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Abstrakt

Klasifikace EEG zaloZzena na Riemannové metrice

Prace se zabyva automatickou klasifikaci spankovych fazi v elektroencefalo-
grafickych (EEG) zdznamech. Cilem préce bylo porovnat vlivy pouzité metriky
na vysledky klasifikace jednoho uciciho a jednoho neuciciho klasifikatoru se zamére-
nim na metriku Riemannovu. V programovém prostiedi MATLAB® jsem predzpra-
covala a segmentovala spankové EEG zaznamy 20 zdravych subjekt, na extrahované
priznaky jsem aplikovala klasifikatory k-NN a k-means, v nichz byly implementovany
porovnavané metriky: Riemannova, Euklidova, Minkowského a Mahalanobisova. Kla-
sifikaci jsem vyhodnotila pomoci statistickych charakteristik: spravnosti, senziti-
vity a specificity a pro porovnani metrik jsem provedla Wilcoxonuv test. Vysledky
naznacuji, ze pouzitd metrika ma pro ruzné klasifikdtory ruzny vliv na klasifikaci.
Pro algoritmus k-NN byla nejvhodnéjsi Mahalanobisova metrika, zatimco Rieman-

nova metrika byla nejvhodnéjsi pro algoritmus k-means.

Klicova slova

Klasifikace EEG, Riemannova metrika, spankové EEG, k-NN, k-means.



Abstract

EEG classification based on Riemannian manifold

The thesis deals with automated classification of sleep stages in electroence-
phalographic (EEG) recordings. The objective of the thesis was to compare effects
of used metric on the classification results of one supervised and one unsupervised
classificator with focus on Riemannian metric. EEG recordings of 20 healthy subjects
was preprocessed and segmented in programming environment MATLAB®, then
the k-NN and k-means classificators with Riemannian, Euclidean, Minkowski and
Mahalanobis metric implemented were applicated on extracted features. The classi-
fication was evaluated by statistical characteristics like accuracy, sensitivity and spe-
cificity and Wilcoxon test was used for comparing the metrics. The results indicate
that the metric used has different impact on classification for different classificators.
Mahalanobis metric was the most suitable for k-NN classificator while Riemannian

metric was the most suitable for k-means.

Key words

EEG classification, Riemannian manifold, sleep EEG, k-NN, k-means.
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1 UVOD

1 Uvod

Spanek je neodmyslitelnou soucasti zivota, priblizné jednu tfetinu zivota kazdy
clovék prospi. Spanek je stav fyziologického snizeni bdélosti, zakladni obnovovaci
proces dulezity pro dusevni i fyzické zdravi [I], 2]. Na télesném cyklu dne a noci
se vyznamné podili hormon melatonin produkovany endokrinni zlazou sisinkou (epi-
fyzou), kterd reaguje na svétlo a tmu [3]. Zvysend hladina melatoninu béhem noci

nejen zpusobuje ospalost, ale také napomahd regeneraci téla [3].

Spanek je charakterizovan specifickymi zménami v celém organismu jako napf.
snizenim dechové frekvence, krevniho tlaku a télesné teploty, dale uvolnénim sval-
stva, snizenim celkové citlivosti na podnéty a v neposledni fadé charakteristickymi

zménami mozkové ¢innosti [I].

Ptestoze je pocitové vniman jako jednolity, spanek neni po celou dobu svého
trvani stejny. Skldd4 se z nékolika od sebe odlisnych fazi, které se béhem noci
objevuji v opakujicich se cyklech [4]. Piiklad takového stiidani spankovych fazi je
uveden na obrazku [1.1] na tzv. hypnogramu. Sledovani spanku, konkrétni skladby
a prubéhu jednotlivych fazi je nezbytné nejen pro porozuméni mechanismum spanku,

ale i diagnostiku spankovych poruch [2 4].

Hypnogram zaznamu SR6-3533
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Obréazek 1.1: Hypnogram spankového zadznamu vytvoreny v programu MATLAB.

Pro monitorovani a hodnoceni spanku se velmi casto pouziva tzv. polysomno-
grafie, tj. soucasny zaznam nékolika fyziologickych signali béhem spéanku [2]. Mezi
nahravané signély patii elektroencefalogram (EEG), elektrookulogram (EOG), elek-
tromyogram (EMG), elektrokardiogram (EKG) apod., pouziva se také zaznam dechu
nebo i videozdznam spiciho pacienta [2]. Piiklad soucasného zdznamu vice signalu
béhem spanku je uveden na obrazku [1.2]
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1 UVOD

EEG, tedy snimani elektrickych potencialu zpusobenych aktivitou mozku z po-
vrchu lebky [5], je nejdulezitéjsim signdlem pro klasifikaci jednotlivych fazi spanku.
Pro urceni fazi spanku je ovsem vyhodné sledovat ho v kombinaci s dalsimi signaly
jako EOG (sniméani elektrickych potencidlu vyvolanych pohybem o¢i) a EMG (sni-
méni elektrické aktivity svalu, zde konkrétné svali na bradé). Tyto signdly jsou

stejné jako EEG soucasti standardizovanych manuélu pro uréovéani fazi spanku. |4, (0]

EEG [t et s A i et g P o o A ﬂ.“‘rvwm. y U s A P A g A i AR S e Vo
EEG [rrmrtaman s smmsenmies st it A [l thopiss e b it bt et et 2o i At s et ot v b M A il JT et AP NI o g e P ]
EEG [+ W

gEOG WWWM VN it W”WFWMMWWMWMMWWMWMMW

D i ‘

TTTwTTTTYTTY'(rTTTT[TTTTWT(Th(lTTTTTTT(

I I I I I
0 5 10 15 20 25 3
t(s)

b/

Obréazek 1.2: Ptiklad jednoho segmentu spankového zaznamu nékolika signali.

Spankovy zaznam je dlouhy typicky okolo 8 hodin, pii zavedeném vizualnim
hodnoceni se zdznam rozdéli na 30 sekund dlouhd okna (segmenty), které pak jeden
po druhém lékai hodnoti, aby uréil prislusné faze spanku a mél nakonec celkovou
predstavu o pacientové spanku. U takto dlouhych zaznamu je vyhodné pouzit di-
gitdlni analyzu signalu, kterd muze vyznamné zjednodusit a urychlit praci lékafi.

Aby i 1ékafi méli vice ¢asu na spanek.

Digitalni zpracovani a vyhodnocovani signalu je komplexni proces sestavajici se
z mnoha ¢lanku, jako predzpracovéani, rozdéleni na segmenty a klasifikace ruznymi
automatickymi nebo poloautomatickymi metodami. Tyto ¢lanky je navic ¢asto nutno
prizpusobovat konkrétnim parametrum signalu nebo pozadovanym vystupum. Kla-
sifikace spankovych EEG zaznamu je napf. specifickd tim, ze jejim prvnim cilem
obvykle nebyvéa ptimo hledani typickych EEG aktivit nebo patologickych grafoele-

mentu v signalu, ale uréeni spankové faze celych pomeérné dlouhych segmentu.

Snaha o vyuziti automatické klasifikace neni ni¢cim novym. Metody klasifikace
spankovych zaznamu maji ale podle studii, které budou rozebrany déle, stéle re-
lativné nizkou spolehlivost nebo omezené vyuziti. Prestoze mohou uz ted lékafi
znacné usnadnit praci a cely proces klasifikace urychlit, stéle je zde velky prostor

pro zlepsovani a hledani vhodnéjsich metod.
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2 PREHLED SOUCASNENO STAVU

2 Prehled souc¢asnéno stavu

2.1 Faze spanku

Prvni pokusy o urceni odlisnych mozkovych aktivit béhem spanku se objevily jiz
velmi brzy po vyvinuti EEG. Postupné byly vytvareny ruzné modifikace prvotnich
schémat a objeveny dalsi faze. To vyustilo v roce 1968, kdy Rechtschaffen a Kales
(R&K) publikovali prvni mezindrodné uznavany manudl vytvoreny na zakladé kon-
senzu odbornikt. Manudl definuje celkem 5 fazi a pro klasifikaci spanku se vyuzival
dlouh4 1éta. [4]

Teprve v roce 2007 publikovala American Academy of Sleep Medicine (AASM)
manudl novy, ktery z puvodnich R&K zasad vychézi, ale reviduje je a pridava také
dalsi pravidla pro hodnoceni udalosti béhem spanku (tj. ne pouze pro rozliseni
spankovych fazi) [4]. Jelikoz byl R&K manudl velmi zavedeny, lze nalézt i studie
publikované po roce 2007, ve kterych je klasifikace spanku provedena jesté podle
néj, napt. [6] nebo [7].

AASM manudl popisuje ve spanku fize REM (rapid eye movement - rychlé
pohyby oc¢i) a NREM (non-rapid eye movement), NREM spédnek se potom déli
na dalsi ti faze oznacované jako N1, N2 a N3. K témto celkem ¢tyfem fazim spanku
musime jesté pridat stav bdélosti, obvykle oznacovany jako WK (z anglického wake-
fulness). [4]

Zestrucnéné charakteristiky jednotlivych spankovych fazi dle AASM manualu
jsou uvedeny v tabulce 2.1} V tabulce jsou zminény elementy EEG jako spankova
vieténka a K-komplexy. Spankové vieténko je tsek signalu s frekvenci 12-14 Hz
trvajici alespon 0,5 sekundy, obalka signalu ma obvykle tvar vietena. K-komplex
je bifazicka vlna s velkou amplitudou, jedna se o zdpornou vychylku nasledovanou
kladnou vychylkou, trvajici alesponn 0,5 sekundy a lze ji dobfe odlisit od aktivity
na pozadi. [4] 0]

Jednou z nejvyraznéjsich zmén v nové klasifikaci je, ze hluboky spanek (ptiblizné
faze N3) byl podle R&K manuélu rozdélen na faze dvé, podle procentualniho vyskytu
pomalych vin. To bylo v AASM klasifikaci potlaceno, jelikoz se ukazalo, ze toto déleni
nemd biologické podklady. Je také vhodné zminit, Ze mozkové aktivita se u malych

déti vyviji a charakteristiky jednotlivych fazi spanku se pro né lisi. [4]
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2.2  Automaticks klasifikace 2 PREHLED SOUCASNENO STAVU

Tabulka 2.1: Charakteristiky fazi spanku dle AASM manudlu [4].
Faze | EEG EOG EMG
alfa aktivita (8 — 13 Hz) pfi | specifické po-
WK ., ..
zavienych ocich hyby
REM | nizka amplituda, smeés frekvenci | rychlé pohyby | nizky tonus
nizka amplituda, smés frekvenci | pomalé  po-

vysoky tonus

N1 (dominuje 4 — 7 Hz) hyby nizky tonus
K-komplexy a spankové vieténka,

N2 3 , ) - -
smés frekvenci na pozadi

N3 pomalé viny (< 2 Hz) s velkou | B

amplitudou, spankova vieténka

2.2 Automaticka klasifikace a klasifikacni algoritmy

Automatickou klasifikaci spankovych fazi se v nedavné dobé zabyvala fada studii,
které vyuzily ruzné metody klasifikace a siroké spektrum klasifikacnich algoritmu.
Napt. ve studii [6] pouzili pro klasifikaci tFivrstvou neuronovou sit a v [§] byla pouzita
modifikace klasifikatoru SVM (metoda podpurnych vektoru). V dalsi studii [2] se
zabyvali vétsim spektrem klasifikatoru, konkrétné: k-NN, SVM, rozhodovaci strom,
Bayesovsky klasifikator a Random forests, nejlepsich vysledku dosahli s posledné

jmenovanym. Clanek [2] uvadi i dalif studie, které vétsinou vyuzily metodu SVM.

