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ABSTRAKT

Metody strojového uceni pro detekci udalosti v polysomno-

grafickych zaznamech:

Poruchy spanku se diagnostikuji ve spankové laboratoti pomoci polysomnografie, coz
je viceparametrové vysetieni, které monitoruje biologické signély v pribéhu spanku.
Nasledné hodnoceni ziskanych zaznamu je velice casové naro¢né. Cilem diplomové
prace je vytvorit automaticky systém hodnoceni polysomnografickych zaznamu za
pomoci strojového uéeni. Pouzita data pro praci jsou ve formatu EASYS2 z Oddéleni
spankové mediciny v Narodnim tustavu dusevniho zdravi (NUDZ). V ramci studie
spankovych pfiznaku byla porovnana linedrni (PCA) a nelinearni (t-SNE) metoda
redukce dimenze dat. Pro detekci spankové apnoe a poklesu saturace krve kyslikem
byla navrzena hlubokd konvoluéni neuronové sit, kterd vyuziva signal pritoku vzdu-
chu dutinou nosni a signal saturace krve kyslikem. Pro porovnani presnosti neuro-
nové sité byla vyuzita metoda k nejblizsiho souseda (kNN). Detekce spankové apnoe
ze signédlu prutoku vzduchu dutinou nosni dosahovala nejvyssi presnosti na surovych
datech. Presnost po aplikaci linearni redukce dimenze dat byla vétsi nez po aplikaci
nelinedarni redukce dimenze dat. Vyslednd ptresnost neuronové sité pti detekci apnoi
dosdhla 84 % a pii detekei desaturaci 74 %. Vypocet pomoci kNN pro detekei apnot
doséhl presnosti 83 % a pro detekei desaturaci 64 %. Vyslednd hluboka konvoluéni
neuronové sit byla implementovana do rutinniho fetézce zpracovani polysomnogra-

fickych zdznamu pomoci jednoduchého grafického rozhrani v NUDZ.

Klicova slova
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ABSTRACT

Event detection in polysomnographic recordings by using ma-

chine learning techniques:

The sleep disorders are diagnosed in sleep laboratory by polysomnography, which
is multiparameter examination, that monitors biological signals during sleep. Sub-
sequent evaluation of the obtained records is very time consuming. The goal of
this thesis is to create automatic system for evaluation polysomnography records
by usage of machine learning techniques. Data used in this thesis are in EASYS2
format from Division of Sleep Medicine in the National Institute of Mental Health
(NIMH). As part of the study of sleep features the linear (PCA) and non-linear (t-
SNE) method for data dimension reduction were compared. To detect sleep apnea
and a decrease in blood oxygen saturation, a deep convolutional neural network was
designed. This neural network uses the nasal airflow signal and the blood oxygen
saturation signal. The k nearest neighbor method (kNN) was used to compare the
accuracy of the neural network. A study of sleep features showed that the detection
of sleep apnea from the nasal airflow signal achieved the highest accuracy on the
raw dataset. The accuracy after applying the linear dimension reduction was grea-
ter than after applying the nonlinear dimension reduction. The final neural network
accuracy for apnea detection reached 84 % and for desaturation detection 74 %. The
kNN calculation for apnea detection reached an accuracy of 83 % and for desatu-
ration detection 64 %. The final deep convolutional neural network was implemented

into a routine chain of polysomnographic record processing using a simple graphical
interface in NIMH.

Key words

machine learning, convolutional neural network, sleep apnea, polysomnography
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Seznam symbolu a zkratek

Seznam zkratek

Zkratka Vyznam

CPU Centralni procesorova jednotka (Central processing unit)

GPU Graficky procesor (Graphicsprocessing unit)

PSG Polysomnografie

EKG Elektrokardiografie

EEG Elektroencefalografie

EMG Elektromyografie

EOG Elektrookulografie

NUDZ Néarodni ustav dusevniho zdravi

NN Neuronov4 sit (Neural network)

CNN Konvoluéni neuronové sit (Convolutional neural network)

LSTM Neuronové sit s dlouhou a kratkou paméti (Long short-term memory)

RNN Recurrent neural network (Rekurentni neuronové sité)

SSA Syndrom spankového apnoe

AASM Americkéd akademie spankové mediciny (American academy of sleep
medicine)

REM Rychly pohyb oc¢i (Rapid eye movement)

NREM Neni piitomen rychly pohyb o¢i (Non-rapid eye movement)

AHI Apnoe-hypopnoe index

OSA Obstrukéni spankova apnoe

CSA Centralni spankova apnoe

SSA Smisené spankova apnoe

PCA Analyza hlavnich komponent (Principal component analysis)

t-SNE t-distributed stochastic neighbor embedding

kNN k Nejblizsi soused (k Nearest Neighbour)

2D CL Dvourozmeérna konvoluéni vrstva (2D Convolutional layer)




1 Uvod

Spanek je dulezitou soucédsti vétsiny zivych organizmu. Slouzi k regeneraci téla
i podpore kognitivnich funkci. Pro dosazeni plného t¢inku spanku je potieba, aby byl
spanek nepterusovany a dostatecné dlouhy. Existuje vsak velké mnozstvi spankovych
poruch, diky kterym postizeny postupné upada do spankové deprivace. Mezi jednu
z nejrozsitenéjsi poruchu spanku patii spankova apnoe, ktera se vyznacuje kratkymi
useky bezdesi v prubéhu spanku. Tato porucha neni sama o sobé smrtelné ne-
bezpeénd (vétsinou je spojena s kardiovaskularnimi problémy), ale zhorsuje kvalitu

spanku. [1]

Poruchy spanku se vysetiuji v takzvané spankové laboratofi pomoci polysomno-
grafie, coz je diagnostické vysSetieni, které zaznamenava mnozstvi biologickych sig-
nalu v prubéhu spanku. Mezi zakladni zaznamenavané signély patii elektrogardio-
gram (EKG), elektroencefalogram (EEG), prutok vzduchu nosni dutinou a saturace
krve kyslikem (SpOs). Tento dlouhy zdznam signalu z celé noci musi poté projit
lékar, ktery ru¢né vytvoii hypnogram, oznaci tiseky apnoe, poklesu SpO, a dalsich
udalosti. Tento proces je velice zdlouhavy a zabere nékolik hodin prace. Z duvodu
velké casové narocnosti tohoto tkonu byl vytvoren pozadavek na Narodnim tstavu
dusevniho zdravi (NUDZ) na vytvoreni specifického automatického detektoru spén-
kovych udalosti, ktery velice urychli diagnostiku. Vzhledem k pfitomnosti rozsahlé
databaze jiz diagnostikovanych a ohodnocenych PSG zdznamtu se nabizi vyuzit me-
tody strojového uceni, konkrétné hlubokych neuronovych siti, které vyuziji tyto

ohodnocené zaznamy a nauci se detekovat spankové udalosti.

1.1 Fyziologie spanku

Prumeérny clovék prospi tfetinu svého zivota. Kvalitni a dostatecné dlouhy spanek
je nezbytny pro nas zivot stejné tak jako jidlo a voda. Délka potiebného spanku se
lisi s vékem. Kojenec prospi az 16 hodin, zatimco dospivajicimu mladému clovéku
staci jiz hodin 9. Ve stari se muze potreba spanku déle zmensovat. Dospély clovek
potiebuje prumérné 8 hodin spanku, avsak je to zcela individudlni. P¥i nedostatecné
dlouhém a kvalitnim spanku upadame do spankové deprivace. Béhem této doby se
zpomaluje reakéni ¢as, zhorsuje se usudek, jsme unaveni a celkové se zhorsuji nase

kognitivni funkce. Spankovou deprivaci muzeme napravit kvalitnim spankem. [2]

V prubéhu spanku se snizuje télesnd teplota, tlak a zpomaluje se dychani. Funkce
spanku jsou rozsahlé a zasahuji celé télo. Organizmus se zotavuje a odvadi skodlivé
metabolity vzniklé naméhavou aktivitou pres den, regeneruji se tkané a obnovuji se

energetické zdroje. Je prokdzano, Ze spanek je prospésny pro dlouhodobou pamét.



I v dnesni dobé nenf zcela jasné, jak spanek presné ovliviiuje mozek a nasi mysl. [2,
3]

I presto, ze je naSe télo utlumeno, tak nas mozek je velice aktivni. V prubéhu
spanku se stridaji ruzné faze, béhem kterych jsou aktivované jiné ¢asi mozku. Dvé
hlavni faze spanku jsou REM (rapid eye movement, rychlé pohyby oc¢i) a NREM
(non-rapid eye movement, rychlé pohyby o¢i nejsou piitomny). Faze NREM se déli
dale na 3 stadia, podle ,hloubky* spanku. Tyto dvé hlavni faze se v prubéhu noci
pravidelné stiidaji. Béhem NREM faze se zpomaluje mozkova aktivita, snizuje se
télesna teplota, zastavi se pohyby oci, svalstvo je relaxované a vétsinou je tézké
clovéka v této fazi spanku probudit. Ve fazi REM se ndm pohybuji o¢i za zavienymi
vicky, nase mozkova aktivita se spise podoba bdélosti, dychani se stava rychlé a ne-
pravidelné, tepova frekvence a krevni tlak dosahuji téz skoro hodnot jako pii bdéni.
Béhem této faze se nam zda nejvice snu, avsak ukazuje se, ze je mozné mit sny
i v NREM fazi. Jednotlivé faze jsou charakterizované jejich typickou elektrickou
mozkovou aktivitou, ktera se lisi frekvenci. Rozlozeni fazi spanku a jejich typické

frekvence jsou vidét v tabulce 1.1. [3]

Tabulka 1.1: Ptiblizné zastoupeni fazi pii spanku a jejich typickd aktivita [2, 4] .

priblizna zastoupeni (%) typickd mozkova aktivita frekvence (Hz)
bdélost <1 mix vin 0,5-30,0
NREM I 4 alfa vina 2,0-7,0
NREM II 50 k-komplex 0,5-14,0
NREM III 20 delta viny 0,5-4,0
REM 25 mix vin 0,5-30

1.2 Poruchy spanku

Ruzné poruchy spanku jsou v populaci velice ¢asté. Prevelance dosahuji az desitek
procent. Mezi rizikové faktory patii kardiovaskularni onemocnéni, diabetes mellitus
a obezita. Spankové poruchy jsou rozdéleny do sedmi kategorii podle mezinarodni
klasifikace (ICSD) od Americké Akademie spankové mediciny. Rozdéleni do jedno-
tlivych kategorii je vidét v tabulce 1.2. [5]

1.3 Syndrom spankové apnoe

Syndrom spankové apnoe (SSA) patii do druhé skupiny spankovych poruch dle

¢lenéni ICSD-3. Jednd se o ¢asté onemocnéni. Jeho prevalence se pohybuje od 1%
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Tabulka 1.2: Mezindrodni klasifikace spankovych poruch ICSD-3 [5]

Insomnie.

Poruchy dychani souvisejici se spankem (syndrom spankové apnoe).
Hypersomnie centrélniho puvodu (narkolepsie, idiopaticka hypersomnie).
Poruchy cirkadianniho rytmu spanku (zpozdéna faze spanku, jet lag).
Parasomnie (no¢ni mury, noéni enuréza, spankové halucinace).

Poruchy s pohyby ve spanku (syndrom neklidnych nohou).

Jiné poruchy spanku.

NO Gt W

do 6 %. Je castéjsi u jedincu, kteri trpi obezitou. Mezi rizikové faktory, které mo-
hou pomoci rozvoji onemocnéni patri: nadvédha, konzumace nadmérného mnozstvi
potravy pred spanim, nepravidelny spanek, kouteni a muzské pohlavi. Apnoe je
vétsinou doprovazeno hlasitym chrapanim a naruSenim spanku, coz vede k ne-
kvalitnimu spanku. To muze mit za néasledek unavenost po probuzeni a nasledné
zvysenou spavost v pritbéhu dne. Vétsina jedincit si své nemoci nenf védoma. Casto

to jedinec zjisti od svého partnera/partnerky, ktery/4 je tim vyruSen ze spanku. [1]

Spankova apnoe je podle Americké akademie spankové mediciny (AASM) de-
finovana jako bezdesi, které trva miniméalné 10 sekund a je doprovazeno poklesem
saturace krve kyslikem minimélné o 3 %. Hypopnoe je definovano jako pokles celkové
ventilace o 30 % se stejnym minimalnim poklesem saturace krve kyslikem minimélné
na 10 sekund. Maximalni délka apnoe neni stanovena, avSsak muze se pohybovat az
v Tadu minut. Zavaznost SSA se nehodnoti podle délky apnoe a hypopnoe, ale dle
cetnosti. Takzvany apnoe-hypopnoe index (AHI), coz znamend pocet apnoi nebo
hypopnoi v prubéhu jedné hodiny. Tiidéni zavaznosti SSA dle AHI muzeme vidét
v tabulce 1.3. [6]

Tabulka 1.3: Tt{déni zavaznosti dle AHI [6].

Hodnoceni Hodnota AHI
Fyziologicka norma AHI < 5
Lehka spankova apnoe  AHI < 15
Stredni spankova apnoe AHI 15 — 30
Tézka spankova apnoe  AHI > 30

Spankova apnoe se déli na 3 zakladni druhy. Maji stejné projevy, avsak jejich
pricina, patofyziologie a 1écba je naprosto odlisna. Jedna se o obstrukcni, centralni

a smiSenou apnoi.

Obstrukéni spankova apnoe (OSA) vznika obstrukef hornich cest dychacich.
Jednd se tedy o mechanickou prekazku v dychacich cestach. Organizmus se snazi tuto

prekazku prekonat tim, ze prodluzuje fazi nadechu, nikoliv vydechu. Tim padem se
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v dychacich cestach udrzuje podtlak. Tato mechanika vede k celkovému zhorSovani
dychéani. Na rozdil od centralniho apnoe je zachované dechové usili, tuto skutecnost
muzeme pozorovat na PSG zaznamu, kde jsou vidét zachované pohyby hrudniku.
Dale je typicka elektromiograficka (EMG) aktivita koncetin po provedeni prudkého
nadechu na konci apnoe. Zakladem lécby je uprava zivotospravy. NejcastéjSim ne-
invazivnim zpusobem terapie je kontinudlni pfetlak v dychacich cestach (CPAP),
docileny maskou, kterd se nasadi na oblicej a je napojena do pristroje, ktery vytvari

pretlak. Chirurgickd lécba se snazi vytesit lokélné obstrukei. [7, §]

Centralni spiankova apnoe (CSA) ma jinou patofyziologii nez apnoe obs-
trukéni. Jednd se o poruchu fizeni respirac¢nich mechanizmu v centralni nervové
soustavé. Dychaci cesty nejsou zablokované a i presto je pritomna apnoicka pauza.
Béhem tohoto druhu apnoe nepretrvava dechové tusili. Na PSG zaznamu nevidime
pohyby hrudniku. Mezi pticiny CSA patii: faryngealni kolaps, nadmotska vyska,
snizena citlivost k hyperkapnii, kmenové 1éze a dalsi. K 1é¢bé se vyuzivaji zatizeni

pro regulaci ventilace, ptipadné ke stimulaci hrudnich nervu. [7, §]

SmiSena spankova apnoe (SSA) je kombinaci obou druhu apnoe. Nejprve
dochazi k CSA, diky které vymizi aktivita dilatatoru hrtanu. Ten kolabuje a vznikéa
tak obstrukce dychacich cest. Tim padem CSA prechézi do OSA. Dechové usili je
piitomno, az v druhé ¢asti apoické pauzy pri OSA. Lécba je podobné jako pti OSA,
CSA. [7, §]

1.4 Polysomnografie

Polysomnografie je komplexni neinvazivni diagnostickou metodou, ktera se vyuziva
ve spankové mediciné. Umoznuje precizni detekci poruch dychéani a jejich presnou
klasifikaci, urceni zavaznosti apnoe, periodickych pohybu koncetin a dalsich. Je také
dulezitd pro spravné nastaveni ventila¢ni terapie. Vysledkem polysomnografického

vysetfeni je polysomnogram (PSG).

