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Abstrakt

Poruchy spanku jsou utrpenim
mnoha lidi, prestoze je spanek jednim
dobrého zdravi. NREM parasomnie je
porucha, jejiz diagnostika je typicky za-
lozena na polysomnografii, coz je velmi
komplexni a draha metoda. Parasomnie
se navic nemusi béhem vySetreni proje-
vit. Alternativni metodou pro vyhodno-
ceni a klasifikaci parasomnie muze byt
3D aktigrafie, ktera by prinesla financéné
pristupnéjsi moznosti a také moznost
dlouhodobého nahravéani.

V této praci byly explora¢ni analyzou
identifikovany priznaky z aktigrafickych
a polysomnografickych dat a nasledné
klasifikovany pomoci ruznych modeld.
Data byla statisticky porovnana s ex-
pertnimi anotacemi parasomni a fyzio-
logické aktivity. Anotace znédzornovaly
¢as pocatku aktivity, kdy nejdiive byly
k dispozici s presnosti na minutu a poz-
déji doplnény kviili presnosti na vtefinu.

V prvni ¢asti prace byly zpraco-
vany aktigrafické zaznamy s vyuzitim
minutovych anotaci. Na vytvorenych
priznacich byla data klasifikovana po-
moci SVM (Support vector machine)
modelu. Presnost téchto dat se po-
hybovala okolo 67 % se smérodatnou
odchylkou 6 %. Senzitivita tohoto mo-
delu se vSak pohybovala jen okolo 10 %
se smérodatnou odchylkou 16 %.

Proto byly nésledné doplnény ano-
tace s presnosti na vtefinu a do analyzy
byly zahrnuty i vybrané polysomnogra-
fické signdly (EMG, EKG). Priznaky
byly vypocitany po dvouvterinovych
oknech. Analyza priznaki v Case pro-
kazala, ze éjsi  informaci
o rozliseni fyziologické a parasomni
aktivity obsahuje prvnich nékolik vterin
od pocatku aktivity. Klasifikaci pomoci
Random forest modelu bylo zjisténo,
Ze mnejvyssi schopnost rozliSeni nese
biologicky signdl EMG a tésné pod
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nim aktigraficky signal. Celkova pTes-
nost klasifikace modelu byla 83 % a se
senzitivitou 50 %.

Kromé klasifikace udalosti ziskanych
z anotaci byla implementovana detekce
v celono¢nim zdznamu. Byly vypocteny
priznaky stejné jako pri zpracovani
vterinovych anotacich a klasifikovany
na stejném modelu (RF). Celkova sen-
zitivita se prumeérné pohybovala okolo
42 % (smérodatnd odchylka 46 %)
a pozitivni predikce 5 % (smérodatna
odchylka 6 %).

Pro dalsi studie byl vytvoren datovy
set z aktigrafickych a polysomnografic-
kych dat obsahujici udalosti okolo ano-
taci.

Klic¢ova slova: parasomni
polysomnografie; aktigrafie;
extrakce priznaki; klasifikace.

epizody;
detekce;



Abstract

Sleep disorderes represent a burden
for many people, although sleep is one
of the most important factors for a good
health. NREM parasomnia is a disorder
that is very complex and expensive
to diagnose and may not exhibit at all
during the diagnostic polysomnography.
An alternative method for the evalu-
ation and classification of parasomnia
can be 3D actigraphy, which could bring
more financially accessible possibilities,
as well as the possibility of long-term
recording.

In this work, the characteristics
of actigraphic and polysomnographic
data were identified by exploratory
analysis and subsequently classified
using various models. The data were
statistically evaluated with annotations
of parasomnnic and physiological activ-
ity. The annotations showed the start
time of the activity, when they were first
available with an a one minute accuracy
and later supplemented for an accuracy
to one second.

In the first part of the work, acti-
graphic records were processed us-
ing minute annotations. Using a set
of actigraphy-based features, the data
were classified using the SVM (Sup —
port vector machine) model. The ac-
curacy of this method was around 70 %
with a standard deviation 6 %. How-
ever, the sensitivity of this model was
around 9 % with a standard deviation
11 %.