Dosavadni metody automatické klasifikace maji podle uvedenych studii stale
relativné nizkou spolehlivost, zvlasté pokud je pouzit pouze EEG zaznam a je snaha

rozlisit vSechny spankové faze podle AASM manudlu [2, [4] [6].

Algoritmy pouzivané pro automatickou klasifikaci se daji rozdélit do dvou za-
kladnich typu: klasifikatory vyuzivajici uceni s ucitelem (také oznacované jako ucict
se) a klasifikdtory vyuzivajici uceni bez ucitele (neucici se). Neucici se algoritmy
nepotiebuji predem zadnou informaci o klasifikovanych datech a hledaji jejich pri-
rozenou strukturu. Uéici se algoritmy pro svoji funkei naopak potiebuji predem kla-
sifikovand data (tzv. trénovaci mnozinu), na jejichz zakladé pak provadéji klasifikaci

neznamych dat (tzv. testovaci mnoziny). [5]

Mezi neucici se metody patii napi. shlukové analyza, konkrétné metoda k-means
(k-stfedu). Metoda funguje tak, Ze se nejprve néjakym zpusobem uréi k stiedu
v prostoru a data potom priradi do shluku, jehoz stied je nejblize. U vzniklych shluku
spocte jejich stfedy a znovu zkontroluje u vsech dat, ktery stied je nejblize. Takto
postupuje déle a zaroven kontroluje, jak se zménily pozice sttedu oproti predchozim,

kdyz se pozice prestanou ménit, algoritmus se ukonéi. [5]
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2.3  Metriky 2 PREHLED SOUCASNENO STAVU

Omezenim metody je, ze muze fungovat pouze pro offline klasifikaci, tj. te-
prve kdyz mame k dispozici vSechna data, nemusi byt také vzdy zfejmy optimalni
pocet shluku, ktery chceme v datech hledat [5]. Metoda také nedokaze odhalit riuzné
prekryvajici se shluky. A po provedeném shlukovani je jesté tteba néjakou metodou
(zpravidla ruéné) piiradit shlukum jejich vyznam napt. t¥idu, kterou reprezentuji.
Jeji nespornou vyhodou je ovsem snadna aplikace na data, o nichz toho predem moc

nevime.

Jednoduchym piikladem uciciho se klasifikatoru je algoritmus k-NN (k nearest
neighbours), ktery pro kazdy klasifikovany objekt hledd & nejblizsich sousedu z tré-
novaci mnoziny. Tiidu klasifikovaného objektu potom urci podle prevazujici tiidy

nalezenych nejblizsich sousedu. Tento algoritmus umoznuje online klasifikaci. [5]

Vliv na dobrou funkénost k-NN klasifikatoru muze mit pocet hledanych nej-
blizsich sousedu, tedy parametr k, presto v mnoha studiich ani neni uvedeno, jakou
jeho hodnotu pouzili. Pro vybér vhodného parametru jsem nasla nasledujici studie
tykajici se zpracovani EEG. Ve studii [9] vénujici se hodnoceni piiznaku pro auto-
matickou klasifikaci spanku napf. pouzili ruzné hodnoty k v rozsahu 5 — 26 pro ruzné
sady piiznaku. Ve studii [7] pouzili rovnéz pro klasifikaci spankovych fazi algoritmus
k-NN a nejlepsich vysledka dosdhli s hodnotrou & = 5. Ve studii [10] vénujici se
rozliSeni zdravych a dyslektickych déti pomoci EEG testovali hodnoty k v rozmezi
1 az 13, nejlepsich vysledku dosahli s hodnotou 5. Také ve studii [11] pozorovali nej-
lepsi vysledky s hodnotou 5, kdyz testovali hodnoty od 2 do 10 pro k-NN klasifikator
pouzity pro odliSeni epileptické aktivity.

2.3 Metriky

Vyse uvedené metody klasifikace jsou priznakové orientované, tzn. ze klasifikovany
segment signalu je popsan parametry, které ho charakterizuji v ¢asové, frekvencni
nebo prostorové oblasti a na zakladé téchto priznaku ma své misto v tzv. priznakovém
prostoru. Algoritmus pak urcuje jeho podobnost nebo odlisnost od ostatnich seg-
mentu podle vzdjemné vzdalenosti v priznakovém prostoru. Tuto vzdélenost lze urcit
pomoci vicero ruznych metrik a zpusob jejiho urc¢eni muze mit na funkci algoritmu

vliv. [5]

~ v/

Euklidova vzdalenost. Dalsi pouzivanou metrikou je Mahalanobisova, ktera do svého

vypoctu zahrnuje kovariancéni matici. Dalsi metriky jsou napt. blokova, ¢tvercova,
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2.3  Metriky 2 PREHLED SOUCASNENO STAVU

Minkowského ¢i Manningova vzdalenost. Vétsina z nich je jiz implementovana v pro-
gramovém prostiedi MATLAB®. [5, 12]

2.3.1 Riemannova metrika

Mezi méné znamé patii Riemannova metrika, ta po¢ita vzdéalenost objektu v ptizna-
kovém prostoru podobné, jako kdyby byly umistény na kulovité plose, coz ovSem
velmi pripomind méfeni EEG na povrchu hlavy. Tato spojitost vybizi k pouziti prave
Riemannovy metriky pro zpracovani EEG zaznamu. V posledni dobé se objevuji
ruzné uspéchy s aplikaci Riemannovy metriky pii zpracovani EEG [7, [13], navic
data umoznuje zpracovavat ve formé matic, diky cemuz jsme schopni zachytit v nich

prostorovou souvislost mezi jednotlivymi méfenymi kandly.

Riemannova metrika byla pouzita napt. ve studii [14] pro segmentaci obrazu
nebo v neddvnych studiich [13] a [I5] pro multikandlové odstranovani artefaktu
a dalsf praci s EEG signalem. V piipadech [13] a [I4] byla pouzita mj. v kombinaci
s algoritmem k-means. Také ve studii [16] byl metodou zalozenou na této metrice
zpracovavan EEG signél a to pro aplikaci v BCI (brain-computer interface, coz je

rozhrani pro komunikaci mezi lidskym mozkem a pocitacem).

Déle studie [7] se zabyvala pfimo klasifikaci spankovych fazi, pouzili zde multi-
kanalova data popsana pomoci spektralni vykonové hustoty v ruznych frekvencnich
pasmech. Ke klasifikaci potom pouzili algoritmus k-NN s vyuzitim Riemannovy

vzdalenosti.

Riemannova metrika je vzdalenost v Riemannové prostoru, ktery je definovan
jako hladka varieta (anglicky differentiable manifold) s danou metrikou. Varieta
(hladk4 varieta) je topologicky prostor, ktery je lokdlné podobny obecné n-rozmeér-
nému Euklidovskému prostoru a jsou na ném definovany tecné vektory [I7]. V Rie-
mannoveé prostoru lze méfit vzdalenosti bodu a uhly teénych vektoru. Jak bylo uve-
deno vyse, Riemannuv prostor lze ilustrovat jako kulovitou plochu. To je zndzornéno
i na obrazku 2.1l

Riemannova vzdalenost mezi body z; a x;, které lezi na varieté, je definovana
jako nejmensi délka vSech moznych hladkych kiivek na varieté mezi body z; a x;.
Hladka krivka s nejkratsi délkou se nazyva geodetika. Geodetika je tedy zobecnéna
piimka predstavujici nejkratsi cestu mezi dvéma body na povrchu (respektive na Rie-

mannoveé varieté). [14]
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Obrazek 2.1: Ilustrace Riemannova prostoru, kde M je 2D varieta , T,, M je tecna
rovina v bodé x;, v,(t) je geodetika mezi body x; a z;. Ptevzato z [14].

Tecny vektor v z bodu z; do z; je definovan jako v = log, (z;). Exponencidlni
mapa (zpusob pievodu z tetného prostoru zpét na varietu) zobrazi v do bodu z;
vztahem z; = exp,, (log, (7)), z toho vychdzi Riemannova vzdalenost, ktera je pak
déna vztahem [14]:

(25, 23) = 108, (25)l. 1)

Ekvivalentni forma vyjadieni délky geodetiky, tj. nejkratsi vzdalenosti mezi
body, muze byt ddna pomoci zobecnénych vlastnich éisel. Tato druha forma je
vhodnéjsi pro praci v maticové zaméfeném programovém prostiedi MATLAB®
a jeji implementace je detailné popsdna v metoddch (kapitola [4.5.2)). [17]
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3 Cile prace

Hlavnim cilem této diplomové prace je ovérit vhodnost pouziti principu Riemannovy
metriky pro automatickou klasifikaci fazi spanku ve spankovych EEG zaznamech,

zejména jeji vliv na presnost automatické klasifikace.

Prvnim diléim cilem je provedeni kompletniho ptredzpracovani surového EEG
zdznamu v programovém prostied{ MATLAB® ¢ vyuzitim toolboxu FieldTrip. Toto
predzpracovani zahrnuje mimo jiné potlaceni artefakti, provedeni vhodné montaze
a segmentaci signalu. Bezprostfedné potom je cilem provést extrakci vhodnych

priznaku popisujicich jednotlivé segmenty signélu.

Dalsim dil¢im cilem je samotna klasifikace segmentu signdlu s pomoci dvou
vybranych klasifika¢nich algoritmii, konkrétné k-NN a k-means, pti vyuziti principu
Riemannovy metriky a dalsich metrik pro srovnani (Euklidova, Mahalanobisova,
Minkowského).

Klasifikaci chci opét provést v programovém prostiedi MATLAB®, kde pro vyse
zminéné algoritmy sice jiz existuji funkce, které dokonce umoznuji vybér z nékolika
metrik, neni mezi nimi ovSem metrika Riemannova, kterd celkové vyzaduje mirné
odlisny pristup k datum. Z toho duvodu je nutné tyto algoritmy s vlozenou Rieman-

novou metrikou znovu implementovat.
Poslednim dil¢im cilem je statistické vyhodnoceni vysledku klasifikace spankovych
fazi v zavislosti na pouzité metrice a z toho vyplyvajici zhodnoceni, zda je pouziti

Riemannovy metriky a s tim souvisejici pristup k datim pro klasifikaci spankovych

vvvvvv
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4 Metody

4.1 Data

Do této prace byly pouzity realné nocni spankové zaznamy nameérené ve spolupraci
s Ndrodnim tstavem dusevniho zdravi (NUDZ). Méfeni bylo schvaleno etickou ko-
misi NUDZ. Shér dat probihal od roku 2016 v ramci studia spankovych poruch,

mnou pouzita data jsou méreni kontrolni skupiny zdravych subjektu.

Byla pouzita data od celkem 20 subjektu, jednalo se o muze a zeny ve vékovém
rozmezi 24 — 52 let. Spankové zaznamy byly dlouhé 7 az 8,5 hodiny, od kazdého
subjektu bylo tak k dalsimu zpracovani k dispozici ptiblizné 900 — 1000 tficetisekun-

dovych segmentu signalu.

