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Abstrakt

Klasifikace EEG založená na Riemannově metrice

Práce se zabývá automatickou klasifikaćı spánkových fáźı v elektroencefalo-

grafických (EEG) záznamech. Ćılem práce bylo porovnat vlivy použité metriky

na výsledky klasifikace jednoho uč́ıćıho a jednoho neuč́ıćıho klasifikátoru se zaměře-

ńım na metriku Riemannovu. V programovém prostřed́ı MATLAB R© jsem předzpra-

covala a segmentovala spánkové EEG záznamy 20 zdravých subjekt̊u, na extrahované

př́ıznaky jsem aplikovala klasifikátory k-NN a k-means, v nichž byly implementovány

porovnávané metriky: Riemannova, Euklidova, Minkowského a Mahalanobisova. Kla-

sifikaci jsem vyhodnotila pomoćı statistických charakteristik: správnosti, senziti-

vity a specificity a pro porovnáńı metrik jsem provedla Wilcoxon̊uv test. Výsledky

naznačuj́ı, že použitá metrika má pro r̊uzné klasifikátory r̊uzný vliv na klasifikaci.

Pro algoritmus k-NN byla nejvhodněǰśı Mahalanobisova metrika, zat́ımco Rieman-

nova metrika byla nejvhodněǰśı pro algoritmus k-means.

Kĺıčová slova

Klasifikace EEG, Riemannova metrika, spánkové 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 R©, 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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3 Ćıle práce . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

4 Metody . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

4.1 Data . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

4.2 Program MATLAB . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
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1 ÚVOD

1 Úvod

Spánek je neodmyslitelnou součást́ı života, přibližně jednu třetinu života každý

člověk prosṕı. Spánek je stav fyziologického sńıžeńı bdělosti, základńı obnovovaćı

proces d̊uležitý pro duševńı i fyzické zdrav́ı [1, 2]. Na tělesném cyklu dne a noci

se významně pod́ıĺı hormon melatonin produkovaný endokrinńı žlázou šǐsinkou (epi-

fýzou), která reaguje na světlo a tmu [3]. Zvýšená hladina melatoninu během noci

nejen zp̊usobuje ospalost, ale také napomáhá regeneraci těla [3].

Spánek je charakterizován specifickými změnami v celém organismu jako např.

sńıžeńım dechové frekvence, krevńıho tlaku a tělesné teploty, dále uvolněńım sval-

stva, sńıžeńım celkové citlivosti na podněty a v neposledńı řadě charakteristickými

změnami mozkové činnosti [1].

Přestože je pocitově vńımán jako jednolitý, spánek neńı po celou dobu svého

trváńı stejný. Skládá se z několika od sebe odlǐsných fáźı, které se během noci

objevuj́ı v opakuj́ıćıch se cyklech [4]. Př́ıklad takového stř́ıdáńı spánkových fáźı je

uveden na obrázku 1.1 na tzv. hypnogramu. Sledováńı spánku, konkrétńı skladby

a pr̊uběhu jednotlivých fáźı je nezbytné nejen pro porozuměńı mechanismům spánku,

ale i diagnostiku spánkových poruch [2, 4].

Obrázek 1.1: Hypnogram spánkového záznamu vytvořený v programu MATLAB.

Pro monitorováńı a hodnoceńı spánku se velmi často použ́ıvá tzv. polysomno-

grafie, tj. současný záznam několika fyziologických signál̊u během spánku [2]. Mezi

nahrávané signály patř́ı elektroencefalogram (EEG), elektrookulogram (EOG), elek-

tromyogram (EMG), elektrokardiogram (EKG) apod., použ́ıvá se také záznam dechu

nebo i videozáznam sṕıćıho pacienta [2]. Př́ıklad současného záznamu v́ıce signál̊u

během spánku je uveden na obrázku 1.2.
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1 ÚVOD

EEG, tedy sńımáńı elektrických potenciál̊u zp̊usobených aktivitou mozku z po-

vrchu lebky [5], je nejd̊uležitěǰśım signálem pro klasifikaci jednotlivých fáźı spánku.

Pro určeńı fáźı spánku je ovšem výhodné sledovat ho v kombinaci s daľśımi signály

jako EOG (sńımáńı elektrických potenciál̊u vyvolaných pohybem oč́ı) a EMG (sńı-

máńı elektrické aktivity sval̊u, zde konkrétně sval̊u na bradě). Tyto signály jsou

stejně jako EEG součást́ı standardizovaných manuál̊u pro určováńı fáźı spánku. [4, 6]

Obrázek 1.2: Př́ıklad jednoho segmentu spánkového záznamu několika signál̊u.

Spánkový záznam je dlouhý typicky okolo 8 hodin, při zavedeném vizuálńım

hodnoceńı se záznam rozděĺı na 30 sekund dlouhá okna (segmenty), které pak jeden

po druhém lékař hodnot́ı, aby určil př́ıslušné fáze spánku a měl nakonec celkovou

představu o pacientově spánku. U takto dlouhých záznamů je výhodné použ́ıt di-

gitálńı analýzu signálu, která může významně zjednodušit a urychlit práci lékaři.

Aby i lékaři měli v́ıce času na spánek.

Digitálńı zpracováńı a vyhodnocováńı signálu je komplexńı proces sestávaj́ıćı se

z mnoha článk̊u, jako předzpracováńı, rozděleńı na segmenty a klasifikace r̊uznými

automatickými nebo poloautomatickými metodami. Tyto články je nav́ıc často nutno

přizp̊usobovat konkrétńım parametr̊um signálu nebo požadovaným výstup̊um. Kla-

sifikace spánkových EEG záznamů je např. specifická t́ım, že jej́ım prvńım ćılem

obvykle nebývá př́ımo hledáńı typických EEG aktivit nebo patologických grafoele-

ment̊u v signálu, ale určeńı spánkové fáze celých poměrně dlouhých segment̊u.

Snaha o využit́ı automatické klasifikace neńı nič́ım novým. Metody klasifikace

spánkových záznamů maj́ı ale podle studíı, které budou rozebrány dále, stále re-

lativně ńızkou spolehlivost nebo omezené využit́ı. Přestože mohou už ted’ lékaři

značně usnadnit práci a celý proces klasifikace urychlit, stále je zde velký prostor

pro zlepšováńı a hledáńı vhodněǰśıch metod.
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2 PŘEHLED SOUČASNÉNO STAVU

2 Přehled současnéno stavu

2.1 Fáze spánku

Prvńı pokusy o určeńı odlǐsných mozkových aktivit během spánku se objevily již

velmi brzy po vyvinut́ı EEG. Postupně byly vytvářeny r̊uzné modifikace prvotńıch

schémat a objeveny daľśı fáze. To vyústilo v roce 1968, kdy Rechtschaffen a Kales

(R&K) publikovali prvńı mezinárodně uznávaný manuál vytvořený na základě kon-

senzu odborńık̊u. Manuál definuje celkem 5 fáźı a pro klasifikaci spánku se využ́ıval

dlouhá léta. [4]

Teprve v roce 2007 publikovala American Academy of Sleep Medicine (AASM)

manuál nový, který z p̊uvodńıch R&K zásad vycháźı, ale reviduje je a přidává také

daľśı pravidla pro hodnoceńı událost́ı během spánku (tj. ne pouze pro rozlǐseńı

spánkových fáźı) [4]. Jelikož byl R&K manuál velmi zavedený, lze nalézt i studie

publikované po roce 2007, ve kterých je klasifikace spánku provedena ještě podle

něj, např. [6] nebo [7].

AASM manuál popisuje ve spánku fáze REM (rapid eye movement - rychlé

pohyby oč́ı) a NREM (non-rapid eye movement), NREM spánek se potom děĺı

na daľśı tři fáze označované jako N1, N2 a N3. K těmto celkem čtyřem fáźım spánku

muśıme ještě přidat stav bdělosti, obvykle označovaný jako WK (z anglického wake-

fulness). [4]

Zestručněné charakteristiky jednotlivých spánkových fáźı dle AASM manuálu

jsou uvedeny v tabulce 2.1. V tabulce jsou zmı́něny elementy EEG jako spánková

vřeténka a K-komplexy. Spánkové vřeténko je úsek signálu s frekvenćı 12–14 Hz

trvaj́ıćı alespoň 0,5 sekundy, obálka signálu má obvykle tvar vřetena. K-komplex

je bifazická vlna s velkou amplitudou, jedná se o zápornou výchylku následovanou

kladnou výchylkou, trvaj́ıćı alespoň 0,5 sekundy a lze ji dobře odlǐsit od aktivity

na pozad́ı. [4, 6]

Jednou z nejvýrazněǰśıch změn v nové klasifikaci je, že hluboký spánek (přibližně

fáze N3) byl podle R&K manuálu rozdělen na fáze dvě, podle procentuálńıho výskytu

pomalých vln. To bylo v AASM klasifikaci potlačeno, jelikož se ukázalo, že toto děleńı

nemá biologické podklady. Je také vhodné zmı́nit, že mozková aktivita se u malých

dět́ı vyv́ıj́ı a charakteristiky jednotlivých fáźı spánku se pro ně lǐśı. [4]
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2.2 Automatická klasifikace 2 PŘEHLED SOUČASNÉNO STAVU

Tabulka 2.1: Charakteristiky fáźı spánku dle AASM manuálu [4].
Fáze EEG EOG EMG

WK
alfa aktivita (8 – 13 Hz) při
zavřených oč́ıch

specifické po-
hyby

vysoký tonus

REM ńızká amplituda, směs frekvenćı rychlé pohyby ńızký tonus

N1
ńızká amplituda, směs frekvenćı
(dominuje 4 – 7 Hz)

pomalé po-
hyby

ńızký tonus

N2
K-komplexy a spánkové vřeténka,
směs frekvenćı na pozad́ı

– –

N3
pomalé vlny (< 2 Hz) s velkou
amplitudou, spánková vřeténka

– –

2.2 Automatická klasifikace a klasifikačńı algoritmy

Automatickou klasifikaćı spánkových fáźı se v nedávné době zabývala řada studíı,

které využily r̊uzné metody klasifikace a široké spektrum klasifikačńıch algoritmů.

Např. ve studii [6] použili pro klasifikaci tř́ıvrstvou neuronovou śıt’ a v [8] byla použita

modifikace klasifikátoru SVM (metoda podp̊urných vektor̊u). V daľśı studii [2] se

zabývali větš́ım spektrem klasifikátor̊u, konkrétně: k-NN, SVM, rozhodovaćı strom,

Bayesovský klasifikátor a Random forests, nejlepš́ıch výsledk̊u dosáhli s posledně

jmenovaným. Článek [2] uvád́ı i daľśı studie, které většinou využily metodu SVM.

Dosavadńı metody automatické klasifikace maj́ı podle uvedených studíı stále

relativně ńızkou spolehlivost, zvláště pokud je použit pouze EEG záznam a je snaha

rozlǐsit všechny spánkové fáze podle AASM manuálu [2, 4, 6].

Algoritmy použ́ıvané pro automatickou klasifikaci se daj́ı rozdělit do dvou zá-

kladńıch typ̊u: klasifikátory využ́ıvaj́ıćı učeńı s učitelem (také označované jako uč́ıćı

se) a klasifikátory využ́ıvaj́ıćı učeńı bez učitele (neuč́ıćı se). Neuč́ıćı se algoritmy

nepotřebuj́ı předem žádnou informaci o klasifikovaných datech a hledaj́ı jejich při-

rozenou strukturu. Uč́ıćı se algoritmy pro svoji funkci naopak potřebuj́ı předem kla-

sifikovaná data (tzv. trénovaćı množinu), na jejichž základě pak prováděj́ı klasifikaci

neznámých dat (tzv. testovaćı množiny). [5]

Mezi neuč́ıćı se metody patř́ı např. shluková analýza, konkrétně metoda k-means

(k-střed̊u). Metoda funguje tak, že se nejprve nějakým zp̊usobem urč́ı k střed̊u

v prostoru a data potom přǐrad́ı do shluku, jehož střed je nejbĺıže. U vzniklých shluk̊u

spočte jejich středy a znovu zkontroluje u všech dat, který střed je nejbĺıže. Takto

postupuje dále a zároveň kontroluje, jak se změnily pozice střed̊u oproti předchoźım,

když se pozice přestanou měnit, algoritmus se ukonč́ı. [5]
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2.3 Metriky 2 PŘEHLED SOUČASNÉNO STAVU

Omezeńım metody je, že může fungovat pouze pro offline klasifikaci, tj. te-

prve když máme k dispozici všechna data, nemuśı být také vždy zřejmý optimálńı

počet shluk̊u, který chceme v datech hledat [5]. Metoda také nedokáže odhalit r̊uzně

překrývaj́ıćı se shluky. A po provedeném shlukováńı je ještě třeba nějakou metodou

(zpravidla ručně) přǐradit shluk̊um jejich význam např. tř́ıdu, kterou reprezentuj́ı.