Therefore, annotation with a preci-
sion of one seconds were subsequently
added and selected polysomnographic
signals (EMG and ECG) were in-
cluded in the analysis. Features were
calculated after two-second windows.
Analysing the features over time appar-
ented that the most useful information
on the distinction between physiologi-
cal and parasomnic activity contained
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the first few seconds from the on-
set of activity. By classification using
the Random forest model, it was found
that the highest resolution is carried
by biological signal EMG and just below
it by the actigraphic signal. The overall
accuracy of the model classification was
83 % and the sensitivity 50 %.

In addition to the -classification
of events obtained from annotations,
parasomnia detection was implemented
in the overnight record. The same
features as in the processing of the sec-
onds annotations were calculated and
classified on the same model (RF).
The overall sensitiviy was on average
around 42 % (standard deviation 46 %)
and the positive predictive value 5 %
(standart deviation 6 %).

For further studies, a data set
was created from actigraphic and
polysomnographic records containing
events around annotations.

Keywords: parasomnia episodes;
polysomnography; actigraphy; detec-
tion; features extraction; classification.

Title translation: Classification
of Parasomnia Episodes Using 3-axial
Wrist Accelerometry
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Kapitola 1
Uvod

Kvalitni spanek je jednim z dulezitych faktort pro dobré zdravi. Poruchy spanku mohou
vyrazné ovlivnit odpocinek mozku a tim mimo jiné i emociondalni stav ¢lovéka. Poruchy
spanku lze popsat riznymi parametry, jako je napr. latence spanku, pocet a trvani noc¢-
nich probuzeni, celkovd doba spanku, stav rychlého pohybu oc¢i (REM) a bez rychlého
pohybu oéi (non-REM). Vsechny tyto indikatory lze méftit sledovanim riznych fyziolo-
gickych parametrii béhem spanku, jako je napf. dychaci frekvence, srdecni frekvence,
elektrickd aktivita mozku (EEG), fyzické aktivita apod.

Jednou z poruch spanku je parasomnie, ktera snizuje kvalitu spanku. M4 zavazné
dopady na psychicky stav jedince, ktery muze trpét nespavosti az nameésicnosti. Jeji
diagnostika je ¢asové a financné narocny proces. Tato prace se zabyva moznostmi auto-
matického hodnoceni aktigrafického a polysomnografického zaznamu. Cilem této prace
je vyvinout klasifikdtor pro automatické rozeznani parasomnich a fyziologickych epizod
na zakladé aktigrafickych dat. Pred klasifikaci je potreba data predzpracovat pomoci
exploracni analyzy a identifikovat tak priznaky pro rozliseni jednotlivych aktivit.

V tuvodu diplomové prace jsem se zamérila na priblizeni problematiky tykajici se
poruchy parasomnie. Nasledujici kapitoly objasnuji, jak je porucha charakterizovana,
jak se v dnesni dobé diagnostikuje a jeji porovnani se zvolenou alternativni metodou -
3D Aktigrafie. Na zavér je zarazen ptrehled soucasného stavu v oblasti 3D Aktigrafie.

I 1.1 Parasomnie

Parasomnie je porucha spanku charakterizovana jako akutné probihajici abnormalni
epizodické nepredvivatelné jevy ve spanku. Projevuje se ve smiSeném stavu spanku
a bdélosti, kdy jedinec je schopen vykonavat fadu automatickych pohybt a jednani,
ale neni schopen je plnym védomim korigovat a tidit. Parasomnie muze byt zptso-
bena poruchou koordinace biologickych a psychologickych procesi v organizmu, resp.
v centralnim nervovém systému, vznikajicich v priibéhu spanku. Casto mohou byt pro-
vokovany stresem. [1]

Obecné jsou tyto epizody zcela benigni povahy, méné ¢asto mohou byt komplexni
a dramatické, ev. spojené s nebezpeénym chovanim [2]. Jsou charakterizovany abnor-
malnim chovanim nebo fyziologickymi projevy (napf. chize). Mezi klinické priznaky
spadd probuzeni se zmatenosti, somnambulizmus (ndmési¢nost) a noc¢ni désy proje-
vujici se epizodou désu s vykiikem ¢i placem [3]. Pohyby jsou nekoordinované, fec je
nesrozumitelna. Pacient béhem epizody nereaguje na okolni svét a pii snaze o probuzeni
muze byt agresivni [1].

Parasomnie se vyskytuji prevdzné v détském véku, ale postihuji rovnéz 2-4 % dospé-
Iych [4].

