hypotézy je 5 %. [18]

Od testu normality se odvijel vybér pouzité statistické metody. Bylo vyuzito
neparametrického testu, ktery nevyzaduje data z normalniho rozdé¢leni. Konkrétné byl
vyuzit dvouvybérovy Wilcoxonliv test, ktery ma v programu MATLAB®
implementovanou funkci signrank. Nulova hypotéza predpoklada, Ze jsou data obou
vybért totozna (jejich median je nula). Alternativa proti této hypotéze je, ze data nejsou
totozna. Vysledkem testu jsou parametry P a H. Hodnota parametru P je v rozsahu
<0; 1> a udava pravdépodobnost, se kterou zamitdme nulovou hypotézu. Parametrem H
jsou, stejné jako u testu normality, hodnoty nula a jedna. Pokud se H = 1, dochazi
K zamitnuti nulové hypotézy. Hladina vyznamnosti pro zamitnuti nulové hypotézy
je 5%. [19]

2.6 Klasifikace

Klasifikatory jsou v podstaté funkce, které berou hodnoty riznych ptiznaka ze vzorku
a na zéklad¢ nezavislych proménnych urcuji tiidu, ke které ptiznak patii [20]. Pojmem,
ktery s klasifikaci izce souvisi, je pojem uceni. Jejich strukturované rozdéleni na ucebni
algoritmy a modely je zobrazeno na Obr. 2.4. Zejména dulezité jsou pro nas pojmy uceni
s ucitelem a bez ucitele. V ptipad€¢ uceni s ucitelem dochdzi k trénovéni klasifikatoru
z vnéjSku pomoci etaloni. Tzv. ucitel zde zadava vstupni a vystupni data, provadi na nich
zmény 1 samotné vyhodnoceni. Pti vyuziti u€eni bez ucitele systém nemé vnéjsi podporu.
Klasifikace dat je zaloZena pouze na informacich, které sit’ ziskd béhem samotného
procesu ucéeni. [7]

Uéeni
Ucebni algoritmy (pravidla) Uc¢ebni modely
Korekce Hebbovské Kompetitivni Bolzmannovo Thorndike Bez uéitele Posilené ucéeni S uéitelem
chyby  udeni uéeni uéeni (zakon efektu)  (samoorganizujici,  (reinforcement)

unsupervised)

Obr. 2.4: Metody uceni. Zdroj [7].
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Metody klasifikace se rozd€luji do tii zakladnich tiid, jejichz strukturované rozdéleni
je zobrazeno na Obr. 2.5. Mezi zpisoby rozdé€leni patii ptiznakové orientované metody,
syntaktické metody a neuronové sité. [7]

Metody
Piiznakoveé orientované Syntaktické Neuronové sité
(Statistické metody rozpoznavani) (Gramatika-kontextualni informace) (informace ulozena ve

vahach-synapsich)

Obr. 2.5: Metody klasifikace. Zdroj [7].

Mezi ptfiznakové orientované metody uceni bez ucitele se ftadi shlukova
analyza (Cluster Analysis). K identifikaci zkoumanych objektti do t¥id vyuziva miry
podobnosti (resp. nepodobnosti) mezi individualnimi pozorovanimi a hleda ptirozenou
strukturu dat. Mira podobnosti je urena pomoci metriky, tedy vzdalenosti mezi vzorem
a tfidami. NejbéZnéji pouzivanou vzdalenosti shlukové analyzy je Euklidovska
vzdalenost. [7; 21]

V Euklidovské vzdalenosti pro dva vektory A a B v kartézském soufadném systému
plati vztah [7]:

F =[S0 - B@) (23)

kde N je dimenze prostoru.

Metody shlukové analyzy 1ze rozdé¢lit na hierarchické a nehierarchické. Hierarchické
metody jsou zaloZené na pietvafeni matice vzdalenosti do posloupnosti hierarchicky
sefazenych rozde€leni. Jejich grafické znazornéni se nazyva dendrogram. [7]

V této praci je vyuzita nehierarchicka metoda shlukové analyzy, kterou je
k-means.

2.6.1 K-means

Jedna se o jednu z nejjednodussich pouZivanych metod pro klasifikaci pfiznakd, pfi niz
jsou vztahy mezi body pocitiny pomoci vzdalenosti. Jejim cilem je vytvofeni
co nejpodobnéjsich shlukii, které jsou soucasn¢ od ostatnich shlukii dostatec¢né
vzdalené. [7]
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Postup pii klasifikaci [7]:

1. Pocatecni rozdeleni objekt do K shlukd.

Ptepocet t¢zist tiid, jez se zmenily po pfifazeni novych objekti.

Opakovani kroku 2 dokud cely cyklus pies vSechna data nezaznamena zménu
¢leni tfid.

Mo

Na Obr. 2.6 je znazornén graficky cely postup, jak se tvoii shluky pii pouziti metody
k-means.

e ® - - e ®T * o
.- @
e o o T e ® © b
-
o ® - o ® 2°
a® ® - - ®
1. Nahodné zvolend stiedy tiid
Oe - - -
- - - e o
e o eT -« * ® .
-
e® = - P

2 Zatazeni objeldh do tiidy s nejbliziim téFistém

~ - - -
LN - - - - e o -
o' @ "---Joe e *
]
O g - .
- -
™ * e o
3. Pfepocteni nového tézste
- - - -
- - -
- o - @
e e,Oe s *
® 5 R Y
L - —r
. - - - - - -
-
e* ¢ - e

4. Opétovné piifazeni objeltt k novénm té2i5ti a piepodteni téFstE

Obr. 2.6: Princip metody k-means. Zdroj [7].

V programovém prostiedi MATLAB® byla pouzita funkce kmeans na normalizovana
data pomoci obou normaliza¢nich metod.