Jej́ı nespornou výhodou je ovšem snadná aplikace na data, o nichž toho předem moc

nev́ıme.

Jednoduchým př́ıkladem uč́ıćıho se klasifikátoru je algoritmus k-NN (k nearest

neighbours), který pro každý klasifikovaný objekt hledá k nejbližš́ıch soused̊u z tré-

novaćı množiny. Tř́ıdu klasifikovaného objektu potom urč́ı podle převažuj́ıćı tř́ıdy

nalezených nejbližš́ıch soused̊u. Tento algoritmus umožňuje online klasifikaci. [5]

Vliv na dobrou funkčnost k-NN klasifikátoru může mı́t počet hledaných nej-

bližš́ıch soused̊u, tedy parametr k, přesto v mnoha studíıch ani neńı uvedeno, jakou

jeho hodnotu použili. Pro výběr vhodného parametru jsem našla následuj́ıćı studie

týkaj́ıćı se zpracováńı EEG. Ve studii [9] věnuj́ıćı se hodnoceńı př́ıznak̊u pro auto-

matickou klasifikaci spánku např. použili r̊uzné hodnoty k v rozsahu 5 – 26 pro r̊uzné

sady př́ıznak̊u. Ve studii [7] použili rovněž pro klasifikaci spánkových fáźı algoritmus

k-NN a nejlepš́ıch výsledk̊u dosáhli s hodnotrou k = 5. Ve studii [10] věnuj́ıćı se

rozlǐseńı zdravých a dyslektických dět́ı pomoćı EEG testovali hodnoty k v rozmeźı

1 až 13, nejlepš́ıch výsledk̊u dosáhli s hodnotou 5. Také ve studii [11] pozorovali nej-

lepš́ı výsledky s hodnotou 5, když testovali hodnoty od 2 do 10 pro k-NN klasifikátor

použitý pro odlǐseńı epileptické aktivity.

2.3 Metriky

Výše uvedené metody klasifikace jsou př́ıznakově orientované, tzn. že klasifikovaný

segment signálu je popsán parametry, které ho charakterizuj́ı v časové, frekvenčńı

nebo prostorové oblasti a na základě těchto př́ıznak̊u má své mı́sto v tzv. př́ıznakovém

prostoru. Algoritmus pak určuje jeho podobnost nebo odlǐsnost od ostatńıch seg-

ment̊u podle vzájemné vzdálenosti v př́ıznakovém prostoru. Tuto vzdálenost lze určit

pomoćı v́ıcero r̊uzných metrik a zp̊usob jej́ıho určeńı může mı́t na funkci algoritmu

vliv. [5]

Metrik existuje nepřeberné množstv́ı, nejpřirozeněǰśı a také nejpouž́ıvaněǰśı je

Euklidova vzdálenost. Daľśı použ́ıvanou metrikou je Mahalanobisova, která do svého

výpočtu zahrnuje kovariančńı matici. Daľśı metriky jsou např. bloková, čtvercová,
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Minkowského či Manningova vzdálenost. Většina z nich je již implementována v pro-

gramovém prostřed́ı MATLAB R©. [5, 12]

2.3.1 Riemannova metrika

Mezi méně známé patř́ı Riemannova metrika, ta poč́ıtá vzdálenost objekt̊u v př́ızna-

kovém prostoru podobně, jako kdyby byly umı́stěny na kulovité ploše, což ovšem

velmi připomı́ná měřeńı EEG na povrchu hlavy. Tato spojitost vyb́ıźı k použit́ı právě

Riemannovy metriky pro zpracováńı EEG záznamu. V posledńı době se objevuj́ı

r̊uzné úspěchy s aplikaćı Riemannovy metriky při zpracováńı EEG [7, 13], nav́ıc

data umožňuje zpracovávat ve formě matic, d́ıky čemuž jsme schopni zachytit v nich

prostorovou souvislost mezi jednotlivými měřenými kanály.

Riemannova metrika byla použita např. ve studii [14] pro segmentaci obrazu

nebo v nedávných studíıch [13] a [15] pro multikanálové odstraňováńı artefakt̊u

a daľśı práci s EEG signálem. V př́ıpadech [13] a [14] byla použita mj. v kombinaci

s algoritmem k-means. Také ve studii [16] byl metodou založenou na této metrice

zpracováván EEG signál a to pro aplikaci v BCI (brain-computer interface, což je

rozhrańı pro komunikaci mezi lidským mozkem a poč́ıtačem).

Dále studie [7] se zabývala př́ımo klasifikaćı spánkových fáźı, použili zde multi-

kanálová data popsaná pomoćı spektrálńı výkonové hustoty v r̊uzných frekvenčńıch

pásmech. Ke klasifikaci potom použili algoritmus k-NN s využit́ım Riemannovy

vzdálenosti.

Riemannova metrika je vzdálenost v Riemannově prostoru, který je definován

jako hladká varieta (anglicky differentiable manifold) s danou metrikou. Varieta

(hladká varieta) je topologický prostor, který je lokálně podobný obecně n-rozměr-

nému Euklidovskému prostoru a jsou na něm definovány tečné vektory [17]. V Rie-

mannově prostoru lze měřit vzdálenosti bod̊u a úhly tečných vektor̊u. Jak bylo uve-

deno výše, Riemann̊uv prostor lze ilustrovat jako kulovitou plochu. To je znázorněno

i na obrázku 2.1.

Riemannova vzdálenost mezi body xi a xj, které lež́ı na varietě, je definována

jako nejmenš́ı délka všech možných hladkých křivek na varietě mezi body xi a xj.

Hladká křivka s nejkratš́ı délkou se nazývá geodetika. Geodetika je tedy zobecněná

př́ımka představuj́ıćı nejkratš́ı cestu mezi dvěma body na povrchu (respektive na Rie-

mannově varietě). [14]
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Obrázek 2.1: Ilustrace Riemannova prostoru, kde M je 2D varieta , Txi
M je tečná

rovina v bodě xi, γv(t) je geodetika mezi body xi a xj. Převzato z [14].

Tečný vektor v z bodu xi do xj je definován jako v = logxi
(xj). Exponenciálńı

mapa (zp̊usob převodu z tečného prostoru zpět na varietu) zobraźı v do bodu xj

vztahem xj = expxi
(logxi

(xj)), z toho vycháźı Riemannova vzdálenost, která je pak

dána vztahem [14]:

δ(xi, xj) = ‖ logxi
(xj)‖xi

. (1)

Ekvivalentńı forma vyjádřeńı délky geodetiky, tj. nejkratš́ı vzdálenosti mezi

body, může být dána pomoćı zobecněných vlastńıch č́ısel. Tato druhá forma je

vhodněǰśı pro práci v maticově zaměřeném programovém prostřed́ı MATLAB R©

a jej́ı implementace je detailně popsána v metodách (kapitola 4.5.2). [17]

16
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3 Ćıle práce

Hlavńım ćılem této diplomové práce je ověřit vhodnost použit́ı principu Riemannovy

metriky pro automatickou klasifikaci fáźı spánku ve spánkových EEG záznamech,

zejména jej́ı vliv na přesnost automatické klasifikace.

Prvńım d́ılč́ım ćılem je provedeńı kompletńıho předzpracováńı surového EEG

záznamu v programovém prostřed́ı MATLAB R© s využit́ım toolboxu FieldTrip. Toto

předzpracováńı zahrnuje mimo jiné potlačeńı artefakt̊u, provedeńı vhodné montáže

a segmentaci signálu. Bezprostředně potom je ćılem provést extrakci vhodných

př́ıznak̊u popisuj́ıćıch jednotlivé segmenty signálu.

Daľśım d́ılč́ım ćılem je samotná klasifikace segment̊u signálu s pomoćı dvou

vybraných klasifikačńıch algoritmů, konkrétně k-NN a k-means, při využit́ı principu

Riemannovy metriky a daľśıch metrik pro srovnáńı (Euklidova, Mahalanobisova,

Minkowského).

Klasifikaci chci opět provést v programovém prostřed́ı MATLAB R©, kde pro výše

zmı́něné algoritmy sice již existuj́ı funkce, které dokonce umožňuj́ı výběr z několika

metrik, neńı mezi nimi ovšem metrika Riemannova, která celkově vyžaduje mı́rně

odlǐsný př́ıstup k dat̊um. Z toho d̊uvodu je nutné tyto algoritmy s vloženou Rieman-

novou metrikou znovu implementovat.

Posledńım d́ılč́ım ćılem je statistické vyhodnoceńı výsledk̊u klasifikace spánkových

fáźı v závislosti na použité metrice a z toho vyplývaj́ıćı zhodnoceńı, zda je použit́ı

Riemannovy metriky a s t́ım souvisej́ıćı př́ıstup k dat̊um pro klasifikaci spánkových

EEG záznamů výhodněǰśı než klasičtěǰśı metriky.
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4 Metody

4.1 Data

Do této práce byly použity reálné nočńı spánkové záznamy naměřené ve spolupráci

s Národńım ústavem duševńıho zdrav́ı (NUDZ). Měřeńı bylo schváleno etickou ko-

miśı NUDZ. Sběr dat prob́ıhal od roku 2016 v rámci studia spánkových poruch,

mnou použitá data jsou měřeńı kontrolńı skupiny zdravých subjekt̊u.

Byla použita data od celkem 20 subjekt̊u, jednalo se o muže a ženy ve věkovém

rozmeźı 24 – 52 let. Spánkové záznamy byly dlouhé 7 až 8,5 hodiny, od každého

subjektu bylo tak k daľśımu zpracováńı k dispozici přibližně 900 – 1000 třicetisekun-

dových segment̊u signálu.

Ze spánkových záznamů jsem použila pouze EEG signál (přibližně u poloviny

subjekt̊u byl k dispozici pouze EEG, u zbytku i daľśı polysomnografické signály).

Měřeńı EEG bylo provedeno př́ıstrojem Brainscope se vzorkovaćı frekvenćı 1 kHz,

záznam byl z d̊uvodu velikosti datových soubor̊u a zrychleńı automatického zpra-

cováńı následně podvzorkován na frekvenci 250 Hz. Bylo použito 19 EEG elektrod

(+ 2 referenčńı) rozmı́stěných podle mezinárodńıho systému 10-20, byla použita

montáž s referenčńımi elektrodami M1 a M2 (umı́stěnými na mastoideu), která je

doporučovaná AASM manuálem a k vizuálńımu hodnoceńı spánku se standardně

použ́ıvá. Rozmı́stěńı elektrod je znázorněno na obrázku 4.1.

Obrázek 4.1: Rozmı́stěńı elektrod podle mezinárodńıho systému 10-20. Převzato
z [18] a upraveno.
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V př́ıpadě, kdy bylo kv̊uli lepš́ımu fungováńı algoritmů s Riemannovou metrikou

potřeba vybrat pouze data z menš́ıho množstv́ı kanál̊u, jsem použila EEG kanály

doporučované AASM manuálem: F4, C4 a O2 [4].

Ke každému segmentu signálu jsem pro účely ověřeńı automatického určeńı

spánkové fáze měla k dispozici jeho vizuálńı klasifikaci zkušených lékař̊u z NUDZ

(každý záznam ohodnotili pro kontrolu dva).