Tato porucha spanku (tak jako i vSechny ostatni) jistym zpusobem ovliviiuje zivot
postizeného v jeho pracovnich i mimopracovnich ¢innostech a mé negativni vliv na cel-
kovy vykon jedince. Cilend statistika drazi, dopravnich nehod, pracovni neschopnosti,



kterd vzniké disledkem zvysSené nespavosti neni zndma ani sledovana. Nékteré z charak-
teristik parasomnie vSak mluvi samy za sebe, jako napf. somnabulismus (ndmési¢nost)
¢i no¢ni désy mohou znamenat jisté nebezpeci, jiné (skiipani zuby ve spanku - bruxi-
zmus) mohou pfi dlouhodobém trvani poskodit nékteré ¢asti organizmu. Z vyctu téchto
nepifjemnosti je tedy zfejmé, Ze je diagnostika a léc¢ba poruchy vhodna. [5]

I 1.2 Polysomnografie

Zlatym standardem diagnostiky parasomnie je v dnesni dobé vyuzivana tzv. video-
polysomnografie, kterd prokazuje probouzeci reakce v elektroencefalogramu (EEG),
¢i probuzeni z hlubokého NREM spéanku. Provedeni polysomnografie (PSG) slouzi téz
k vylouceni vyskytu specifickych poruch spanku typu obstrukéni spankova apnoe (OSA)
¢i periodické pohyby koncetinami ve spanku (periodic limb movements in sleep - PLMS).
V pripadé nejednoznac¢ného klinického obrazu se provadi soucasné video-EEG moni-
torace k vylouceni noc¢ni epilepsie. Epizody byvaji stereotypni, mohou se vyskytovat
i nékolikrat za noc a nebyvaji vazany na prvni spankovy cyklus. [6]

Podstatou PSG je soubézné nahravani vice biologickych signdlu najednou
(viz Obr. 1.1). Jde napiiklad o tyto: elektroencefalogram (EEG), elektromyogram
brady a koncetin (EMG), elektrokradiografie (EKG), elektrookulogram (EOG), hrudni
dychani, saturace krve kyslikem (SpO;) a proud vzduchu pfed nosem a usty. Priklad
zaznamu PSG lze vidét na Obr. 1.2. Nésleduje vyhodnoceni hypnogramu, které je
potFeba manudlné oznacit (viz Obr. 1.3). Hypnogram je graficky zéznam spéankovych
stadii (bdéni, REM, NREM 1-3), kterd jsou specifickd EEG aktivitou.

Toto standardni hodnoceni spanku se provadi profesiondlné ve spankové laboratori.
Proto méa pouziti PSG své limitace, jako je laborator s potifebnym vybavenim a vyskole-
nym personalem. Toto vybaveni je finan¢né nakladnéjsi. Kromé toho muze byt chovani
spanku ¢lovéka ovlivnéno novym prostiedim. Po nahrani jedné noci je potreba manualni
zhodnoceni zaznamu expertem. Pravé tato omezeni motivuji k hledani alternativnich
metod dlouhodobého hodnoceni spanku doma s automatickym vyhodnocenim.

Existuje studie [7], kterd zjistuje uzitecnost polysomnografie pro diagnostiku NREM
parasomnie. Vystupem je, ze PSG poskytuje uzitecné diagnostické informace celkem
u 65,5 % pacientu s podezienim na parasomnii. Je zde i potvrzeno, ze videomonitorace
mé vysokou hodnotu prfi tomto vySetfeni, a to az u 76,5 % studovanych pacientu.

Pacienti, kteri jsou vysetrovani pro podezieni na parasomnii, casto podstoupi zdznam
vice nez jednu noc, aby se zvysila pravdépodobnost zachyceni udélosti. Toto je ¢asové
i finanéné velmi nérocné a také to vede ke zvyseni nepohodli pro pacienty. Vyhoda
delsich nahravek nebyla nikdy dostatecné prozkoumana. V testované skupiné pacientii
ve studii [7] bylo zjisténo, ze druhé noc ziidka poskytla jakékoli dalsi informace, protoze
podil pozitivnich testi u lidi, ktefi podstoupili jednu noc zéznamu (70 %), byl podobny
jako u 1lidi se dvéma nocemi PSG (64 % ). [7]



1.3 3D Aktigrafie
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Obrazek 1.1. Monitorace pacienta pomoci PSG metody. Prevzato z [8].
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Obrazek 1.2. Nihled polysomnografického zaznamu. Pfevzato od MUDr. Jitky Bus-
kové, Ph.D.
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Obrazek 1.3. Nahled vyhodnoceného hypnogramu. Prevzato od MUDr. Jitky Bus-
kové, Ph.D.