Ze spankovych zdznamu jsem pouzila pouze EEG signél (pfiblizné u poloviny
subjektu byl k dispozici pouze EEG, u zbytku i dalsi polysomnografické signély).
Meéteni EEG bylo provedeno piistrojem Brainscope se vzorkovaci frekvenci 1 kHz,
zaznam byl z duvodu velikosti datovych souboru a zrychleni automatického zpra-
covani nasledné podvzorkovan na frekvenci 250 Hz. Bylo pouzito 19 EEG elektrod
(+ 2 referenéni) rozmisténych podle mezinarodniho systému 10-20, byla pouzita
montaz s referen¢nimi elektrodami M1 a M2 (umisténymi na mastoideu), ktera je
doporucovand AASM manuédlem a k vizualnimu hodnoceni spanku se standardné

pouzivd. Rozmisténi elektrod je zndzornéno na obrazku [4.1]

Nose (frontal)

o ”“

Obréazek 4.1: Rozmisténi elektrod podle mezindrodniho systému 10-20. Ptrevzato
z [18] a upraveno.
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V pripadé, kdy bylo kvuli lepsimu fungovani algoritmt s Riemannovou metrikou
potieba vybrat pouze data z mensiho mnozstvi kanalu, jsem pouzila EEG kandly
doporucované AASM manudlem: F4, C4 a O2 [4].

Ke kazdému segmentu signalu jsem pro 1ucely ovéreni automatického urceni
spankové faze méla k dispozici jeho vizualni klasifikaci zkusenych lékaru z NUDZ

(kazdy zéznam ohodnotili pro kontrolu dva).

Po provedeném kompletnim predzpracovani a segmentaci (popsané v kapitole
zaznamy obsahovaly pro kazdou spankovou fazi uréity pocet segmentu, ktery se ligil
jak pro jednotlivé faze, tak pro jednotlivé subjekty. Souhrn téchto poctu je uveden
v tabulce [4.1 Tabulka uvad{ prumérny, minimdlni a maximdlni pocet segmentu

u jednoho subjektu a celkovy pocet segmentu u vSech 20 subjektu.

Tabulka 4.1: Pocty segmentu nélezejicich k jednotlivym spankovym fazim obsazené
v EEG zaznamech jednotlivych subjektu.

Prumeérné | Minimalné | Maximalné | Celkem
WK 61 15 204 1219
RM 188 124 259 3751
N1 28 10 47 561
N2 381 252 494 7621
N3 213 138 314 4269

Pro testovani funkénosti vytvorenych algoritmt jsem pouzila testovaci sadu dat
obsazenych ptfimo v programovém prostiedi MATLAB®. Jednalo se o tzv. Fisher’s
iris data set, coz je soubor dat z roku 1936 obsahujici namérené délky a sitky dvou
druht okvétnich listka u tif druhu kosatcu [19]. Tato data nelze pfirovndvat piimo
k segmentum signalu, ale jiz vytvareji 4D pfiznakovy prostor se tfemi shluky od-
povidajicimi jednotlivym druhum, pficemz pii zobrazeni do dvou nejvhodnéjsich
dimenzi je jeden shluk pomérné dobie izolovany a dalsi dva se mirné prekryvaji,
jak je vidét i na obrdzku [4.2] Soubor dat obsahuje i vektor s odpovidajicim druhem

kosatce ke kazdé ¢tverici priznaku.

Tato data mi svou podstatou umoznila vytvorit z nich matice pfiznaku (ne pouze
vektory). Mohla jsem jako jeden fadek pouzit délku a sitku jednoho druhu listku
a druhy druh listku jako druhy radek. Takto jsem méla kazdy objekt v prostoru
popsany matici o rozmérech 2x2. Vytvorené algoritmy jsem tak mohla otestovat
na jednodussim prostoru s méné dimenzemi nez ma klasifikovany EEG prostor. Tes-
tovaci data nebylo potieba normovat, jelikoz vSechny parametry jsou stejné povahy

a ve stejnych jednotkéch (délky v centimetrech).
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Obrazek 4.2: Zobrazeni testovacich dat ve 2D prostoru. Barevné jsou odliseny jed-
notlivé tridy.

4.2 Program MATLAB®

Zpracovani spankovych zaznami, implementaci klasifikacnich algoritmu a vyhodno-
ceni klasifikace jsem provedla v programu MATLAB® spolecnosti MathWorks [20].
Pouzivala jsem jeho verzi R2019b (Campus-Wide License). Pro piedzpracovéni a seg-

mentaci signdlu jsem pouzila MATLAB® open source toolbox FieldTrip [21].
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4.3 Predzpracovani a segmentace

Nejprve jsem ze spankového zaznamu kazdého subjektu vybrala pouze EEG kandly
(ostatni signaly nebyly vyuzity). Kandly jsem sefadila tak, aby byly ve vSech zdznamech
shodné usporadané (to je dulezité pozdéji, kdy se pii pouziti Riemannovy metriky

s daty pracuje v maticich).

Hlavnim krokem predzpracovani byla aplikace frekvencnich filtru. K tomu jsem
s vyhodou pouzila funkci obsazenou ve vyse zminéném toolboxu FieldTrip s nazvem
ft_preprocessing. V ramci této funkce jsem aplikovala filtry typu horni a dolni
propust s meznimi frekvencemi 0,5 a 30 Hz. Dolni mezni frekvence 0,5 Hz pomaha
potlacit stejnosmérnou slozku signalu a zaroven nezasahuje do frekvenéniho pasma
delta, které standardné zac¢ind pravé na 0,5 Hz [5]. Horni mezni frekvence 30 Hz
zase spolehlivé potlacuje vysokofrekvencni artefakty a je tésné nad horni hranici
frekvenéniho pasma beta (resp. sigma) [0, 22], prestoze jeho horni mez (i pojme-

novani) nenf uplné ustélend a v nékterych studiich se muze lisit, napt. [2] ].

Filtry jsem pouzila typu FIR (finite impulse response), jelikoz tento typ ma
vyhodnou charakteristiku diky, které nezkresluje tvar signdlu, pouzité filtry byly
radu 1500. Dale jsem pouzila nastaveni funkce demean a detrend, které pomahd
potlacit prumérnou slozku signédlu a ustélit plovouci elektrody. Jako posledni nasta-
veny parametr jsem v ramci ft_preprocessing misto puvodné unipoldarné snimanych
kanalt pouzila montaz s referenénimi elektrodami M1 a M2, vysledkem této montaze

bylo celkem 19 signalovych kanalti pro dalsi pouziti.

Po frekvencni filtraci jsem provedla segmentaci signalu opét s vyuzitim tool-
boxu FieldTrip. Podle standardniho postupu v oblasti klasifikace spanku jsem signél

rozdélila na segmenty o fixni délce 30 sekund.

Nakonec jsem na zaznam aplikovala jesté prahovy filtr vyuzivajici nasobek me-
zikvartilového rozpéti signalu pro odstranéni odlehlych hodnot napiic elektrodami.
Detekoval hodnoty o N-nasobek mezikvartilového rozpéti vyssi nez horni kvartil a
o N-nasobek mezikvartilového rozpéti nizsi nez dolni kvartil. Na zakladé pozorovani
jsem zvolila hodnotu N = 9. Vzhledem k dostatecnému mnozstvi dat jsem segmenty

obsahujici detekované odlehlé hodnoty pro dalsi zpracovani vytadila celé.
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4.4 Pouzité priznaky

Predzpracovany signal z kazdého segmentu a kanalu jsem popsala celkem 24 piiznaky,

jejich kompletni seznam vcéetné kratkého popisu je uveden v tabulce [4.2]

Tabulka 4.2: Priznaky pouzité pro popis segmentii.

Cislo | Zkratka | Jednotka | Popis
1 SIGM % smérodatna odchylka hodnot amplitudy
2 APOS uwV maximalni pozitivni hodnota v segmentu
3 ANEG uwVv minimalni negativni hodnota v segmentu
amplitudova spektralni hustota (ASD
4 Deltl MV/\/H_Z \% pl;smu 0,5 fpl,9 Hz ( )
5 Delt2 | V/v/Hz | ASD v pasmu 2,0 — 3,9 Hz
6 Thetl | xV/vHz | ASD v pasmu 4,0 — 5,9 Hz
7 Thet2 | uV/vHz | ASD v pasmu 6,0 — 7,9 Hz
8 Alphl | pV/v/Hz | ASD v pasmu 8,0 — 10,4 Hz
9 Alph2 | pV/vHz | ASD v pasmu 10,5 — 12,9 Hz
10 Sigma | pV/vHz | ASD v pasmu 18,0 — 29,0 Hz
11 Beta | uV/vHz | ASD v pasmu 13,0 — 17,9 Hz
12 | MAX1ID | pV/s | maximéln{ absolutni hodnota prvni derivace
13 | MAX2D | pV/s* | maximalni absolutni hodnota druhé derivace
14 mf Hz sttedni frekvence
15 MD1 uV/s prumérnd hodnota prvni derivace
16 MD2 pV/s* | prumérnd hodnota druhé derivace
17 mob s~ mobilita (Hjorthuv parametr)
18 comp — komplexita (Hjorthuv parametr)
19 act uV? aktivita (Hjorthuv parametr)
20 LOfC Y% délka kiivky
21 NLinE wv? nelinearni energie
22 7C — pocet pruchodu nulou
23 Peaks Hz dominantni spektralni vrchol
24 Infle — pocet inflexnich bodu

Jednalo se konkrétné o soubor piiznaku pouzivany v programu Wavefinder [23].
Jednotlivé priznaky ze souboru se v ruznych kombinacich casto vyuzivaji ve studiich
vénujicich se zpracovani EEG, pii klasifikaci spankovych fazi jsou oblibené zejména
priznaky ve spektralni oblasti [2 [6, 24]. Pro vypocet priznaku z predzpracovanych
dat jsem v programu MATLAB® implementovala vlastni funkci vytvorenou na za-

kladé obecnych poznatku a literatury, predevsim [5].

Z duvodu casové narocnosti a problematiky konvergence implementovanych
algoritmu v kombinaci s Riemannovou metrikou pii pouziti vSech priznaku bylo

potieba z vypocétenych piiznaku vybrat pouze malou ¢ast. Pii vybéru jsem vychazela
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z vyznamu priznaku pro popis jednotlivych spankovych fazi a rozdili mezi nimi,
zejména z frekvencnich charakteristik uvedenych vyse v tabulce 2.1 a dale také
z poznatku své bakalaiské prace [25], kde jsem se mimo jiné zabyvala redukei poctu
priznaku na zakladé korelaci mezi nimi. Podle téchto kritérii jsem vybrala 6 piiznaku,
a to pifznaky ¢islo: 1, 4, 9, 10, 14 a 19 (¢islované dle tabulky [4.2)).

Jelikoz pouzité priznaky maji rizné jednotky a jejich hodnoty se pohybuji
v ruznych tadech, bylo potfeba je normalizovat, aby mél kazdy priznak stejnou
vahu pfi umisténi segmentu v ptiznakovém prostoru. Normalizaci jsem provadeéla
podle vztahu:
T — Tmmin

Ty = ———— (2)

Lmax — Lmin

kde x, je vypocCtend normalizovand hodnota priznaku, = je jeho puvodni hod-
nota, Tmax & Tmin jsou maximalni a minimalni hodnota tohoto pfiznaku v ramci
celého spankového zdznamu subjektu. Tim jsem ziskala vysledny ptiznakovy pro-

stor, kde jsou hodnoty vsech piiznaku v intervalu (0, 1).

4.5 Implementace klasifika¢nich algoritmu

Piiznakovy prostor jsem klasifikovala pomoci dvou vybranych algoritmu. Jeden al-
goritmus byl tzv. ucici se a druhy neucici se, vybrala jsem algoritmy s jednoduchym
principem: k-NN a k-means. Oba Kklasifikatory jsou k dispozici implementované
v programovém prostiedi MATLAB®, ale tyto funkce nenabizi pouziti Riemannovy
metriky. Z toho duvodu jsem potiebovala modifikované klasifikatory implementovat

znovu.