Samotné vySetfeni probihd vétsinou v takzvané spankové laboratori. Jednd se
o specialné upravenou mistnost s luzkem na oddélenich spankové mediciny. Pacient,
kterému bylo toto vysetfeni predepsano, se dostavi ve vecernich hodinach. Zdra-
votnicky personal mu vysvétli, jak bude vySetfeni probihat. Poté jsou na pacienta
pripevnény senzory pro zaznam biologickych signali. Pacient pres noc spi a jsou mu
nahréavany ruzné biologické signély. Celou dobu je sledovan persondlem z vedlejsi
mistnosti pomoci kamer. Po probuzeni je odpojen od piistroje, odchézi a zazname-

nana data se predaji lékaium k diagnostice. [7, 8]

Vétsina polysomnografickych pristroju nahrava zakladni standardni biologické
signaly, ale je mozné tuto sadu rozsitit pro presnéjsi diagnostiku. Mezi standardni

nahravané biologické signaly patii: elektroencefalogram, elektrokardiogram, pneu-
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Obréazek 1.1: Ukazka PSG z programu EEG Viewer.
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Obrazek 1.2: Ukazka hypnogramu.

mogram, elektrookulogram, elektromyogram, prutok vzduchu dutinou nosni, satu-

rece krve kyslikem (SpOs).

Dile se vétsinou pofizuje videozdznam pacienta a nahravé se zvuk. Cést vy-
sledného PSG zédznamu muzete vidét na obrazku 1.1, kde je zobrazeno 60 s zaznamu
z programu EEG Viewer. Lékar pii hodnoceni zaznamu nejprve provede urceni fazi
spanku. Pro to se vyuziva predevsim EEG a EOG na bazi epoch (jedna epocha je 30
sec kontinudlniho zdznamu). Vysledek hodnoceni fézi spanku je hypnogram, coz je
zjednodusené zobrazeni fazi spanku v podobé grafu. Piiklad hypnogramu je vidét na
obrazku 1.2. Dale 1ékat prochazi zdznam a podle ostatnich signali oznacuje spankové
udalosti (OSA, CSA, SSA, ...) Piiklad vyznacenych udélosti je vidét na obrazku
1.1. Znacky ,,O“ znaci obstrukéni spankové apnoe a ,S“ znac¢i pokles saturace krve
kyslikem. V horni ¢asti je vidét znaceni spankové faze pomoci znacky ,,S2%. Tento
proces je velice zdlouhavy (dle zdvaznosti onemocnéni a kvalité signalu), lékaium

jeho zhotoveni, které je klicové pro dalsi postup v 1é¢ébé, trva az nékolik hodin. [9]
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1.5 Strojové uceni

Strojové uceni je védeckd disciplina, ktera zkouma jak se mohou stroje ,ucit”. Jednéa
se 0 soucast umélé inteligence. Algoritmus strojového uceni se snazi vytvorit (,naucit
se“) matematicky model podle trénovacich dat. Na zékladé tohoto modelu poté vy-
konava pozadovanou ulohu, bez pfedem danych prikazu. Tato technologie se vyuziva
v mnoha oblastech, napiiklad pro filtrovani skodlivych zprav, strojové vidéni, au-
tonomni Fizeni aut, zacileni komerce, predvidani vyvoje dat, detekce patofiziolo-
gickych utvaru z rentgenovych snimku, automatickou klasifikaci dat, rozpoznavani

feci a mnoho dalstho. [10]

Jako zakladni déleni algoritmu strojového uceni se povazuje rozdéleni na: uceni
s ucitelem, uceni bez ucitele a zpétnovazebni uceni. Mezi klasické ulohy pro strojové
uceni patii klasifikace, shlukovani a regrese. Mezi zakladni metody strojového uceni
patfi rozhodovaci stromy, metody nejblizsich sousedu, podpurné vektory, neuronové

sité a hluboké uceni. Pro ndzorné vysvétleni algoritmu vyuziji jednoduchy piiklad

s jablky, kterd jsou bud'to zdrava ¢i cervivd. [10]

Uceni s ucitelem ma za cil predpovédét vysledek na zakladé znamych dat.
Vstupem pro vytvoreni matematického modelu je dvojice dat. Samotné data neboli
piiznaky a pozadovany vystup (redlny stav). Napiiklad pokud budeme chtit tiidit
jablka podle toho jestli jsou ¢erviva, tak piriznaky mohou byt: vaha jablka, pocet dér
ve Slupce, viiné a jeho barva. K tomu jablko roztizneme a tim zjistime jeho opravdovy
stav. Pokud takto jablek budeme mit dostatecné mnozstvi, tak se postupné naucime
rozpoznavat ¢erviva jablka i bez jejich nutnosti roziiznuti. Tento typ uceni budeme

v praci vyuzivat pro detekci spankovych udalosti z PSG zaznamu. [11]

Uceni bez ucitele ma za cil rozdéleni dat do podobnych trid na zakladé
prirozené se objevujicich vzoru. Tim padem v nasem piipadé dokazeme jablka roz-
ttidit do skupiny, kterd ma hodné dér ve slupce, jsou lehkd, spatné voni a do skupiny
jablek bez dér, tézkych a bez zdpachu. Logicky nam piijde, ze prvni skupina jablek
bude ¢erviva, ale pokud nikdy zadné jablko neroziizneme, tak nikdy nemuzeme zjis-
tit, ktera z naSich dvou skupin je ¢erviva a ktera ne. Ale mame je roztiidéné a neni
problém rucné zjistit jaka hromadka jablek je cerviva a jaka ne. Tento typ uceni

budeme v praci vyuzivat pro studii signdlovych ptiznaku PSG signalu.[11]

Zpétnovazebni uceni funguje na jiném principu. Jeho hlavni vyhoda je v tom,
ze nepotiebuje zadna predem zmérena data, ale uci se za béhu. Vyuziva takzvaného
vnéjstho pozorovatele (agenta). Pokud se na to podivdme pomoci jablek, tak si
predstavme, Ze kazdé jablko, které utrhneme snime. Bud'to bude dobré a nebo nam
po ném bude Spatné. Tim padem vnéjsi pozorovatel (my) si fekne, ze pristé to Spatné

vonici, lehké jablko jist nebude. A timto stylem se postupné uci. Velkou nevyhodou
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tohoto pristupu je to, ze vyzaduje dlouhou dobu (velké mnozstvi uéicich vzorki) na

nauceni oproti predeslym metoddm. [11]

1.6 Hluboké uceni

V predchozi kapitole jsme popsali zavedené postupy strojového uceni. Nyni se sou-
stfedime na moderni koncept strojového uceni zvany hluboké uceni. Na diagramu 1.3
muzeme vidét zakladni strukturu konvenéniho strojového uceni a hlubokého uceni.
V obou pripadech za¢iname se vstupnimi daty, ktera mohou byt v ruznych formach.
P1i strojovém uceni musime ,rucné“ extrahovat piiznaky. Naptiklad urcit, ze bu-
deme na jablkach pozorovat jejich vahu, barvu, vuni a pocet cervu. Poté pristoupime
ke samotné klasifikaci, coz muze byt napiiklad jednoduchd neuronova sit, kterd nam
vyhodnoti vysledek. Tento pristup je vhodny, pokud vime jaké piiznaky v nasich
datech maji nejvétsi vahu a zaroven mame relativné méalo dat. Piistup pomoci hlu-
bokého uceni na rozdil od strojového uceni nepotiebuje ,ruéné” vybrat jednotlivé
piiznaky, protoze samotna sit dokéze jednotlivé piiznaky extrahovat a najit ty, které
jsou nejlepsi pro néslednou klasifikaci. Toto dokaze diky tomu, ze je struktura sa-
motné sité rozsahlejsi (hlubokd) oproti normélni neuronové siti. Piistup hlubokého
uceni je vhodné volit v pripadé, pokud nevime pfesné jaké ptiznaky zvolit a mame
dostupnou velkou databdzi dat, na kterych mtzeme hlubokou neuronovou sit nauéit
jak extrahovat priznaky tak klasifikovat.

Strojové uceni Hluboké uéeni

Vstup Vstup

.

Extrakce pfiznaki

i

Extrakce pfiznaki

+

1

Klasifikace
Klasifikace
Vystup Vystup
@@/ ~ @@/

Obréazek 1.3: Diagram struktury konvenéniho strojového uceni a hlubokého uceni.
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2 Prehled souc¢asného stavu

V soucasné dobé se pri diagnostice polysomnografickych zaznamu vétsina praci
soustfedi na spankové apnoe, které patii mezi jednu z nejcastéjsich poruch spanku.
Jeji prevalence se pohybuje od 1% do 6% [1]. Vzhledem k takto relativné vy-
soké prevalenci je poptavka po vytvoreni uspésného detektoru, ktery zajisti velkou
casovou usporu pro lékaisky persondl a rychlejsi diagnostiku pro pacienty. Jelikoz
je spankové apnoe komplexni spankova porucha, tak se projevuje na vétsiné signalu
piitomnych v PSG. Mezi signaly, kde je bezdesi mozno ur¢it bez pomoci detektoru,
patii: prutok vzduchu nosni dutinou, méreni obvodu hrudniku, btisni dutiny a sa-
turace krve kyslikem [6]. Avsak ukazuje se, ze 1ze apnoe detekovat i ze signalu jako
je EKG [12, 13, 14, 15, 16], EEG [17, 18, 19, 20] a dokonce i ze zvukového zdznamu
[21, 22]. Z toho vyplyva moznost kombinace ruznych signélu a rozdilnych metod pro

vytvoreni vhodného detektoru.

Prirozenym vyvojem byly nejprve implementovany detektory, které jsou zalozené
na metodach bez strojového uceni. Mezi tyto metody patii jednoduché prahovani,
expertni systémy, metoda nejblizstho souseda, spektrdlni analyza, diskriminacni
analyza a velké mnozstvi dalsich. Dobry ptehled o ¢lancich na tyto témata lze najit
v prehledovych clancich [23, 24]. Jelikoz se ale velice rychle zvétsuje vykon vypocetni
techniky bézné dostupné na oddélenich spankové mediciny, tak se zacinaji vyuzivat
metody strojového uceni, které tento vykon potiebuji a maji nékteré vyhody oproti

jednodussim detektorum.

S obecnym rozvojem strojového uceni a neuronovych siti zacaly tyto metody
pronikat i do mediciny. Klasické metody strojového uc¢eni jsou zalozeny na ruénim
urceni jednotlivych piiznaku. V praci Nadi Sadr [25] je vidét tento klasicky postup.
V prvnim kroku je na EKG signalu vypocitano 34 jednotlivych ptiznaku, které
byli pfedem urceny. V druhém kroku se snazi zjistit, jakd kombinace jednotlivych
priznaku je nejlepsi pro samotnou detekci apnoe. Tyto metody maji vsak velkou
nevyhodu v tom, ze musime ptiznaky urcit ruc¢né, coz muze byt komplikované pro

ruzné signaly. [25]

Pokud se chceme vyhnout ruénimu ur¢ovani priznaku, tak muzeme pouzit me-
todu hlubokych neuronovych siti. Tyto metody vSak potfebuji velké mnozstvi tré-
novacich dat a velky vypocetni vykon pro natrénovani, protoze nékteré sité mnohdy
obsahuji az desitky milionu parametru. Existuje velké mnozstvi typu hlubokych
neuronovych siti. Mezi dva nejpouzivanéjsi typy patii rekurentni neuronové sité
s krétkou a dlouhou pameéti (LSTM-RNN) [26, 27, 28, 29] a konvoluéni neuronové
sité (CNN). Ty se daji aplikovat na ruzné signaly, napiiklad EKG [30, 15], prutok
vzduchu v dutiné nosni [31, 32|, kombinace s pohyby hrudniku [33].
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3 Cile prace

Cilem této diplomové prace je vytvoreni systému pro automatické hodnoceni po-
lysomnografickych zaznamu. Automaticky systém bude detekovat spankové apnoe
a pokles saturace krve kyslikem. Bude vytvotfen ve skriptovacim prostiedi Python
pomoci strojového uceni, konkrétné hluboké konvoluéni neuronové sité. Pro nauceni
sité budou vyuzity jiz ohodnocené PSG zaznamy z archivu spankového oddéleni
v NUDZ. Jednotlivé parametry neuronové sité budou upraveny tak, aby byla presnost
detekce co nejvyssi. Pro ovéreni funkcnosti je cilem porovnani vytvoreného detektoru
s metodou nejblizsiho souseda. Zavérem prace je implementace vytvoreného modelu
hloubkové neuronové sité do rutinniho tetézce zpracovani PSG zaznamu v NUDZ

pomoci jednoduchého grafického rozhrani.
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4 Metody

4.1 Programovaci jazyk

Pro vytvoreni celé softwarové ¢asti prace byl vyuzit vysokoturovinovy skriptovaci pro-
gramovaci jazyk Python [34]. V dnesni dobé je vyuzivan v mnoha odvétvich a je
jednim z nejpouzivanéjsich programovacich jazyku dnesni doby. Veskeré dostupné
verze jsou oteviené. To znamena, ze je zcela zdarma pro jakékoliv vyuziti a kazdy
m& moznost se podilet na jeho vyvoji. Diky tomu Ize spustit Python na jakémkoliv
opera¢nim systému. Ma jednoduchou syntaxi oproti jinym programovacim jazykum,
ale presto je mozné psat komplikované vyrazy. Diky tomu se lze zaklady velice
rychle naucit a Python intuitivné pouzivat. Vzhledem k vyuziti jiz existuji (a stéle
vznikaji) takzvané knihovny, které obsahuji specifické funkce a rozsifeni pro ruzna
odvétvi. Mezi nejpopularnéjsi patii NumPy (maticové operace) [35], SciPy (nume-
rické operace) [35], Matplotlib (vykreskovani grafu) [36], OpenCV (zpracovani ob-
razu) [37], Tensorflow (neuronové sité) [38], Keras (jednoduché ovladéni Tensorflow)
[39], AppJar (velice jednoduché grafické rozhrani, dostupné na (www.appjar.info))
a mnozstvi dalsich. Casto lze na jeden problém vyuzit vice riznych knihoven. Ty se
vétsinou lisi svoji slozitosti. Existuji knihovny, které neobsahuji tolik moznosti, ale
jsou velice jednoduché a rychlé na pouziti, avsak na druhé strané muze byt knihovna,

ktera je slozitd, rozsdhla a umoznuje velké mnozstvi funkei.