Vstupnim parametrem testu jsou normalizovana data (Znorm a Xnorm) a parametr K,
coz je pocet tiid, do kterych chceme data roztiidit. V této praci bylo pouzito roz¢lenéni
ptiznakti do Sesti tfid. Vystupnimi parametry testu jsou hodnoty idx, C, sumd a D.
Parametr idx je vektor hodnot o stejném poctu fadkd, kolik bylo segment. Udava,
do které tfidy byl segment zafazen. Parametrem C je matice udavajici umisténi tézisté
danych tiid. Sumd je parametr vnitrotiidnich rozptyla, ktery udava sumu vzdalenosti
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kazdého bodu ke kazdému tézisti. [22]

2.7 Vyhodnoceni klasifikace

Klasifikace obou normalizatnich metod byla vyhodnocena pomoci parametru
vnitrotfidniho rozptylu sumd vypoéteného v softwaru MATLAB®. JelikoZz hodnoty
normalizované pomoci Z-skore dosahuji jinych rozsahii nez hodnoty normalizované
minimem a maximem, bylo potieba jesté normalizovat hodnoty sumd, aby byla pfi
porovnani jeho hodnota vypovidajici.

K normalizaci byl vyuzit parametr D, resp. nejvzdalené;jsi hodnota pfiznaku v jedné
tiid€. Normalizace hodnoty sumd jedné tfidy byla vydélena nejvzdalenéjsi (maximalni)
hodnotou vzdalenosti D pro stejnou tiidu. Vysledkem byl vektor normsumd o stejné

velikosti, jakou mél ptivodni vektor sumd.
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3 Vysledky

3.1 Predzpracovani dat

Data byla v programovém prostiedi WF pfedzpracovana pomoci filtrace. Bylo vyuzito
pasmové propusti 0,5 az 30,0 Hz. Zaznamy byly roz¢lenény pomoci vicekanalové
adaptivni segmentace. Pocet segmentl pro kazdy zaznam je zapsan v Tabulce 3.1.

Tabulka 3.1: Pocet segmentovanych ¢asti v zaznamech.

Cislo zaznamu Délka zaznamu (min) Pocet segmentu (-)
1 54:13 14221
2 14:57 7241
3 32:03 15975
4 30:54 21776
5 14:51 9806
6 40:33 22007

Z kazdého segmentu bylo pomoci softwaru Wave-Finder vypoéteno 23 ptiznakt
vypsanych v Tabulce 2.1. Vysledkem kazdého zaznamu byla matice o velikosti poctu
segmentl X pocet ptiznaki (23).

Pro zobrazeni hodnot, kterych pfiznaky nabyvaly, bylo vyuzito boxplot zobrazeni.
Vzhledem k poc¢tu ptiznaku a jejich riznym jednotkam bylo nutné rozdé€lit jejich boxplot
zobrazeni do Ctyt grafl pro lepsi prehlednost. Na ukazku byl pouZit prvni zaznam, jehoz
prvnich 11 ptiznaku je zobrazeno na Obr. 3.1. Ptiznaky 1215 lze pozorovat na Obr. 3.2
a priznaky 16-19 na Obr. 3.3. Posledni pfiznaky 20-23 jsou zobrazeny na Obr. 3.4.
Ve vSech grafech je vyuzito stejnych rozsahii, aby nedoslo ke zkresleni.

Krabicovy graf neboli boxplot obsahuje box s dolnim a hornim ohrani¢enim, které
pfedstavuji prvni a tfeti kvartil hodnot. Uprostfed boxu se nachazi linie oznacujici median
hodnot. Vousy, linie vychazejici z boxu kolmo nahoru a dold, ptedstavuji body, které
nejsou povazovany za odlehlé. Odlehlé body, tzv. outliery, jsou v grafech vyznaceny
jednotlivé pomoci symbolu ,,+. [23]

Pro nasledujici Obr. 3.1-3.4 byly odlehlé body odstranény z divodu lepsi
prehlednosti grafii. Pavodni obrazky i s odlehlymi hodnotami jsou v Ptiloze B.
Pro ukézku je na Obr. 3.5 zndzornén rozdil pfi zobrazovéani boxplot grafii s odlehlymi
hodnotami a bez odlehlych hodnot.
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Obr. 3.1: Boxplot zobrazeni prvnich 11 extrahovanych pfiznaki z prvniho zaznamu bez
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Obr. 3.2: Boxplot zobrazeni extrahovanych pfiznakd 12—15 z prvniho zaznamu bez odlehlych
hodnot, ptiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1.
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Obr. 3.3: Boxplot zobrazeni extrahovanych ptiznaki 1619 z prvniho zaznamu bez odlehlych
hodnot, ptiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1.
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Obr. 3.4: Boxplot zobrazeni extrahovanych pfiznakii 20—23 z prvniho zaznamu bez odlehlych
hodnot, ptiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1.
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Obr. 3.5: Znazornéni rozdilu zobrazeni pivodnich hodnot bez odlehlych ptiznakl a s odlehlymi
piiznaky, pfiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1.

3.2 Normalizace dat

Nejprve bylo k eliminovani extrémnich hodnot pfiznakl vyuzito normalizace pomoci
Z-skore, kdy na data byla aplikovana jiz implementovana funkce v softwaru MATLAB®.
Normalizace byla pouzita na vsechny zdznamy.

Ze stejného duvodu jako u plivodnich hodnot v kapitole 3.1 bylo i zde vyuzito
boxplot zobrazeni ve ¢tyfech grafech. Hodnoty vSech grafii opét dosahuji stejnych
rozsaht, aby nedoslo ke zkresleni zaznamu. K zobrazeni zde bylo znovu vyuzito prvniho
zdaznamu. Na Obr. 3.5 jsou zobrazeny rozsahy prvnich 11 pfiznakd normalizovanych
pomoci metody Z-skoére. Normalizované ptiznaky 12—15 lze pozorovat na Obr. 3.6 a dalsi
normalizované pfiznaky 16—19 na Obr. 3.7. Posledni ¢tyfi normalizované piiznaky
20-23 jsou zobrazeny na Obr. 3.8.
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Obr. 3.6: Boxplot zobrazeni prvnich 11 pfiznakd prvniho zdznamu, normalizované pomoci
Z-skore, Cisla priznakt jsou sefazena dle Tabulky 2.1.
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Obr. 3.7: Boxplot zobrazeni pfiznaka 12—15 prvniho zaznamu, normalizované pomoci Z-skore,
piiznaky jsou setazeny dle Tabulky 2.1.
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Obr. 3.8: Boxplot zobrazeni pfiznaki 16—19 prvniho zdznamu, normalizované pomoci Z-skore,
ptiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1.
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Obr. 3.9: Boxplot zobrazeni pfiznaka 20-23 prvniho zaznamu, normalizované pomoci Z-skore,
piiznaky jsou setazeny dle Tabulky 2.1.
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Pro normalizaci minimem a maximem byla v programovém prostiedi MATLAB®
vytvorena vlastni funkce MMnorm dle vzorce 2.2. | tato funkce byla pouzita na vSechny
zaznamy a na Obr. 3.9, Obr. 3.10, Obr. 3.11 a Obr. 3.12 je pomoci krabicovych graft
zobrazeno rozlozeni ptiznakt prvniho zaznamu po normalizaci minimem a maximem.