Pro oba klasifikacni algoritmy jsem vytvorila dvé verze, jedna byla pouze pro
Riemannovu metriku (dédle znacend jako R), druhd pro metriky ostatni (znacend
jako _E). K tomu jsem piistoupila hlavné z toho duvodu, ze (jak bylo uvedeno vyse)
Riemannova metrika umoznuje pracovat v maticové formeé se vsemi kandly v jednom
casovém useku najednou a celkové vyzaduje odlisny ptistup k datiim nez u ostatnich

pouzitych metrik.

Klasifikator k-NN s Euklidovou, Minkowského a Mahalanobisovou metrikou ne-
bylo teoreticky bezpodminecné nutné ruéné implementovat, jelikoz tyto moznosti
nabizi prosttedi MAT LAB®. Funkce pro klasifikator k-means uz méla o dost mensi
vybér metrik a z mnou vybranych nabizela pouze Euklidovu. Proto jsem pro vSechny
metriky sjednotila do mnou vytvorenych algoritmu. Méla jsem tak jistotu, ze kla-

sifikatory s ruznymi metrikami se budou lisit pouze témito sledovanymi metrikami

23



4.5 Implementace klasifikacnich algoritmi 4 METODY

a ni¢im jinym, a také mi to umoznilo mit pro obé verze shodny format vstupnich

dat a odlisné s nimi pracovat az v ramci funkce.

Formét vstupnich dat do klasifika¢nich algoritmu vypadal nasledovné. Vyuzila
jsem moznost, kterou nabizi prostredi MATLAB®, a sice praci s tzv. bunkami. Vy-
tvortila jsem vektor téchto bunék a do kazdé jsem ulozila jeden segment spankového
zaznamu ve formé matice, kde tadky reprezentovaly jednotlivé kanaly zaznamu

a sloupce vypocitané piiznaky.

Déle jsem ke kazdému segmentu méla oznacenou jeho spankovou fazi na od-
povidajici pozici v samostatném obycejném vektoru, ve kterém jsem faze WK, RM,
N1, N2 a N3 (v tomto pofadi) oznacila ¢islicemi 1 — 5. To poslouzilo jednak jako
vstupni data k trénovaci mnoziné pro algoritmus k-NN, jednak pro vyhodnoceni

vysledku klasifikace.

4.5.1 Euklidova, Mahalanobisova a Minkowského metrika

Jak bylo uz zminéno, zahrnula jsem do klasifikacnich algoritmu nékolik metrik.
Euklidovu, Mahalanobisovu a Minkowského metriku nebylo nutné implementovat
rucéné, protoze pro né v prostiedi MATLAB® jiz existuji funkce, konkrétné jsou
zahrnuty do funkce pdist2, kterd umoznuje vypocitat vzajemné vzdalenosti mezi
dvéma sadami dat [I2]. Pro pouzité metriky nize uvadim zékladni matematické

vztahy.

Euklidova metrika je definovana nasledovné. Pokud mame v kartézské souradné
soustavé dva vektory (body n-rozmérném prostoru) A a B, pak jejich vzajemnou

Euklidovu vzdélenost spoc¢teme podle vztahu [5]:

0ma(4, B) = | > [A(#) — B(i)? (3)

i=1

Mahalanobisova vzdalenost dvou vektoru A a B se vypocte podle nasledujictho
vztahu [5]:

a4, B) = \/ (A(i) — B()W-1(A(i) - B()". (4)

kde W je vybérova kovarian¢ni matice. Funkce tuto kovarianéni matici vypocte z vek-
toru A. Pti vypoctu vzdélenosti tim padem hraje roli i rozptyl dat v jednotlivych
dimenzich. [12]
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Vypocetni vztah Minkowského metriky ma zajimavé vlastnosti. Vzajemnou
Minkowského vzdéalenost vyse uvedenych vektoru A a B v n-rozmérném prostoru

vypocéteme jako [12]:

omi(A, B) Z |A(i) — B(@)|", (5)

kde parametr p je kladna skaldrni hodnota. Existuje nékolik specidlnich piipadu
zvolené hodnoty p. Pokud zvolime p = 1, dostaneme tzv. blokovou vzdélenost,
v pifpadé p = 2 dostaneme vySe uvedeny vztah 3] tedy Euklidovu vzdélenost [12].
Pro implementaci vzdalenosti do klasifika¢nich algoritmu v této praci jsem zvolila

p=3.

4.5.2 Riemannova metrika

Dle [13] a [I7] 1ze pro reprezentaci segmentu pouzit prostorovou kovarianéni matici,
ktera zahrne rozptyl priznaku, korelace a jejich prostorové usporadani. Ptirozeny
prostor vzniklé symetrické a pozitivné definitni matice je Riemannuv [13, [17]. Bézné

operace jako vypocty vzdalenosti a prumeéru pak vyzaduji specialni piistup [17].
Odhad prostorové kovarianéni matice C' jsem spocitala podle vzorce [13]:

1
O=—X- Xt (6)
kde X je matice priznaki o rozmérech nxm. V mém piipadé je m pocet priznakii
a n pocet kanalu signdlu v jednom ¢asovém tuseku. Aby vznikld kovarianéni matice
C spliovala vyse uvedenou vlastnost, ze je pozitivné definitni, musi pro rozmeéry
matice priznaku X platit vztah: m > n. To jsem dodrzela tim, ze jsem pouzila

celkem 24 priznaku pro popis signalu z 19 kanala.

Vzdalenost takovychto kovarianénich matic (napt. C; a C;) uz lze v Riemannovée

prostoru vypocist pomoci diive zminénich zobecnénych vlastnich ¢isel jako [13]:

kde A; jsou zobecnénd vlastni ¢isla matic C; a Cj, ktera obecné odpovidaji

maticovému vztahu, ktery lze dale upravit [17]:

25



4.5 Implementace klasifikacnich algoritmi 4 METODY

/\zCz:L’ — le’ =0

Rovnice [§ pak koresponduje i s ¢lankem [13], kde je \; uvedeno jako vlastni ¢isla
maticového soucinu C; 'C;. Struéné a ndzorné shrnut{ klasifikace s pomoci Rieman-

novy metriky, které jsem provedla, ilustruje obrézek

Obrazek 4.3: Postup klasifikace segmentu signdlu v Riemannové prostoru. Ze seg-
mentu se vytvori kovarian¢ni matice, tou je ddno umisténi v prostoru, kde je potom
mozné hledat hranice mezi shluky. Prevzato z [26].

V Riemannové prostoru je kromé specifického pristupu k vypoctu vzdalenosti
potieba podobné postupovat i pfi vypoctu geometrického stfedu sady kovariancnich
matic. Tento vypocet byl vyuzit u algoritmu k-means, kde se geometrické stiedy
shluku pocitaji v kazdé iteraci. Geometricky stted M jsem pocitala pomoci itera-
tivniho algoritmu, kdy se M inicializuje jako aritmeticky prumér vsech k£ matic

v sadé. Déle ho v kazdé iteraci pocitame jako [13]:
1
M = M"?exp [E > 1n(M1/20kM1/2)] M2 9)
k
K ukoncenti iteraci poslouzil vypocet Frobeniovy normy nasledujiciho vyrazu [13]:

H > In(MPCM ) (10)
k

F

Hodnota normy konverguje k urcité konstanté, pokud byl rozdil predchéazejici
a aktualni hodnoty normy mensi néz zvolena prahova hodnota € = 0,01, byly iterace

ukonceny.
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4.5.3 Algoritmus k-NN

Pro algoritmus k-NN jsem musela vstupni data nejprve rozdélit na trénovaci a testo-
vaci mnozinu. Rozdéleni bylo provedeno nahodné pomoci funkce crossvalind tak,
aby 2/3 segmentu z kazdé tiidy (spankové faze) byly zarazeny do trénovaci mnoziny
a zbyvajici 1/3 do testovaci mnoziny. Celou klasifikaci pomoci k-NN jsem pro kazdy
zaznam provedla vzdy 20x, pokazdé s jinym ndhodnym vybérem testovaci a trénovaci

mnoziny a vysledky jednotlivych klasifikaci jsem potom zprumérovala.

Vstupy do vytvorenych funkci kNN_E a kNN_R tedy jsou:

- vektor bunék obsahujici trénovaci mnozinu dat

- vektor obsahujici tfidy segmentu v trénovaci mnoziné
- vektor bunék obsahujici testovaci mnozinu dat

- parametr k

- metrika pouzita pro vypocet vzdalenosti

Posledné uvedeny vstupni parametr obsahuje pouze funkce kNN_E, kde je mozné
si vybrat mezi Euklidovskou, Minkowského a Mahalanobisovou metrikou. Funkce
kNN R je urcena pouze pro Riemannovu metriku, proto tam tento parametr nema
smysl. Parametr &k urcujici pocet nejblizsich sousedu, které algoritmus hleda, jsem

na zakladé literatury volila & = 5.
Vystupem je vektor obsahujici uréené tiidy segmentu v testovaci mnozine.

Funkce kNN_E nejprve kazdou bunku z trénovaci i testovaci mnoziny rozdéli
podle kanalu na 19 nezavislych segmentu a odpovidajicim zpusobem rozsiii i vek-
tor s tiidami segmentu v trénovaci mnoziné. U takto upravenych dat jiz funkce po-
stupné vybird jeden segment testovaci mnoziny po druhém, vzdy u néj spocita podle
pozadované metriky vzdalenost ke viem segmentum z trénovaci mnoziny a vybere
k nejblizsich. Vyslednou tiidu urci podle toho, do které tridy nalezi nejvice z téchto
nejblizsich sousedu. Pokud by nastala rovnost, segment se priradi do ttidy, kde je

soucet vzdalenosti nejblizsich sousedu nejmensi.

Funkce kNN_R musi data z trénovaci i testovaci mnoziny také nejprve upravit,
z matic v bunkéch vytvorit kovarianéni matice podle vztahu [6] popsaného v kapi-
tole[4.5.2] Déle uz se podle stejného principu jako u kNN_E pocitd s témito maticemi.
Tj. funkce vezme jednu matici z testovaci mnoziny, spocitd podle vztahu [7| Rie-

mannovu vzdalenost ke vSem maticim z trénovaci mnoziny a na zakladé nejblizsich
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sousedu uréi vyslednou tiidu, resp. spankovou fazi, casového tuseku. Nize uvadim

pseudokod vytvorenych funkei k-NN, ktery shrnuje jejich princip.

Input: piiznaky trénovaci mnoziny (data), tiidy segmentu trénovaci
mnoziny (class), piiznaky testovaci mnoziny (Pvec), pocet nej-
blizsich sousedu (k), metrika pro vypocet vzdalenosti (distType)

i=1;

for kazdy segment testovaci mnoziny do

P = priznaky segmentu i testovaci mnoziny;

spocti vzdalenosti testovacitho segmentu od segmentu v trénovaci

mnoziné dle pozadované metriky;

classNN = tiidy NN segmentu;

spocti kolik NN, je z které tiidy;

if existuje prdavé jedno mazximum poctu NN z jedné tridy then

classP = ttida, z které je maximalni pocet segmentu ;

else

seCti vzdalenosti NN z kazdé maximalni ttidy;

classP = trida NN, které maji nejnizsi soucet vzdalenosti;

end

end

1= i+l
end

Output: tfidy segmentu testovaci mnoziny(classNew)
Algoritmus 1: Funkce k-NN
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4.5.4 Algoritmus k-means

Pro algoritmus k-means nebylo nutné data podobné jako u k-NN délit na testovaci

a trénovaci. Vstupy pro funkce kmeans E a kmeans R jsou tak pouze:

- vektor bunék se vSemi ¢asovymi useky
- parametr k

- metrika pouzita pro vypocet vzdalenosti

Podobné jako u k-NN obsahuje posledné uvedeny vstupni parametr pouze funkce
kmeans_E. Hodnotu parametru k£ urcujiciho pocet vyhledanych shluku jsem volila 5,

coz je pocet spankovych fazi, které jsem chtéla rozlisit.