Jiz v8echny tyto vyhody naznacuji, pro¢ byl Python verze 3.6 zvolen jako pro-
gramovaci jazyk pro tuto praci. Avsak dalsim prvkem pfi rozhodovani byla naslednéd
implementace v praxi. Na spankovém oddéleni v Narodnim ustavu dusevniho zdravi
(NUDZ) se vyuziva program EEGviewer (datovy format EASYS2) pro diagnostiku
spankovych udalosti. Tento program je psan v Pythonu. Pripadna implementace

vytvoreného software do prostiedi EEGviewer by mohla byt jednoducha.

Veskeré vytvorené a pouzité funkce jsou popsany v seznamu skriptu a funkci

v tabulce 7.1 v priloze B.

4.1.1 Knihovny pro strojové uceni

Volné pristupnou otevienou knihovnou pro numerickou matematiku, strojové uceni,
ale predevsim neuronové sité je knihovna Tensorflow. Byla vyvinuta tymem Google
Brain pro spolecnost Google a uveiejnéna v roce 2015. Protoze je samotny Tensor-
flow pomérné slozity, pro prakticky vyvoj neuronovych siti byla vytvorena knihovna
Keras, kterda ovlada Tensorflow a umoznuje jednoduchou a rychlou stavbu neuro-
novych siti pomoci vrstev. Jeden z nejpouzivanéjsiho zpusobu tvorby neuronové sité

je takzvany sekvencéni model. Spoc¢iva v postupném pridavani jednotlivych vrstev
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Obrazek 4.1: Diagram zavislosti knihoven pro tvorbu neuronovych siti.

sité. Na obrazku 4.1 muzeme vidét graficky zobrazenou zavislost jednotlivych prvku
potfebnych pro tvorbu neuronovych siti pomoci zminénych knihoven a prostiedi.
[39]

4.1.2 Zaznam vysledku uceni

Pro sledovani prubéhu strojového uc¢eni neuronovych siti v redlném case byla vyuzita
sluzba Weights& Biases, dostupnd na (www.wandb.com). Tento vyvojovy néstroj se
velice jednoduse implementuje do zdrojového kdédu k neuronové siti a poté umozni
v realném case sledovat na webové strance jak se dand sit uéi, pribéh veskerych para-
metru a vysledku v prehlednych grafech. Déle uklada veskeré pouzité kédy, zaznam
z vystupu béziciho programu a dalsi informace. Jeho velikd dalsi vyhoda je v tom,
ze umoznuje velice jednoduchou implementaci hledani nejlepsich parametru v neu-
ronové siti. Po ruénim zadani jednotlivych parametru pozadovanych pro hledani jiz
automaticky spousti uc¢eni ruznych kombinaci danych parametru. Vysledky zpracuje
a ukaze v prehlednych grafech.

4.2 Data

Veskera pouzita data pro tuto praci pochazi z Narodniho Ustavu Dugevniho Zdravi
v Klecanech (NUDZ). Byla ziskand pti béznych vysetfenich ve spdnkové laboratori
na polysomnografu v prubéhu noci. Data maji ptibliznou délku 8 hodin a byla ohod-

nocena lékatri z NUDZ podle standardi hodnoceni spankovych udélosti.

Jednotlivé polysomnogramy byly nahrany na polysomnografickém zafrizeni Bra-

inScope se vzorkovaci frekvenci 250 Hz. Tyto zaznamy obsahuji 19 kanalu EEG,
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2 kandly EOG (horizontélni a vertikalni), kandl EMG z brady, prutok vzduchu du-
tinou nosni (déle jen prutok), 2 pohybové kandly umisténé na hrudniku, 2 kandly
EMG umisténé na dolnich koncetinach a kandl saturace krve kyslikem (SpOs). Dale
obsahuji oznaceni jednotlivych spankovych uddlosti (apnoe, faze spanku, pohyby

koncetin a dalsi) pomoci znacek, jejich piiklady jsou uvedeny v tabulce 4.1.

Tabulka 4.1: Ukéazka nézvu a poctu znacek z redlného polysomnogramu.

ID tagu oznaceni pocet text

130 O+ 225 Obstrukéni apnoe zacatek
131 O- 225 Obstrukéni apnoe konec
132 A+ 10 Centralni apnoe zacatek
133 A- 10 Centralni apnoe konec
138 D+ 159 Desaturace zacatek

139 D- 159 Desaturace konec

Samotné zaznamy jsou ulozeny ve specialnim formatu s piiponou ,,.d“. Tento
format je specificky pro pristroj BrainScope. Data byla nac¢tena pomoci skriptu,
ktery byl vytvoren v ramci predchozi bakalaiské prace [40] s pomoci manuélu k da-

tovému typu [41].

Dataset byl tvoren celekm 800 anonymizovanymi polysomnografickymi zaznamy.
7 tohoto poctu vSak pouze 256 bylo vhodnych pro automatické zpracovani pii
vyuziti kanalu saturace krve kyslikem a proudu vzduchu dutinou nosni a 477 pfti
vyuziti pouze kandlu proudu vzduchu dutinou nosni. Nejcastéjsi problém spocival
v pritomnosti lichych znacek (udédlost v zdznamu byla oznacena pouze zacatecni ¢i
konecnou znackou). Nebylo mozné tyto liché znacky automaticky odstranit a proto

byly celé zaznamy vytazeny z databaze.

Protoze se jedna o jednotliva nezavisla méteni, tak je pocet pritomnych apnoe
v kazdém zaznamu jiny. Obrazek 4.2 predstavuje histogram poctu apnoi v jednotli-
vych zdznamech. Pokud by neuronovi sif byla u¢ena na veskerych datech, tak by
maly pocet jedincu s velkym poc¢tem apnoi vyrovnal mnoho jedincu s malym poc¢tem
apnoe. Sit by v dusledku toho nebyla dostatecné generalizovana. Z tohoto duvodu
byl limitovan maximélni pocet segmentu od jednoho subjektu. Tento maximéalni
limit byl vypoéten Tukeyho metodou [42]. Ta spociva ve statistickém zpracovani

pomoci vztahu:

IQR = HK — DK (4.1)
LB = DK —(IQR-c) (4.2)
UB = HK - (IQR-c) (4.3)
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kde HK je horni kvartil, DK je dolni kvartil, IQ R je mezikvartilové rozpéti, LB
je spodni hranice intervalu, UB je horni hranice intervalu a ¢ je konstanta urcujici

presah intervalu. Konstanta ¢ je nastavena podle [42] na 1,5.
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Obrazek 4.2: Histogram poctu apnoi v jednotlivych zaznamech.

Pii nésledné segmentaci téchto zaznamu byl zjistén velky nepomér segmentu
s apnoe a segmentu s normalnim dychanim. Pokud by mél pacient AHI rovné
napiiklad 75, tak celkova doba apnoe za 8 h ¢ini priblizné 2,5 h. Z tohoto ukazkového
pripadu je mozné usoudit, ze i kdyby veskerd dostupna data méla takto vysoky AHI
index, tak by pouze 31 % segmentu bylo apnoickych. Toto procento bylo vsak v do-
stupnych datech této diplomové prace mnohem nizsi. Pti trénovani konvolucnich
neuronovych siti je podle ¢lanku [43] lepsi vyuzit vybalancovand data s pomérem 1:1
(pozitivni:negativni segmenty). Z tohoto duvodu byly nésledné veskeré datové sety
upraveny tak, ze z kazdého subjektu byly vyuzity veskeré apnoické segmenty, dokud
neprekrocil vypocteny limit. V piipadé prekroceni byl vyuzit pocet odpovidajici
vypoctenému limitu. K témto apnoickym segmentum byl poté nahodné vybran
stejny pocet segmentu s normalnim dychéanim. Timto systémem bylo docileno vyba-

lancovaného datového setu vhodného pro trénovani konvoluénich neuronovych siti.
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4.2.1 Souhlas etické komise

Polysomnografickd data, pouzitd pro tuto praci, byla ziskdna v rdmci rutinniho
diferencialné diagnostického postupu poskytovani zdravotni péce o pacienty s poru-
chami spanku v rdmci Oddéleni poruch spanku, Narodniho tustavu dusevniho zdravi,
Topolova 748, Klecany. Veskera data, ktera byla poskytnuta pro tuto diplomovou
praci (jednalo se pouze o polysomnografickd data, audio ani video zdznam nebyl
pro diplomovou préci pouzit), byla poskytnuta anonymné pod kédovym oznacenim

a neobsahovala zadné identifikacni udaje pacientu.

Pacienti pred provedenim video-polysomnografie podepsali informovany souhlas,
ve kterém byly informovani o moznosti anonymniho vyuziti téchto dat pro lékarsky
vyzkum. Informované souhlasy pro provedeni klinickych video-polysomnografii a sou-
hlas se zpracovanim dat pro lékaiské tucely byly schvaleny etickou komisi NUDZ,
Topolova 748, 250 67 Klecany; e-mail: ek@nudz.cz.

4.3 Studie signalovych piiznakt

V rdmci porozumeéni zpracovavaného signalu proudu vzduchu dutinou nosni v pii-
znakovém prostoru byly porovnany linearni a nelinearni metody redukce dimenze.
Jako linedrni metoda byla vybrdna analyza hlavnich komponent (PCA), pro ne-
linearni metodu bylo pouzito t-SNE. Na diagramu z obréazku 4.3 je mozné vidét

postup zpracovani dat a klasifikace.

Pfedzpracovani € PSG data
Surova data > PCA > tSNE
v
Klasifikace Klasifikace ( Klasifikace }

Obrazek 4.3: Diagram postupu dat v procesu.

Pro vypocet bylo vyuzito 477 zaznamu. Surova data byla pfipravena podle po-
stupu v kapitole 4.2. Signal byl podvzorkovan na 50 Hz a segmentovan na jednotlivé
segmenty o délce 5s. Protoze signal obsahoval mnozstvi artefaktu (napfiklad pii

odpojeni pacienta z PSG v prubéhu noci), byly tyto segmenty odstranény pomoci
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Tukeyho metody [42]. Timto zpusobem bylo ziskdno 198530 segmentu, které byli
rozdéleny na testovaci a trénovaci sety v pomeéru 1:2. Rozdéleni probéhlo na bazi

celistvych subjektu (cely subjekt pati{ bud'to do trénovaciho nebo testovaciho setu).

Cilem PCA je zmensit dimensionalitu dat pfi co nejmensi ztraté informace
vyjadienim pomoci linearnich kombinaci. Jedna z metod vypoc¢tu PCA je analyza
metodou kovariance. Tato metoda se sklada z 5 hlavnich kroku: normalizace, vypocet
kovarianéni matice, vypocet vlastnich vektoru a vlastnich ¢isel kovarianéni matice,

vybér komponent a tvorba novych dat. [44, 45]

Normalizace zajisti spravnou funkci celé metody. Pro normalizaci se vyuziva
z-skore 4.4. Pomoci vypoctu kovarianéni matice zjistime, jak jsou na sobé velic¢iny
linedrné zavislé. Vypoctené vlastni vektory predstavuji smér ve kterém maji data
nejvetsi odlisnost. Vlastni ¢islo urcéuji velikost této odlisnosti. Sefazenim vlastnich
¢isel od nejvétsiho po nejmensi ziskame tadu, kde jsou komponenty tazeny podle
vyznamnosti. Protoze chceme data redukovat, tak vybereme urcity pocet kompo-
nent, které vysveétluji nami pozadovanou ¢ast dat a ty zachovame. Pomoci vyndsobeni
transponovanych vlastnich vektortu a transponovanych ptivodnich dat ziskame nova
redukovana data. [44, 45]

Oproti PCA je t-SNE nelinearni metoda redukce dimenze dat. Algoritmus nej-
prve zméri parové vzdéalenosti mezi vsemi body. Pro tyto body spocité pravdépodo-
bnost, ptricemz blizkym bodum piitadi vysokou hodnotu. Tato pravdépodobnost je
pocitana pomoci Gaussovy distribuce. Timto vypoctem vznikne podobnostni ma-
tice. Dalsim krokem je nahodné rozmisténi bodu v nizkodimenzidlnim prostoru
(typicky 2D). Nasledné se v malych krocich aktualizuji polohy bodu, aby se mi-
nimalizovala Kullback-Leiblerova divergence mezi Gaussovou distribuci v puvodnim
prostoru a studentovou t-distribuci v novém nizkodimenzionalnim prostoru. Tato
¢ast vypoctu je iterativni a casové narocnd. Skript pro vypocet t-SNE byl prevzat
z (https://github.com/jsilter /parametric_tsne). [46]

Jako systém pro klasifikaci byl vyuzit algoritmus nejblizsich sousedt neboli kNN.
Protoze bylo cilem porovnani metod a ne hledani nejlepsiho vysledku byla konstanta
k stanovena na 5. Takovato klasifikace byla aplikovana na surova data, data po PCA

a na data redukovana pomoci t-SNE.

4.3.1 Predzpracovani dat

Pted samotnym strojovym ucenim je potieba vhodné predpripravit data. Na di-
agramu z obrazku 4.4 je vidét cely proces pripravy. Protoze se zpracovavaji dva
rozdilné kandly (prutok a SpOs), tak pomoci dvojité sipky jsou znaceny kroky,
kde kanaly putuji oddélené. Pokud je Sipka jednoducha, putuji kandly dohromady.

Toto zpracovani je provadéno automaticky pomoci vytvoreného skriptu. V prvnim
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kroku byla veskera data anonymizovana pomoci funkce anonymous. Byly odstranény
veskeré informace, které by mohli vést k identifikaci subjektu.