0.7 Normalizace minimem a maximem
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Obr. 3.10: Boxplot zobrazeni prvnich 11 ptiznak® prvniho zdznamu, normalizované pomoci
metody minima a maxima, pfiznaky jsou setazeny dle Tabulky 2.1.
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0.7 Normalizace minimem a maximem
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Obr. 3.11: Boxplot zobrazeni ptiznak 12—15 prvniho zaznamu, normalizované pomoci metody
minima a maxima, pfiznaky jsou setazeny dle Tabulky 2.1.

Normalizace minimem a maximem
T T

0.7 T

061 4

o
93]
T
1

|

o
w
T
1

Hodnota pfiznaku (-)

o
(&
T
1

: i 1
16 17 18 19
Cislo pfiznaku

Obr. 3.12: Boxplot zobrazeni pfiznak 16—19 prvniho zdznamu, normalizované pomoci metody
minima a maxima, pfiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1.
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0.7 Normalizace minimem a maximem
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Obr. 3.13: Boxplot zobrazeni ptiznak 20-23 prvniho zaznamu, normalizované pomoci metody
minima a maxima, pfiznaky jsou setazeny dle Tabulky 2.1.

3.3 Normalita dat

Normalita dat byla testovana u vSech zaznami na obou normaliza¢nich metodach. Kazdy
ptiznak v zaznamu byl testovan zvlast pomoci Kolmogorov-Smirnovova testu. U vsech
zaznamu i obou normaliza¢nich metod byla zamitnuta nulova hypotéza testu u vSech
pfiznakli na hladiné¢ vyznamnosti 5 %. Vysledkem testu tedy bylo, ze hodnoty
normalizované pomoci obou normaliza¢nich metod nepochdzi z normalniho rozdéleni.

Ze hodnoty nepochazi znormalniho rozdéleni, bylo ovéfeno také graficky.
V programu MATLAB® bylo vyuzito zobrazeni histogramu, ktery graficky znazoriuje
Cetnost veli€in, resp. jejich rozlozeni. Na Obr. 3.7 a Obr. 3.8 jsou zobrazeny histogramy
obou normaliza¢nich metod. V obou pfipadech se jedna o histogram ptiznaku DELT1
z prvniho zdznamu.
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Obr. 3.14: Histogram piiznaku DELT1 prvniho zdznamu, normalizace pomoci Z-skore.
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Obr. 3.15: Normalizace ptiznaku DELT1 prvniho zaznamu, normalizace minimem a maximem.

32



3.4 Statistické zhodnoceni

Rozdil v datovych souborech byl testovan pomoci neparametrického Wilcoxonova testu.
Byly testovany vzdy stejné pfiznaky normalizované pomoci obou metod. U vSech
pfiznaki vSech zdznamil byla zamitnuta nulova hypotéza na hladin¢ vyznamnosti 5 %.
Vysledkem testu tedy bylo, Ze se datové soubory normalizované pomoci dvou
normaliza¢nich metod Z-skére a metodou minima a maxima statisticky 1isi.

3.5 Klasifikace

Data normalizovana obéma metodami byla klasifikovana pomoci k-means do Sesti
shlukti. Na Obr. 3.16 je zobrazena klasifikace dat normalizovanych pomoci Z-skore.
Na Obr. 3.17 lze pozorovat klasifikaci dat normalizovanych pomoci metody minima
amaxima. V obou piipadech se jedna o Kklasifikaci prvniho zaznamu. Jelikoz
normalizované hodnoty v obou pfipadech dosahuji jinych hodnot, jsou i1 rozsahy obou
grafii rozdilné. V pfipadé¢ sjednoceni rozsaht by v§ak doslo ke znehodnoceni Obr. 3.17.
Z toho divodu byly rozsahy ponechany v ptivodnim méftitku.
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Obr. 3.16: K-means klasifikace pfiznak®i normalizovanych pomoci Z-skore.
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Min-Max normalizace
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Obr. 3.17: K-means klasifikace pfiznakt normalizovanych pomoci metody minima a maxima.

3.6 Vyhodnoceni klasifikace

Shluky vytvofené klasifikatorem k-means v softwaru MATLAB® pro data
normalizovana pomoci obou metod si v8ak nemusi odpovidat (viz. Obr. 3.16 a 3.17).
Z tohoto diavodu bylo pro kazdy zaznam testovano, jaké shluky si odpovidaji po
normalizacich obéma metodami. V programu MATLAB® byla vybrana zv14st kazda tfida
po klasifikaci normalizacni metody Z-skore a ke kazdé byly ptifazeny do ni spadajici
segmenty. Pro tyto segmenty byly zjistény odpovidajici hodnoty tiid pti klasifikaci
normaliza¢ni metody minima a maxima. V Tabulkach 3.2-3.7 je vzdy vypsan celkovy
pocet segmentll vyskytujicich se v tiidach po klasifikaci normaliza¢ni metody Z-skore
aknim vypsané zastoupeni odpovidajicich segmenti v tfidach 1-6 pii klasifikaci
normalizaéni metody minima a maxima. Tabulky jsou vytvofeny pro vSechny zdznamy.
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Tabulka 3.2: Odpovidajici si segmenty po klasifikaci normalizaénimi metodami, prvni zaznam.