Po provedeném kompletńım předzpracováńı a segmentaci (popsané v kapitole 4.3)

záznamy obsahovaly pro každou spánkovou fázi určitý počet segment̊u, který se lǐsil

jak pro jednotlivé fáze, tak pro jednotlivé subjekty. Souhrn těchto počt̊u je uveden

v tabulce 4.1. Tabulka uvád́ı pr̊uměrný, minimálńı a maximálńı počet segment̊u

u jednoho subjektu a celkový počet segment̊u u všech 20 subjekt̊u.

Tabulka 4.1: Počty segment̊u náležej́ıćıch k jednotlivým spánkovým fáźım obsažené
v EEG záznamech jednotlivých subjekt̊u.

Pr̊uměrně Minimálně Maximálně 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 testováńı funkčnosti vytvořených algoritmů jsem použila testovaćı sadu dat

obsažených př́ımo v programovém prostřed́ı MATLAB R©. Jednalo se o tzv. Fisher’s

iris data set, což je soubor dat z roku 1936 obsahuj́ıćı naměřené délky a š́ı̌rky dvou

druh̊u okvětńıch ĺıstk̊u u tř́ı druh̊u kosatc̊u [19]. Tato data nelze přirovnávat př́ımo

k segment̊um signálu, ale již vytvářej́ı 4D př́ıznakový prostor se třemi shluky od-

pov́ıdaj́ıćımi jednotlivým druh̊um, přičemž při zobrazeńı do dvou nejvhodněǰśıch

dimenźı je jeden shluk poměrně dobře izolovaný a daľśı dva se mı́rně překrývaj́ı,

jak je vidět i na obrázku 4.2. Soubor dat obsahuje i vektor s odpov́ıdaj́ıćım druhem

kosatce ke každé čtveřici př́ıznak̊u.

Tato data mi svou podstatou umožnila vytvořit z nich matice př́ıznak̊u (ne pouze

vektory). Mohla jsem jako jeden řádek použ́ıt délku a š́ı̌rku jednoho druhu ĺıstk̊u

a druhý druh ĺıstk̊u jako druhý řádek. Takto jsem měla každý objekt v prostoru

popsaný matićı o rozměrech 2x2. Vytvořené algoritmy jsem tak mohla otestovat

na jednodušš́ım prostoru s méně dimenzemi než má klasifikovaný EEG prostor. Tes-

tovaćı data nebylo potřeba normovat, jelikož všechny parametry jsou stejné povahy

a ve stejných jednotkách (délky v centimetrech).
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Obrázek 4.2: Zobrazeńı testovaćıch dat ve 2D prostoru. Barevně jsou odlǐseny jed-
notlivé tř́ıdy.

4.2 Program MATLAB R©

Zpracováńı spánkových záznamů, implementaci klasifikačńıch algoritmů a vyhodno-

ceńı klasifikace jsem provedla v programu MATLAB R© společnosti MathWorks [20].

Použ́ıvala jsem jeho verzi R2019b (Campus-Wide License). Pro předzpracováńı a seg-

mentaci signálu jsem použila MATLAB R© open source toolbox FieldTrip [21].
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4.3 Předzpracováńı a segmentace

Nejprve jsem ze spánkového záznamu každého subjektu vybrala pouze EEG kanály

(ostatńı signály nebyly využity). Kanály jsem seřadila tak, aby byly ve všech záznamech

shodně uspořádané (to je d̊uležité později, kdy se při použit́ı Riemannovy metriky

s daty pracuje v matićıch).

Hlavńım krokem předzpracováńı byla aplikace frekvenčńıch filtr̊u. K tomu jsem

s výhodou použila funkci obsaženou ve výše zmı́něném toolboxu FieldTrip s názvem

ft preprocessing. V rámci této funkce jsem aplikovala filtry typu horńı a dolńı

propust s mezńımi frekvencemi 0,5 a 30 Hz. Dolńı mezńı frekvence 0,5 Hz pomáhá

potlačit stejnosměrnou složku signálu a zároveň nezasahuje do frekvenčńıho pásma

delta, které standardně zač́ıná právě na 0,5 Hz [5]. Horńı mezńı frekvence 30 Hz

zase spolehlivě potlačuje vysokofrekvenčńı artefakty a je těsně nad horńı hranićı

frekvenčńıho pásma beta (resp. sigma) [5, 22], přestože jeho horńı mez (i pojme-

nováńı) neńı úplně ustálená a v některých studíıch se může lǐsit, např. [2, 6].

Filtry jsem použila typu FIR (finite impulse response), jelikož tento typ má

výhodnou charakteristiku d́ıky, které nezkresluje tvar signálu, použité filtry byly

řádu 1500. Dále jsem použila nastaveńı funkce demean a detrend, které pomáhá

potlačit pr̊uměrnou složku signálu a ustálit plovoućı elektrody. Jako posledńı nasta-

vený parametr jsem v rámci ft preprocessing mı́sto p̊uvodně unipolárně sńımaných

kanál̊u použila montáž s referenčńımi elektrodami M1 a M2, výsledkem této montáže

bylo celkem 19 signálových kanál̊u pro daľśı použit́ı.

Po frekvenčńı filtraci jsem provedla segmentaci signálu opět s využit́ım tool-

boxu FieldTrip. Podle standardńıho postupu v oblasti klasifikace spánku jsem signál

rozdělila na segmenty o fixńı délce 30 sekund.

Nakonec jsem na záznam aplikovala ještě prahový filtr využ́ıvaj́ıćı násobek me-

zikvartilového rozpět́ı signálu pro odstraněńı odlehlých hodnot např́ıč elektrodami.

Detekoval hodnoty o N -násobek mezikvartilového rozpět́ı vyšš́ı než horńı kvartil a

o N -násobek mezikvartilového rozpět́ı nižš́ı než dolńı kvartil. Na základě pozorováńı

jsem zvolila hodnotu N = 9. Vzhledem k dostatečnému množstv́ı dat jsem segmenty

obsahuj́ıćı detekované odlehlé hodnoty pro daľśı zpracováńı vyřadila celé.
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4.4 Použité př́ıznaky

Předzpracovaný signál z každého segmentu a kanálu jsem popsala celkem 24 př́ıznaky,

jejich kompletńı seznam včetně krátkého popisu je uveden v tabulce 4.2.

Tabulka 4.2: Př́ıznaky použité pro popis segment̊u.
Č́ıslo Zkratka Jednotka Popis

1 SIGM µV směrodatná odchylka hodnot amplitudy
2 APOS µV maximálńı pozitivńı hodnota v segmentu
3 ANEG µV minimálńı negativńı hodnota v segmentu

4 Delt1 µV/
√

Hz
amplitudová spektrálńı hustota (ASD)
v pásmu 0,5 – 1,9 Hz

5 Delt2 µV/
√

Hz ASD v pásmu 2,0 – 3,9 Hz

6 Thet1 µV/
√

Hz ASD v pásmu 4,0 – 5,9 Hz

7 Thet2 µV/
√

Hz ASD v pásmu 6,0 – 7,9 Hz

8 Alph1 µV/
√

Hz ASD v pásmu 8,0 – 10,4 Hz

9 Alph2 µV/
√

Hz ASD v pásmu 10,5 – 12,9 Hz

10 Sigma µV/
√

Hz ASD v pásmu 18,0 – 29,0 Hz

11 Beta µV/
√

Hz ASD v pásmu 13,0 – 17,9 Hz
12 MAX1D µV/s maximálńı absolutńı hodnota prvńı derivace
13 MAX2D µV/s2 maximálńı absolutńı hodnota druhé derivace
14 mf Hz středńı frekvence
15 MD1 µV/s pr̊uměrná hodnota prvńı derivace
16 MD2 µV/s2 pr̊uměrná hodnota druhé derivace
17 mob s−1 mobilita (Hjorth̊uv parametr)
18 comp — komplexita (Hjorth̊uv parametr)
19 act µV2 aktivita (Hjorth̊uv parametr)
20 LOfC µV délka křivky
21 NLinE µV2 nelineárńı energie
22 ZC — počet pr̊uchod̊u nulou
23 Peaks Hz dominantńı spektrálńı vrchol
24 Infle — počet inflexńıch bod̊u

Jednalo se konkrétně o soubor př́ıznak̊u použ́ıvaný v programu Wavefinder [23].

Jednotlivé př́ıznaky ze souboru se v r̊uzných kombinaćıch často využ́ıvaj́ı ve studíıch

věnuj́ıćıch se zpracováńı EEG, při klasifikaci spánkových fáźı jsou obĺıbené zejména

př́ıznaky ve spektrálńı oblasti [2, 6, 24]. Pro výpočet př́ıznak̊u z předzpracovaných

dat jsem v programu MATLAB R© implementovala vlastńı funkci vytvořenou na zá-

kladě obecných poznatk̊u a literatury, předevš́ım [5].

Z d̊uvodu časové náročnosti a problematiky konvergence implementovaných

algoritmů v kombinaci s Riemannovou metrikou při použit́ı všech př́ıznak̊u bylo

potřeba z vypočtených př́ıznak̊u vybrat pouze malou část. Při výběru jsem vycházela
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z významu př́ıznak̊u pro popis jednotlivých spánkových fáźı a rozd́ıl̊u mezi nimi,

zejména z frekvenčńıch charakteristik uvedených výše v tabulce 2.1, a dále také

z poznatk̊u své bakalářské práce [25], kde jsem se mimo jiné zabývala redukćı počtu

př́ıznak̊u na základě korelaćı mezi nimi. Podle těchto kritéríı jsem vybrala 6 př́ıznak̊u,

a to př́ıznaky č́ıslo: 1, 4, 9, 10, 14 a 19 (č́ıslované dle tabulky 4.2).

Jelikož použité př́ıznaky maj́ı r̊uzné jednotky a jejich hodnoty se pohybuj́ı

v r̊uzných řádech, bylo potřeba je normalizovat, aby měl každý př́ıznak stejnou

váhu při umı́stěńı segmentu v př́ıznakovém prostoru. Normalizaci jsem prováděla

podle vztahu:

xn =
x− xmin

xmax − xmin

, (2)

kde xn je vypočtená normalizovaná hodnota př́ıznaku, x je jeho p̊uvodńı hod-

nota, xmax a xmin jsou maximálńı a minimálńı hodnota tohoto př́ıznaku v rámci

celého spánkového záznamu subjektu. T́ım jsem źıskala výsledný př́ıznakový pro-

stor, kde jsou hodnoty všech př́ıznak̊u v intervalu 〈0, 1〉.

4.5 Implementace klasifikačńıch algoritmů

Př́ıznakový prostor jsem klasifikovala pomoćı dvou vybraných algoritmů. Jeden al-

goritmus byl tzv. uč́ıćı se a druhý neuč́ıćı se, vybrala jsem algoritmy s jednoduchým

principem: k-NN a k-means. Oba klasifikátory jsou k dispozici implementované

v programovém prostřed́ı MATLAB R©, ale tyto funkce nenab́ıźı použit́ı Riemannovy

metriky. Z toho d̊uvodu jsem potřebovala modifikované klasifikátory implementovat

znovu.

Pro oba klasifikačńı algoritmy jsem vytvořila dvě verze, jedna byla pouze pro

Riemannovu metriku (dále značená jako R), druhá pro metriky ostatńı (značená

jako E). K tomu jsem přistoupila hlavně z toho d̊uvodu, že (jak bylo uvedeno výše)

Riemannova metrika umožňuje pracovat v maticové formě se všemi kanály v jednom

časovém úseku najednou a celkově vyžaduje odlǐsný př́ıstup k dat̊um než u ostatńıch

použitých metrik.

Klasifikátor k-NN s Euklidovou, Minkowského a Mahalanobisovou metrikou ne-

bylo teoreticky bezpodmı́nečně nutné ručně implementovat, jelikož tyto možnosti

nab́ıźı prostřed́ı MATLAB R©. Funkce pro klasifikátor k-means už měla o dost menš́ı

výběr metrik a z mnou vybraných nab́ızela pouze Euklidovu. Proto jsem pro všechny

metriky sjednotila do mnou vytvořených algoritmů. Měla jsem tak jistotu, že kla-

sifikátory s r̊uznými metrikami se budou lǐsit pouze těmito sledovanými metrikami
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a nič́ım jiným, a také mi to umožnilo mı́t pro obě verze shodný formát vstupńıch

dat a odlǐsně s nimi pracovat až v rámci funkce.