M M
. Vybér vhodnych Extrakce kanald
Anonymizace dat subjektd proudéni, SpO»
J J
\ 4 \ 4
e D - D 4 A
< Filtrace proudéni |«
Segmentace Podvzorkovani
< Filtrace SpO» <
& J - J N\ )
\ 4 \ 4
e N e N . B
Pridani c?sovych U[cenl_ pfitomnost Normalizace
znacek | udéalosti v segmentu N
& J - J N\ )
\ 4 \ 4
e N / N ~ ™
Doplnéni o negativni | Vybrani pozitivnich | Spojeni
segmenty segment( proudéni a SpO,
o J - J o J
e R
- Rozdéleni na
trénovaci, valida¢ni a testovaci sadu
. J

Obrazek 4.4: Diagram zobrazujici postup pii predzpracovani dat.

Vybrani vhodnych subjektu spoc¢ivalo v kontrole, jestli zdznam obsahuje znacky
pro apnoe ,,O+“ nebo  A+* (zacatek obstrukéniho nebo centrélniho apnoe) a za-
roven znacky pro desaturaci ,S+“ nebo ,D+*“ (od roku 2019 se zménila konvence
znaceni). Po této kontrole zustalo 256 vhodnych zaznamu. Tento krok je soucasti
skriptu Bigdata_multi.py, ktery vybere vhodné zaznamy a pouzije ostatni funkce pro

predzpracovani signalu.

Vzorkovaci frekvence vsech kanalu piitomnych v zdznamech byla 250 Hz. Takto
vysoka frekvence se vyuziva pro EEG. Vzhledem k tomu, Ze pro detekci apnoe
a desaturace budeme vyuzivat pouze signaly prutoku a SpOs bylo mozné signal
podvzorkovat. Tvar signalu prutoku vzduchu je velice podobny sinusoidé o frekvenci
ptiblizné 0,2Hz (pro klidové dychani). Saturace krve kyslikem je jesté pomalejsi
signal. Tud'iz byla zvolena cilovéa frekvence 50 Hz. To znamend, Ze byl signdl 5x
podvzorkovany. Tento krok byl dulezity pro dsporu opera¢ni paméti a tim mozny
rychlejsi vypocet pti zachovani stejné informace. Na podvzorkovani byla pouzita

funkce decimate z védeckého balicku scipy v1.4.1, ktera automaticky aplikuje anti-
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aliasingovy IIR filtr Chebysev typu 1, fadu 8. Pro zachovani nulového posunu faze
byl filtr aplikovan dvakrét (popfedu a pozpatku).

Numericka filtrace prutoku zajistila jemnéjsi vyhlazeni a odstranéni rychlejsich
frekvenci nad 5 Hz. Byl aplikovan IIR filtr Butterworth 10 fddu. Na grafu z obrazku
4.5 jsou vidét vypocitana frekvenéni spektra jednoho zaznamu pomoci rychlé fou-
rierovy transformace pted a po aplikaci filtru. Na grafu z obrazku 4.6 je zobrazena
frekvencni a fazova charakteristika. Muzeme pozorovat, ze fazovy posun je od 0 Hz

do 5 Hz témér linearni a tim padem neovlivni vysledek po filtraci.

Spektrogram pred filtraci

[a
o
o

U
o

Amplituda (uV)

0 PPN

Spektrogram po filtraci

100

50+

Amplituda (uV)

10 15 20 25
Frekvence (Hz)

o
(9]

Obrazek 4.5: Ukéazka spektrogramu pred a po filtraci dolni propusti s mezni frekvenci
5 Hz.
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Frekvencni charakteristika
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Obrazek 4.6: Frekvencni a fazovéa charakteristika filtru dolni propust s mezni frek-
venci 5 Hz.

Pro vyhlazeni signalu SpO, byla taktéz pouzita numericka filtrace. Jak je vidét
na grafu z obrazku 4.7, tak saturace krve kyslikem byla originalné vzorkovana s pe-
riodou 2s avSak do celkové vzorkovaci frekvence 250 Hz byly hodnoty dopocteny.
Kvantizaéni krok o velikosti 1 % zajistil ,,schodovity“ tvar signalu. Po podvzorkovani
na 50 Hz je vidét, ze antialiasingovy filtr vytvoril na ostrych ptechodech zachvévy.
Pro odstranéni zachvévu a celkového vyhlazeni signalu byl aplikovan filtr dolni pro-
pust s mezni frekvenci 0,02 Hz (IIR Butterwort, 2 fadu). Jeho frekvenéni a fazova

charakteristika je vidét na grafu v obrazku 4.8.
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Obrazek 4.7: Graf signdlu SpO, bez uprav, po podvzorkovani a po nasledné filtraci.
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Frekvencni charakteristika
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Obrazek 4.8: Frekvencni a fazovéa charakteristika filtru dolni propust s mezni frek-
venci 0.02 Hz.

Segmentace signalu je provedena pomoci posuvného okna s prekryvem. Na dia-
gramu z obrazku 4.9 je vidét priklad segmentace na prvnich 12s signalu, které se
rozdeéli do 3 segmentu. Délka segmentu byla zvolena 10s. Tato délka byla urc¢ena
vzhledem k definici podle AASM, ktery iika, ze spankové apnoe ma minimalni délku
pravé 10s. Velikost prekryvu byla zvolena 90 %, tudiz 9s. Takto velky prekryv byl
zvolen, protoze cilem prace je lokalizovat danou udalost s ur¢itou presnosti. Tyto
zvolené parametry vychdzi ze studie [47], ktery porovnal segmenty dlouhé od 5s
do 10s. Nejlepsi vysledek byl pii délce segmentu 10s. I presto, ze studie vyuzivala
pouze signél jednoho kandlu (prutoku vzduchu), dd se ocekavat, ze pro 2 kanély
budou vysledky podobné. Podvzorkovani, filtrace a segmentace jsou soucésti funkce

preproces_flow_slide a preprocess_spo2_slide.

Jednotlivé segmenty jsou uloZeny v matici. Pro uchovani informaci ohledné
umisténi segmentu a znacky udalosti byla vytvorena matice, ve které kazdy radek
odpovida jednomu segmentu a mé 3 sloupce. Prvni sloupec je zatim rezervovany pro
znaceni udalosti. Do druhych dvou sloupcu se zapsala absolutni lokace segmentu
pred podvzorkovanim. Toto je dulezité pro spravnou rekonstrukeci polohy udélosti

v puvodnim signdlu a moznosti urceni obsazeni udalosti v dalsim kroku.

V dalsim kroku se urci, zda-li segment obsahuje urcitou udalost, ¢i nikoliv. Nej-

prve se z puvodniho souboru na¢tou pozadované znacky udalosti s jejich umisténim.
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3.segment-10 s

2.segment-10s

1.segment-10s

Obrazek 4.9: Ukéazka segmentace na prvnich 12s signalu.

Napiiklad pro sledovéni apnoe se na¢tou znacky , O+ a ,0-“ (zac¢itek a konec).
Jednotlivé segmenty jsou oznacené jako pozitivni, pokud je minimdlné 80 % jejich
délky obsazeno v dané udalosti. Pokud je segment oznacen jako pozitivni, je do po-
mocné matice do jeho odpovidajiciho fadku zapsano ,,1*. Pokud segment neobsahuje

zadné udalosti, je zapsana ,,0“. Urceni segmentu je provedeno funkci istag_slide.

Vzhledem k tomu, ze zpracovavame velké mnozstvi dat od ruznych pacientu,
tak je zadouci provést urcitou normalizaci dat, protoze kazdy subjekt ma jinou
zakladni amplitudu dychani a saturaci krve kyslikem. Zdélo by se, Zze pokud hledame
spankovou apnoe podle poklesu amplitudy, tak je normalizace daného signalu kon-
traproduktivni. OvSem pokud chceme zpracovavat mnoho ruznych zaznamu, je to
nezbytné vzhledem k uceni neuronové sité a zajisténi jednotnosti dat. Normalizace
byla vypoctend pies cely jeden zdznam (pro zajisténi celkové normalizaci napiic
subjekty, ale zanechani rozdilnosti v signalu na drovni subjektu). Pro vypocet nor-

malizace bylo vyuzito z-skore podle vztahu:

s=2"k (4.4)

kde z je normalizovand hodnota, i je stfedni hodnota a ¢ je smérodatna odchylka.

Normalizace je soucasti funkce preproces_flow_slide a preprocess_spo2_slide.

Abychom mohli pracovat s kanaly proudéni a SpOy dohromady, je potieba tyto
jednotlivé segmenty spojit do matice tvaru 2x500 (2 fadky - proudéni a SpOa,
500 vzorku = 10s). Na grafu z obrdzku 4.10 je vidét ukézka 55s obou signdlu.
Zelenou carou je oznacen zacatek apnoe a zacatek desaturace. Jak je vidét, tak
je zacatek poklesu SpO, opozdény o 20s. Toto je fyziologickd prodleva. Studie [48]

zkoumala pravé tento fenomén na pacientech trpicich spankovou apnoi. Jeji vysledek
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Obrazek 4.10: Ukazka reakce poklesu SpOs pti apnoe.

iika, ze prumeérneé je tento rozdil 25s. Proto byl cely signdl SpOs posunut praveé o 25

napied, aby se vyrovnalo ¢asové zpozdéni a dalo se s segmenty pracovat zvlast.

Datové sety pro detekci desaturaci a apnoi jsou tvoreny ze stejnych zaznamu,
ale jinak se divaji na pozitivni a negativni segmenty (segment ve smyslu 2x500 - jiz
spojené proudéni a SpOs). Aby se segment pocital jako pozitivni, staci, aby v seg-
mentu byl oznacen jako pozitivni sledovany znak. Napiiklad, segment pro detekci
apnoe je pozitivni, pokud obsahuje apnoe. Na stavu SpO, nezalezi. Naopak to je

pro segmenty, na kterych se detekuje desaturace.

Pocet segment, které obsahuji danou udélost, se lisi u kazdého zaznamu. Protoze
nékteré zaznamy maji mnohondsobné vice téchto segmentli, mohla by se nasledné
neuronové sit nauéit pouze na tomto zaznamu, proto byl vypoéten maximalni li-
mit poctu segmentu z jednoho zaznamu. Tento problém a vypocet limitu byl po-
drobné popséan v sekci 4.2. Histogram, ktery ukazuje ¢etnost zaznamu v zavislosti na
poctu segmentt s udédlosti a vypoctenym limitem je pro apnoe zobrazen na obrazku
4.11 a pro desaturace na obrazku 4.12. Pokud zaznam obsahoval mensi pocet po-
zitivnich segmentu, nez byl vypocteny limit, tak byly vSechny pozitivni segmenty
pridany do findlni matice dat. Pokud zaznam obsahoval pozitivnich segmentu vice,
tak byl pfidan pouze vypocteny limitni pocet. V tomto pripadé byly pozitivni seg-
menty vybrany nahodné. Néasledovné byl z kazdého zaznamu ptidén stejny pocet seg-

mentu negativnich (bez pritomnosti udélosti). Tyto segmenty byly vybréany nahodné.

30



100

80+

Limit po¢tu segment(: 2466

)]
o

S
o

Pocet zdznam (-)

20+

0 vp—n dlon o g Al g o , n_ ,
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Pocet segmentl s apnoe v zdznamu (-)

n

Obréazek 4.11: Histogram c¢etnosti zaznamu v zavislosti na poc¢tu pozitivnich seg-
mentlu v zdznamu pii detekci apnoe s vypoctenym limitem.

Vypocet maximalniho limitu poétu udalosti a jejich zatazeni do matice je soucasti

skriptu Bigdata_multi.py.

Poslednim krokem v predzpracovani je rozdéleni dat do trénovaci, testovaci a va-
lidaéni skupiny. Toto rozdéleni je provedeno pomoci funkce TVT_split. Neuronova
sit se poté ucéi pomoci sady trénovaci. Sada valida¢ni slouzi k prubéznému ladéni
parametru. Pomoci testovaci sady se na zavér vyhodnoti funkénost sité. Data byla
rozdélena v nasledovném pomeéru: 2/3 trénovaci sada, 1/6 testovaci sada a 1/6 va-
lida¢ni sada. Data byla rozdélena na trovni celych zaznamu, protoze je nezadouci,
aby se algoritmus trénoval na podobnych uddlostech, na kterych by se poté testo-
val. Vzhledem k tomuto opatfeni neni findlni pomér poctu segmentu presny podle
poméru, ale priblizny. Z duvodu nevyvazenosti poctu segmentu v subjektech byl
pomér sledovan na tdrovni subjektu. Finalni velikost datovych sad pro detekci ap-
noe je vidét v tabulce 4.2 a pro detekci desaturace v tabulce 4.3. Pocet segmentt
pro desaturaci je vétsi, protoze samotny pokles SpO, nezpusobuje pouze apnoe, ale

i hypopnoe (které neni zahrnuto v apnoe).
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Obréazek 4.12: Histogram c¢etnosti zaznamu v zavislosti na poc¢tu pozitivnich seg-
mentlu v zdznamu pii detekci desaturace s vypoctenym limitem.

Tabulka 4.2: Pocty segmentu a subjektu v saddch pro detekci apnoe.

Pocet segmentu  Pocet subjektu

Trénovaci sada 351550 175
Validac¢ni sada 87180 38
Testovaci sada 88882 42

4.4 Hluboka neuronova sit

Metoda hlubokych neuronovych siti pro klasifikaci dat je velice popularni. Existuje
déle mnoho variant dané neuronové sité. V dnesni dobé se casto pouziva takzvana
konvoluéni neuronovd sit. Tato sit totiz umi velice dobfe rozpozndvat jednotlivé
prvky v signalu (obrazu) a proto se vyuziva hlavné ke strojovému vidéni. Pro casové
rfady se vyuziva typ LSTM. Signal prutoku v ¢ase by byl idealni pravé pro pouziti
LSTM neuronové sité. Avsak vzhledem k tomu, ze trénovaci data na sobé nejsou
casové navazana, viz 4.2, byl zvolen typ konvoluéni neuronové sité, kterda ma sva

specifika a vyhody.
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Tabulka 4.3: Pocty segmentu a subjektu v sadach pro detekci desaturace.

Pocet segmentu  Pocet subjektu

Trénovaci sada 777640 174
Valida¢ni sada 193886 36
Testovaci sada 198082 45

[ Vstupni data ]
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Obrazek 4.13: Diagram zobrazujici zakladni usporadani vrstev pro konvoluéni neu-
ronovou sit.

4.4.1 Vrstvy konvoluéni neuronové sité

Navrh neuronové sité pracuje s konceptem vrstev. Jednotlivé vrstvy se tak postupné
priddvaji a tim se tvoii celd sit. Na diagramu z obrdzku 4.13 je zobrazena zékladni

struktura typické konvoluéni neuronové sité. Jednotlivé vrstvy jsou popsané nize.