Klasifikace normaliza¢ni
metody Z-skore

Klasifikace normaliza¢ni metody minima a maxima —
pocet segmentt (-)

Ttida Pocet Tfida1 Tiida2 Trida3 Tfida4 Tiida5 Tiida6
segmentu (-)
Ttida 1 5441 5344 0 95 0 2 0
Ttida 2 1896 13 2 309 0 403 1169
Trida 3 1521 48 98 2 24 1313 36
Ttida 4 48 0 0 0 48 0 0
Ttida 5 4374 1075 0 3277 0 3 19
Ttida 6 621 0 593 0 11 5 12

Tabulka 3.3: Odpovidajici si segmenty po klasifikaci normaliz. metodami, druhy zaznam.

Klasifikace normaliza¢ni
metody Z-skore

Klasifikace normaliza¢ni metody minima a maxima —
pocet segmentt (-)

Ttida Pocet Thida1 Trida2 Trida3 Trida4 Trda5 Trida6
segmentt (-)
Trida 1 1707 319 471 22 0 886 9
Ttida 2 621 0 473 147 0 0 1
Tiida 3 2984 1768 0 0 0 1175 41
Ttida 4 48 0 0 0 48 0 0
Tiida 5 441 0 2 3 5 0 431
Tiida 6 1857 0 34 1124 0 688 11

Tabulka 3.4: Odpovidajici si segmenty po klasifikaci normaliza¢nimi metodami, tfeti zaznam.

Klasifikace normaliza¢ni
metody Z-skore

Klasifikace normaliza¢ni metody minima a maxima —
pocet segmentt (-)

Trida Poéet Trida1 Trida2 Tiida3 Tiida4 Trida5 Trida6
segmentt (-)
Ttida 1 4485 2795 381 78 0 866 365
Ttida 2 3837 0 2652 129 0 1055 1
Ttida 3 840 615 0 24 0 201 41
Ttida 4 6970 18 1425 777 0 0 4750
Ttida 5 973 5 0 551 413 0 4
Ttida 6 17 2 0 0 2 13 0
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Tabulka 3.5: Odpovidajici si segmenty po klasifikaci normaliz. metodami, ¢tvrty zaznam.

Klasifikace normaliza¢ni Klasifikace normaliza¢ni metody minima a maxima —
metody Z-skore pocet segmentt (-)
Tiida Pocel "\ THdal Tida2 Trida3 Tridad TridaS Trida6
segmentu (-)

Ttida 1 7062 0 3966 0 356 0 2740
Ttida 2 692 111 0 580 0 1 0
Ttida 3 2380 43 0 213 0 2124 0
Ttida 4 2197 207 16 0 1796 178 0
Ttida 5 3412 0 2487 1 91 833 0
Ttida 6 5999 0 0 0 677 0 5322

Tabulka 3.6: Odpovidajici si segmenty po klasifikaci normaliza¢nimi metodami, paty zaznam.

Klasifikace normaliza¢ni Klasifikace normaliza¢ni metody minima a maxima —
metody Z-skore pocet segmentt (-)
Ttida Pocel " ! THdal Tida2 Trida3 Tiida4 Trida5 Trida 6
segmentt (-)
Tiida 1 2615 0 0 17 871 32 1695
Ttida 2 738 32 0 688 11 0 7
Ttida 3 4457 2786 0 5 1663 0 0
Ttida 4 165 0 162 3 0 0 0
Ttida 5 1140 90 0 19 830 167 34
Ttida 6 518 0 29 7 0 421 61

Tabulka 3.7: Odpovidajici si segmenty po klasifikaci norm. metodami, Sesty zaznam.

Klasifikace normaliza¢ni Klasifikace normaliza¢ni metody minima a maxima —
metody Z-skore pocet segmenti (-)
Tiida Pocel " % Tfida1 THda2 Trida3 Tida4 Trida5 Trida 6
segmentu (-)

Ttida 1 9678 7641 0 0 249 1210 578
Ttida 2 1622 0 0 779 1 196 646
Ttida 3 3273 1 0 569 0 1941 762
Ttida 4 990 0 3 0 897 77 13
Ttida 5 83 0 83 0 0 0 0
Ttida 6 7240 3674 0 0 393 441 2732

Tabulky 3.8-3.13 byly vytvofeny obdobnym zpusobem jako pifedchozich Sest
tabulek. Jedna se 0 procentualni vyjadieni zastoupeni jednotlivych tfid minima a maxima
Vv pevné stanovené tfidé Z-skore. V tabulkach jsou také barevné vyznaceny tiidy
po klasifikaci metodou minima a maxima s nejvys$i procentualni shodou s tiidou
po klasifikaci metody Z-skore.
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Tabulka 3.8: Procentualni vyjadieni odpovidajicich si tiid obou norm. metod, prvni zaznam.

Klasifikace normaliza¢ni
metody Z-skore

Klasifikace normaliza¢ni metody minima a maxima —
procentualni vyjadieni (%)

Procentualni
Ttida zastoupeni Tiida1 Tiida2 Trida3 Trida4 Trida5 Trida6
(%)
Ttida 1 100,00 98,22 0,00 1,75 0,00 0,04 0,00
Ttida 2 100,00 0,69 0,11 16,30 0,00 21,26 61,66
Ttida 3 100,00 3,16 6,44 0,13 1,58 86,32 2,37
Ttida 4 100,00 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00
Ttida 5 100,00 24,58 0,00 74,92 0,00 0,07 0,43
Ttida 6 100,00 0,00 95,49 0,00 1,77 0,81 1,93

Tabulka 3.9: Procentualni vyjadieni odpovidajicich si tiid obou norm. metod, druhy zaznam.

Klasifikace normaliza¢ni
metody Z-skore

Klasifikace normaliza¢ni metody minima a maxima —
procentualni vyjadieni (%)

Procentudlni
Trida zastoupeni i Ttidal Trida2 Trida3 Trida4 Tiida5 Tiida6
(%)
Ttida 1 100,00 18,69 27,59 1,29 0,00 51,90 0,53
Ttida 2 100,00 0,00 76,17 23,67 0,00 0,00 0,16
Trida 3 100,00 59,25 0,00 0,00 0,00 39,38 1,37
Ttida 4 100,00 0,00 0,00 0,00 100,00 0,00 0,00
Trida 5 100,00 0,00 0,45 0,68 1,13 0,00 97,73
Ttida 6 100,00 0,00 1,83 60,53 0,00 37,05 0,59

Tabulka 3.10: Procentualni vyjadieni odpovidajicich si téid obou norm. metod, tfeti zaznam.