Formát vstupńıch dat do klasifikačńıch algoritmů vypadal následovně. Využila

jsem možnost, kterou nab́ıźı prostřed́ı MATLAB R©, a sice práci s tzv. buňkami. Vy-

tvořila jsem vektor těchto buněk a do každé jsem uložila jeden segment spánkového

záznamu ve formě matice, kde řádky reprezentovaly jednotlivé kanály záznamu

a sloupce vypoč́ıtané př́ıznaky.

Dále jsem ke každému segmentu měla označenou jeho spánkovou fázi na od-

pov́ıdaj́ıćı pozici v samostatném obyčejném vektoru, ve kterém jsem fáze WK, RM,

N1, N2 a N3 (v tomto pořad́ı) označila č́ıslicemi 1 – 5. To posloužilo jednak jako

vstupńı data k trénovaćı množině pro algoritmus k-NN, jednak pro vyhodnoceńı

výsledk̊u klasifikace.

4.5.1 Euklidova, Mahalanobisova a Minkowského metrika

Jak bylo už zmı́něno, zahrnula jsem do klasifikačńıch algoritmů několik metrik.

Euklidovu, Mahalanobisovu a Minkowského metriku nebylo nutné implementovat

ručně, protože pro ně v prostřed́ı MATLAB R© již existuj́ı funkce, konkrétně jsou

zahrnuty do funkce pdist2, která umožňuje vypoč́ıtat vzájemné vzdálenosti mezi

dvěma sadami dat [12]. Pro použité metriky ńıže uvád́ım základńı matematické

vztahy.

Euklidova metrika je definována následovně. Pokud máme v kartézské souřadné

soustavě dva vektory (body n-rozměrném prostoru) A a B, pak jejich vzájemnou

Euklidovu vzdálenost spočteme podle vztahu [5]:

δEu(A,B) =

√√√√ n∑
i=1

[A(i)−B(i)]2 (3)

Mahalanobisova vzdálenost dvou vektor̊u A a B se vypočte podle následuj́ıćıho

vztahu [5]:

δMa(A,B) =

√(
A(i)−B(i)

)
W−1

(
A(i)−B(i)

)T
, (4)

kdeW je výběrová kovariančńı matice. Funkce tuto kovariančńı matici vypočte z vek-

toru A. Při výpočtu vzdálenosti t́ım pádem hraje roli i rozptyl dat v jednotlivých

dimenźıch. [12]
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Výpočetńı vztah Minkowského metriky má zaj́ımavé vlastnosti. Vzájemnou

Minkowského vzdálenost výše uvedených vektor̊u A a B v n-rozměrném prostoru

vypočteme jako [12]:

δMi(A,B) =
p

√√√√ n∑
i=1

∣∣A(i)−B(i)
∣∣p, (5)

kde parametr p je kladná skalárńı hodnota. Existuje několik speciálńıch př́ıpad̊u

zvolené hodnoty p. Pokud zvoĺıme p = 1, dostaneme tzv. blokovou vzdálenost,

v př́ıpadě p = 2 dostaneme výše uvedený vztah 3, tedy Euklidovu vzdálenost [12].

Pro implementaci vzdálenosti do klasifikačńıch algoritmů v této práci jsem zvolila

p = 3.

4.5.2 Riemannova metrika

Dle [13] a [17] lze pro reprezentaci segmentu použ́ıt prostorovou kovariančńı matici,

která zahrne rozptyl př́ıznak̊u, korelace a jejich prostorové uspořádáńı. Přirozený

prostor vzniklé symetrické a pozitivně definitńı matice je Riemann̊uv [13, 17]. Běžné

operace jako výpočty vzdálenosti a pr̊uměru pak vyžaduj́ı speciálńı př́ıstup [17].

Odhad prostorové kovariančńı matice C jsem spoč́ıtala podle vzorce [13]:

C =
1

m− 1
X ·XT, (6)

kdeX je matice př́ıznak̊u o rozměrech n×m. V mém př́ıpadě jem počet př́ıznak̊u

a n počet kanál̊u signálu v jednom časovém úseku. Aby vzniklá kovariančńı matice

C splňovala výše uvedenou vlastnost, že je pozitivně definitńı, muśı pro rozměry

matice př́ıznak̊u X platit vztah: m ≥ n. To jsem dodržela t́ım, že jsem použila

celkem 24 př́ıznak̊u pro popis signálu z 19 kanál̊u.

Vzdálenost takovýchto kovariančńıch matic (např. Ci a Cj) už lze v Riemannově

prostoru vypoč́ıst pomoćı dř́ıve zmı́něńıch zobecněných vlastńıch č́ısel jako [13]:

δRi(Ci, Cj) =

√√√√[ n∑
i=1

ln2λi

]
, (7)

kde λi jsou zobecněná vlastńı č́ısla matic Ci a Cj, která obecně odpov́ıdaj́ı

maticovému vztahu, který lze dále upravit [17]:
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λiCix− Cjx = 0

Cjx = λiCix

C−1
i Cjx = λix (8)

Rovnice 8 pak koresponduje i s článkem [13], kde je λi uvedeno jako vlastńı č́ısla

maticového součinu C−1
i Cj. Stručné a názorné shrnut́ı klasifikace s pomoćı Rieman-

novy metriky, které jsem provedla, ilustruje obrázek 4.3.

Obrázek 4.3: Postup klasifikace segment̊u signálu v Riemannově prostoru. Ze seg-
mentu se vytvoř́ı kovariančńı matice, tou je dáno umı́stěńı v prostoru, kde je potom
možné hledat hranice mezi shluky. Převzato z [26].

V Riemannově prostoru je kromě specifického př́ıstupu k výpočtu vzdálenosti

potřeba podobně postupovat i při výpočtu geometrického středu sady kovariančńıch

matic. Tento výpočet byl využit u algoritmu k-means, kde se geometrické středy

shluk̊u poč́ıtaj́ı v každé iteraci. Geometrický střed M jsem poč́ıtala pomoćı itera-

tivńıho algoritmu, kdy se M inicializuje jako aritmetický pr̊uměr všech k matic

v sadě. Dále ho v každé iteraci poč́ıtáme jako [13]:

M = M1/2exp

[
1

k

∑
k

ln(M−1/2CkM
−1/2)

]
M1/2 (9)

K ukončeńı iteraćı posloužil výpočet Frobeniovy normy následuj́ıćıho výrazu [13]:

∥∥∥∥∑
k

ln(M−1/2CkM
−1/2)

∥∥∥∥
F

(10)

Hodnota normy konverguje k určité konstantě, pokud byl rozd́ıl předcházej́ıćı

a aktuálńı hodnoty normy menš́ı něž zvolená prahová hodnota ε = 0,01, byly iterace

ukončeny.
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4.5.3 Algoritmus k-NN

Pro algoritmus k-NN jsem musela vstupńı data nejprve rozdělit na trénovaćı a testo-

vaćı množinu. Rozděleńı bylo provedeno náhodně pomoćı funkce crossvalind tak,

aby 2/3 segment̊u z každé tř́ıdy (spánkové fáze) byly zařazeny do trénovaćı množiny

a zbývaj́ıćı 1/3 do testovaćı množiny. Celou klasifikaci pomoćı k-NN jsem pro každý

záznam provedla vždy 20x, pokaždé s jiným náhodným výběrem testovaćı a trénovaćı

množiny a výsledky jednotlivých klasifikaćı jsem potom zpr̊uměrovala.

Vstupy do vytvořených funkćı kNN E a kNN R tedy jsou:

- vektor buněk obsahuj́ıćı trénovaćı množinu dat

- vektor obsahuj́ıćı tř́ıdy segment̊u v trénovaćı množině

- vektor buněk obsahuj́ıćı testovaćı množinu dat

- parametr k

- metrika použitá pro výpočet vzdálenosti

Posledně uvedený vstupńı parametr obsahuje pouze funkce kNN E, kde je možné

si vybrat mezi Euklidovskou, Minkowského a Mahalanobisovou metrikou. Funkce

kNN R je určena pouze pro Riemannovu metriku, proto tam tento parametr nemá

smysl. Parametr k určuj́ıćı počet nejbližš́ıch soused̊u, které algoritmus hledá, jsem

na základě literatury volila k = 5.

Výstupem je vektor obsahuj́ıćı určené tř́ıdy segment̊u v testovaćı množině.

Funkce kNN E nejprve každou buňku z trénovaćı i testovaćı množiny rozděĺı

podle kanál̊u na 19 nezávislých segment̊u a odpov́ıdaj́ıćım zp̊usobem rozš́ı̌ŕı i vek-

tor s tř́ıdami segment̊u v trénovaćı množině. U takto upravených dat již funkce po-

stupně vyb́ırá jeden segment testovaćı množiny po druhém, vždy u něj spoč́ıtá podle

požadované metriky vzdálenost ke všem segment̊um z trénovaćı množiny a vybere

k nejbližš́ıch. Výslednou tř́ıdu urč́ı podle toho, do které tř́ıdy nálež́ı nejv́ıce z těchto

nejbližš́ıch soused̊u. Pokud by nastala rovnost, segment se přǐrad́ı do tř́ıdy, kde je

součet vzdálenost́ı nejbližš́ıch soused̊u nejmenš́ı.

Funkce kNN R muśı data z trénovaćı i testovaćı množiny také nejprve upravit,

z matic v buňkách vytvořit kovariančńı matice podle vztahu 6 popsaného v kapi-

tole 4.5.2. Dále už se podle stejného principu jako u kNN E poč́ıtá s těmito maticemi.

Tj. funkce vezme jednu matici z testovaćı množiny, spoč́ıtá podle vztahu 7 Rie-

mannovu vzdálenost ke všem matićım z trénovaćı množiny a na základě nejbližš́ıch
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soused̊u urč́ı výslednou tř́ıdu, resp. spánkovou fázi, časového úseku. Nı́že uvád́ım

pseudokód vytvořených funkćı k-NN, který shrnuje jejich princip.

Input: př́ıznaky trénovaćı množiny (data), tř́ıdy segment̊u trénovaćı

množiny (class), př́ıznaky testovaćı množiny (Pvec), počet nej-

bližš́ıch soused̊u (k), metrika pro výpočet vzdálenosti (distType)

i = 1;

for každý segment testovaćı množiny do

P = př́ıznaky segmentu i testovaćı množiny;

spočti vzdálenosti testovaćıho segmentu od segment̊u v trénovaćı

množině dle požadované metriky;

NN = vyber k segment̊u s nejnižš́ı vzdálenost́ı od P (nejbližš́ı sousedé);

classNN = tř́ıdy NN segment̊u;

spočti kolik NN, je z které tř́ıdy;

if existuje právě jedno maximum počtu NN z jedné tř́ıdy then

classP = tř́ıda, z které je maximálńı počet segment̊u ;

else

sečti vzdálenosti NN z každé maximálńı tř́ıdy;

classP = tř́ıda NN, které maj́ı nejnižš́ı součet vzdálenost́ı;

end

end

i = i+1;

end

Output: tř́ıdy segment̊u testovaćı množiny(classNew)

Algoritmus 1: Funkce k-NN
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4.5.4 Algoritmus k-means

Pro algoritmus k-means nebylo nutné data podobně jako u k-NN dělit na testovaćı

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

- vektor buněk se všemi časovými úseky

- parametr k

- metrika použitá pro výpočet vzdálenosti

Podobně jako u k-NN obsahuje posledně uvedený vstupńı parametr pouze funkce

kmeans E. Hodnotu parametru k určuj́ıćıho počet vyhledaných shluk̊u jsem volila 5,

což je počet spánkových fáźı, které jsem chtěla rozlǐsit.