[49]

Konvoluc¢ni vrstva je jedna z hlavnich vrstev. Jak jiz nazev napovida, tato
vrstva aplikuje matematickou operaci konvoluce na vstupni signal. Konvoluce je

definovana vztahem:

kde a a b predstavuji vektory, jejichz skaldrni soucin je vypocten v c¢ase k, i znaci

pozici ve vektoru. [44]
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Matice Konvoluéni

vstupnich dat jadro (filtr) Vysledek
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Obréazek 4.14: Ukdazka 2D konvoluce.

Matice Max-pooling

vstupnich dat jadro (2x2) Vysledek

112]13 ] 4 6|8
H H

5167 |8 14 [ 16

9 |10 |11 |12

1314 | 15| 16

Obrazek 4.15: Ukazka max-poolingu.

Na obrazku 4.14 je ukazana jednoducha konvoluce na matici 4x4 s konvolu¢nim
jadrem 3x3. Je vidét, ze vysledna matice je mensi nez vstupni. Toto je dusledek
velikosti jadra a nepouziti zadné techniky doplnéni. Z této ukazky vyplyvaji para-
metry, které lze v konvoluéni vrstvé nastavit. Rozméry konvolu¢niho jadra neboli
filtru jsou dulezité, voli se podle predpoklddané velikosti hledanych priznaku. Dalsi
parametr je posuv. Tento parametr voli o jakou vzdalenost se dany filtr na vstupu
posune (v ukédzce 4.14 je tento posun 1). Poslednim hlavnim parametrem v kon-
voluéni vrstvé je pocet jednotlivych filtru. Tento pocet teoreticky odpovida poctu

hledanych pfiznaku.

Max-pooling vrstva vétsinou nasleduje po kazdé konvoluéni vrstvé. Jeji vyznam
spociva v redukci velikosti daného prostoru. Toto zmenseni zaruci, ze dalsi kon-
voluéni vrstva bude mit jina vstupni data a bude hledat obecnéjsi priznaky. Zakladni
princip je vidét na obrazku 4.15. Vstupni data projde maska max-poolingu a vy-
bere do nové matice nejvétsi hodnotu. Obecné se tento proces nazyva pooling
(vytazeni), existuje vice moznosti pro vypocet vystupni hodnoty z masky. Kromé

vybréani nejvétsi hodnoty se casto pouzivé prumérovani. [49]

Regularizaéni vrstva se nachazi pred dalsi konvoluéni, ¢i plné propojenou
vrstvou. Funkce této vrstvy je ,zobecnovani“. To znamend, ze ruznymi metodami

zabranuje preuceni sité na trénovaci sadé dat. Pokud se totiz sif nauéi sprévné
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Obrazek 4.16: Ukazka funkce dropout vrstvy, a) obsahuje plné propojenou NN, b)
predstavuje sit s aplikaci dropout vrstvy.

rozhodovat pouze na trénovaci sadé, jesté to neznamena, ze bude spravné rozhodo-
vat 1 na datech, které nikdy nevidéla (validacni a testovaci sada). Zakladni meto-
dou regularizace je takzvany dropout. Tato metoda spociva v tom, ze v prubéhu
trénovani se ndhodné vypinaji vybrané neurony a jejich spojeni. Piiklad na klasické
NN je vidét na obrdzku 4.16. [50] V ¢lanku [50] parametr dropout urcuje s jakou
pravdépodobnosti bude neuron udrzen. Napiiklad hodnota 1 znaci, Ze neuron ne-
bude nikdy vytazen. V knihovné Tensorflow verze 2.0 vSak tento parametr znaci
pravdépodobnost s jakou bude neuron vyrazen. Hodnota 0 tedy znamena, Ze neuron
nebude nikdy vytazen.

Plné propojena vrstva (dense layer) nasleduje vétsinou jako posledni. Jeji
tkol je vzit vSechny vytvorené priznakové mapy z konvoluénich vrstev (prevede
je do jednorozmérného vektoru pomoci funkce zplosténi) a naucit se vybrat je-
jich spravnou kombinaci, kterd nejlépe odpovidda danému segmentu. Vétsinou se
pouzivaji minimalné 2 vrstvy, z ¢ehoz posledni vrstva ma pouze tolik neuronu, jaky

tvar méa vystup (v nasem piipadé 1).

4.4.2 Ostatni parametry

Aktivaéni funkce (activation function) zajistuje kdy a jak bude dany neuron ak-
tivovdn. V nasi neuronové siti byla vyuzita aktivaéni funkce ReLU (rectified li-
near unit) [51] a funkce sigmoida. Tyto funkce jsou vykresleny na grafu z obrazku

4.17. ReLLU je pouzita ve vSech vrstvach, kromé vrstvy posledni. Je vhodna pro
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Aktivacni funkce

1.4 —— Sigmoida
—— RelLU

Obrazek 4.17: Aktivacni funkce ReLU a sigmoida.

skryté vrstvy, avsak nevhodnd pro posledni vrstvu klasifikacni. V této posledni
vrstvé se nachazi funkce sigmoida, ktera nam zajisti, ze vysledek bude v rozmezi
0-1. To prakticky znamend pravdépodobnost daného jevu. Existuje velké mnozstvi
aktivac¢nich funkci. K dnesnimu dni je vSak tato kombinace v oblasti konvoluénich
siti nejpouzivanéjsi.

Ucelova funkce (loss function) slouzi jako parametr, ktery se neuronové sit
snazi co nejvice zmensit a tim zajistit nejlepsi vysledky. Pro nasf sit byla vyuzita
binarni kiizova (cross) entropie, ktera je nejvyuzivanéjsi pro piipady bindrni klasi-

fikace s vyuzitim sigmoidy. [52]

Optimalizér (optimizer) je metoda, kterd ma za tikol minimalizovat ti¢elovou
funkci. V dnesni dobé existuje mnoho metod. Mezi nejpouzivanéjsi patii algoritmus
Adam, ktery se snazi vypocitat aktualni gradient z minulych a pracuje se statis-
tickymi momenty. Sila Adamu spociva v tom, Ze vyuziva ruznou rychlost uéeni pro

jednotlivé véhy. [53]

Davka (batch size) je parametr, ktery udéva, kolik vzorku projde paralelné
siti béhem jednoho pruchodu. Napriklad pokud mame 200 vzorku, tak pii zvolené
davce 50 vzorkt se bude skladat 1 epocha ze 4 pruchodu. Prichodem se mysli zpétné
upraveni vah sité. Velikost této davky ovliviiuje rychlost uceni sité. Da se Tici, ze ¢im

vétsi davku zvolime, tim rychleji se sit dokdze ucit. Na druhou stranu maximéalni
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Tabulka 4.4: Prehled zkratek parametru, pouzitych pii popisovani neuronové sité.

Zkratka Vyznam

Rozmér konvolucniho jadra
Pocet filtra

Rozmeér maxpool jadra
Velikost dropout hodnoty
Pocet neuronu

ZO0Oz4"3 =

velikost této davky je limitovana technickym vybavenim. Zaroven, ¢im vétsi davku
pouzijeme, tim vétsi nepiesnost do uceni sité vnese a tim padem nam klesne presnost

na trénovaci sadé dat.[39]

4.4.3 Navrh designu sité

Je vice moznosti, jak jednotlivé udalosti z jednotlivych kanalu detekovat. Byla
vyuZita varianta, pii které se apnoe a desaturace detekuji zvlast. Avsak pro detekei
vyuzivaji jak signal SpO, tak prutok. Proto byla vyuzita 2D konvoluce a posledni
vrstva obsahuje pouze jeden vystupni neuron. Nalezend idedln{ sit i jeji parametry

byla vyuzita pro obé sité detekujici jak apnoe tak desaturaci.

Na diagramu z obrazku 4.13 je vidét rozdéleni vrstev do 2 sekci. Tyto celé
sekce se daji za sebe skladat do hloubky, ¢imz se zvétsuje slozitost neuronové sité.
Kolik vrstev méd dan4 sit obsahovat se lisi podle jejtho ticelu (slozitosti pifznaki).
Neni pravidlo, ze ¢im vice tim 1épe. Existuje optimum, které je mozné v nasem
pripadé ruéné vyhledat. Ukazuje se vsak, Ze pro slozitéjsi sité neni vhodné pouze sit
zvétSovat. Je vyhodnéjsi nékteré vrstvy preskakovat. Takovato sit se jmenuje ResNet
[54]. Ze studii [31, 32], které se zabyvaji podobnou problematikou jsem zjistil, Ze
pouziti siti ResNet je zbytecné komplikované staci priblizné 6 vrstva konvoluc¢ni

neuronové sit.

P1i popisovani designu siti byla pouzita tabulka s vrstvami a jejich parametry.

Pro ptehlednost byly vyuzity zkratky, jejich seznam a vyznam je vidét v tabulce 4.4.

Prvni neuronova sit s odhadnutym designem a parametry byla pouZita pro po-
rovnani chovani sité pii ruzném poctu trénovacich dat. Design a parametry sité jsou
vidét v tabulce 4.5. Na grafech z obrazku 4.18 je vidét prubéh pfesnosti a chyby de-
tektoru v prubéhu trénovani na 50 epochach pii ruzné velikost datové sady. Jak
muzeme vidét, tak valida¢ni chyba a presnost se zvétsuje od presnosti a chyby
trénovaci, coz nam znaci preuceni sité. Dale muzeme pozorovat, ze ¢im méné dat
pouzijeme pro trénovani, tim rychleji se dokdZe sit naucit na trénovaci sadé. Na

druhou stranu vsak s mensim poc¢tem dat sit hufe generalizuje (mensi valida¢ni
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Tabulka 4.5: Struktura a parametry neuronové sité pouzité pro ovéreni vlivu poctu
dat na prubéh trénovani. Znaceni parametru je popsano v tabulce 4.4

Nazev vrstvy Parametry

2D CL K (1,10) F 200
MaxPool M (1,2)
Dropout DO

2D CL K (2,20) F 100
MaxPool M (1,2)
Dropout DO

2D CL K (1,30) F 50
MaxPool M (1,2)
Dropout DO

Flatten

Dense N 200

Dropout DO

Dense N 100

Dropout DO

Dense N1

presnost). Pfi uceni sité s 50000 segmenty si muzeme vsimnout, ze pokud lokdlné
klesne valida¢ni chyba, tak stoupne chyba trénovaci a tim padem klesne trénovaci
pfesnost. Na tomto pifpadu muZeme vidét, Ze tim, Zze se sif ,vychylila® pomohla
generalizaci. Timto jsem zjistil, Ze se sit chovd piedvidatelné a jeji design je vhodny

pro nasi ulohu detekce.

4.4.4 Hledani hyperparametra

Cel4 neuronovd sit obsahuje velké mnozstvi parametri. Mezi takzvané hyperpara-
metry se radi: velikost konvolucniho jadra, pocet filtru konvoluéniho jadra, velikost
davky dat, dropout a poc¢ty neuronu v plné propojenych vrstvach. Tyto parametry
ovliviuji findlni presnost celé sité, proto je dulezité najit jejich idedlni kombinaci.
Parametry se do urcité ¢asti ovliviiuji, ale poté jo slozité urcit, jak ktery parametr

ovlivnil vykon sité.

Existuje vice pristupu pro hledani idealnich hodnot téchto hyperparametru.
Mezi zékladni metody patii takzvané hledani naslepo. Tato metoda spociva v tom, ze
se predem definuje rozsah danych parametrii a poté se vyzkousi sif naucit s riznou
kombinaci téchto parametru a jejich hodnot. Poté se pozoruje, které kombinace
parametru a jejich hodnot davéa nejlepsi vysledky. Tato metoda ma jednu velkou

nevyhodu, je ¢asové naroc¢na. Pro hledani parametru byl vyuzit skript CNN_sweep. py.
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Obrazek 4.18: Grafy prubéhu ptresnosti a chyby detektoru pti rozdilné velikosti da-
tové sady.
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Tabulka 4.6: Rozmitané hodnoty velikosti konvolu¢niho jadra pro jednotlivé kon-
voluéni vrstvy (rozmér délky).

Vrstva Hodnoty
1. 1, 5, 11, 21, 31, 41, 51
2. 1, 5, 11, 21, 31, 41, 51, 61
3. 1, 5, 11, 21, 31, 41, 51, 61, 71

Tabulka 4.7: Rozmitané hodnoty poctu neuronu v plné propojenych vrstvach a pocet
filtru v konvoluénich vrstvach.

Vrstva Zkousené hodnoty
1. Plné propojena 1, 30, 100, 500
2. Plné propojena 1, 30, 100, 500

3. Konvolué¢ni 1, 30, 60, 120, 300, 500
4. Konvoluéni 1, 30, 60, 120, 300, 500
5. Konvoluéni 1, 30, 60, 120, 300, 500

Prvnim zkoumanym parametrem byla velikost konvolu¢niho jadra. Tento para-
metr je nezavisly na poctu dat v datové sadé, tudiz bylo pouzito pouze 100000 seg-
mentu. Predpoklada se, ze idedlni velikost konvoluéniho jadra nebude stejna v kazdé
vrstvé. Hledané hodnoty jsou vidét v tabulce 4.6. Jednd se o druhy rozmeér (délky).
Maximalni hodnoty se snizuji, protoze operace konvoluce kazdou vrstvou zmensuje
velikost matice a tim padem by pii velikosti 71 ve vSech vrstvéch (s efektem max-

poolingu) nezbyla dostateéna velikost pro vypocet.

Hledani idedlniho poctu filtru pro jednotlivé konvoluéni vrstvy a po¢tu neuronu
v plné propojenych vrstvach bylo provedeno na celé trénovaci datové sadé. V tabulce
4.7 jsou vidét moznosti, jaké hodnoty mohly byt vybrané. Prvnich 5 nejlepsich
vypoctenych kombinaci bylo zprumérovano, aby se docililo vétsi generalizace sité.

Cilem regulariza¢nich vrstev je zabranit preuceni sité. V naSem designu sité
byl zvolen jiz popsany dropout 4.4.1. Tento parametr byl hledan na celé datové
sadé. Jeho rozmitané hodnoty byly od 0 do 0,8. Idealni velikost parametru dropout
se poznd tak, ze validaéni presnost postupné stoupd s trénovaci presnosti (chyba
spolecné klesd). Pokud pozorujeme, ze presnost na trénovaci sadé rychle roste, ale
presnost na valida¢ni sadé rychle klesa, tak je dropout nastaven na piiliS nizkou
hodnotu. To je zpusobeno tim, Ze se sif specializuje na trénovaci sadu dat a my ji
v tom malo zabranujeme. Na druhou stranu, pokud nastavime dropout na moc vy-
sokou hodnotu (pocet vyfazenych neuronu bude vysoky), tak se sit nebude schopné

dobte ucit na trénovaci sadé. Budeme pozorovat malou presnost na trénovaci sadé.
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Parametr velikosti davky byl studovén, jako posledni. Rozmitané hodnoty ve-
likosti byly 100, 250, 500, 1000, 2000. Vétsi davky nebylo mozné vyzkouset z duvodu

hardwarové limitace (vypocetni jednotka ma omezenou velikost paralelnich vypoctu).