Funkce kmeans_E musi data upravit stejné jako kNN_E a rozdélit jednotlivé kanaly
z casovych tseku na nezavislé segmenty. Potom funkce nejprve z dat nahodné
vybere k segmentu, které pouzije jako inicidlni stfedy shluku. Nasledné spocte
podle pozadované metriky vzdédlenost segmentu od stredu a kazdy segment priradi
do shluku, jehoz stied je nejblize. Dale vypocte nové stiedy takto vzniklych shluku
a opét vzdalenosti segmentu od téchto stredu. Cely cyklus se opakuje do doby, dokud

se pozice stiedu shluku neprestanou ménit. Vystupy funkce kmeans_E jsou:

- vektor indexu urcujicich shluk, do kterého byl segment ptifazen
- soutadnice stiedu shluku

- vektor bunék se vSemi segmenty

Funkce kmeans R musi opét soubor dat nejprve upravit a vypocist podle zminé-
ného vztahu [ kovarianéni matice. Potom stejné jako verze kmeans_E vybere ndhodné
inicialni stfedy shluku, ovSem ty jsou v tomto pripadé jiz reprezentovany pravée
kovarianénimi maticemi. Nasledné podle vztahu [7| vypocte vzdalenost matic vSech
casovych useku od stiedu a kazdou matici pritadi do shluku, jehoz stied je nejblize.
Nové stiedy vzniklych shluku se potom vypocitaji iterativné a to podle vztahu [
uvedeného v kapitole s ukonc¢ovaci podminkou vypoctenou podle rovnice [10]
Postup vypoctu novych shluku a jejich stfedu se opét opakuje dokud se neprestanou

ménit. Vystupy funkce kmeans R jsou:

- vektor indexu urcujicich shluk, do kterého byl ¢asovy tsek prirazen
- kovarian¢ni matice odpovidajici sttedum shluku

- kovarian¢ni matice odpovidajici casovym tisekum
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Funkcnost uvedené implementace jsem ovétila na testovacich datech, pro pouziti
v realném priznakovém prostoru jsem ovsem z duvodu Spatné funkcénosti popsanych

v kapitole musela pristoupit k ndsledujicim zméndm.

Vynechala jsem nestabilni vypocet stiedu shluki podle rovnice [9] a stredy jsem
pocitala pouze zpusobem, kterym se tento vypocet inicializuje tj. prumérem vsech
matic ve shluku. Déle jsem provedla zménu ve vypoctu [6] prostorové kovarian¢ni
matice, ¢imz se upravilo rozlozeni dat v prostoru. Inspirovala jsem se vahovanim
téchto matic pomoci logaritmu ve studii [15]. Upraveny vypocet kovarianénich matic

C potom vypadal takto:

C = In(X) - In(X)", (11)

m—1
kde X zustalo jako matice priznaku o rozmérech n x m.

Pro funkci k-means nize rovnéz uvadim pseudokdd pro shrnuti jejtho principu.

Input: soubor priznaku (data), pocet center (k), metrika pro vypocet
vzdélenosti (distType)
vybér inicia¢nich center (ndhodny vybér bodu a jeho urceni jako centra)
while aktualni pozice center je jind nezZ predeslda do
for i=1,....,N do
dle pozadované metriky spocitej vzdalenost kazdého bodu od
kazdého centra
end
pritad bod k centru, ke kterému m4 nejmensi vzddlenost

for j=1,....k do
vypocitej centra novych shluku

end

end

Output: indexy vyslednych shluku (idx)
Algoritmus 2: Funkce k-means
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4.6 Vyhodnoceni klasifikace

Vyhodnoceni klasifikace spankovych fazi v zavislosti na pouzitém algoritmu a met-
rice jsem provedla pomoci tzv. klasifikaénich matic. Klasifika¢ni matice zazna-
mena, jaka faze byla u segmentu urcena automatickym algoritmem vuéi tomu,
do jaké faze skutecné patii (ureno lékafem). Shrnuje tedy pocty spravné klasifi-
kovanych segmentu a kolik segmentu bylo klasifikovano do které nespravné tridy.
U algoritmu k-means vypoctu klasifikacnich matic ptedchézelo ruéni pfitazeni auto-
maticky vytvorenych shluku k nejlépe odpovidajicim spankovym fazim na zdkladé
znamé klasifikace segmentu od 1ékaiu. Pro samotny vypocet klasifikacni matice jsem

si vytvorila vlastni funkci.

Daéle jsem kvalitu klasifikace ohodnotila pomoci standardnich parametria vy-
poctenych z klasifikacni matice: senzitivita, specificita a spravnost. Spravnost
jsem urcila jako podil spravné klasifikovanych segmentu a vSech klasifikovanych seg-
mentu v zdznamu. Senzitivitu a specificitu bylo (vzhledem ke klasifikaci do vice nez
dvou tifd) potfeba urcit pro kazdou spankovou fazi zvldst. Senzitivita pro urcitou
fazi se v tomto pripadé definuje jako pocet segmentu klasifikovanych jako tato faze
déleny poctem segmentu, které do této faze skutecné patii. Obdobné se specificita
pro urcitou fazi definuje jako pocet segmentu klasifikovanych jako jiné faze déleny
poctem segmentu, které skutecné patii do jinych fazi. Pro vypocet uvedenych para-

metru jsem si opét vytvorila vlastni funkce.

Abych mohla uvést, zda na klasifikaci ma nebo nemé vliv pouzita metrika, pro-
vedla jsem statistické otestovani rozdilu ve vysledcich klasifikace s ruznymi metri-
kami. Nejprve jsem otestovala normalitu dat, pro to jsem zvolila jednovybérovy
Smirnov-Kolmogoruv test s nulovou hypotézou, ze data pochazeji z normalniho

rozdéleni a alternativni, Zze z normalniho rozdéleni nejsou.

Na zakladé toho, Ze test na hladiné vyznamnosti 5 % zamitl, Zze by hodnoty zkou-
manych parametru pochazely z normélniho rozdéleni, jsem pro porovnani metrik
zvolila neparametricky Wilcoxonuv parovy test. Testovala jsem nulovou hypotézu,
ze hodnoty parametru pro srovnavané metriky se nelisi, proti alternativni jedno-
stranné hypotéze, ze rozdil stfednich hodnot téchto parametru je vétsi nez nula
neboli ze vysledky klasifikace pomoci prvni metriky jsou lepsi nez pomoci druhé.

Hladina vyznamnosti pro zamitnuti nulové hypotézy byla opét 5 %.

Pro statistické testy jsem vyuzila funkce nabizené programovym prosttedim
MATLAB® 4 to funkei kstest pro Smirnov-Kolmogoruv test a signrank pro Wil-

coxonuv test.
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5 Vysledky

5.1 Ovéreni algoritmu k-NN na testovacich datech

Na testovacich datech popsanych v kapitoled.1|jsem provedla otestovani vytvoreného
klasifikatoru k-NN s pouzitim vSech porovnavanych metrik. Po provedeni 20 ruznych
nahodnych vybéru testovaci a trénovaci mnoziny a vyhodnoceni klasifikace dle pa-
rametru popsanych v kapitole jsem ziskala vysledky uvedené v tabulce [5.1]

Tabulka 5.1: Vysledky ovéreni k-NN na testovacich datech.

Metrika Euklidova | Riemannova | Minkowského | Mahalanobisova

Spravnost 82,7 % 96,4 % 82,8 % 81,6 %
,g tifda 1| 99,1 % 100 % 99,1 % 99,1 %
2 tida 2 | 72,7 % 93,8 % 73,0 % 74,4 %
[w]

% | tiida 3| 76,3 % 95,6 % 76,4 % 71,3 %
,g tidda 1 | 100 % 100 % 100 % 100 %
-:?3 tiida 2 | 87,9 % 97,8 % 87,9 % 85,2 %
2 | tida 3| 862 % 96,9 % 86,3 % 87,2 %

5.2 Vysledky klasifikace algoritmem k-NNN

Nejprve zde uvadim vysledek klasifikace EEG spankového zaznamu pomoci algo-
ritmu k-NN s pouzitim Riemannovy metriky za puvodné zamyslenych podminek, coz
znamena, ze kazdy segment byl popsan 24 ptiznaky a bylo pouzito vSech 19 kandlu
signalu. Zjevné neuspokojivy vysledek je zndzornén pomoci klasifikacni matice v ta-

bulce

Tabulka 5.2: Vysledek klasifikace algoritmem k-NN s Riemannovou metrikou pfti
pouziti 19 kandlu a 24 priznaku.

Spravna faze
WK RM N1 N2 N3
WK 0 0 0 0 0
A8
¢ S RM 0 0 0 0 0
=
Z= NI 0 0 0 0 0
;E N2 0,7 0,4 0,1 45 0,7
“ N3 | 303 406 11,9 1045 593
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Spravnost a senzitivita klasifikace véetné vsech ostatnich metrik za téchto pod-

minek jsou potom uvedeny v piiloze A v tabulce

Déle uz uvadim vysledky klasifikace v redukovaném ptiznakovém prostoru vy-
branych 6 ptiznaku a 3 kanalu. Za téchto podminek klasifikace s Riemannovou me-
trikou vykazovala vysledky s podobnou presnosti jako ostatni metody, jak je vidét
v tabulce [5.3] kde jsou uvedeny kompletni vysledky pouzité pro porovnéani vlivu
ruznych metrik na klasifikaci algoritmem k-NN. Uvedené hodnoty spravnosti, senzi-
tivity a selektivity jsou vzdy aritmetickym prumérem vysledku klasifikace zaznamu

vsech 20 subjekti.

Tabulka 5.3: Vysledky klasifikace spankovych zaznamu algoritmem k-NN s vyuzitim
zredukovaného poc¢tu kandlu a priznaku.

Metrika | Euklidova | Riemannova | Minkowského | Mahalanobisova
Spravnost | 72,8 % 69,8 % 72,6 % 707 %
WK | 457 % 44.8 % 45.5 % 56,4 %
| RM | 723% 71,0 % 71,9 % 79,0 %
21 N 71 % 3,9 % 7,0 % 9,6 %
53) N2 75,8 % 72,6 % 75,7 % 80,0 %

N3 78,5 % 71,6 % 77,9 % 82,0 %
_| WK | 982% 97,7 % 98,2 % 98,3 %
= | RM | 903 % 90,2 % 90,2 % 91,7 %
£l N 98,5 % 98,8 % 98,5 % 98,8 %
(% N2 79,7 % 76,5 % 79.4 % 83,7 %

N3 92.8 % 91,3 % 92.8 % 94,6 %

Pro detailnéjsi predstavu o vysledku klasifikace uvadim v tabulkach —
prumérné klasifikaéni matice pro jednotlivé pouzité metriky. V klasifikacnich ma-
ticich jsou dulezité hodnoty na diagonale, které ukazuji pocty spravné klasifiko-
vanych segmentu, v jednotlivych sloupcich pak lze vidét, jak bylo klasifikovano kolik

segmentu nalezejicich do urcité spankové faze.

Je zde naptiklad vidét, ze segmenty nélezejici ke spankové fazi N1, u které byla
velmi nizka senzitivita, byly nejcastéji klasifikovany jako faze REM nebo N2. Otes-
tovala jsem nékteré upravené parametry a postupy klasifikace ve snaze zvysit senziti-
vitu u faze N1, zadny z nich ale neptinesl zlepseni bez negativnich vlivu na klasifikaci

ostatnich fazi. Vysledky testovanych postupu jsou uvedeny v ptiloze A.
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Tabulka 5.4: Klasifika¢ni matice pii vyuziti Euklidovy metriky.