Funkce kmeans E muśı data upravit stejně jako kNN E a rozdělit jednotlivé kanály

z časových úsek̊u na nezávislé segmenty. Potom funkce nejprve z dat náhodně

vybere k segment̊u, které použije jako iniciálńı středy shluk̊u. Následně spočte

podle požadované metriky vzdálenost segment̊u od střed̊u a každý segment přǐrad́ı

do shluku, jehož střed je nejbĺıže. Dále vypočte nové středy takto vzniklých shluk̊u

a opět vzdálenosti segment̊u od těchto střed̊u. Celý cyklus se opakuje do doby, dokud

se pozice střed̊u shluk̊u nepřestanou měnit. Výstupy funkce kmeans E jsou:

- vektor index̊u určuj́ıćıch shluk, do kterého byl segment přǐrazen

- souřadnice střed̊u shluk̊u

- vektor buněk se všemi segmenty

Funkce kmeans R muśı opět soubor dat nejprve upravit a vypoč́ıst podle zmı́ně-

ného vztahu 6 kovariančńı matice. Potom stejně jako verze kmeans E vybere náhodně

iniciálńı středy shluk̊u, ovšem ty jsou v tomto př́ıpadě již reprezentovány právě

kovariančńımi maticemi. Následně podle vztahu 7 vypočte vzdálenost matic všech

časových úsek̊u od střed̊u a každou matici přǐrad́ı do shluku, jehož střed je nejbĺıže.

Nové středy vzniklých shluk̊u se potom vypoč́ıtaj́ı iterativně a to podle vztahu 9

uvedeného v kapitole 4.5.2 s ukončovaćı podmı́nkou vypočtenou podle rovnice 10.

Postup výpočtu nových shluk̊u a jejich střed̊u se opět opakuje dokud se nepřestanou

měnit. Výstupy funkce kmeans R jsou:

- vektor index̊u určuj́ıćıch shluk, do kterého byl časový úsek přǐrazen

- kovariančńı matice odpov́ıdaj́ıćı střed̊um shluk̊u

- kovariančńı matice odpov́ıdaj́ıćı časovým úsek̊um
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Funkčnost uvedené implementace jsem ověřila na testovaćıch datech, pro použit́ı

v reálném př́ıznakovém prostoru jsem ovšem z d̊uvod̊u špatné funkčnosti popsaných

v kapitole 5.5 musela přistoupit k následuj́ıćım změnám.

Vynechala jsem nestabilńı výpočet střed̊u shluk̊u podle rovnice 9 a středy jsem

poč́ıtala pouze zp̊usobem, kterým se tento výpočet inicializuje tj. pr̊uměrem všech

matic ve shluku. Dále jsem provedla změnu ve výpočtu 6 prostorové kovariančńı

matice, č́ımž se upravilo rozložeńı dat v prostoru. Inspirovala jsem se váhováńım

těchto matic pomoćı logaritmu ve studii [15]. Upravený výpočet kovariančńıch matic

C potom vypadal takto:

C =
1

m− 1
ln(X) · ln(X)T, (11)

kde X z̊ustalo jako matice př́ıznak̊u o rozměrech n×m.

Pro funkci k-means ńıže rovněž uvád́ım pseudokód pro shrnut́ı jej́ıho principu.

Input: soubor př́ıznak̊u (data), počet center (k), metrika pro výpočet

vzdálenosti (distType)

výběr iniciačńıch center (náhodný výběr bodu a jeho určeńı jako centra)

while aktuálńı pozice center je jiná než předešlá do

for i=1,....,N do
dle požadované metriky spoč́ıtej vzdálenost každého bodu od

každého centra
end

přǐrad’ bod k centru, ke kterému má nejmenš́ı vzdálenost

for j=1,...,k do
vypoč́ıtej centra nových shluk̊u

end

end

Output: indexy výsledných shluk̊u (idx)

Algoritmus 2: Funkce k-means
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4.6 Vyhodnoceńı klasifikace

Vyhodnoceńı klasifikace spánkových fáźı v závislosti na použitém algoritmu a met-

rice jsem provedla pomoćı tzv. klasifikačńıch matic. Klasifikačńı matice zazna-

mená, jaká fáze byla u segmentu určena automatickým algoritmem v̊uči tomu,

do jaké fáze skutečně patř́ı (určeno lékařem). Shrnuje tedy počty správně klasifi-

kovaných segment̊u a kolik segment̊u bylo klasifikováno do které nesprávné tř́ıdy.

U algoritmu k-means výpočtu klasifikačńıch matic předcházelo ručńı přǐrazeńı auto-

maticky vytvořených shluk̊u k nejlépe odpov́ıdaj́ıćım spánkovým fáźım na základě

známé klasifikace segment̊u od lékař̊u. Pro samotný výpočet klasifikačńı matice jsem

si vytvořila vlastńı funkci.

Dále jsem kvalitu klasifikace ohodnotila pomoćı standardńıch parametr̊u vy-

počtených z klasifikačńı matice: senzitivita, specificita a správnost. Správnost

jsem určila jako pod́ıl správně klasifikovaných segment̊u a všech klasifikovaných seg-

ment̊u v záznamu. Senzitivitu a specificitu bylo (vzhledem ke klasifikaci do v́ıce než

dvou tř́ıd) potřeba určit pro každou spánkovou fázi zvlášt’. Senzitivita pro určitou

fázi se v tomto př́ıpadě definuje jako počet segment̊u klasifikovaných jako tato fáze

dělený počtem segment̊u, které do této fáze skutečně patř́ı. Obdobně se specificita

pro určitou fázi definuje jako počet segment̊u klasifikovaných jako jiné fáze dělený

počtem segment̊u, které skutečně patř́ı do jiných fáźı. Pro výpočet uvedených para-

metr̊u jsem si opět vytvořila vlastńı funkce.

Abych mohla uvést, zda na klasifikaci má nebo nemá vliv použitá metrika, pro-

vedla jsem statistické otestováńı rozd́ıl̊u ve výsledćıch klasifikace s r̊uznými metri-

kami. Nejprve jsem otestovala normalitu dat, pro to jsem zvolila jednovýběrový

Smirnov-Kolmogor̊uv test s nulovou hypotézou, že data pocházej́ı z normálńıho

rozděleńı a alternativńı, že z normálńıho rozděleńı nejsou.

Na základě toho, že test na hladině významnosti 5 % zamı́tl, že by hodnoty zkou-

maných parametr̊u pocházely z normálńıho rozděleńı, jsem pro porovnáńı metrik

zvolila neparametrický Wilcoxon̊uv párový test. Testovala jsem nulovou hypotézu,

že hodnoty parametr̊u pro srovnávané metriky se nelǐśı, proti alternativńı jedno-

stranné hypotéze, že rozd́ıl středńıch hodnot těchto parametr̊u je větš́ı než nula

neboli že výsledky klasifikace pomoćı prvńı metriky jsou lepš́ı než pomoćı druhé.

Hladina významnosti pro zamı́tnut́ı nulové hypotézy byla opět 5 %.

Pro statistické testy jsem využila funkce nab́ızené programovým prostřed́ım

MATLAB R© a to funkci kstest pro Smirnov-Kolmogor̊uv test a signrank pro Wil-

coxon̊uv test.
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5 Výsledky

5.1 Ověřeńı algoritmu k-NN na testovaćıch datech

Na testovaćıch datech popsaných v kapitole 4.1 jsem provedla otestováńı vytvořeného

klasifikátoru k-NN s použit́ım všech porovnávaných metrik. Po provedeńı 20 r̊uzných

náhodných výběr̊u testovaćı a trénovaćı množiny a vyhodnoceńı klasifikace dle pa-

rametr̊u popsaných v kapitole 4.6 jsem źıskala výsledky uvedené v tabulce 5.1.

Tabulka 5.1: Výsledky ověřeńı k-NN na testovaćıch datech.

Metrika Euklidova Riemannova Minkowského Mahalanobisova

Správnost 82,7 % 96,4 % 82,8 % 81,6 %

S
en

zi
ti

v
it

a tř́ıda 1 99,1 % 100 % 99,1 % 99,1 %

tř́ıda 2 72,7 % 93,8 % 73,0 % 74,4 %

tř́ıda 3 76,3 % 95,6 % 76,4 % 71,3 %

S
p

ec
ifi

ci
ta tř́ıda 1 100 % 100 % 100 % 100 %

tř́ıda 2 87,9 % 97,8 % 87,9 % 85,2 %

tř́ıda 3 86,2 % 96,9 % 86,3 % 87,2 %

5.2 Výsledky klasifikace algoritmem k-NN

Nejprve zde uvád́ım výsledek klasifikace EEG spánkového záznamu pomoćı algo-

ritmu k-NN s použit́ım Riemannovy metriky za p̊uvodně zamýšlených podmı́nek, což

znamená, že každý segment byl popsán 24 př́ıznaky a bylo použito všech 19 kanál̊u

signálu. Zjevně neuspokojivý výsledek je znázorněn pomoćı klasifikačńı matice v ta-

bulce 5.2.

Tabulka 5.2: Výsledek klasifikace algoritmem k-NN s Riemannovou metrikou při
použit́ı 19 kanál̊u a 24 př́ıznak̊u.

Správná fáze
WK RM N1 N2 N3

V
ý
sl

ed
ek

k
la

si
fi
ka

ce

WK 0 0 0 0 0
RM 0 0 0 0 0
N1 0 0 0 0 0
N2 0,7 0,4 0,1 4,5 0,7
N3 30,3 40,6 11,9 104,5 59,3
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Správnost a senzitivita klasifikace včetně všech ostatńıch metrik za těchto pod-

mı́nek jsou potom uvedeny v př́ıloze A v tabulce 1.

Dále už uvád́ım výsledky klasifikace v redukovaném př́ıznakovém prostoru vy-

braných 6 př́ıznak̊u a 3 kanál̊u. Za těchto podmı́nek klasifikace s Riemannovou me-

trikou vykazovala výsledky s podobnou přesnost́ı jako ostatńı metody, jak je vidět

v tabulce 5.3, kde jsou uvedeny kompletńı výsledky použité pro porovnáńı vlivu

r̊uzných metrik na klasifikaci algoritmem k-NN. Uvedené hodnoty správnosti, senzi-

tivity a selektivity jsou vždy aritmetickým pr̊uměrem výsledk̊u klasifikace záznamů

všech 20 subjekt̊u.

Tabulka 5.3: Výsledky klasifikace spánkových záznamů algoritmem k-NN s využit́ım
zredukovaného počtu kanál̊u a př́ıznak̊u.

Metrika Euklidova Riemannova Minkowského Mahalanobisova

Správnost 72,8 % 69,8 % 72,6 % 77,7 %

S
en

zi
ti

v
it

a

WK 45,7 % 44,8 % 45,5 % 56,4 %

RM 72,3 % 71,0 % 71,9 % 79,0 %

N1 7,1 % 3,9 % 7,0 % 9,6 %

N2 75,8 % 72,6 % 75,7 % 80,0 %

N3 78,5 % 71,6 % 77,9 % 82,0 %

S
p

ec
ifi

ci
ta

WK 98,2 % 97,7 % 98,2 % 98,3 %

RM 90,3 % 90,2 % 90,2 % 91,7 %

N1 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 detailněǰśı představu o výsledku klasifikace uvád́ım v tabulkách 5.4 – 5.7

pr̊uměrné klasifikačńı matice pro jednotlivé použité metriky. V klasifikačńıch ma-

tićıch jsou d̊uležité hodnoty na diagonále, které ukazuj́ı počty správně klasifiko-

vaných segment̊u, v jednotlivých sloupćıch pak lze vidět, jak bylo klasifikováno kolik

segment̊u náležej́ıćıch do určité spánkové fáze.