4.4.5 Trénovani, vybér finalniho modelu

Trénovani findlni sité (i vSechny predchozi vypocty) byly provedeny za pomoci Aka-
demie Ved CR, tstavu fyziky plazmatu na grafickych kartach: Nvidia GeForce RTX
2080 a Nvidia Titan V, coz velice urychlilo vypocet. Pro trénovéani finalni neuronové
sité byl pouzit skript CNN_2D.py.

Datové sady jsou generovany nahodné, proto bylo vyzkouseno vice béhu tréno-
vani, aby se vyloucilo, Ze jsou data nerovnomérné zastoupeny v jednotlivych sadéch.
Pro dosazeni nejlepsiho vysledku byla z vice natrénovanych siti vybrana ta, kterd
meéla nejmensi chybu na validaéni sadé dat. Pokud validacni chyba postupné stou-
pala, tak byla vybrana epocha s nejnizsi hodnotou chyby. Tato metoda se nazyva
brzké zastaveni (early stopping) [10].

4.5 Prevod segmentii na znacky

Pro 1cely trénovani a samotné detekce byl puvodni signal rozdélen na segmenty.
Protoze vsak EEGviewer nepracuje se segmenty, ale s celym signdlem, kde jsou
udélosti oznaceny znackami, tak je zapotiebi pfevést nami detekované segmenty zpét
na puvodni signdl a znacky. Jelikoz kazdy segment obsahuje minimélné 80 % udalosti,
znamena to, ze pokud bylo pritomna udalost v signalu, mélo by byt pozitivnich vice
segmentt za sebou viz obréazek 4.19. Tento piistup pouzili ve studii [47], kde udalost

brali za validni, pokud za sebou nasledovalo 5 segmenttu s pozitivni udélosti.

Validni udalost

N|{P|[N|[P|[N|[N]|P|P|P|P|P]|NI|N

—

10s

Obrazek 4.19: Ukazka pfevodu segmentt do redlného signdlu. P znaci segment po-
zitivni (obsahujici detekovanou udélost), N znaéi segment negativni (uddlost nede-
tekovana).
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4.6 Porovnani s kNN

Pro porovnani vysledku detekce hluboké neuronové sité byla vybrana metoda nej-
blizsiho souseda (kNN). Jednd se o klasickou metodu strojového uceni s ucitelem.
Pokud je algoritmu ptedlozen novy vzorek, tak se porovnaji vzdélenosti ke &k sou-
sednim vzorkum z trénovaci mnoziny. Podle téchto vzdalenosti se vyhodnoti do jaké
tiidy predlozeny segment spada. [55]

Protoze algoritmus kNN pracuje pouze s jednorozmérnym vektorem, byl vstupni
signél prutoku a SpO, spojen za sebe. Toto muze byt velkd nevyhoda této metody.
Volba velikosti koeficientu £ se byla zvolena podle nejlepsi presnosti na mensi sadé
dat (50000 segmentu v kazdé datové sadé) z duvodu velké ¢asové narocnosti na celé

sadé. Pro vypocet kNN byl pouzit skript knn.py.

4.7 Detekce udalosti

Proces detekce udalosti na neohodnocenych zaznamech zac¢ina stejnym predzpra-
covanim dat jako pro data, na kterych se detektor ucil viz 4.3.1. Poté je prove-
dena zvlast detekce apnoe a desaturaci. Detekované udalosti jsou uloZeny do nové
zkopirovaného souboru s priponou ,, AUTO®. Proces ukldadani je vytvoren podle

manudlu k datovému formatu .d [41] a je prevzat z predchozi bakalaiské prace [40].

Vystupem z neuronové sité je pravdépodobnost s jakou dany segment obsahuje
udélost. To nam umoznuje zvolit si prah podle toho, zda-li chceme vétsi specificitu

nebo senzitivitu. Vztah téchto dvou veli¢in je zobrazen pomoci ROC kiivky.

4.8 Implementace detektoru

Pro implementaci findlnitho detektoru do spankové laboratote v Narodnim stavu
dusevniho zdravi v Klecanech byla zvolena forma jednoduchého grafického okna.
Grafické rozhrani bylo vytvoreno pomoci knihovny AppJar (dostupné na (www.
appjar.info)). Ukdzku vytvoreného okna lze vidét na obrézku 4.20. Postup je jedno-
duchy. Prvnim krokem pomoci tlacitka , Add file“ vybereme soubor, ktery chceme
zpracovat. Pokud se zobrazi jméno souboru, tak vybrani probéhlo bez problému.
Tlacitkem , Analyze“ zapneme samotnou detekci udalosti. Tento proces muze zabrat
jednotky minut. Po skonceni se na obrazovce vypiSe pocet nalezenych apnoe a de-
saturaci. Nalezené udalosti se ulozi do nové zkopirovaného souboru. Tlacitko ,, Erit“
slouzi k vypnuti programu. Grafické rozhrani se spusti pomoci skriptu AD_GUL py.
Tento skript vyuziva funkce pro detekci ze skriptu AD_lunch.py.

Pro spravnou funkcnost je potreby Python 3.6+ a tyto knihovny:
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[ BON | Apnoe detektor

pokoj2-psg_2016-03-01-2203.d

Done, 81 apnea detected and saved.
Done, 102 desaturation detected and saved.

Add file \ Exit

Obrazek 4.20: Ukazka implementace detektoru v grafickém okné.

e Keras 2.3.1,

e Tensorflow 2.0.0,
e Applar 0.94.0,

e Numpy 1.18.0,

e Scipy 1.4.1,

e Struct,

e Window _slider 0.8,
e Collections,

e Pytictoc,

e Shutil.

Vsechny tyto knihovny jsou dostupné z (https://pypi.org/).

4.9 Statistické metody

Pro sledovani vysledku trénovani a vyhodnoceni uéinnosti vytvoreného detektoru
byla vyuzita ROC analyza [56]. V tabulce 4.8 je vidét zdkladni hodnoceni seg-
mentu. Pokud je 80 % dané udalosti obsazeno v detekovaném segmentu, tak se pocita
jako spravné detekované (opa¢ny proces pii tvorbé datové sady z jiz ohodnocenych
zdznamu). Vzhledem k tomu, ze pfi trénovani pracujeme s balancovanou datovou

sadou, tak je jako hlavni parametr vyuzita presnost. Pii detekci na realném zaznamu
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vSak neni mozné zjistit celkovy pocet pravdivé negativnich segmentu, proto nelze
presnost vypocitat. Vypocet je provadén pomoci skriptu CNN_TK.py, ktery obsa-
huje jednotlivé vypocty.

Tabulka 4.8: Mozné hodnoceni daného segmentu.

Zkratka Vyznam Vysvétleni

TP True Positive  Spravné pozitivni
FP False Positive  Falesté pozitivni
TN True Negative Spravné negativni
FN False Negative Falesné negativni

Senzitivita ukazuje pomeér spravné detekovanych udalosti vii¢i vSem pozitivnim
udalostem. Vypocet senzitivity je definovan vztahem [56]:
TP

Specificita ukazuje pomeér spravné nedetekovanych udalosti vici vSem spravné
negativnich udalosti. Vypocet specificity je definovan vztahem [56]:
TN

Senzitivita = m (47)

Presnost ukazuje pomér spravné udédlosti vuci vsem udalostem. Vypocet presnosti
je definovan vztahem [56]:
TP+ TN

tivita — 48
Senzitivita = G N T PN + P (4:8)

Pozitivni prediktivni hodnota (PPV) ukazuje pomér spravné detekovanych
udalosti, viuci vsem detekovanych udalosti. Vypocet pozitivni prediktivni hodnoty

je definovan vztahem [56]:

TP

PPV =——
V=7p+Fp

(4.9)
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5 Vysledky

Vysledky préace jsou rozdéleny do tii ¢asti. Prvni cast prezentuje vysledky studie
spankovych piiznaki. Cast druhé ukazuje vysledky navrhu designu hluboké kon-
voluén{ neuronové sité a jejich parametria. Cdst t¥eti obsahuje vysledky detektoru

pomoci NN a porovnava je s vysledky ziskané metodou kNN.

5.1 Studie spankovych priiznakua

Pro tvorbu datové sady byl vypocten maximalni limit po¢tu apnoickych segmentu
z jednoho zaznamu na 559 podle vzorce 4.3. Histogram poctu apnoickych segmentu
v jednotlivych zaznamech s vypoctenym limitem muzeme vidét na grafu z obrazku
5.1.
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Pocet apnoickych segmentl v zaznamu (-)

Obrazek 5.1: Histogram poctu apnoickych segmentt v zdznamu s maximalnim limi-
tem.

Klasifikace pomoci kNN byla provedena na data surova a na data u nichz byla
zredukovana dimenze pomoci PCA a t-SNE. Vysledky klasifikace jsou uvedeny v ta-
bulce 5.1. Na grafu z obrézku 5.2 jsou zobrazeny prvni 4 komponenty (vlastni vek-
tory), které celkem reprezentuji 89 % dat. Graf z obrazku 5.3 zobrazuje redukovand
data pomoci t-SNE. Bylo vykresleno pouze 10000 vzorku, z duvodu prehlednéjsiho

zobrazeni.
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Obrazek 5.2: Zobrazeni prvnich 4 komponent (vlastnich vektoru) z PCA.
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Obrazek 5.3: Zobrazeni dat po redukci dimenze pomoci t-SNE.
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Tabulka 5.1: Vysledky klasifikace pro metody redukce dimenze.
Presnost (%) Sensitivita (%) Specificita (%) Cas (s)

Surova data 75,89 76,72 75,06 234,00
PCA 75,01 74,26 75,73 2,32
t-SNE 71,52 68,85 74,21 0,22

5.2 Design hluboké neuronové sité

Vysledky designu hluboké neuronové sité se sklddaji z prubéznych vysledk hledani

idedlnich parametru a z finalni struktury hluboké konvolu¢ni neuronové sité.

Pro zjisténi idealni velikosti konvoluc¢nich jader bylo ndhodné vyzkouseno 416
kombinaci o délce 50 epoch. Celkové tento vypocet trval 81 hodin. Na paralelnim
grafu z obrazku 5.4 muzeme vidét jednotlivé vyzkousené kombinace a jejich vysledek
na barevné skéle. V tabulce 5.2 je vybrano 5 nejlepsich kombinaci dle trénovaci
presnosti. Protoze se vysledky lisi minimalné, byl udélan aritmeticky prumeér kazdého
rozméru vrstvy. Vysledné rozméry vrstev byly spocitany na: 1, 15, 45. Pro ovéfeni
byly vyzkouseny dodatecné dalsi kombinace viz tabulka 5.3, ale i presto vysla délka

1 v 1. konvolucni vrstvé nejlépe.

1. vrstva 2. vrstva 3. vrstva Presnost
55 65 80 0.885
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Obrazek 5.4: Paralelni graf zobrazujici jednotlivé kombinace a jejich vysledek (ge-
nerovano z W&B).
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Tabulka 5.2: Vysledky prvnich 5 nejlepsich kombinaci pii hledani optimalnich veli-
kosti konvoluéniho jadra (rozmeéru délky, dle trénovaci presnosti).

Délka konvoluéniho jadra

Lvrstva 2.vrstva 3.vrstva | Presnost (%) Chyba (-)
1 11 41 88,32 0,2930
1 11 31 88,27 0,2919
1 1 31 88,26 0,2011
1 21 61 88,23 0,2903
1 21 61 88,22 0,2927

Tabulka 5.3: Vysledek dodateéné zkousky kombinaci velikosti konvolu¢niho jadra

pro 1. vrstvu (rozméru délky, dle trénovaci presnosti).

Délka konvoluéniho jadra

Lvrstva 2.vrstva 3.vrstva | Presnost (%) Chyba (-)
1 15 15 88,11 0,2047
2 15 45 87,84 0,2988
3 15 45 87,76 0,2992

Pro zjisténi idealntho pocti neuront v plné propojenych vrstvach a poctu filtra

pro vrstvy konvoluéni bylo vypocteno 79 nahodnych kombinaci. Celkové vypocet

trval 92 hodin. Na paralelnim grafu z obrazku 5.5 muzeme vidét jednotlivé vy-

zkousené kombinace a jejich vysledky pomoci barevné skély. V tabulce 5.4 je zobra-

zeno prvnich 5 nejlepsich kombinaci (fazeno dle presnosti na trénovaci sadé). Pocet

neuronu v plné propojené vrstvé je 148 a 86 (1. a 2. plné propojend vrstva). Pocet

filtru pro jednotlivé konvoluéni vrstvy je: 174 (3. konvoluéni vrstva), 308 (4. kon-

voluéni vrstva) a 96 (5. konvoluéni vrstva).

Tabulka 5.4: Vysledek hledani idealniho po¢tu neuronu v plné propojenych vrstvach
a pocet filtri ve vrstvach konvoluénich (dle trénovaci presnosti).

Pocet filtru
v konvoluéni vrstvé

Pocet neuronu
v plné propojené vrstvé

L. 2 3. 4. 5. Presnost (%) Chyba (-)
30 120 120 100 30 86,58 0,3349
120 500 120 30 100 86,51 0,3361
300 300 60 500 100 86,47 0,3330
120 120 120 100 100 86,45 0,3339
300 500 60 100 100 86,38 0,3386
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500 5 5663 5062 0.90

450

400

350

300

250

200

150

100

50

Obrazek 5.5: Paralelni graf zobrazujici jednotlivé kombinace po¢tu neuronu v plné
propojenych vrstvach, poctu filtri v konvoluénich vrstvach a jejich vysledek (gene-
rovano z W&B).

Pro zjisténi idealniho parametru dropout jsou vysledky zobrazeny v tabulce 5.5
pro trénovaci a validacni sadu. Na grafu z obrazku 5.6 je zobrazen postupny vyvoj

presnosti a chyby béhem trénovani. Nejvétsi validacni presnosti dosahl dropout 0,6.

Nejlepsi velikost davky vzhledem k presnosti na validacni sadé vysla 1000.

Vysledky pro rozmitané hodnoty jsou vidét v tabulce 5.6.

Finalni design sité je zobrazen v tabulce 5.7. Celkovy pocet vah je 3477817. Ve-
likost davky byla zvolena 1000. Ostatni parametry byly ponechany podle vychoziho
nastaveni knihovny Keras. Tento design sité byl vyuzit pro trénovani siti, které slouzi

k detekci apnoi a desaturaci.