Spravna faze
WK RM NI N2 N3
. WK|[ 342 48 30 48 06
e 5 RM| 123 1362 95 405 34
= NI 24 33 21 52 15
2 N2 93 374 107 2011 402
N3 16 47 1,7 385 166,83
Tabulka 5.5: Klasifika¢ni matice pii vyuziti Riemannovy metriky.
Spravna faze
WK RM NI N2 N3
. WK| 112 22 11 22 04
g § RM 44 453 30 137 09
ZE NI 05 09 04 16 04
;éé N2 | 32 126 38 932 173
N3 07 1,2 07 161 51,7

Tabulka 5.6: Klasifika¢ni matice pii vyuziti Minkowského metriky:.

Spravna faze
WK RM NI N2 N3
. WK| 341 50 30 50 06
£ 5 RM| 123 1356 96 408 34
ZE NI 24 34 21 53 16
;éé N2 94 378 10,6 290,9 41,1
N3 16 46 1,7 382 1656

Tabulka 5.7: Klasifika¢ni matice pri vyuziti Mahalanobisovy metriky:.

Spravna faze
WK RM N1 N2 N3
- WK | 401 4.6 3,6 4.5 0,6
é Lé RM 9,8 148,6 9,0 35,7 1,9
~ & N1 2.4 3,0 2,9 41 0,9
‘>>>§6 N2 6,4 274 10,1 306,5 34,3
N3 L1 30 1,3 294 1748
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5.3 Statistické porovnani metrik pro k-NNN Kklasifikator

Po provedeni klasifikace jsem méla k dispozici sady hodnot spravnosti, senzitivity
a specificity od 20 hodnocenych subjektu pro kazdou pouzitou metriku. Nejprve
jsem otestovala, zda tato data pochazeji z normalniho rozdéleni. Pro vSechny sady
hodnot byla nulovd hypotéza na hladiné vyznamnosti 5 % zamitnuta, hodnoty tedy

nepochézely z normalniho rozdéleni.

Déle jsem tedy provedla Wilcoxonuv parovy test. V tabulce 5.8 uvadim vysledky
testu pro jednotlivé parametry a pro jednotlivé dvojice metrik. V kazdé dvojici je
vzdy vlevo uvedena metrika, jejiz hodnoty parametru byly vyssi (naznacovaly lepsi
kvalitu klasifikace). Dvojice metrik jsou pro prehlednost v tabulce sefazeny podle po-
stupné klesajici hodnoty rozdilu prumeérnych spravnosti. Hodnota 1 v prislusném poli
znamenad, ze byla na hladiné vyznamnosti 5 % zamitnuta nulovd hypotéza a piijata
alternativni, ktera tikd, ze se parametry klasifikace pro tuto dvojici metrik lisi. Hod-

nota 0 znamena, ze nulova hypotéza byla prijata.

Tabulka 5.8: Vysledky statistického vyhodnoceni vlivu pouzité metriky pro algorit-
mus k-NN Wilcoxonovym testem.

Dvojice metrik | Ma — Ri | Ma — Mi | Ma— Eu | Eu—Ri | Mi - Ri | Eu — Mi
Spravnost 1 1 1 1 1 1
] WK 1 1 1 0 0 0
= RM 1 1 1 0 0 1
ES N1 1 1 1 1 1 0
5 N2 1 1 1 1 1 0
- N3 1 1 1 1 1 |
] WK 1 0 0 0 0 1
= RM 0 1 1 0 0 0
g= N1 0 1 1 0 0 0
U% N2 1 1 1 1 1 1
N3 1 1 1 1 1 0

Hodnota 0 znamend pfijeti nulové hypotézy, hodnota 1 znamend zamitnuti nulové
hypotézy na hladiné vyznamnosti 5 %. Porovnavané metriky: Ma — Mahalanobisova,
Ri — Riemannova, Mi — Minkowského, Eu — Euklidova.

5.4 Ovéreni algoritmu k-means na testovacich datech

Na stejnych testovacich datech jako k-NN jsem rovnéz otestovala vytvoreny klasi-
fikator k-means s vyuzitim ¢tyt porovnavanych metrik, vysledky této klasifikace jsou

uvedeny v nasledujici tabulce [5.9}
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Tabulka 5.9: Vysledky ovéreni k-means na testovacich datech.

Metrika Euklidova | Riemannova | Minkowského | Mahalanobisova

Spravnost | 56,7 % 98.0 % 53,0 % 64,0 %
,g tifda 1| 50,0 % 100 % 50,0 % 49,0 %
2 | tiida 2 | 58,0 % 96,0 % 55,0 % 44,0 %
]

o | tifda 3| 62,0 % 98,0 % 69,0 % 99,0 %
,f§ tifda 1| 98,5 % 100 % 99.5 % 99,0 %
S| tiida 2 | 65,0 % 99,0 % 76,0 % 74,5 %
@ | tida 3| 715 % 98,0 % 61,5 % 72.5 %

Na vysledcich v tabulce je videt, ze kvalita klasifikace pii pouziti Rieman-
novy metriky se znac¢né lisi od klasifikace s ostatnimi metrikami. V tomto piipadé
je dulezité poznamenat, ze priznakovy prostor, ktery byl klasifikovan Riemannovou
metrikou se lisi od prostoru klasifikovaného ostatnimi metrikami. Pti¢inou je postup
nakldddni s maticemi piiznaku v rameci algoritmu kmeans_E popsany v kapitole [4.5.4]
tj. rozdéleni matice na jednotlivé radky, které v pripadé realnych dat odpovidaji jed-
notlivym EEG kanalum, v pripadé téchto testovacich dat odpovidaji dvéma druhum

listk.

Timto postupem vznikl pro Euklidovu, Minkowského a Mahalanobisovu me-
triku 2D prostor zndzornény na obrazku [5.2] se kterym si pomérné dobie umél po-
radit algoritmus k-NN, ale uz byl méné vhodny pro klasifikaci algoritmem k-means.
Piiznakovy prostor pro Riemannovu metriku zustal ¢tyrdimenzionélni a tim i vhod-

néji usporadany pro klasifikaci pomoci k-means, coz je vidét i na obrazku [5.1}

5 Spravne rozdéleni trid 5 Riemannova metrika
#*  Trida1 *  Tfida1
#  Trida2 *  Trida2
E Trida 3 E Tida 3
RERY L2
T i N Entu
© T ;
*: *
: 1 *ﬁ : 1 *ﬁ
1] )
o 3 o
1] ﬁ 0
1] 2 < ] 8 0 2 L 5] 8
Parametr 3 (cm) Parametr 3 {cm)

Obrazek 5.1: Vysledek klasifikace testovacich dat algoritmem k-means pii pouziti
Riemannovy metriky v porovnani se spravnym rozdélenim do tiid.
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Obrazek 5.2: Vysledek klasifikace testovacich dat algoritmem k-means pii pouziti
Euklidovy, Minkowského a Mahalanobisovy metriky v porovnani se spravnym
rozdélenim do tiid.

5.5 Vysledky klasifikace algoritmem k-means

Funkénost implementace algoritmu k-means s Riemannovou metrikou popsané v prv-
ni ¢asti kapitoly a vytvorené na zaklade literatury (zejména [13]) jsem ovérila
na testovacich datech, kde nedochéazelo k problému s konvergenci a klasifikace pro-

bihala s vysokou pfesnosti, jak bylo prezentovano v predchozi kapitole [5.4}

Pii pouziti na redlném piiznakovém prostoru spankovych dat, ktery byl hure
separabilni a také vicedimenzionalni doslo ale k tomu, Ze se iterativni vypocet
stfedu shluku (rovnice E[) staval nestabilni a nebyl schopen dokonvergovat k zadané
podmince. Navic se vypoctené stredy dostdavaly mimo puvodni soufadnice normo-
vaného prostoru (v8echny pouzité piiznaky byly normovény na hodnoty v rozmezi
0 az 1). Tim padem byly v dalsim cyklu k-means algoritmu vsechny klasifikované
segmenty prifazeny pouze ke stfedum, které byly normovanému prostoru nejblize.

Vysledkem algoritmu, jehoz iniciacni pocet center byl £ = 5, tak byla data rozdélena
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napt. do dvou shlukt, v extrémnich pripadech data nebyla rozdélena vibec a vSechna

nalezela k jednomu, nejblizsimu stredu.

Nize uvedené vysledky klasifikace spankovych dat v tabulce jsou tedy
v pripadé Riemannovy metriky ziskdny pomoci upraveného algoritmu, jak bylo
popsano v kapitole [4.5.4] a podobné jako u k-NN jsem i pro k-means klasifikaci
vyuzila redukovany prostor 6 priznaku a 3 kanalt, ktery umoznil dynamictéjsi kon-

vergenci.

V tabulce lze vidét, ze spravnost klasifikace je obecné az o 30 % nizsi nez
byla u algoritmu k-NN, a na rozdil od néj nejlepsi vysledky ve vétsiné parametru
vykazuje klasifikace s vyuzitim Riemannovy metriky (vyraznou vyjimkou je senziti-
vita u faze REM). Nejvyssi senzitivitu vétsinou vykazovala faze REM, coz napovida,
ze jeji shluky byly pomérné kompaktni. Faze, které vykazovaly vyssi hodnotu sen-

zitivity, mély obvykle naopak nizsi hodnotu specificity.

Tabulka 5.10: Vysledky klasifikace spankovych zdznamu algoritmem k-means.

Metrika | Euklidova | Riemannova | Minkowského | Mahalanobisova
Spravnost | 43,0 % 50,2 % 42,7 % 46,2 %
_| WK | 172 % 23.4 % 16,0 % 28,8 %
| RM | 658% 48,7 % 67,4 % 58,1 %
2| N 3,5 % 55 % 7.6 % 2.7 %
(}%2 N2 38,6 % 56,2 % 38,3 % 47,0 %

N3 41,5 % 48,0 % 40,7 % 46,3 %
_ | WK | 90,3 % 95,6 % 91,5 % 95,5 %
£ RM | 727% 86,2 % 72,1 % 734 %
2| N1 94,5 % 97,9 % 91,1 % 93,0 %
;% N2 77,1 % 67,1 % 78,3 % 71,6 %

N3 88,8 % 80,5 % 91,3 % 92.2 %

V tabulkéch az opét uvadim klasifikaéni matice, pro informaci o tom,
jak byly klasifikovany chybné urcené segmenty. Je zde vidét velké mnozstvi segmentu
faze N2, které byly klasifikovany jako REM spanek a casto i naopak byly segmenty
REM Kklasifikovany jako faze N2. Také segmenty fazi N2 a N3 byly casto zaménovany.
A segmenty faze N1, ktera méla stejné jako pro klasifikator k-NN velmi nizkou

senzitivitu, byly casto klasifikovany jako faze REM nebo faze N2.
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Tabulka 5.11: Klasifikaé¢ni matice pti vyuziti Euklidovy metriky.

Spravna faze
WK RM NI N2 N3
. WK| 452 335 79 1190 697
g 5 RM | 878 3756 473 3542 712
= NI 36 25 31 438 86,7
;éé N2 | 350 137,7 204 4349 1457
N3 | 108 13,5 6,0 1912 266,7

Tabulka 5.12: Klasifikaé¢ni matice pti vyuziti Riemannovy metriky.

Spravna faze
WK RM NI N2 N3
. WK| 171 123 26 141 59
g § BRM | 244 970 101 513 79
Z= NI 16 49 16 96 20
;éé N2 | 116 543 87 2138 88,0
N3 61 19,2 54 924 1096

Tabulka 5.13: Klasifika¢ni matice pti vyuziti Minkowského metriky.