Je zde např́ıklad vidět, že segmenty náležej́ıćı ke spánkové fázi N1, u které byla

velmi ńızká senzitivita, byly nejčastěji klasifikovány jako fáze REM nebo N2. Otes-

tovala jsem některé upravené parametry a postupy klasifikace ve snaze zvýšit senziti-

vitu u fáze N1, žádný z nich ale nepřinesl zlepšeńı bez negativńıch vliv̊u na klasifikaci

ostatńıch fáźı. Výsledky testovaných postup̊u jsou uvedeny v př́ıloze A.
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Tabulka 5.4: Klasifikačńı matice při využit́ı Euklidovy metriky.
Správná fáze

WK RM N1 N2 N3

V
ý
sl

ed
ek

k
la

si
fi
ka

ce

WK 34,2 4,8 3,0 4,8 0,6
RM 12,3 136,2 9,5 40,5 3,4
N1 2,4 3,3 2,1 5,2 1,5
N2 9,3 37,4 10,7 291,1 40,2
N3 1,6 4,7 1,7 38,5 166,8

Tabulka 5.5: Klasifikačńı matice při využit́ı Riemannovy metriky.
Správná fáze

WK RM N1 N2 N3

V
ý
sl

ed
ek

k
la

si
fi
ka

ce

WK 11,2 2,2 1,1 2,2 0,4
RM 4,4 45,3 3,0 13,7 0,9
N1 0,5 0,9 0,4 1,6 0,4
N2 3,2 12,6 3,8 93,2 17,3
N3 0,7 1,2 0,7 16,1 51,7

Tabulka 5.6: Klasifikačńı matice při využit́ı Minkowského metriky.
Správná fáze

WK RM N1 N2 N3

V
ý
sl

ed
ek

k
la

si
fi
ka

ce

WK 34,1 5,0 3,0 5,0 0,6
RM 12,3 135,6 9,6 40,8 3,4
N1 2,4 3,4 2,1 5,3 1,6
N2 9,4 37,8 10,6 290,9 41,1
N3 1,6 4,6 1,7 38,2 165,6

Tabulka 5.7: Klasifikačńı matice při využit́ı Mahalanobisovy metriky.
Správná fáze

WK RM N1 N2 N3

V
ý
sl

ed
ek

k
la

si
fi
ka

ce

WK 40,1 4,6 3,6 4,5 0,6
RM 9,8 148,6 9,0 35,7 1,9
N1 2,4 3,0 2,9 4,1 0,9
N2 6,4 27,4 10,1 306,5 34,3
N3 1,1 3,0 1,3 29,4 174,8
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5.3 Statistické porovnáńı metrik pro k-NN klasifikátor

Po provedeńı klasifikace jsem měla k dispozici sady hodnot správnosti, senzitivity

a specificity od 20 hodnocených subjekt̊u pro každou použitou metriku. Nejprve

jsem otestovala, zda tato data pocházej́ı z normálńıho rozděleńı. Pro všechny sady

hodnot byla nulová hypotéza na hladině významnosti 5 % zamı́tnuta, hodnoty tedy

nepocházely z normálńıho rozděleńı.

Dále jsem tedy provedla Wilcoxon̊uv párový test. V tabulce 5.8 uvád́ım výsledky

test̊u pro jednotlivé parametry a pro jednotlivé dvojice metrik. V každé dvojici je

vždy vlevo uvedena metrika, jej́ıž hodnoty parametr̊u byly vyšš́ı (naznačovaly lepš́ı

kvalitu klasifikace). Dvojice metrik jsou pro přehlednost v tabulce seřazeny podle po-

stupně klesaj́ıćı hodnoty rozd́ılu pr̊uměrných správnost́ı. Hodnota 1 v př́ıslušném poli

znamená, že byla na hladině významnosti 5 % zamı́tnuta nulová hypotéza a přijata

alternativńı, která ř́ıká, že se parametry klasifikace pro tuto dvojici metrik lǐśı. Hod-

nota 0 znamená, že nulová hypotéza byla přijata.

Tabulka 5.8: Výsledky statistického vyhodnoceńı vlivu použité metriky pro algorit-
mus k-NN Wilcoxonovým testem.

Dvojice metrik Ma – Ri Ma – Mi Ma – Eu Eu – Ri Mi – Ri Eu – Mi

Správnost 1 1 1 1 1 1

S
en

zi
ti

v
it

a

WK 1 1 1 0 0 0

RM 1 1 1 0 0 1

N1 1 1 1 1 1 0

N2 1 1 1 1 1 0

N3 1 1 1 1 1 1

S
p

ec
ifi

ci
ta

WK 1 0 0 0 0 1

RM 0 1 1 0 0 0

N1 0 1 1 0 0 0

N2 1 1 1 1 1 1

N3 1 1 1 1 1 0

Hodnota 0 znamená přijet́ı nulové hypotézy, hodnota 1 znamená zamı́tnut́ı nulové
hypotézy na hladině významnosti 5 %. Porovnávané metriky: Ma – Mahalanobisova,
Ri – Riemannova, Mi – Minkowského, Eu – Euklidova.

5.4 Ověřeńı algoritmu k-means na testovaćıch datech

Na stejných testovaćıch datech jako k-NN jsem rovněž otestovala vytvořený klasi-

fikátor k-means s využit́ım čtyř porovnávaných metrik, výsledky této klasifikace jsou

uvedeny v následuj́ıćı tabulce 5.9.
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Tabulka 5.9: Výsledky ověřeńı k-means na testovaćıch datech.

Metrika Euklidova Riemannova Minkowského Mahalanobisova

Správnost 56,7 % 98,0 % 58,0 % 64,0 %
S
en

zi
ti

v
it

a tř́ıda 1 50,0 % 100 % 50,0 % 49,0 %

tř́ıda 2 58,0 % 96,0 % 55,0 % 44,0 %

tř́ıda 3 62,0 % 98,0 % 69,0 % 99,0 %

S
p

ec
ifi

ci
ta tř́ıda 1 98,5 % 100 % 99,5 % 99,0 %

tř́ıda 2 65,0 % 99,0 % 76,0 % 74,5 %

tř́ıda 3 71,5 % 98,0 % 61,5 % 72,5 %

Na výsledćıch v tabulce 5.9 je vidět, že kvalita klasifikace při použit́ı Rieman-

novy metriky se značně lǐśı od klasifikace s ostatńımi metrikami. V tomto př́ıpadě

je d̊uležité poznamenat, že př́ıznakový prostor, který byl klasifikován Riemannovou

metrikou se lǐśı od prostoru klasifikovaného ostatńımi metrikami. Př́ıčinou je postup

nakládáńı s maticemi př́ıznak̊u v rámci algoritmu kmeans E popsaný v kapitole 4.5.4,

tj. rozděleńı matice na jednotlivé řádky, které v př́ıpadě reálných dat odpov́ıdaj́ı jed-

notlivým EEG kanál̊um, v př́ıpadě těchto testovaćıch dat odpov́ıdaj́ı dvěma druh̊um

ĺıstk̊u.

T́ımto postupem vznikl pro Euklidovu, Minkowského a Mahalanobisovu me-

triku 2D prostor znázorněný na obrázku 5.2, se kterým si poměrně dobře uměl po-

radit algoritmus k-NN, ale už byl méně vhodný pro klasifikaci algoritmem k-means.

Př́ıznakový prostor pro Riemannovu metriku z̊ustal čtyřdimenzionálńı a t́ım i vhod-

něji uspořádaný pro klasifikaci pomoćı k-means, což je vidět i na obrázku 5.1.

Obrázek 5.1: Výsledek klasifikace testovaćıch dat algoritmem k-means při použit́ı
Riemannovy metriky v porovnáńı se správným rozděleńım do tř́ıd.
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Obrázek 5.2: Výsledek klasifikace testovaćıch dat algoritmem k-means při použit́ı
Euklidovy, Minkowského a Mahalanobisovy metriky v porovnáńı se správným
rozděleńım do tř́ıd.

5.5 Výsledky klasifikace algoritmem k-means

Funkčnost implementace algoritmu k-means s Riemannovou metrikou popsané v prv-

ńı části kapitoly 4.5.4 a vytvořené na základě literatury (zejména [13]) jsem ověřila

na testovaćıch datech, kde nedocházelo k problému s konvergenćı a klasifikace pro-

b́ıhala s vysokou přesnost́ı, jak bylo prezentováno v předchoźı kapitole 5.4.

Při použit́ı na reálném př́ıznakovém prostoru spánkových dat, který byl h̊uře

separabilńı a také v́ıcedimenzionálńı došlo ale k tomu, že se iterativńı výpočet

střed̊u shluk̊u (rovnice 9) stával nestabilńı a nebyl schopen dokonvergovat k zadané

podmı́nce. Nav́ıc se vypočtené středy dostávaly mimo p̊uvodńı souřadnice normo-

vaného prostoru (všechny použité př́ıznaky byly normovány na hodnoty v rozmeźı

0 až 1). T́ım pádem byly v daľśım cyklu k-means algoritmu všechny klasifikované

segmenty přǐrazeny pouze ke střed̊um, které byly normovanému prostoru nejbĺıže.

Výsledkem algoritmu, jehož iniciačńı počet center byl k = 5, tak byla data rozdělená
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např. do dvou shluk̊u, v extrémńıch př́ıpadech data nebyla rozdělena v̊ubec a všechna

náležela k jednomu, nejbližš́ımu středu.

Nı́že uvedené výsledky klasifikace spánkových dat v tabulce 5.10 jsou tedy

v př́ıpadě Riemannovy metriky źıskány pomoćı upraveného algoritmu, jak bylo

popsáno v kapitole 4.5.4 a podobně jako u k-NN jsem i pro k-means klasifikaci

využila redukovaný prostor 6 př́ıznak̊u a 3 kanál̊u, který umožnil dynamičtěǰśı kon-

vergenci.

V tabulce 5.10 lze vidět, že správnost klasifikace je obecně až o 30 % nižš́ı než

byla u algoritmu k-NN, a na rozd́ıl od něj nejlepš́ı výsledky ve většině parametr̊u

vykazuje klasifikace s využit́ım Riemannovy metriky (výraznou výjimkou je senziti-

vita u fáze REM). Nejvyšš́ı senzitivitu většinou vykazovala fáze REM, což napov́ıdá,

že jej́ı shluky byly poměrně kompaktńı. Fáze, které vykazovaly vyšš́ı hodnotu sen-

zitivity, měly obvykle naopak nižš́ı hodnotu specificity.

Tabulka 5.10: Výsledky klasifikace spánkových záznamů algoritmem k-means.

Metrika Euklidova Riemannova Minkowského Mahalanobisova

Správnost 43,0 % 50,2 % 42,7 % 46,2 %

S
en

zi
ti

v
it

a

WK 17,2 % 23,4 % 16,0 % 28,8 %

RM 65,8 % 48,7 % 67,4 % 58,1 %

N1 3,5 % 5,5 % 7,6 % 2,7 %

N2 38,6 % 56,2 % 38,3 % 47,0 %

N3 41,5 % 48,0 % 40,7 % 46,3 %

S
p

ec
ifi

ci
ta

WK 90,3 % 95,6 % 91,5 % 95,5 %

RM 72,7 % 86,2 % 72,1 % 73,4 %

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 tabulkách 5.11 až 5.14 opět uvád́ım klasifikačńı matice, pro informaci o tom,

jak byly klasifikovány chybně určené segmenty. Je zde vidět velké množstv́ı segment̊u

fáze N2, které byly klasifikovány jako REM spánek a často i naopak byly segmenty

REM klasifikovány jako fáze N2. Také segmenty fáźı N2 a N3 byly často zaměňovány.

A segmenty fáze N1, která měla stejně jako pro klasifikátor k-NN velmi ńızkou

senzitivitu, byly často klasifikovány jako fáze REM nebo fáze N2.
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Tabulka 5.11: Klasifikačńı matice při využit́ı Euklidovy metriky.
Správná fáze

WK RM N1 N2 N3

V
ý
sl

ed
ek

k
la

si
fi
ka

ce

WK 45,2 33,5 7,9 119,0 69,7
RM 87,8 375,6 47,3 354,2 71,2
N1 3,6 2,5 3,1 43,8 86,7
N2 35,0 137,7 20,4 434,9 145,7
N3 10,8 13,5 6,0 191,2 266,7

Tabulka 5.12: Klasifikačńı matice při využit́ı Riemannovy metriky.
Správná fáze

WK RM N1 N2 N3

V
ý
sl

ed
ek

k
la

si
fi
ka

ce

WK 17,1 12,3 2,6 14,1 5,9
RM 24,4 97,0 10,1 51,3 7,9
N1 1,6 4,9 1,6 9,6 2,0
N2 11,6 54,3 8,7 213,8 88,0
N3 6,1 19,2 5,4 92,4 109,6

Tabulka 5.13: Klasifikačńı matice při využit́ı Minkowského metriky.
Správná fáze

WK RM N1 N2 N3

V
ý
sl

ed
ek

k
la

si
fi
ka

ce

WK 33,4 31,9 5,9 103,2 64,6
RM 88,9 382,4 48,0 362,4 74,2
N1 14,5 17,2 7,1 99,4 88,0
N2 33,6 118,3 18,7 431,9 150,8
N3 12,0 13,0 5,0 146,2 262,4

Tabulka 5.14: Klasifikačńı matice při využit́ı Mahalanobisovy metriky.
Správná fáze

WK RM N1 N2 N3

V
ý
sl

ed
ek

k
la

si
fi
ka

ce

WK 54,1 24,8 6,9 60,2 19,3
RM 67,8 319,6 37,3 336,7 106,9
N1 5,7 9,0 2,2 78,0 85,1
N2 48,6 201,3 32,4 536,8 138,8
N3 6,2 8,0 5,9 131,4 290,0

Obecně shluky, které nejlépe odpov́ıdaly fáźım REM a N2, často obsahovaly

i mnoho segment̊u fáźı ostatńıch, což vysvětluje relativně ńızkou specificitu klasifi-

kace těchto fáźı.
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Nı́že uvád́ım obrázek 5.3, na kterém jsou výsledky klasifikace vybraného záznamu

algoritmem k-means s použit́ım Riemannovy metriky porovnány pomoćı hypno-

gramů s hodnoceńım spánkových fáźı dle lékaře.