Klasifikace normaliza¢ni
metody Z-skore

Klasifikace normaliza¢ni metody minima a maxima —
procentualni vyjadieni (%)

Procentualni
Ttida zastoupeni i+ Ttfidal Ttida2 Trida3 Trida4 Tiida5 Tiida6
(%)
Ttida 1 100,00 62,32 8,49 1,74 0,00 19,31 8,14
Ttida 2 100,00 0,00 69,12 3,36 0,00 27,50 0,03
Trida 3 100,00 73,21 0,00 2,86 0,00 23,93 0,00
Ttida 4 100,00 0,26 20,44 11,15 0,00 0,00 68,15
Ttida 5 100,00 0,51 0,00 56,63 42,45 0,00 0,41
Ttida 6 100,00 11,76 0,00 0,00 11,76 76,47 0,00

37



Tabulka 3.11: Procentualni vyjadieni odpovidajicich si tfid obou norm. metod, ¢tvrty zaznam.

Klasifikace normaliza¢ni
metody Z-skore

Klasifikace normaliza¢ni metody minima a maxima —
procentualni vyjadieni (%)

Procentualni
Trida zastoupeni i+ Ttidal Trida2 Trida3 Trida4 Tiida5 Tiida6
(%)
Trida 1 100,00 0,00 56,16 0,00 5,04 0,00 38,80
Ttida 2 100,00 16,04 0,00 83,82 0,00 0,14 0,00
Ttida 3 100,00 1,81 0,00 8,95 0,00 89,24 0,00
Ttida 4 100,00 9,42 0,73 0,00 81,75 8,10 0,00
Trida 5 100,00 0,00 72,89 0,03 2,67 24,41 0,00
Ttida 6 100,00 0,00 0,00 0,00 11,29 0,00 88,71

Tabulka 3.12: Procentualni vyjadieni odpovidajicich si tfid obou norm. metod, paty zaznam.

Klasifikace normaliza¢ni
metody Z-skore

Klasifikace normaliza¢ni metody minima a maxima —
procentualni vyjadieni (%)

Procentualni
Trida zastoupeni i Tiidal Tiida2 Tiida3 Tiida4 Tiida5S Tiida6
(%)
Ttida 1 100,00 0,00 0,00 0,65 33,31 1,22 64,82
Ttida 2 100,00 4,34 0,00 93,22 1,49 0,00 0,95
Ttida 3 100,00 62,51 0,00 0,11 37,31 0,00 0,00
Ttida 4 100,00 0,00 98,18 1,82 0,00 0,00 0,00
Ttida 5 100,00 7,89 0,00 1,67 72,81 14,65 2,98
Ttida 6 100,00 0,00 5,60 1,35 0,00 81,27 11,78

Tabulka 3.13: Procentualni vyjadieni odpovidajicich si tfid obou norm. metod, Sesty zaznam.

Klasifikace normaliza¢ni
metody Z-skore

Klasifikace normaliza¢ni metody minima a maxima —
procentualni vyjadieni (%)

Procentualni
Trida zastoupeni i+ Ttidal Ttida2 Trida3 Trida4 Tiida5 Tiida6
(%)
Ttida 1 100,00 78,95 0,00 0,00 2,57 12,50 5,97
Ttida 2 100,00 0,00 0,00 48,03 0,06 12,08 39,83
Ttida 3 100,00 0,03 0,00 17,38 0,00 59,30 23,28
Ttida 4 100,00 0,00 0,30 0,00 90,61 7,78 131
Ttida 5 100,00 0,00 100,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Ttida 6 100,00 50,75 0,00 0,00 5,43 6,09 37,73
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Po konzultaci s expertem doslo k identifikaci jednotlivych tfid z klasifikace dat
normalizovanych pomoci metody minima a maxima. ldentifikace byla provedena pro
vSech Sest zaznamu a jeji vysledky jsou vypsany v Tabulkéach 3.14-3.19.

Tabulka 3.14: Identifikace tfid, prvni zdznam.
Trida  Identifikace tfidy

Tiida1 Technické artefakty, fyziologicka aktivita s vysokou amplitudou
Ttida2 Fyziologicka aktivita s vy$si amplitudou a epilepticka aktivita
Tiida3 Epilepticka aktivita

Trida4 Epilepticka aktivita a elektrodové artefakty

Trida5 Epilepticka aktivita s Sumem a EMG aktivita

Trida 6 Fyziologicka aktivita s nizs$i amplitudou

Tabulka 3.15: Identifikace tfid, druhy zaznam.
Tiida  Identifikace tfidy

Tiida1  Fyziologicka aktivita

Tiida2 Fyziologicka aktivita s vy$si frekvenci

Ttida3  Fyziologicka aktivita s niz§i amplitudou

Tiida4 Fyziologicka aktivita s niz§i amplitudou a vyssi frekvenci
Trida5 EMG aktivita a fyziologicka aktivita s Sumem

Tiida 6 EMG aktivita s vy$si amplitudou

Tabulka 3.16: Identifikace tfid, tfeti zaznam.
Trida  Identifikace tfidy

Tiida 1 Pomalovinna fyziologicka aktivita a o¢ni artefakty

Ttida2 Epilepticka aktivita a fyziologicka aktivita s vyssi frekvenci
Trida3 Fyziologicka aktivita a epilepticka aktivita s Sumem
Tiida4 EMG aktivita

Tiida5 Epilepticka aktivita, o¢ni a elektrodové artefakty

Tiida 6 Fyziologicka aktivita

Tabulka 3.17: Identifikace tfid, ¢tvrty zaznam.
Trida Identifikace tfidy

Tiida 1 Oc¢ni artefakty a epilepticka aktivita

Ttida 2 Fyziologicka aktivita a epilepticka aktivita s niz§i amplitudou
Trida 3 Epilepticka aktivita, elektrodové a EMG artefakty

Ttida 4 Epileptick4 aktivita s vysokou amplitudou

Ttida 5 Epilepticka aktivita

Tiida6 ~ Pomalovinna fyziologicka aktivita a o&ni artefakty
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Tabulka 3.18: Identifikace tfid, paty zdznam.