Trénovani finalni sité probéhlo na vice ndhodné vygenerovanych datovych sadach.
Na grafu z obrazku 5.7 je zobrazen prubéh trénovani neuronové sité pro detekci
apnoi. Na grafu z obrazku 5.8 je zobrazen prubéh trénovani neuronové sité pro de-
tekei desaturaci. Pro findlnf model byla vybrana sit a konkrétni epocha s nejmensi
valida¢ni chybou. Epocha ¢islo 5 pro detekci apnoi a epocha ¢islo 15 pro detekci
desaturaci obsahuji béh s nejmensi validac¢ni chybou. Findlni modely siti pro tyto

epochy jsou ulozeny na prilozeném CD/DVD viz priloha B.
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Tabulka 5.5: Vysledky trénovani pro ruzné nastaveni parametru dropout (T. =
trénovaci sada, V. = valida¢ni sada).

Dropout T. presnost (%) T. chyba (-) V. presnost (%) V. chyba (-)

0,0 93,63 0,1758 80,12 2,5400
0,1 91,77 0,2140 81,50 1,4671
0,2 88,78 0,2831 82,49 0,9880
0,3 87,74 0,3042 82,74 0,7851
0,4 87,14 0,3191 82,51 1,3302
0,5 86,60 0,3305 82,54 0,8224
0,6 85,86 0,3531 83,16 0,6386
0,7 85,18 0,3714 82,75 0,4185
0,8 82,87 0,4556 80,41 0,5000

Zména pribéhu trénovani pfi zméné parametru dropout
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Obrazek 5.6: Graf zobrazujici prubéh trénovani pro ruzné nastaveni parametru dro-
pout (legendy plati pro oba grafy).
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Tabulka 5.6: Vysledky trénovani pro ruzné nastaveni velikosti davky.

Velikost davky V. presnost (%) V. chyba (-)
2000 83,23 0,3973
1000 83,39 0,4004
500 82,58 0,4252
250 82,58 0,4248
100 82,81 0,4173

Tabulka 5.7: Finalni struktura konvolu¢ni neuronové sité pouzité pro detekci apnoi
a desaturaci. Znaceni parametru je popsano v tabulce 4.4

Néazev vrstvy Parametry Pocet vah Rozmeér dat
2D CL K(1,1) F174 348 2x500x 174
MaxPool M (1,2) 2x250x 174
Dropout D 0,6

2D CL K (2,15) F 308 1608068 1 x 236 x 308
MaxPool M (1,2) 1 x 118 x 308
Dropout D 0,6

2D CL K (1,45) F 96 1330656 1 x 74 x 96
MaxPool M (1,2) 1x37x96
Dropout D 0,6

Flatten 3552

Dense N 148 525844 148

Dropout D 0,6

Dense N 86 12814 86

Dropout D 0,6

Dense N1 87 1
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Pribéh trénovani pro ndhodné generované datové sady (NN pro apnoe)
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Obrazek 5.7: Prubéh trénovani findlni neuronové sité pro detekci apnoi.

Priibéh trénovani pro ndhodné generované datové sady (NN pro desaturace).
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Obrazek 5.8: Prubéh trénovani findlni neuronové sité pro detekci desaturaci.
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5.3 Vysledky detekce spankovych udalosti

Vysledky detektoru spankovych udélosti jsou vypocitany na testovaci sadé dat, ktera
obsahovala vzdy celé subjekty. Stejna testovaci sada dat byla pouzita pro detekci

pomoci metody kNN. Vysledky byly zpracovany pomoci ROC analyzy.

5.3.1 Detekce apnoi

Vysledek detekce apnoickych segmentu pomoci hluboké neuronové konvoluéni sité
je zobrazen v tabulce 5.8 pro ruzné zvolené prahy. Graf z obrazku 5.9 zobrazuje

ROC krivku, ktera popisuje vztah senzitivity a specificity v zavislosti na hodnoté
prahu.

Tabulka 5.8: Vysledky klasifikace apnoi pomoci neuronové sité pro ruzné prahy (tes-
tovaci sada).

Prah  Presnost (%) Sensitivita (%) Specificita (%)

0,3 82,21 96,22 63,21
0,5 84,27 88,39 80,14
0,7 82,92 81,64 84,21

ROC kfivka, detekce apnoe
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Obréazek 5.9: ROC kiivka pro klasifikaci apnoi pomoci neuronové site.
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ROC krivka, detekce desaturaci
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Obrazek 5.10: ROC kiivka pro klasifikaci desaturaci pomoci neuronové sité.

Tabulka 5.9: Vysledky klasifikace desaturaci pomoci neuronové sité pro ruzné prahy.

Prah  Presnost (%) Sensitivita (%) Specificita (%)

0,3 69,04 93,74 44,34
0,5 74,19 82,62 65,76
0,7 74,41 67,46 81,37

5.3.2 Detekce desaturaci

Vysledek detekce segmentu s pritomnou desaturaci pomoci hluboké neuronové kon-
volucni sité je zobrazen v tabulce 5.9 pro ruzné zvolené prahy. Graf z obrazku 5.10
zobrazuje ROC kiivku, kterd popisuje vztah senzitivity a specificity v zavislosti na
hodnoté prahu.

5.3.3 Detekce pomoci kNN
Vysledky pro ruzné k na zmensené (50000 segmentti) valida¢ni sadé jsou vidét v ta-

bulce 5.10. Nejlepsi koeficient k pro detekci apnoi je k = 20 a pro detekci desaturaci
k = 500.
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Tabulka 5.10: Vysledné presnosti na zmensené valida¢ni sadé, pro volbu idealniho
k. Zvlast pocitané pro apnoe a desaturace.

Koeficient &k  Presnost (%) Presnost (%)
Detekce apnoi  Detekce desaturaci
5 83,06 55,77
20 84,22 57,74
50 84,03 59,11
100 83,71 59,93
200 82,81 60,78
500 80,96 61,61
1000 78,91 61,37

Tabulka 5.11: Vysledky klasifikace pomoci kNN.

Presnost (%) Sensitivita (%) Specificita (%)
Apnoe 83,39 88,31 78,47
Desaturace 64,33 54,05 74,61

V tabulce 5.11 je vidét vysledek klasifikdtoru pro apnoe a desaturace. Hodnota
koeficientu k& pro klasifikaci apnoe je 20, pro klasifikaci desaturaci 500, viz tabulka
5.10.
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6 Diskuse

Hlavnim vystupem této prace je vytvorend hlubokd konvoluéni neuronova sit, kterd
byla naucena pro detekci spankové apnoe a desaturace v PSG signalu. Tato neuro-
nova sit byla porovnana s metodou nejblizsiho souseda. Dalsim vystupem této prace
je studie signalovych pfiznaki, ve které jsem porovnal linearni a nelinearni metody

redukce dimenze dat a jejich vliv na detekci spankového apnoe.

Diskuze byla rozdélena na 3 ¢asti, které na sebe navazuji. Prvni ¢ast se vénuje
diskutovani vysledki studie signalovych piiznaki. Cést druhd diskutuje vysledky
navrhu designu neuronové sité a volbu jejich parametru. Posledni ¢ast se vénuje
vysledkum detekce natrénované neuronové sité, jejtho porovnani s metodou nej-

blizstho souseda a obecnym zavérum.

6.1 Studie signalovych priznaka

Studie signalovych pfiznaku ndm ukdazala, ze pokud je potifeba pouzit metodu re-
dukci dimenze pro detekci apnoi na signalu prutoku, tak je vhodné pouzit linearni
metodu (PCA).

Vysledky v tabulce 5.1 ukazuji, Ze detekce na surovych datech méa nejlepsi
vysledky. Jeji casova narocnost je vSak radové veétsi. Vysledek klasifikace aplikaci
PCA je témér shodny, ale klasifikace trvala pouze zlomek ¢asu. Nejhorsiho vysledku

dosahuje klasifikator na datech po pouziti t-SNE, avSak casova naro¢nost nasledné

cvv s

Graf z obrazku 5.2 zobrazuje prvni 4 komponenty z PCA. Prvni dvé kompo-
nenty nam ukazuji sinovou a kosinovou slozku rozlozeného signdlu. Tento jev po-
zorujeme predevsim z toho duvodu, ze pracujeme pouze se zaznamem dechu, ktery
je témito signdly primarné tvoren. Tteti a ¢tvrta komponenta mohou zobrazovat
pocétek a konec apnoické pauzy. Ctvrtd komponenta zobrazuje zvyseni amplitudy,
coz muze ukazovat na konec apnoické pauzy. Tyto 4 komponenty reprezentuji cel-
kem 89 % dat. Limitaci metody PCA je, ze predpokladd frekvenci signalu za stalou.

Ve skutecnosti stéla frekvence neni, protoze kazdy subjekt dycha s jinou frekvenci.

Jak muzeme vidét, tak vysledky klasifikace z tabulky 5.1 naznacuji, ze pouziti
t-SNE neni vhodné. Predpokladame, ze amplituda dechu je linedrni, tudiz neni
vhodné vyuzit nelinearni redukci dimenzi dat. Déle je mozné, Ze algoritmus t-SNE
nasel dalsi nelinearni ptiznaky, které mohou byt nerelevantni k detekci apnoe. Na

grafu z obrazku 5.3 je mozné pozorovat, ze se apnoické vzorky sdruzuji v centru.
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6.2 Navrh designu neuronové sité

Zakladni priblizna hloubka neuronové sité byla stanovend podle studie [47]. Jeji pa-
rametry (velikost konvoluéniho jadra, pocet neuront v plné propojenych vrstvach,
pocet filtru v konvolu¢nich vrstvach, velikost parametru dropout a velikost davky)
byly déle ladény pro dosazeni nejvétsi validaéni presnosti na valida¢ni sadé dat.
Limitaci metodiky navrhu hluboké neuronové sité je navrh parametri. Parametry
hluboké neuronové sité byly ladény kazdy separatné, coz by bylo efektivni v pripadeé,
ze by na sobé byly tyto parametry nezavislé. V pripadé zavislosti jednotlivych para-
metru hluboké neuronové sité by bylo vhodné testovat tyto parametry simultanné.
Negativem takového testovani je, ze neumoznuje sledovat a hodnotit efekt jednot-

livych parametri na trénovani hluboké neuronové sité.

Vysledny nalezeny rozmér konvolucnich jader byl 1, 15, 45. Postupné zvétsovani
konvoluc¢niho jadra bylo ocekavano, protoze tim je zaruceno, ze postupné do vrstev
pronikaji piiznaky o ruzné délce. Velikost konvoluéniho jadra 1 v prvni konvoluéni
vrstvé nemd zdanlivé zadny vliv (z podstaty vypoctu konvoluce). Proto byly do-
datecné otestovany velikosti 2 a 3 (pti puvodnim testovani byla nejblizsi hodnota 5).
Vysledky tohoto dodateéného testovani v tabulce 5.3 ukazuji, ze velikost 1 podavala
nejlepsi vysledky. Tento poznatek je vhodné déle analyzovat. Je mozné, ze by se tato
vrstva mohla vynechat, ¢i nahradit vrstvou jednodussi a tim by se zrychlil vypocet

a samotna detekce.

Graf z obrazku 5.6 ukazuje vybrané prubéhy trénovani neuronové sité. Je vidét,
7e at byla velikost parametru dropout jakakoliv, tak se ndm nepodatilo docilit stou-
pajici validacni presnosti pii delsim poctu epoch. Lze pozorovat, ze pti hodnoté
dropout 0 validacni presnost prudce klesala a velikost chyby rychle stoupala. Na
druhou stranu, lze pozorovat, ze trénovaci presnost byla nejvyssi. Pii nastaveném
parametru dropout na 0,2 a 0,6 pozorujeme mirné stoupani chyby a klesani validacni
presnosti. Avsak trend stoupajici presnosti na trénovaci sadé dat s poklesem parame-
tru dropout zde pozorujeme téz. Byla vyuzita metoda brzkého zastaveni uceni, aby
se zabrédnilo preuceni sité [10]. Tato metoda neni ideélni, protoze zabrani dalsimu

uceni sité. Bylo by vhodné vyzkouset i jiné regularizacni metody.

Parametr velikosti davky dat, které projdou neuronovou siti soucasné (para-
lelné) byl po provedeni testovani 5 hodnot nastaven na 2000. Cim vétsi velikost
dévky je, tim vice klesd presnost na trénovaci sadé [57|. V nasem piipadé vétsi
déavka zajistila i vétsi regularizaci a tim padem vysSsi presnost na validacni sadé.
Tento vystup byl ocekdavan, protoze se vyuzitim vyssi davky do sité zanese urcita
nepresnost, kterd zvysi regularizaci. Vyssi davka nemohla byt v této studii testovana

z duvodu limitace hardwaru.
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Cel4 neuronové sit a véechny parametry byly ladény pro sit, kterd mé za tikol de-
tekovat spankové apnoe. Sit pro detekci desaturaci byla nauc¢ena na stejném findlnim
designu sité se stejnymi parametry. Protoze vstupni data jsou generovana ze stejnych
biologickych signélu, predpokladame, ze jejich pozadavky na parametry sité budou
stejné. Tento pristup byl zvolen z duvodu nedostatku ¢asu. V budouci praci by bylo

z4ddouci provést hledani idedlnich parametri pro kazdou sit zv1ast.

Trénovani findlniho designu sité bylo provedeno 4x na ndhodné generované sadé
dat. Na grafu z obrazku 5.7 je zobrazen prubéh trénovani neuronové sité pro de-
tekci apnoi. Podle podobného prubéhu lze usoudit, ze sit se chovd stejné pro riznd
trénovaci a valida¢ni data u sité pro detekci apnoi. Na grafu z obrazku 5.8 je zob-
razen prubéh trénovani neuronové sité pro detekci desaturaci. Byl vybran prubéh
s nejmensi valida¢ni chybou. Lze pozorovat, ze validacni chyba vzrusta s prubéhem
trénovani u obou siti. Zaroven klesa validacni presnost. To je znamka preuceni sité.
Pro zabranéni tohoto jevu byla vyuzita ne findlni epocha, ale ta, ktera méla nejmensi
validac¢ni chybu v pribéhu trénovani. Tato metoda brzkého zastaveni uceni se vyuzije

pouze v tomto piipadé.

6.3 Presnost detektoru a porovnani s kNN

Finalni presnost navrzené neuronové sité je pro detekci apnoi 84 % a pro detekci
desaturaci 74 %. Presnost detektoru za vyuziti metody nejblizsiho souseda dosdhla
83 % pii detekci apnoif a 64 % pri detekei desaturaci. Z téchto vysledku je patrné,
ze pro detekci apnoi dosahuje metoda nejblizsiho souseda podobny vysledek, avsak

pro detekci desaturaci je presnost nizsi o 10 % oproti hluboké neuronové siti.