Obrázek 5.3: Výsledky automatické klasifikace algoritmem k-means při využit́ı Ri-
emmanovy metriky v porovnáńı s hodnoceńım lékaře.

5.6 Statistické porovnáńı metrik pro k-means klasifikátor

U parametr̊u popisuj́ıćıch kvalitu klasifikace: správnosti, senzitivity a specificity pro

každou použitou metriku jsem nejprve pomoćı Smirnov-Kolmogorova testu na hla-

dině významnosti 5 % zamı́tla, že by hodnoty pocházely z normálńıho rozděleńı.

Potom jsem provedla Wilcoxon̊uv párový test. V tabulce 5.15 jsou uvedeny

výsledky test̊u pro jednotlivé parametry a pro jednotlivé dvojice metrik. V každé

dvojici je vždy vlevo uvedena metrika, jej́ıž hodnoty parametr̊u byly vyšš́ı (na-
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značovaly lepš́ı kvalitu klasifikace). Dvojice metrik jsou v tabulce opět seřazeny podle

postupně klesaj́ıćı hodnoty rozd́ılu pr̊uměrných správnost́ı. Hodnota 1 v př́ıslušném

poli znamená, že byla na hladině významnosti 5 % zamı́tnuta nulová hypotéza a ř́ıká

tak, že se parametr klasifikace pro tuto dvojici metrik lǐsil.

Statistický rozd́ıl ve správnosti klasifikace se na hladině významnosti 5 % po-

vedlo prokázat pouze ve dvou př́ıpadech, a to že klasifikace s Riemannovou metrikou

byla lepš́ı než s Euklidovou a Minkowského metrikou.

Tabulka 5.15: Výsledky statistického vyhodnoceńı vlivu použité metriky pro algo-
ritmus k-means Wilcoxonovým testem.

Dvojice metrik Ri – Mi Ri – Eu Ri – Ma Ma – Mi Ma – Eu Eu – Mi

Správnost 1 1 0 0 0 0

S
en

zi
ti

v
it

a

WK 0 0 0 1 1 0

RM 0 0 0 0 0 0

N1 0 0 0 0 0 0

N2 1 1 0 1 1 0

N3 0 0 0 0 0 0

S
p

ec
ifi

ci
ta

WK 0 1 0 1 1 0

RM 1 1 1 0 0 0

N1 1 0 1 0 0 1

N2 0 0 0 0 0 0

N3 0 0 0 0 0 0

Hodnota 0 znamená přijet́ı nulové hypotézy, hodnota 1 znamená zamı́tnut́ı nulové
hypotézy na hladině významnosti 5 %. Porovnávané metriky: Ma – Mahalanobisova,
Ri – Riemannova, Mi – Minkowského, Eu – Euklidova.
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6 Diskuze

Hlavńım zjǐstěńım této práce je, že použit́ı r̊uzných metrik při klasifikaci spánkového

EEG ovlivňuje jej́ı výsledky v závislosti na použitém klasifikátoru r̊uznou měrou. Pro

každý klasifikačńı algoritmus dávala staticky významně lepš́ı výsledky jiná metrika.

Mimo jiné jsem tak na Euklidově, Riemannově, Minkowského a Mahalanobisově me-

trice ověřila předpoklad, že zvolená metrika má na výsledky automatické klasifikace

nějaký vliv.

Modifikovala jsem algoritmy k-NN a k-means pro použit́ı s Riemannovou metri-

kou při klasifikaci spánkového EEG. Nepovedlo se prokázat, že by pro klasifikaci

spánkových fáźı byly principy Riemannovy metriky obecně výhodněǰśı, přestože

nab́ızely výhodu zpracováńı multikanálových segment̊u a vykazovaly nejlepš́ı výsled-

ky na testovaćıch datech, naopak se ukázalo, že Riemannova metrika klade na zp̊usob

zpracováńı a data r̊uzné omezuj́ıćı požadavky.

Pro klasifikátor k-NN byla nejvhodněǰśı Mahalanobisova metrika, která měla

i statisticky významně lepš́ı senzitivitu než všechny ostatńı metriky pro všechny

spánkové fáze, poté následovala metrika Euklidova, Minkowského a nejnižš́ı kva-

litu klasifikace vykazovala Riemannova metrika. Pro klasifikátor k-means se povedlo

prokázat, že za daných podmı́nek byla Riemannova metrika výhodněǰśı než Eu-

klidova a Minkowského. Jenom v několika př́ıpadech se u některých spánkových

fáźı a některých dvojic metrik povedlo prokázat rozd́ıl v senzitivitě a specificitě

klasifikace, rozd́ıly mezi ostatńımi metrikami ve správnosti klasifikace se prokázat

nepodařilo.

Zaj́ımavým zjǐstěńım byly velice dobré výsledky źıskané při použit́ı Mahalano-

bisovy vzdálenosti v kombinaci klasifikátorem k-NN. V literatuře bývá bez daľśıho

vysvětleńı brána jako prvńı volba Euklidova metrika, pravděpodobně z d̊uvodu jej́ı

snadné aproximace. I v mé práci jsem v př́ıpadě klasifikátoru k-NN dosáhla s Eukli-

dovou metrikou druhých nejlepš́ıch výsledk̊u a např. v článku [10], kde se věnovali

optimalizaci k-NN klasifikátoru pro rozlǐseńı EEG zdravých a dyslektických dět́ı,

dosáhli nejlepš́ıch výsledk̊u s Euklidovou metrikou, ovšem porovnávali ji s Kosino-

vou a korelačńı. Mahalanobisova vzdálenost má oproti Euklidově složitěǰśı výpočetńı

vztah, a i když ne o mnoho, v některých aplikaćıch to může hrát roli. V článku [27]

(věnuje se algoritmům pro BCI systémy) lze o Mahalanobisově metrice dohledat

poznámku, že klasifikátory založené na této metrice se i přes dobré poskytované

výsledky objevuj́ı sṕı̌se zř́ıdka.
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Klasifikátor k-NN dosahoval správnosti klasifikace v závislosti na metrice 69,7 až

77,7 %. Pro srovnáńı uvád́ım dva roky starou studii [2], kde použili pro klasifi-

kaci spánkových fáźı také pouze EEG signál, byl popsaný frekvenčńımi př́ıznaky,

klasifikaci prováděli na 5 fáźı stejně jako já a mezi použitými klasifikačńımi algo-

ritmy byl i k-NN. S ńım dosáhli správnosti klasifikace 64,8 %, bohužel zde ke k-NN

klasifikátoru neuváděj́ı daľśı podrobnosti, dá se ale předpokládat, že použili Eukli-

dovu metriku. Nejlepš́ıch výsledk̊u zde dosáhli s klasifikátorem Random forests a to

75,3 %. Lze nalézt i studie dosahuj́ıćı vyšš́ı správnosti v klasifikaci spánkových fáźı,

např. 93 % ve studii [6], kde ovšem použili neuronové śıtě, nav́ıc hodnotili fáze REM

a N1 jako jednu tř́ıdu, nebo 88,5 % ve studii [8] použ́ıvaj́ıćı SVM klasifikátor pro

klasifikaci všech 5 fáźı.

Jak je vidět z výsledku srovnáńı na dvou klasifikačńıch algoritmech, pro každý

z nich byla výhodněǰśı jiná metrika. Dá se proto předpokládat, že pro jiné klasi-

fikátory nebo i jiný typ dat by mohla být pro lepš́ı kvalitu klasifikace výhodná

zase jiná metrika. Na základě této práce nelze určit metriku, která by byla obecně

pro klasifikaci EEG dat nejlepš́ı, to by také přinejmenš́ım vyžadovalo otestováńı

širš́ıho spektra metrik, klasifikátor̊u a ideálně i ještě větš́ı počet spánkových záznamů.

Přesto, když odmysĺıme klasifikaci na odlǐsném principu Riemannovy metriky, ostat-

ńı tři metriky vykazovaly u obou algoritmů stejné pořad́ı dle dosahované správnosti

klasifikace: nejlepš́ı byla Mahalanobisova, po té Euklidova a nakonec Minkowského

metrika s koeficientem p = 3.

Během řešeńı diplomové práce vznikly některé odlǐsnosti od p̊uvodně zamý-

šlených postup̊u. Ve výsledćıch v kapitole 5.1 jsem již nast́ınila, že jsem klasifikaci

algoritmem k-NN s použit́ım Riemannovy metriky nemohla provést podle p̊uvodńıho

záměru v př́ıznakovém prostoru se všemi 24 př́ıznaky a 19 kanály záznamu. Algo-

ritmus s Riemannovou metrikou v takovém prostoru totiž selhával. Řešeńı tohoto

problému, na který měl zřejmě vliv vysoký počet dimenźı v př́ıznakovém prostoru, se

našlo v postupu, který byl popsán v kapitole 4.1 a 4.4, tj. výběrem pouze 6 př́ıznak̊u

a 3 kanál̊u na základě literatury.

Toto řešeńı je výhodné z v́ıcero d̊uvod̊u. Zaprvé výsledky této práce by mohli být

do budoucna využity v Národńım ústavu duševńıho zdrav́ı a tam v současné době při

monitorováńı spánku upouštěj́ı od sńımańı EEG všemi 19 elektrodami a přecházej́ı

na systém 4 EEG elektrod + 2 referenčńı. Zadruhé méně př́ıznak̊u a méně zpra-

covávaných dat v̊ubec zp̊usobuje menš́ı výpočetńı náročnost a t́ım i potenciál pro

využit́ı v real-time klasifikaci.
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Po provedeńı klasifikace se zredukovaným počtem použitých př́ıznak̊u a kanál̊u

jsem se bez ohledu na použitou metriku potýkala s velmi malou senzitivitou u spán-

kové fáze N1 a to mezi 3 a 10 %. To byl částečně negativńı d̊usledek právě redukce

počtu př́ıznak̊u, ale zásadńı rozd́ıl senzitivity této fáze v porovnáńı s ostatńımi byl

z velké části zp̊usoben malým počtem segment̊u náležej́ıćıch k této fázi např́ıč všemi

subjekty (viz také tabulka 4.1).

Chyběj́ıćı množstv́ı segment̊u nebylo pochopitelně možné nějakým zp̊usobem

do záznamu dodat, proto jsem se pokusila alespoň tento vliv potlačit. Jednou z mož-

nost́ı bylo spojit fázi N1 do jedné tř́ıdy s jinou fáźı, rozhodla jsem se spojit ji s fáźı

REM, se kterou má podobné charakteristiky EEG signálu (viz tabulka 2.1), tento

postup lze naj́ıt i v literatuře [6] a také z klasifikačńıch matic bylo vidět, že poměrně

velká část N1 segment̊u byla klasifikována jako REM fáze.

Výsledky klasifikace ukázaly, že spojená tř́ıda N1 + REM má sice hodnotu sen-

zitivity přes 70 %, tj. odpov́ıdá hodnotě p̊uvodńı tř́ıdy REM, ale celková správnost

klasifikace vzrostla pouze o méně než 2 %. Spojeńı tř́ıd mělo tedy mı́rně pozitivńı

vliv na celkový výsledek, ale za cenu ztráty rozlǐseńı dvou fáźı.