Trida Identifikace tfidy
Trida 1 Fyziologicka aktivita
Ttida 2 Fyziologicka aktivita s niz$i amplitudou
Ttida 3 Epilepticka aktivita a EMG artefakty
Ttida 4 Epilepticka aktivita a fyziologicka aktivita
Ttida 5 Ocni artefakty a epilepticka aktivita
Tiida6  Fyziologicka aktivita

Tabulka 3.19: Identifikace tid, Sesty zaznam.

Ttida Identifikace tfidy
Trida 1 Epilepticka aktivita a fyziologicka aktivita
Trida 2 Elektrodové artefakty
Trida 3 Pomalovlnna fyziologicka aktivita
Ttida 4 Epilepticka aktivita a EMG artefakty
Ttida 5 Epilepticka aktivita s Sumem
Tfida6  Epilepticka aktivita a o&ni artefakty

Klasifikace byla dale vyhodnocovana pomoci normalizovaného vnitrottidniho
rozptylu sumd. Hodnoty normalizovaného vnitrotiidniho rozptylu po klasifikaci dat
normalizovanych pomoci Z-skore jsou zapsané v Tabulce 3.20. Hodnoty sumd pro data
po klasifikaci dat normalizovanych pomoci metody minima a maxima jsou v Tabulce
3.21. V obou tabulkach je také spocteny primeér normalizovanych hodnot pro kazdy

zaznam.

Tabulka 3.20: Vnitrotiidni rozptyly po klasifikaci dat normalizovanych Z-skore.

Zaznam

Normalizovana hodnota vnitrotiidniho rozptylu (-)
Tiidal Tiida2 Tiida3 Tiida4 Tiida5 Tiida6 Primér

Zaznam 1
Zaznam 2
Zaznam 3
Zaznam 4
Zaznam 5

Zaznam 6

13,700 7,022 4,919 7,988 10,270 5,903 8,300
2,456 2,406 2,854 2,703 3,892 3,148 2,910
5,409 2,696 7,316 2,649 5,485 1,614 4,195
53,145 18,098 37,202 44,553 41,445 61,705 42,691
10,117 20,981 11,734 12,512 7,182 14,320 12,808
4,131 6,343 7,967 6,623 6,649 6,606 6,386

40



Tabulka 3.21: Vnitrotiidni rozptyly po klas. dat normalizovanych minimem a maximem.

Normalizovana hodnota vnitrotiidniho rozptylu (-)

Tifidal Trida2 Tiida3 Tiida4 Tiida5 Tiida6 Pramér
Zaznam 1 6,666 13,061 13,851 14,242 10,635 20,774 13,205
Zaznam?2 9,220 10,912 10,024 13,975 7,951 4,464 9,424

Zaznam 3 15356 17,288 10,817 6,942 16,498 14,833 13,622
Zaznam4 70,828 40,569 24,172 38,232 66,671 42,367 47,140
Zaznam 5 10,529 13,344 20,218 18,426 17,973 21,635 17,021
Zaznam 6 14907 9,720 17,533 9,531 16,0560 25,869 15,602

Zaznam

Z hodnot vnitrotéidnich rozptyli byly napfti¢ zaznamy vytvoieny dva boxplot grafy.
V horni ¢asti Obr. 3.18 Ize pozorovat boxplot rozlozeni vnitrotfidnich rozptyli po
klasifikaci dat normalizovanych pomoci Z-skore. V dolni casti obrazku se nachazi
boxplot rozlozeni vnitrotfidnich rozptylti po klasifikaci dat normalizovanych pomoci
metody minima a maxima.
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Obr. 3.18: Boxplot zobrazeni vnitrotfidnich rozptylii obou normaliza¢nich metod na v§ech
zaznamech.
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Jelikoz normalizované hodnoty vnitrotfidniho rozptylu &tvrtého zaznamu
na Obr. 3.17 a 3.18 zkresluji hodnoty zbylych zaznamt, bylo pro detailnéjsi zobrazeni
rozdilu vyuzito Obr. 3.19. Na obrazku je detailnéjsi boxplot zobrazeni normalizovanych
hodnot vnitrotiidniho rozptylu pro Sesty zaznam. Na levé strané lze pozorovat data po
normalizaci Z-skore. Na pravé stran¢ se nachazi boxplot zobrazeni dat po normalizaci
minimem a maximem.

10 Vnitrotfidni rozptyl pro Z-skére Vnitr%ﬁdni rozptyl pro minimum a maximum
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Obr. 3.19: Detailni boxplot zobrazeni normalizovanych hodnot vnitrottidniho rozptylu Sestého
z4dznamu.
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4 Diskuse

V této bakalaiské praci byl otestovan a vyhodnocen vliv dvou normaliza¢nich metod
na vysledné klasifikaci dat. Vliv normalizace byl testovan na Sesti zadznamech
s epileptickou aktivitou. Délky zaznamii se pohybovaly v rozmezi od 14 do 54 minut.

Nejprve byly vsechny zaznamy piedzpracované a segmentované pomoci adaptivni
segmentace Vv programovém prostiedi Wave-Finder. Jak Ize pozorovat v Tabulce 3.1,
dle ptedpokladu pocet segmentii Castecné zavisel na délce zaznamu. Napiiklad nejkratsi
zaznamy dva a pét obsahovaly nejmensi mnozstvi segmentt. Z kazdého segmentu bylo
vypocitano 23 ptiznakd, jejichz vypocet software WF umoznuje. Hodnoty priznakl byly
normalizovany pomoci metody Z-skore a metody minima a maxima.