Pii prevodu detekovanych segmentt do jednotlivych znacek jsem vychéazel z prace
[47], kde jako validni udélost znaci takovou, kterd ma minimalné 5 za sebou pozi-
tivné detekovanych segmentu. Tento parametr méa velky vliv na vyslednou senziti-
vitu a specificitu detektoru. V budouci praci by bylo vhodné prostudovat chovani

detektoru pii zméné minimalniho poctu pozitivnich segmentu.

Detekce pomoci hluboké neuronové sité ma své vyhody oproti detekci pomoci
kNN. Mezi hlavni patii ¢asova narocnost vypoctu. Detekce apnoi pomoci neuronové
sité trva na 8 h zdznamu 36s zatimco s vyuzitim kNN 45 min (méfeno na procesoru
AMD Ryzen 9 3900X). Vypocet kNN pro tak velké mnozstvi trénovacich dat je
velmi naro¢ny a na pomalejsSim procesoru by trval nasobné déle, coz je pro praktické
vyuziti nevhodné. Nevyhoda vyuziti neuronové sité z hlediska hardwaru je takova,
ze vyzaduje procesor, ktery podporuje instrukéni sadu AVX (Advanced Vector Ex-
tensions). Podpora AVX byla uvedena u vétsiny procesoru od roku 2013, tudiz pfi
implementaci v NUDZ bylo mozné detektor nainstalovat pouze na novéjsi pocitace

na oddeéleni. Dalsi vyhoda detekce pomoci neuronové sité je moznost fidit prah,

o8



coz ovliviiuje senzitivitu a specificitu, viz ROC krivky 5.9 a 5.10. Tato skutecnost je
dulezita pro praktické vyuziti. Pozadavek od lékarek z NUDZ byl takovy, aby detek-
tor nachazel radéji vice udélosti s rizikem falesné pozitivnich segmentu. To znamen4,
ze pozaduji, aby mél detektor vysokou senzitivitu. V aktudlni implementaci detek-
toru je prah pro uznani segmentu jako pozitivniho pevné stanoveny na 0,5 a proto
neni mozné rucéné volit prah pii uzivatelském uzivani detektoru. V budouci verzi by
bylo mozné tuto volbu piidat. To by zajistilo vétsi vyuzitelnost, protoze uzivatel by si
mohl zvolit jak moc senzitivni chce mit provedenou detekci, coz byl pomohlo spravné
diagnostice u pacientu s extrémné velkym ¢i extrémné malym poctem spankovych

udélosti.

Vyslednou presnost detekei je mozné v dalsi praci vylepsit za pomoci vyuziti vice
PSG kanalu, jako je napiiklad EKG, EEG, EMG a dalsi. VSechny tyto biologické
signaly obsahuji informace o spankovych udalostech, proto predpokladame, ze by

jejich vyuziti pomohlo s detekei.
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T Zaveéer

Byl vytvotren detektor spankové apnoe a poklesu saturace krve kyslikem na bazi hlu-
boké konvolucni neuronové sité. Pro implementaci byl pouzit jazyk Python a knihovna

TensorFlow.

Byla vypracovéana metodika piedzpracovani dat pro neuronovou sit, zahrnujici
studii vlivu metod redukce dimenze dat. V té byl porovnan vliv linearni (PCA) a ne-
linedrni (t-SNE) metody na klasifikaci. Ve vysledku dosahoval klasifikdtor nejvyssi
presnosti na surovych datech, presnost na datech redukovanych linearné byla mirné

nizsi, avSak o nékolik fadu rychlejsi. Nelinedrni redukce se neukazala jako vhodna.

Pro natrénovani neuronové sité byla pouzita data z Oddéleni spankové mediciny
v NUDZ. Po optimalizaci a vyhodnoceni parametru neuronové sité bylo provedeno

porovnani s detekci pomoci metody nejblizsiho souseda.

Vysledna ptresnost neuronové sité na testovaci datové sadé pii detekci apnoi
je 84 % a pii detekci desaturaci 74 %. Vysledek pomoci kNN pro detekci apnoi je
83 % a pro detekeci desaturaci 64 %. Z praktického hlediska je vypocet pomoci neu-
ronové sité radove rychlejsi a ma moznost volitelného prahu, ktery méni vyslednou

senzitivitu a specificitu, podle preferenci uzivatele.

Vytvoreny automaticky detektor byl vybaven uzivatelsky privétivym grafickym

rozhranim a byl nasazen do pouziti na Oddéleni spankové mediciny v NUDZ.

Studie signalovych piiznaki byla publikovdna na konferenci EHB (e-Health and

Bioengineering) v roce 2019 viz piiloha C.
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Priloha A: Seznam skriptu a funkci

Tabulka 7.1: Seznam pouzitych skriptu a funkei.

Naézev skriptu

Nézev Funkce

Popis

dfileTK.py

CNN_TK.py

CNN_2D.py

CNN _sweep.py
Bigdata_multi.py
knn.py

AD _lunch.py
AD_GUlLpy

DFile class

_init__

data_load

tag_info

chan_info

chan_data

istag_slide
anonymous
preprocess_flow_slide
preprocess_spo2_slide
save_tags
tag_seg2tags_slide

sensitivity
specificity
f1_score
accuracy
TVT split
The_answer

Prace s .d souborem a jeho daty
Hlavni ttida obsahujici funkce
Inicializace *.d souboru

Nacteni dat

Vypséani informaci o znackach

Vypséani informaci o kanalech

Ulozeni dat z vybraného kanalu
Kontrola ptitomnosti znacky v segmentu
Anonymizace dat

Predzpracovani signalu prutok
Predzpracovani signédlu saturace
Ulozeni znacek do *.d souboru

Prevod pozitivnich segmentu do znacek
Soubor doplnujicich funkei pro CNN
Vypocet senzitivity

Vypocet specificity

Vypocet F1 skore

Vypocet presnosti

Rozdéleni dat na jednotlivé sady
Vyhodnoceni detektoru

Trénovani neuronové sité

Hledani idealniho parametru

Priprava dat k trénovani

Vypocet metody nejblizsiho souseda
Knihovna obsahujici funkce pro detektor
Grafické rozhrani detektoru
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Pi#iloha B: Obsah ptilozeného CD/DVD

o Klicova slova v CJ

e Klicova slova v AJ

o Abstrakt v CJ

e Abstrakt v AV

e Zadani diplomové prace
e Diplomova prace

e Publikovany c¢lanek

e Slozka se skripty (obsahuje Python skripty a findlni natrénované hluboké kon-

voluéni neuronové sité)

P#iloha C: Clinek publikovany na EHB 2019

Clanek s ndzvem: Comparison of Linear and Non-linear Dimension Reduction Tech-
niques for Automatic Apnea Detection, prezentovany na IEEE International Confe-

rence on e-Health and Bioengineering, 2019.
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Abstract—Oronasal thermal sensor signal recording within
sleeping period was analyzed in sense of detection of respiratory
events. The goal was to evaluate what extent an up to date non-
linear dimension reduction technique increases performance of
apnea classification compared to classifications based on linear
dimension reduction and raw data. Based on an extensive
database of recordings in apneic patients, we concluded that
anon-linear approach didn't lead to better classification
performance in comparison with a linear decomposition
technique. We suggested, that it was due to the signal amplitude
is naturally the main feature of respiratory events. However,
nonlinear methods do not naturally maintain the amplitude
based structure in data. Due to this fact we get the worse signal
representation in comparison with linear methods.

Keywords—sleep apnea; classification; preprocessing; tSNE;
PcCA.

I. INTRODUCTION

Sleep is an important part of our lives. Unfortunately, there
are a lot of sleeping disorders causing sleep deprivation in
population sleep apnea for example. In simple words, the sleep
apnea is characterized by shallow breathing events occurring
during the night, which has to be examined in a sleep
laboratory by polysomnography. Subsequent expert diagnosis
is very time demanding due to extensive length of the
polysomnographic (PSG) recording. There is a strong
motivation to search for respiratory events in an automatic
mode. The goal of this paper is to compare linear and non-
linear reduction dimension techniques of airflow signal for the
future automatization.

The airflow signal was naturally identified as the source of
the information about respiratory events. This is also supported
by American Academy of Sleeping Medicine (AASM) scoring
manual [1], where we can find predefined features for sleep
apnea scoring based on airflow amplitude. The apnea is defined
as decreasing of airflow amplitude in 90 % at least in
comparison to baseline and it should have a duration 10
seconds at least.

There are numerous methods for automatic sleep apnea
detection. Some of them are based on the electrocardiogram
(ECG) as main signal for detection. There are different

methods to be applied, for example: Long Short-Term memory
[2], Hidden Markov model [3], Normal inverse Gaussian
parameters [4] and Novel algorithm [S]. Above all that studies
[6], [7], [8] are based on signal combination: ECG and pulse
oximetry for better results. Some studies do not use standard
PSG signal at all, they are working with sound as the main
source of information [9], [10]. The modern approach
was selected by Ling Cen et al. [11], because they applied
convolution neural network on three signals (saturation, airflow
and abdominal movements). Similar method used by Choi S.
etal. [12] with real-time apnea detection by convolution T
neural network on single airflow signal.

None of the above mentioned methods examined an
intrinsic structure of airflow signal in raw time domain when it
is assumed to feed a classifier, e.g. a deep network. Since the
airflow is considered to be the most important signal, our work
is heading for dimensional reduction techniques and give us the
answer if a non-linear approach is generally better in the signal
representation compared to a linear one.

Three approaches were compared in this study: raw, linear
and non-linear. The raw approach did not involve any
reduction of dimensions. In the linear approach the standard
Principal Component Analysis (PCA) [15] was implemented.
In the non-linear approach the parametric t-distributed
Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) method [16] was
tested. The training and testing sets were created based on 477
number of PSG recordings in patients.

II. DATABASE AND METHODS

A. Database

The examined dataset consists of 477 patients suffering
from apnea. One sample corresponds to a polysomnographic
record acquired overnight at the sleep laboratory in National
Institute of Mental Health in Klecany, Czech Republic
(NIMH). All of the recordings were scored in sense of
respiratory events by the experts from NIMH and the protocols
were approved by the Ethical committee of NIMH.

The recordings were obtained on the BrainScope
polysomnographic device with sampling frequency of 250 Hz.
These recordings consist of 19 EEG channels, two

978-1-7281-2603-6/19/$31.00 ©2019 IEEE



electrooculography channels (horizontal and vertical), one
electromyography channel placed on the chin, one airflow
channel, one channel for chest movements, two channels for
legs movements and one SpO; channel.

A number of apnea events during one session varies
strongly across subjects. The histogram of apnea events across
subjects is visualized in Fig. 1. In order to create a consistent
dataset a limit number of apnea events during one session per
subject was calculated by the Tuckey IRQ method [13]. If the
subject exceeded the limit of 559 apnea per night only the limit
number of apneas was added to the final dataset, see the red
line in Fig. 1. In this way, we avoided overfitting the
decomposition methods to a few patients with a high number of
apnea events. Finally, the training and testing sets consist
of 132353 and 66177 segments respectively, see section C for
more detail.

120
100
80 Apnea limit: 559
60
40
) HML\IL«JULM\
g 500 000 1500
Number of apnea in subject/PSG (-)

Count of subjects (-)

Fig. 1. Histogram of apnea count in subjects.

B. Methods

The whole process of airflow analyses and apnea
classification is described in Fig. 2. The first step is
preprocessing of the airflow signals. The second step is
creating raw segments, which are subsequently projected to
subspaces via linear and nonlinear approaches. The last step

quantifying  performance of particular approach is
classification.
— Preprocesing < PSG data
Y
Raw data > PCA tSNE
A 4 A 4 A 4
e 2 e N e Y
Classification Classification Classification

Fig. 2. The diagram of data flow process.

C. Preprocessing

The airflow signals were downsampled to 50 Hz.
The antialiasing filter was applied before downsampling [14].
The signals were divided into 5 seconds long segments. The
IQR Tukey method was used to remove segments exhibiting
extreme amplitudes (e.g. noise segments and segments with
disconnection from PSG artefacts). Artefact-free segments
were normalized by z-scores.

Finally 198530 segments were obtained. Half of them were
considered segments with apnea while the other were randomly
chosen segments without apnea (normal breathing was
observed in this case). All segments were split into training
dataset (%) and testing dataset (!5). The partitioning was done
on the subject level such that the training and testing datasets
included unique subjects to test generalization of final
classifiers.

The goal of PCA is to construct the set of principal
components based on the covariance of a set of correlated
variables. All of the principal components explain the 100 % of
the signal and they are linearly uncorrelated. [15]

The PCA was used for dimension reduction in our study.
The PCA transformation was fitted to training dataset and
applied to testing dataset. Only the first 5 components were
used, since they represented more than 95 % of the data
variance.

The t-SNE is nonlinear method of dimension reduction.
This method uses the local objects relationships in high-
dimensional space. The t-SNE constructs the probability
distribution using Gaussian distribution. The similarity between
objects is defined by the conditional probability p;; [16]:

exp (—||xi - x,-||2/20i2)
Zizi exp(=llx; — xll?/207)

where o represents the variance of the Gaussian that is centered
on datapoint x;. [16]
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The transformed training data by PCA were used to train
parametric t-SNE. The t-SNE was used to transformation in to
two dimensions.

The k-NN (k-Nearest Neighbors) algorithm classifier
method is based on supervised learning. When a new object is
presented the algorithm finds his k£ nearest neighbors and
evaluate to which class belongs to based on the neighbors
classes. Due to this principle, the algorithm needs a training set
of objects (etalons) for proper function. [17]

At first, classification was performed on the raw dataset.
The k-NN algorithm was used for that purpose. The parameter
k was set to 5 by experiment. Since the aim is to compare more
dimension reduction techniques rather than searching the
optimal £, the chosen value was fixed here across all three
approaches. If one needs to find the best £, it is required to
implement a model selection technique based on training
dataset, e.g. a cross-validation approach.

Then, the same classification procedure was applied to
reduced subspaces by PCA and t-SNE. We suggest, the better
classification performance on the testing set, the better signal



V. CONCLUSIONS

It is clear from our results that the linear dimension
reduction technique gives almost the same results as
classification on raw data. Moreover, we can see that non-
linear methods not always outperform the linear ones. This is
an unexpected and interesting result which gives us important
message for future development. We think that nonlinear
methods distort amplitude feature and at the same time fit
another unknown features.

In case of the airflow signal is considered linear method of
dimension reduction are better than non-linear one. At the same
time it is time saving operation rather than using raw data for
classification.

We suggest that further research should be more focused on
improvement in preprocessing than to fit nonlinear models to
data. A meaningful improvement in dimensional reduction is
seen in matching the individual breathing frequencies which
have been fixed by commonly used PCA technique.
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