Druhá možnost byla nevyb́ırat do trénovaćı množiny algoritmu k-NN 2/3 seg-

ment̊u z každé spánkové fáze, ale stejný absolutńı počet segment̊u pro každou fázi.

Tento počet se musel odv́ıjet od nejméně početné skupiny. Výsledky klasifikace byly

velmi př́ıznivé pro fázi N1, jej́ıž senzitivita vzrostla na hodnoty okolo 30 % a i sen-

zitivita u fáze WK přibližně o 10 % vzrostla, ale na druhé straně asi o 10 % klesla

senzitivita fáze REM a o v́ıce než 30 % klesla i senzitivita fáze N2, takže došlo

i k významnému poklesu celkové správnosti klasifikace. Proto jsem se rozhodla ani

jeden z těchto testovaných postup̊u dále nevyuž́ıt. Kompletńı popisované výsledky

testovaných postup̊u jsou uvedeny v tabulkách v př́ıloze A.

Menš́ı pr̊uměrná senzitivita (44 až 57 %) byla také u fáze WK, zde rovněž

záleželo na počtu segment̊u v záznamu a u této fáze se počty např́ıč subjekty velmi

lǐsily. U záznamů, které obsahovaly větš́ı počet segment̊u, byla i senzitivita klasifikace

úměrně vyšš́ı a dosahovala i stejných hodnot jako pro jiné fáze.

I algoritmus k-means musel být upraven a to př́ımo jeho implementace oproti

p̊uvodńı verzi vytvořené na základě studie [13]. Iterativńı výpočet střed̊u shluk̊u

zahrnutý v algoritmu a funguj́ıćı na testovaćıch datech nebyl na reálných datech

schopen dokonvergovat, jak je uvedeno v kapitole 5.5. Nejprve jsem se pokusila

sńıžit počet př́ıznak̊u i kanál̊u podobně jako u k-NN klasifikátoru, což ale pouze

mı́rně sńıžilo četnost výskytu nestabilńıch výpočt̊u.
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Omezila jsem tedy maximálńı počet iteraćı, nastal ovšem daľśı rovněž v kapi-

tole 5.5 popsaný jev, že se středy dostávaly mimo prostor dat a výsledkem byla

data roztř́ıděna do méně shluk̊u než byla zadaná hodnota k. Pokoušela jsem se

naj́ıt nějaký zp̊usob normalizace, kterým by se vypočtené pozice střed̊u ve stejném

poměru vrátily do rozměr̊u p̊uvodńıho př́ıznakového prostoru. Nepodařilo se mi ale

naj́ıt postup, který by zaručil, že pozice střed̊u nebudou touto normalizaćı zkres-

leny, nav́ıc zde byl i problém se standardńım zp̊usobem ukončeńı algoritmu k-means

ve chv́ıli, kdy se pozice střed̊u již neměńı, toho se při použit́ı normalizace nepovedlo

zcela doćılit.

Nakonec zcela nepomohlo ani úplné odstraněńı iterativńıho výpočtu nových

střed̊u z algoritmu a pro spolehlivou funkčnost algoritmu jsem ještě musela upravit

vztah pro výpočet kovariančńı matice (viz rovnice 11).

I přes tyto překážky a úpravy byla kvalita klasifikace algoritmem k-means

s Riemannovou metrikou nejlepš́ı. Celkově byla ale kvalita klasifikace algoritmem

k-means slabá a výsledky algoritmu k-NN byly oproti němu i o deśıtky procent

lepš́ı. Také výsledky klasifikace pomoćı k-means např́ıč hodnocenými spánkovými

záznamy r̊uzně koĺısaly a pravděpodobně z toho d̊uvodu se nepodařilo prokázat

statisticky významné rozd́ıly správnosti klasifikace mezi všemi metrikami.

Stejně jako u algoritmu k-NN byla i u k-means velmi ńızká hodnota senzitivity

u spánkové fáze N1 (méně než 8 %), zde také hrál svoji roli malý počet segment̊u

této fáze v záznamech. Toto je ve spánkových záznamech poměrně častý problém [2],

pokud bychom se mu chtěli vyhnout, lze tuto fázi bud’ spojit s jinou, jak bylo

zmı́něno u k-NN nebo např. ve článku [13] dokonce tuto spánkovou fázi pro svoji

studii úplně vynechali.

Kvalitě klasifikace pro k-means algoritmus by mohlo pomoci i zvýšeńı hodnoty

k na hodnotu větš́ı než je počet fáźı, do teoreticky nadbytečných shluk̊u by se mohly

dostat např. segmenty obsahuj́ıćı artefakty, které se nepodařilo odstranit provedenou

filtraćı.

Ćılem této práce sice nebylo hledat optimálńı nastaveńı k-means, ale je pravdě-

podobné, že pro lepš́ı kvalitu klasifikace algoritmem k-means, by bylo vhodné použ́ıt

některou z metod redukce dimenze př́ıznakového prostoru jako je PCA nebo t-SNE.

V budoucnu by bylo dobré vyzkoušet, zda by v takto upraveném př́ıznakovém pro-

storu i algoritmus s Riemannovou metrikou nebyl stabilněǰśı podobně jako na tes-

tovaćıch datech.
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7 Závěr

Provedla jsem kompletńı předzpracováńı spánkových EEG záznamů 20 subjekt̊u.

Na záznamy jsem v programovém prostřed́ı MATLAB R© pomoćı toolboxu Fieldtrip

aplikovala frekvenčńı filtry typu FIR, s mezńımi frekvencemi 0,5 Hz a 30 Hz. Pro

EEG signál jsem zvolila montáž s referenčńımi elektrodami M1 a M2 na základě stan-

dardu pro hodnoceńı spánkových dat. Poté jsem segmentovala signál na segmenty

o délce 30 sekund. Nakonec jsem aplikovala ještě prahový detektor pro detekci velmi

odlehlých hodnot a odstranila segmenty, které tyto hodnoty obsahovaly. S pomoćı

uvedených filtraćı jsem v záznamech částečně potlačila očńı a svalové artefakty.

Z předzpracovaných EEG záznamů jsem pro jednotlivé segmenty extrahovala

př́ıznaky. Pro popis každého segmentu jsem s pomoćı vytvořené funkce vypoč́ıtala

celkem 24 př́ıznak̊u. Pro klasifikaci jsem následně dle literatury z 24 vypoč́ıtaných

př́ıznak̊u vybrala pouze 6 a z celkem 19 kanál̊u EEG signálu jsem vybrala pouze 3.

V programovém prostřed́ı MATLAB R© jsem implementovala vybraný uč́ıćı se

klasifikátor k-NN a neuč́ıćı se k-means. Oba klasifikátory jsem implementovala včetně

zkoumané Riemannovy metriky a rovněž jsem do nich zakomponovala daľśı tři

srovnávaćı metriky: Euklidovu, Minkowského (parametr p = 3) a Mahalanobisovu

metriku. Vytvořené algoritmy jsem nejprve ověřila na testovaćıch datech, poté jsem

jejich prostřednictv́ım provedla klasifikaci segment̊u EEG do pěti spánkových fáźı.

Prokázala jsem, že zvolená metrika má vliv na výsledky automatické klasifi-

kace spánkového EEG a že se tyto výsledky ve většině př́ıpad̊u od sebe statis-

ticky významně lǐśı. Pro klasifikátor k-NN byla nejvhodněǰśı Mahalanobisova me-

trika, která dosáhla pr̊uměrné správnosti klasifikace 77,7 % a jej́ı senzitivita byla

i přes 80 %. Výjimkou byla obecně problematická spánková fáze N1, jej́ıž sen-

zitivita pro oba klasifikátory a všechny metriky nepřesáhla 10 %. Dosažené hod-

noty správnosti klasifikace algoritmem k-NN se všemi metrikami byly srovnatelné

s výsledky uváděnými v literatuře.

Princip Riemannovy metriky má výhodu a potenciál v tom, že v časovém úseku

udržuje kontext všech kanál̊u, stejně jako i lékař hodnot́ı všechny signálové kanály

najednou. Prokázala jsem, že Riemannova metrika byla za stanovených podmı́nek

nejvhodněǰśı metrikou pro klasifikátor k-means. Význam tohoto zjǐstěńı snižuje fakt,

že správnost této klasifikace byla pouze 50,2 % a senzitivita dosáhla hodnoty ma-

ximálně 56 %. Klasifikátor k-means se celkově nejevil jako vhodný pro klasifikaci

spánkových fáźı v EEG záznamech.
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ročńık 19, č. 3, 2019, ISSN 1424-8220, doi:10.3390/s19030602, [vid. 2020-01-
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Př́ıloha A: Výsledky klasifikace testovaných postup̊u

Tabulka 1: Výsledky klasifikace k-NN při použit́ı 19 kanál̊u a 24 př́ıznak̊u.

Metrika Euklidova Riemannova Minkowského Mahalanobisova

Správnost 76,9 % 25,2 % 76,8 % 73,8 %

S
en

zi
ti

v
it

a

WK 62,7 % 0 % 67,9 % 62,7 %

RM 74,1 % 0 % 70,3 % 74,1 %

N1 18,2 % 0 % 20,4 % 18,2 %

N2 81,9 % 4,2 % 83,2 % 81,9 %

N3 75,6 % 98,8 % 85,3 % 75,6 %

Tabulka 2: Výsledky klasifikace k-NN při spojeńı fáźı RM a N1 do jedné tř́ıdy.

Metrika Euklidova Riemannova Minkowského Mahalanobisova

Správnost 74,6 % 71,1 % 74,4 % 79,2 %

S
en

zi
ti

v
it

a WK 45,3 % 42,4 % 45,2 % 55,9 %

RM + N1 71,7 % 70,0 % 71,5 % 76,9 %

N2 75,7 % 72,2 % 75,6 % 80,0 %

N3 78,2 % 71,1 % 77,7 % 81,3 %

Tabulka 3: Výsledky klasifikace k-NN při výběru stejně velkých trénovaćıch množin.

Metrika Euklidova Riemannova Minkowského Mahalanobisova

Správnost 56,9 % 50,2 % 56,4 % 61,8 %

S
en

zi
ti

v
it

a

WK 55,3 % 56,4 % 55,2 % 63,9 %

RM 58,9 % 56,2 % 58,2 % 67,6 %

N1 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 %
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Př́ıloha B: Seznam vytvořených skript̊u a funkćı

Název skriptu Popis

predzpracovani komplet Předzpracováńı záznamu obsahuj́ıćı filtraci, segmen-
taci a výpočet př́ıznak̊u

klasifikace kNN Skript slouž́ıćı pro aplikaci klasifikátoru k-NN
s výběrem r̊uzných metrik a vyhodnoceńı klasifikace

klasifikace kMeans Skript slouž́ıćı pro aplikaci klasifikátoru k-means
s výběrem r̊uzných metrik a vyhodnoceńı klasifikace

Název funkce Popis

kNN E Klasifikátor k-NN umožňuj́ıćı výběr použité metriky
kNN R Klasifikátor k-NN s Riemannovou metrikou
kMeans E Klasifikátor k-means umožňuj́ıćı výběr použité metriky
kMeans R Klasifikátor k-means s Riemannovou metrikou
compFeat Výpočet 24 př́ıznak̊u
deftrl Funkce slouž́ıćı pro definici 30 s dlouhých segment̊u na základě

značek spánkových fáźı
error matrix Výpočet klasifikačńı matice
accuracy Výpočet správnosti klasifikace
sensitivity Výpočet senzitivity klasifikace pro jednotlivé tř́ıdy
specificity Výpočet specificity klasifikace pro jednotlivé tř́ıdy
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Př́ıloha C: Obsah přiloženého CD

• Abstrakt práce v ČJ

• Abstrakt práce v AJ

• Kĺıčová slova v ČJ

• Kĺıčová slova v AJ

• Kompletńı diplomová práce

• Naskenované zadáńı diplomové práce

• Př́ıklad př́ıznak̊u jednoho záznamu

• Skripty a funkce vytvořené v programu MATLAB R© ve složce

• Ukázková struktura zpracovávaných dat
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