Hodnoty pfiznaki byly zobrazeny pomoci boxplot grafii. Pivodni data prvniho
zaznamu pied normalizaci jsou zobrazena na Obr. 3.1-3.4. Z grafii byly odstranény
odlehl¢ hodnoty, aby byl viditelny rozsah boxplotti. Jak dojde k potladeni zobrazeni
hodnot ptiznakti odlehlymi hodnotami, lze pozorovat na Obr. 3.5. Bez odlehlych hodnot
jsou zobrazeny také boxploty pro normalizovand data, opét se jednd o prvni zadznam.
Boxplot zobrazeni ptiznakli normalizovanych pomoci Z-skore 1ze pozorovat na Obr. 3.6—
3.9. Na datech je zifejmé ustileni medidnové hodnoty kolem nuly u vSech ptiznak.
Zobrazeni dat normalizovanych pomoci metody minima a maxima lze pozorovat na
Obr. 3.10-3.13. Pfi normalizaci minimem a maximem muzeme téméf u vSech ptiznakd
pozorovat vychazejici linie od nulové hodnoty. VétSina ptiznakll také nepiesahuje
hodnotu 0,4. Zobrazeni pivodnich 1 normalizovanych dat s odlehlymi hodnotami
Ize pozorovat v Piiloze B.

Takto normalizovana data byla dale testovana Kolmogorov-Smirnovovym testem
normality. Na hladiné vyznamnosti 5 % bylo zjiSténo, ze data ze vSech zaznamil
po normalizaci nepochdzi z normdlniho rozlozeni. Tento vysledek byl také ovéfen
graficky pomoci zobrazeni histogrami. Na ukazku byl vybran pfiznak DELT1 z prvniho
zdznamu. Na Obr. 3.14 1ze pozorovat tento piiznak po normalizaci Z-skore a na Obr. 3.15
je tento ptiznak normalizovan metodou minima a maxima.

Jelikoz normalizovana data nepochazi z normalniho rozlozeni, byl ke statistice
vybran neparametricky test. Na vybraném souboru dat byl pomoci Wilcoxonova testu
zjistén vyznamny rozdil mezi normalizaénimi metodami. Na hladin€¢ vyznamnosti 5 %
doslo k zamitnuti nulové hypotézy u vSech zdznami. Bylo tedy zjisténo, ze se datové
soubory normalizované pomoci dvou normaliza¢nich metod mezi sebou lisi.

Normalizovana data byla vloZena do klasifikdtoru k-means. V klasifikatoru byla
nastavena hodnota tfid na Sest. Jedna se o empiricky zjisténou nejvhodné;jsi hodnotu, pti
které dochédzi krelativné¢ Uspé$né klasifikaci. Klasifikace dat prvniho zaznamu
normalizovanych pomoci metody Z-skére je zobrazena na Obr. 3.16, data prvniho
zaznamu normalizovana pomoci metody minima a maxima jsou zobrazena na Obr. 3.17.
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Vzhledem Kk riznym rozsahiim normaliza¢nich metod jsou i osy v grafech v jinych
rozsazich. Vzhledem k tomu, ze funkce k-means ptifazuje shluky k datiim nadhodné¢, bylo
testovano, jak si shluky obou normaliza¢nich metod odpovidaji.

Pro vSechny tiidy kazdého zdznamu byl ur¢en odpovidajici si pocet segmenti pii
obou normalizacnich metodach. Tyto hodnoty pro vSechny zaznamy lze pozorovat
v Tabulkach 3.2-3.3.7. Ztéchto hodnot bylo vypocitdno procentualni vyjadieni
odpovidajicich si tfid pti klasifikaci dat normalizovanych obéma metodami, které lze
pozorovat Vv Tabulkach 3.8-3.13. V tabulkach jsou také barevné zvyraznény ttidy
z klasifikace dat normalizovanych minimem a maximem s nejvyssi procentualni shodou
s tfidami z klasifikace pomoci Z-skore. Ve vSech zdznamech a vSech tfidach mizeme
pozorovat shodu vy$§i nez 50 %. Jedinou vyjimkou je Tiida 2 vV Sestém
zaznamu (normalizace Z-skore), kdy nejvyssi shoda dosahovala pouze 48 %.

Ttidy klasifikované prostfednictvim metody minima a maxima byly identifikovany
pomoci experta. Vysledky identifikace tfid jsou zapsany v Tabulkach 3.14-3.19. Bylo
zjisténo, ze klasifikace prostfednictvim normaliza¢ni metody Z-skore oddéli technické
artefakty do samostatné tiidy (Ttida 4). Pii pouziti normalizace minimem a maximem
Vv této tfid¢ byla zahrnuta také epilepticka aktivita. Pti identifikaci epileptické aktivity
se expert zamétil na hledani komplexu hrot-vlna. Tento jev naptiklad nebyl patrny
ve druhém zaznamu. Expert dale urcil, ze klasifikovana data po normalizaci Z-skore maji
nejspiSe vyS$i homogenitu, nez data po normalizaci minimem a maximem. Zatazeni
do tfid bylo pro Z-skore normalizaci pozorovano piresné;jsi.

Tato domnénka byla ovéfena v této praci pomoci normalizovaného parametru
vnitrotéidniho rozptylu. Hodnoty normalizovaného vnitrotiidniho rozptylu ve vsech
zaznamech a tfidach jsou pro obé metody vypsany v Tabulkach 3.20 a 3.21. V tabulkéch
je také vypsany prumér normalizovaného parametru sumd napfii¢ tfidami v zaznamu.
Ve vsech zaznamech byly primérné hodnoty vnitrottidniho rozptylu niZ§i pti normalizaci
prostfednictvim Z-skore. Tyto parametry pro obé metody byly zobrazeny pomoci boxplot
graft v Obr. 3.18. Horni graf zobrazuje vnitrotiidni rozptyl pro normalizaci Z-skore
a na dolnim grafu jsou zobrazeny vnitrottidni rozptyly vSech zaznami pii normalizaci
minimem a maximem. Detailni zobrazeni rozdilu normalizovanych vnitrotfidnich
rozptyld ziskanych po normalizaci obéma metodami lze pozorovat na Obr. 3.19. I pfesto,
ze se jedna o zobrazeni stejného zdznamu, 1ze pozorovat pii pouziti dvou normaliza¢nich
metod rozdil v rozptylu normalizovanych hodnot.