Spravna faze
WK RM NI N2 N3
. WK 334 319 59 1032 646
g 5 RM | 889 3824 480 3624 742
= NI | 145 172 71 994 880
;éé N2 | 336 1183 18,7 431,9 1508
N3 | 12,0 13,0 50 1462 2624

Tabulka 5.14: Klasifika¢ni matice pti vyuziti Mahalanobisovy metriky.

Spravna faze
WK RM NI N2 N3
. WK|[ 541 248 69 602 193
€5 RM| 678 3196 373 3367 1069
ZE NL| 57 90 22 780 8,1
2 N2 | 486 2013 324 5368 1388
N3 | 62 80 59 1314 2900

Obecné shluky, které nejlépe odpovidaly fazim REM a N2, ¢asto obsahovaly

kace téchto fazi.
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Nize uvadim obrézek[5.3] na kterém jsou vysledky klasifikace vybraného zéznamu
algoritmem k-means s pouzitim Riemannovy metriky porovnany pomoci hypno-

gramu s hodnocenim spankovych fazi dle lékare.

Spankové faze dle hodnoceni lékare

RM - T

NTE -

Faze spanku

N2 = - e —

N3 - : : : : : Do i : i

error
50 100 150 200 250 300 350 400 450

¢as (min)

Vysledky klasifikace
T T

Faze spanku

| | | | | | | |
50 100 150 200 250 300 350 400 450
&as (min)

error

Obrazek 5.3: Vysledky automatické klasifikace algoritmem k-means pii vyuziti Ri-
emmanovy metriky v porovnani s hodnocenim lékare.

5.6 Statistické porovnani metrik pro k-means klasifikator

U parametru popisujicich kvalitu klasifikace: spravnosti, senzitivity a specificity pro
kazdou pouzitou metriku jsem nejprve pomoci Smirnov-Kolmogorova testu na hla-

diné vyznamnosti 5 % zamitla, ze by hodnoty pochézely z normalniho rozdéleni.

Potom jsem provedla Wilcoxonuv parovy test. V tabulce jsou uvedeny
vysledky testu pro jednotlivé parametry a pro jednotlivé dvojice metrik. V kazdé

dvojici je vzdy vlevo uvedena metrika, jejiz hodnoty parametru byly vyssi (na-
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znacovaly lepsi kvalitu klasifikace). Dvojice metrik jsou v tabulce opét sefazeny podle
postupné klesajici hodnoty rozdilu prumérnych spravnosti. Hodnota 1 v prislusném
poli znamena, Ze byla na hladiné vyznamnosti 5 % zamitnuta nulova hypotéza a fiké

tak, ze se parametr klasifikace pro tuto dvojici metrik lisil.

Statisticky rozdil ve spravnosti klasifikace se na hladiné vyznamnosti 5 % po-
vedlo prokéazat pouze ve dvou pripadech, a to ze klasifikace s Riemannovou metrikou

byla lepsi nez s Euklidovou a Minkowského metrikou.

Tabulka 5.15: Vysledky statistického vyhodnoceni vlivu pouzité metriky pro algo-
ritmus k-means Wilcoxonovym testem.

Dvojice metrik | Ri — Mi | Ri — Eu | Ri — Ma | Ma — Mi | Ma — Eu | Eu — Mi
Spravnost 1 1 0 0 0 0
] WK 0 0 0 1 1
= RM 0 0 0 0 0 0
ES N1 0 0 0 0 0 0
g N2 1 1 0 1 1 0
N3 0 0 0 0 0 0
] WK 0 1 0 1 1 0
= RM 1 1 1 0 0 0
B= N1 1 0 1 0 0 1
:’? N2 0 0 0 0 0 0
N3 0 0 0 0 0 0

Hodnota 0 znamena pfijeti nulové hypotézy, hodnota 1 znamend zamitnuti nulové
hypotézy na hladiné vyznamnosti 5 %. Porovnavané metriky: Ma — Mahalanobisova,
Ri — Riemannova, Mi — Minkowského, Eu — Euklidova.
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Hlavnim zjisténim této préce je, ze pouziti ruznych metrik pti klasifikaci spankového
EEG ovliviiuje jeji vysledky v zavislosti na pouzitém klasifikatoru riznou mérou. Pro
kazdy klasifika¢ni algoritmus davala staticky vyznamné lepsi vysledky jina metrika.
Mimo jiné jsem tak na Euklidové, Riemannové, Minkowského a Mahalanobisové me-
trice ovérila predpoklad, ze zvolena metrika ma na vysledky automatické klasifikace
néjaky vliv.

Modifikovala jsem algoritmy k-NN a k-means pro pouziti s Riemannovou metri-
kou pti klasifikaci spankového EEG. Nepovedlo se prokéazat, ze by pro klasifikaci
spankovych fazi byly principy Riemannovy metriky obecné vyhodnéjsi, prestoze
nabizely vyhodu zpracovani multikanalovych segmentu a vykazovaly nejlepsi vysled-
ky na testovacich datech, naopak se ukazalo, ze Riemannova metrika klade na zpusob

zpracovani a data ruzné omezujici pozadavky.

Pro klasifikator k-NN byla nejvhodnéjsi Mahalanobisova metrika, kterd méla
1 statisticky vyznamné lepsi senzitivitu nez vSechny ostatni metriky pro vSechny
litu klasifikace vykazovala Riemannova metrika. Pro klasifikdtor k-means se povedlo
prokazat, ze za danych podminek byla Riemannova metrika vyhodnéjsi nez Eu-
klidova a Minkowského. Jenom v nékolika ptipadech se u nékterych spankovych
fazi a nékterych dvojic metrik povedlo prokézat rozdil v senzitivité a specificité
klasifikace, rozdily mezi ostatnimi metrikami ve spravnosti klasifikace se prokazat

nepodarilo.

Zajimavym zjisténim byly velice dobré vysledky ziskané pti pouziti Mahalano-
bisovy vzdélenosti v kombinaci klasifikatorem k-NN. V literatuie byva bez dalstho
vysveétleni brana jako prvni volba Euklidova metrika, pravdépodobné z duvodu jeji
snadné aproximace. I v mé praci jsem v pripadé klasifikatoru k-NN doséhla s Eukli-
dovou metrikou druhych nejlepsich vysledka a napt. v ¢lanku [I0], kde se vénovali
optimalizaci k-NN klasifikatoru pro rozliseni EEG zdravych a dyslektickych déti,
dosahli nejlepsich vysledku s Euklidovou metrikou, ovsem porovnavali ji s Kosino-
vztah, a i kdyz ne o mnoho, v nékterych aplikacich to muze hrat roli. V élanku [27]
(vénuje se algoritmum pro BCI systémy) lze o Mahalanobisové metrice dohledat
poznamku, ze klasifikdtory zalozené na této metrice se i pres dobré poskytované

vysledky objevuji spise ztidka.
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Klasifikator k-NN dosahoval spravnosti klasifikace v zdvislosti na metrice 69,7 az
77,7 %. Pro srovnani uvadim dva roky starou studii [2], kde pouzili pro klasifi-
kaci spankovych fazi také pouze EEG signal, byl popsany frekven¢nimi ptiznaky,
klasifikaci provadéli na 5 fazi stejné jako ja a mezi pouzitymi klasifikacnimi algo-
ritmy byl i k-NN. S nim doséhli sprdvnosti klasifikace 64,8 %, bohuzel zde ke k-NN
klasifikatoru neuvadéji dalsi podrobnosti, da se ale predpokladat, ze pouzili Eukli-
dovu metriku. Nejlepsich vysledku zde dosédhli s klasifikatorem Random forests a to
75,3 %. Lze nalézt i studie dosahujici vyssi spravnosti v klasifikaci spankovych fazi,
napi. 93 % ve studii [6], kde oviem pouzili neuronové sité, navic hodnotili fize REM
a N1 jako jednu tiidu, nebo 88,5 % ve studii [8] pouzivajici SVM Kklasifikdtor pro

klasifikaci vSech 5 fazi.

Jak je vidét z vysledku srovnani na dvou klasifika¢nich algoritmech, pro kazdy
fikatory nebo i jiny typ dat by mohla byt pro lepsi kvalitu klasifikace vyhodna
zase jind metrika. Na zdkladé této prace nelze urcit metriku, ktera by byla obecné
pro klasifikaci EEG dat nejlepsi, to by také pfrinejmensim vyzadovalo otestovani
sirsitho spektra metrik, klasifikatoru a idealné i jesté vétsi pocet spankovych zaznamu.
Presto, kdyz odmyslime klasifikaci na odliSném principu Riemannovy metriky, ostat-
ni tfi metriky vykazovaly u obou algoritmu stejné poradi dle dosahované spravnosti
klasifikace: nejlepsi byla Mahalanobisova, po té Euklidova a nakonec Minkowského

metrika s koeficientem p = 3.

Béhem fteseni diplomové prace vznikly nékteré odlisnosti od puvodné zamy-
slenych postupu. Ve vysledcich v kapitole jsem jiz nastinila, ze jsem klasifikaci
algoritmem k-NN s pouzitim Riemannovy metriky nemohla provést podle puvodniho
zaméru v priznakovém prostoru se vsemi 24 piiznaky a 19 kandly zaznamu. Algo-
ritmus s Riemannovou metrikou v takovém prostoru totiz selhdval. Reseni tohoto
problému, na ktery mél ziejmeé vliv vysoky pocet dimenzi v priznakovém prostoru, se
naslo v postupu, ktery byl popsan v kapitole a[d.4] tj. vybérem pouze 6 piiznaku

a 3 kandalu na zékladeé literatury.

Toto feseni je vyhodné z vicero duvodu. Zaprvé vysledky této prace by mohli byt
do budoucna vyuzity v Narodnim tstavu dusevniho zdravi a tam v soucasné dobé pti
monitorovani spanku upoustéji od snimani EEG vsemi 19 elektrodami a prechézeji
na systém 4 EEG elektrod + 2 referencni. Zadruhé méné priznaku a méné zpra-
covavanych dat vubec zpusobuje mensi vypocetni narocnost a tim i potencial pro

vyuziti v real-time klasifikaci.
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Po provedeni klasifikace se zredukovanym poctem pouzitych priznaku a kandlu
jsem se bez ohledu na pouzitou metriku potykala s velmi malou senzitivitou u span-
kové faze N1 a to mezi 3 a 10 %. To byl ¢dstecné negativni dusledek prave redukece
poctu priznakt, ale zasadni rozdil senzitivity této faze v porovnani s ostatnimi byl
z velké ¢asti zpusoben malym poctem segmentu nélezejicich k této fazi naptic vsemi

subjekty (viz také tabulka [4.1]).

Chybéjici mnozstvi segmentu nebylo pochopitelné mozné néjakym zptsobem
do zaznamu dodat, proto jsem se pokusila alespon tento vliv potlacit. Jednou z moz-
nosti bylo spojit fazi N1 do jedné ttidy s jinou fazi, rozhodla jsem se spojit ji s fazi
REM, se kterou ma podobné charakteristiky EEG signalu (viz tabulka , tento
postup lze najit i v literatute [0] a také z klasifikacnich matic bylo vidét, ze pomérné

velka ¢ast N1 segmentu byla klasifikovana jako REM faze.

Vysledky klasifikace ukazaly, ze spojena trida N1 + REM ma sice hodnotu sen-
zitivity pres 70 %, tj. odpovida hodnoté puvodni tfidy REM, ale celkova spravnost
klasifikace vzrostla pouze o méné nez 2 %. Spojeni tiid mélo tedy mirné pozitivn{

vliv na celkovy vysledek, ale za cenu ztraty rozliseni dvou fazi.