Po konzultaci s expertem a s ohledem na homogenitu tiid bylo zjisténo, ze Z-skore
normalizace byla v této praci pfi klasifikaci vyhodnéjsi. Omezenim této prace mize byt
napiiklad vybér klasifikaéni metody. Metoda k-means je limitovana poctem tfid jako
vstupnim parametrem. Pro ptesnéjsi ureni poctu tiid, do kolika je zdznam nutné rozd¢lit,
existuji vzorce pro vypocet. DalSi moznosti by bylo vyuziti klasifikatni metody,
jez ke klasifikaci pocet tiid jako vstupni parametr nepotiebuje. Takovouto metodou by
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mohl byt napfiklad klasifikaitor DBSCAN. Dalsi variantou by bylo vyuziti uciciho
se klasifikatoru. Ucici se klasifikatory mohou byt vyhodné&jsi pro data s linedrnimi vztahy
Vv prostoru na rozdil od klasifikatorti bez ucitele [24].

Samotnou limitaci muze byt také vyuziti jiz implementované metody k-means
v softwaru MATLAB®. Metoda miZe byt napii¢ riiznymi programovacimi jazyky
naprogramovana jinak. V této praci naptiklad pii kazdém spusténi skriptu s k-means
klasifikaci dochéazelo k nové inicializaci a pii kazdém spusténi byly jinak vyhodnoceny
stiedy shlukd.

Zpusobem, jak zdokonalit tuto praci, by bylo rozsifeni statistického vyhodnoceni
klasifikovanych dat. K vyhodnoceni by mohla poslouzit ROC analyza a vypocet
statistickych charakteristik. Mezi relevantni parametry slouzici k vyhodnoceni by mohly
byt vyuzity senzitivita a pozitivni prediktivni hodnota (positive predictive value, PPV).
Pro tuto analyzu by bylo potfeba pfedem oznacit vSechny segmenty zaznamu.
Na oznacena data by se dala vyuzit klasifikace s ucitelem. Jelikoz se jednéa pouze o pilotni
studii, bylo by vhodné déle provadét testovani na vétSim souboru dat.
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5 Zavér

V této bakalaiské praci byl otestovan a vyhodnocen vliv dvou metod normalizace
na vysledné klasifikaci. Bylo pfedzpracovano Sest zdznamul v programovém prostiedi
Wave-Finder. Zaznamy byly filtrovany a pomoci adaptivni segmentace rozc¢lenény.
Ze vsech segmentil bylo vypocteno 23 priznaki, jez se V softwaru WF daji vypocitat.
V programovém prostfedi byly na pfiznaky implementovany normaliza¢ni metody,
kterymi byla Z-skore normalizace a metoda minima a maxima. Pomoci testu normality
bylo zjisténo, ze data nepochazi z normalniho rozde€leni. Proto byl pro vyhodnoceni
rozdilu na datech normalizovanymi pomoci dvou metod vyuzit neparametricky
Wilcoxonlv test. Vysledkem tohoto testu bylo zjiSténi, Ze na zkoumanych datech existuje
statisticky rozdil na hladin€ vyznamnosti 5 %. Normalizovana data byla klasifikovana
pomoci k-means do Sesti tfid. Procentudlné byly vyhodnoceny vztahy mezi tfidami
vzniklymi po klasifikaci Z-skore a tfidami, které vznikly =z klasifikace dat
normalizovanymi minimem a maximem. Procentudlni vyjadfeni u vSech zaznami a vSech
tiid bylo vyssi nez 48 %. Po konzultaci s expertem byly identifikovany vSechny tiidy
vzniklé klasifikaci dat normalizovanych pomoci minimem a maximem pro vSechny
zaznamy. Na zdklad¢ vizudlniho hodnoceni expertem 1 na zéklad€¢ testovani
vnitrotéidniho rozptylu bylo zjisténo, ze homogenita tfid po normalizaci Z-skore je vyS$si
nez homogenita po normalizaci minimem a maximem. Je tedy mozné fici, ze S ohledem
na homogenitu se na datovém souboru vyuZzitém v této praci jevi Z-skére normalizace
jako vyhodné;jsi.
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Priloha A: Obsah prilozeného CD

e Klicova slovav CJ i AJ

e abstrakt v CJ

e abstrakt v AJ

e naskenované zadani bakalaiské prace

e Kkompletni bakalaiska prace

e vytvofené skripty v programu MATLAB®
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Priloha B: Boxplot zobrazeni prvniho zaznamu
S odlehlymi hodnotami

Puvodni data
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Obr. B.1: Boxplot zobrazeni prvnich 11 extrahovanych piiznakt z prvniho zaznamu
s odlehlymi hodnotami, pfiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1
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Boxplot zobrazeni ptiznakl 12—15 prvniho zaznamu s odlehlymi hodnotami,
piiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1
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Boxplot zobrazeni ptiznakl 16—19 prvniho zaznamu s odlehlymi hodnotami,
piiznaky jsou setazeny dle Tabulky 2.1
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Obr. B.4: Boxplot zobrazeni piiznakti 20—23 prvniho zaznamu s odlehlymi hodnotami,
ptiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1
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Obr. B.5: Boxplot zobrazeni prvnich 11 pfiznakt z prvniho zaznamu s odlehlymi hodnotami,
normalizované pomoci Z-skore, ptiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1
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Obr. B.6: Boxplot zobrazeni ptiznakti 12—15 prvniho zaznamu s odlehlymi hodnotami,
normalizované pomoci Z-Skore, ptfiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1
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Obr. B.7: Boxplot zobrazeni ptiznakt 16—19 prvniho zdznamu s odlehlymi hodnotami,
normalizované pomoci Z-skore, ptiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1

54
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Obr. B.8: Boxplot zobrazeni ptiznakti 20—-23 prvniho zaznamu s odlehlymi hodnotami,
normalizované pomoci Z-skore, ptiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1
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Obr. B.9: Boxplot zobrazeni prvnich 11 ptiznaki z prvniho zaznamu s odlehlymi hodnotami,
normalizované minimem a maximem, pfiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1
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Obr. B.10: Boxplot zobrazeni pfiznaki 12—15 prvniho zaznamu s odlehlymi hodnotami,
normalizované minimem a maximem, pfiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1
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Obr. B.11: Boxplot zobrazeni pfiznakd 16—19 prvniho zdznamu s odlehlymi hodnotami,
normalizované minimem a maximem, pfiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1
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Obr. B.12: Boxplot zobrazeni pfiznaki 20—23 prvniho zaznamu s odlehlymi hodnotami,
normalizované minimem a maximem, pfiznaky jsou sefazeny dle Tabulky 2.1
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