Druhd moznost byla nevybirat do trénovaci mnoziny algoritmu k-NN 2/3 seg-
mentu z kazdé spankové faze, ale stejny absolutni pocet segmentu pro kazdou fazi.
Tento pocet se musel odvijet od nejméné pocetné skupiny. Vysledky klasifikace byly
velmi priznivé pro fazi N1, jejiz senzitivita vzrostla na hodnoty okolo 30 % a i sen-
zitivita u faze WK piiblizné o 10 % vzrostla, ale na druhé strané asi o 10 % klesla
senzitivita fdze REM a o vice nez 30 % klesla i senzitivita faze N2, takze doslo
i k vyznamnému poklesu celkové spravnosti klasifikace. Proto jsem se rozhodla ani
jeden z téchto testovanych postupu dale nevyuzit. Kompletni popisované vysledky

testovanych postupt jsou uvedeny v tabulkach v piiloze A.

Mensi prumérnd senzitivita (44 az 57 %) byla také u faze WK, zde rovnéz
zalezelo na poCtu segmentu v zdznamu a u této faze se pocty napric subjekty velmi
lisily. U zdznam, které obsahovaly vétsi pocet segmentu, byla i senzitivita klasifikace

umeérné vyssi a dosahovala i stejnych hodnot jako pro jiné faze.

I algoritmus k-means musel byt upraven a to pfimo jeho implementace oproti
puvodni verzi vytvorené na zakladé studie [I3]. Iterativni vypocet stiedu shluku
zahrnuty v algoritmu a fungujici na testovacich datech nebyl na realnych datech
schopen dokonvergovat, jak je uvedeno v kapitole [5.5] Nejprve jsem se pokusila
snizit pocet priznaku i kanali podobné jako u k-NN klasifikatoru, coz ale pouze

mirné snizilo ¢etnost vyskytu nestabilnich vypoctu.
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Omezila jsem tedy maximalni pocet iteraci, nastal ovSem dalsi rovnéz v kapi-
tole [5.5] popsany jev, zZe se stiedy dostavaly mimo prostor dat a vysledkem byla
data roztiidéna do méné shluku nez byla zadand hodnota k. Pokousela jsem se
najit néjaky zpusob normalizace, kterym by se vypoctené pozice stfedu ve stejném
pomeéru vratily do rozmeéru puvodniho ptriznakového prostoru. Nepodafilo se mi ale
najit postup, ktery by zarucil, ze pozice stfedu nebudou touto normalizaci zkres-
leny, navic zde byl i problém se standardnim zpusobem ukonéeni algoritmu k-means
ve chvili, kdy se pozice stfedu jiz neméni, toho se pfi pouziti normalizace nepovedlo

zcela docilit.

Nakonec zcela nepomohlo ani tplné odstranéni iterativniho vypoctu novych
stfedu z algoritmu a pro spolehlivou funkénost algoritmu jsem jesté musela upravit

vztah pro vypocet kovarianéni matice (viz rovnice [11)).

I pfes tyto prekdzky a tpravy byla kvalita klasifikace algoritmem k-means
s Riemannovou metrikou nejlepsi. Celkové byla ale kvalita klasifikace algoritmem
k-means slaba a vysledky algoritmu k-NN byly oproti nému i o desitky procent
lepsi. Také vysledky klasifikace pomoci k-means napii¢ hodnocenymi spankovymi
zaznamy ruzné kolisaly a pravdépodobné z toho duvodu se nepodarilo prokazat

statisticky vyznamné rozdily spravnosti klasifikace mezi vSemi metrikami.

Stejné jako u algoritmu k-NN byla i u k-means velmi nizkd hodnota senzitivity
u spankové faze N1 (méné nez 8 %), zde také hral svoji roli maly pocet segmentu
této faze v zdznamech. Toto je ve spankovych zdznamech pomérné casty problém [2],
pokud bychom se mu chtéli vyhnout, lze tuto fizi bud spojit s jinou, jak bylo
zminéno u k-NN nebo napf. ve ¢lanku [I3] dokonce tuto spankovou fazi pro svoji

studii iplné vynechali.

Kvalité klasifikace pro k-means algoritmus by mohlo pomoci i zvysSeni hodnoty
k na hodnotu vétsi nez je pocet fazi, do teoreticky nadbytecnych shlukt by se mohly
dostat napt. segmenty obsahujici artefakty, které se nepodarilo odstranit provedenou
filtraci.

Cilem této préce sice nebylo hledat optimélni nastaveni k-means, ale je pravdeé-
podobné, ze pro lepsi kvalitu klasifikace algoritmem k-means, by bylo vhodné pouzit
nékterou z metod redukce dimenze piiznakového prostoru jako je PCA nebo t-SNE.
V budoucnu by bylo dobré vyzkouset, zda by v takto upraveném ptiznakovém pro-
storu i algoritmus s Riemannovou metrikou nebyl stabilnéjsi podobné jako na tes-

tovacich datech.
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7 ZAVER

7 Zavér

Provedla jsem kompletni predzpracovani spankovych EEG zaznamu 20 subjektu.
Na zaznamy jsem v programovém prostiedi MATLAB® pomoci toolboxu Fieldtrip
aplikovala frekvenéni filtry typu FIR, s meznimi frekvencemi 0,5 Hz a 30 Hz. Pro
EEG signal jsem zvolila montéz s referenénimi elektrodami M1 a M2 na zékladé stan-
dardu pro hodnoceni spankovych dat. Poté jsem segmentovala signal na segmenty
o délce 30 sekund. Nakonec jsem aplikovala jesté prahovy detektor pro detekei velmi
odlehlych hodnot a odstranila segmenty, které tyto hodnoty obsahovaly. S pomoci

uvedenych filtraci jsem v zaznamech castecné potlacila o¢ni a svalové artefakty.

7 predzpracovanych EEG zaznamu jsem pro jednotlivé segmenty extrahovala
priznaky. Pro popis kazdého segmentu jsem s pomoci vytvorené funkce vypocitala
celkem 24 priznaku. Pro klasifikaci jsem nasledné dle literatury z 24 vypocitanych

priznaku vybrala pouze 6 a z celkem 19 kandlu EEG signalu jsem vybrala pouze 3.

V programovém prostiedi MATLAB® jsem implementovala vybrany uéici se
klasifikator k-NN a neucici se k-means. Oba klasifikatory jsem implementovala véetné
zkoumané Riemannovy metriky a rovnéz jsem do nich zakomponovala dalsi tii
srovnavaci metriky: Euklidovu, Minkowského (parametr p = 3) a Mahalanobisovu
metriku. Vytvorené algoritmy jsem nejprve ovérila na testovacich datech, poté jsem

jejich prostrednictvim provedla klasifikaci segmentu EEG do péti spankovych fazi.

Prokazala jsem, ze zvolend metrika mé vliv na vysledky automatické klasifi-
kace spankového EEG a ze se tyto vysledky ve vétsiné piipadu od sebe statis-
ticky vyznamné lisi. Pro klasifikator k-NN byla nejvhodnéjsi Mahalanobisova me-
trika, kterd dosdhla prumérné spravnosti klasifikace 77,7 % a jeji senzitivita byla
i pres 80 %. Vyjimkou byla obecné problematickd spankovd féaze N1, jejiz sen-
zitivita pro oba klasifikdtory a vSechny metriky nepresdhla 10 %. Dosazené hod-
noty spravnosti klasifikace algoritmem k-NN se vSemi metrikami byly srovnatelné

s vysledky uvadénymi v literature.

Princip Riemannovy metriky mé vyhodu a potencial v tom, ze v ¢asovém useku
udrzuje kontext vSech kanalu, stejné jako i lékar hodnoti vSechny signalové kanaly
najednou. Prokazala jsem, Ze Riemannova metrika byla za stanovenych podminek
nejvhodnéjsi metrikou pro klasifikator k-means. Vyznam tohoto zjisténi snizuje fakt,
ze spravnost této klasifikace byla pouze 50,2 % a senzitivita dosdhla hodnoty ma-
ximalné 56 %. Klasifikdtor k-means se celkové nejevil jako vhodny pro klasifikaci

spankovych fazi v EEG zaznamech.
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Priloha A: Vysledky klasifikace testovanych postupi

Tabulka 1: Vysledky klasifikace k-NN pii pouziti 19 kanédlu a 24 priznaku.

Metrika | Euklidova | Riemannova | Minkowského | Mahalanobisova
Spravnost | 76,9 % 252 % 76,8 % 73,8 %

o WK 62,7 % 0% 67,9 % 62,7 %
| RM 74,1 % 0% 70,3 % 74,1 %
21 N 18,2 % 0% 20,4 % 18,2 %

g1 N2 81,9 % 4.2 % 83,2 % 81,9 %
TUN3 | 6% 98,8 % 85,3 % 75,6 %

Tabulka 2: Vysledky klasifikace k-NN pfii spojeni fazi RM a N1 do jedné tridy.

Metrika Euklidova | Riemannova | Minkowského | Mahalanobisova
Spravnost 74,6 % 71,1 % 74,4 % 79,2 %
= WK 45,3 % 42,4 % 45,2 % 55,9 %
Z|/RM +N1| 71,7% 70,0 % 71,5 % 76,9 %
8 N2 75,7 % 72,2 % 75,6 % 80,0 %
95 N3 78,2 % 71,1 % 77,7 % 81,3 %

Tabulka 3: Vysledky klasifikace k-NN pii vybéru stejné velkych trénovacich mnozin.

Metrika | Euklidova | Riemannova | Minkowského | Mahalanobisova
Spravnost | 56,9 % 50,2 % 56,4 % 61,8 %
o WK 55,3 % 56,4 % 55,2 % 63,9 %
= | RM 58,9 % 56,2 % 58,2 % 67,6 %
2| N 29.7 % 29.8 % 29.3 % 33,9 %
(}%) N2 46,5 % 36,1 % 46,1 % 51,7 %
N3 76,8 % 71,7 % 76,1 % 77,9 %

o1



Priloha B: Seznam vytvorenych skriptt a funkci

Nézev skriptu

Popis

predzpracovani _komplet Predzpracovani zaznamu obsahujici filtraci, segmen-

taci a vypocet priznaku

klasifikace kNN Skript slouzici pro aplikaci klasifikdtoru k-NN
s vybérem ruznych metrik a vyhodnoceni klasifikace
klasifikace _kMeans Skript slouzici pro aplikaci Kklasifikatoru k-means

s vybérem ruznych metrik a vyhodnoceni klasifikace

Nézev funkce

Popis

kNN_E
kNN_R
kMeans_E
kMeans_R
compFeat
deftrl

error_matrix
accuracy
sensitivity
specificity

Klasifikator k-NN umoznujici vybér pouzité metriky
Klasifikator k-NN s Riemannovou metrikou
Klasifikator k-means umoznujici vybér pouzité metriky
Klasifikator k-means s Riemannovou metrikou
Vypocet 24 ptiznaku

Funkce slouzici pro definici 30 s dlouhych segmentu na zakladé
znacek spankovych fazi

Vypocet klasifikaéni matice

Vypocet spravnosti klasifikace

Vypocet senzitivity klasifikace pro jednotlivé tiidy
Vypocet specificity klasifikace pro jednotlivé tiidy
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Priloha C: Obsah prilozeného CD

e Abstrakt prace v CJ

e Abstrakt prace v AJ

o Klicova slova v CJ

e Klicova slova v AJ

e Kompletni diplomova prace

e Naskenované zadani diplomové prace

e Piiklad pfiznaku jednoho zaznamu

e Skripty a funkce vytvotrené v programu MATLAB® ve slozce

e Ukdazkova struktura zpracovavanych dat
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