B 1.3 3D Aktigrafie

Triaxidlni aktigrafie se v dnesni dobé pouziva ke studii spanku-probuzeni [9]. Vyhodou
aktigrafie oproti tradiéni polysomnografii (PSG) je, Ze muze pohodlné zaznamenavat



signal v nepfretrzitém rezimu 24 hodin denné po nékolik dni, tydnt nebo i déle. V bu-
doucnu pak muze jit o ndkladové efektivni metodu pro hodnoceni konkrétnich poruch
spanku. Nevyhodou ale zlstava to, ze neni tak uc¢innd pri detekci poruch, které ne-
zahrnuji pohyb koncetin, jelikoz zaznamenava pouze zlomek dat, ktery obsahuje PSG.
Ptesto ma tato metoda velky potencidl sledovat kvalitu spanku. Je tieba poznamenat,
Ze tento systém nevyzaduje sbér obrazovych dat, vstupy ani analyzy od vyskolenych
odbornikii.

Aktigraf (viz Obr. 1.4) je malé, lehké a neinvazivni zafizeni umisténé na zapésti vyu-
zivané pro méreni zaznamu pohybu ve trech ortogonalnich rovindch. Zafizeni lze umistit
ina jiné ¢asti téla, ale dle studie o umisténi aktigrafu na téle [10] je nedominantni zapésti
idedlnim mistem pro analyzu. Shroméazdénd data jsou stazena do pocitace pro zobra-
zeni a analyzu aktivity /ne¢innosti. Mezi vyhody nositelnych senzort patri, ze se subjekt
miuze chovat prirozenéjsim a spontannéjsSim zpusobem, neni potieba specidlni mistnosti
a vyhodnoceni experta.

Obrazek 1.4. Aktigraf. Pfevzato z [11].

Hlavni soucastkou aktigrafu je triaxidlni akcelerometr, ktery poskytuje meéreni
ve tfech navzajem kolmych smérech (vertikdlni, anteroposteriorni a mediolateralni)
v redlném case az do 100 Hz [12]. Akcelerometr pracuje na principu, ve kterém je
hmotnostni element (¢asto oznacovan jako seismickd hmota) buzen v systému hmota-
pruzina-tlumeni. Kapacitni akcelerometr (viz Obr. 1.5) méfi tuto vychylku seismické
hmoty kapacitné. Snimaci prvek se sklada ze dvou elektrod, pricemz jedna z nich je
pohybliva v zavistlosti na zrychleni. Pti ptiblizeni elektrod se kapacita zvétsi a naopak.
Vyhodnocuje se rozdil hodnot kapacit. [13]

elektrody \\ seismicka hmotnost
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Obrazek 1.5. Mikrostruktura kapacitniho akcelerometru. Pfevzato z [14].

Parametry kapacitnich akcelerometrii maji frekvencni rozsah obvykle mezi O-
6 kHz [14]. Pro hodnoceni lidské pohybové aktivity se vsak obvykle pouziva aktivita
ve frekvenénim rozsahu do nékolika jednotek Hertz.

I presto, ze aktigrafie neni tak presnd jako metoda PSG, studie se obecné shoduji
na tom, ze aktigrafie je diky své schopnosti nepretrzité zaznamenavat po dlouhou dobu
spolehlivéjsi nez spankové dotazniky, které jsou dalsi rozsifenou metodou ve spankové
diagnostice [15] (viz také Kapitola 1.4.2).



Pro subjektivni hodnoceni kvality spanku se pouziva také tzv. Pittsbursky index
kvality spanku, ktery obsahuje 19 otazek s vlastnim hodnocenim. Skoére kazdé slozky
se pohybuje od 0 do 3. [16] Soucet dil¢ich skore pak poskytuje globdlni skére poruch
spanku. Vyssi hodnoty oznacuji zavaznéjsi poruchy spanku. Zpétné hodnoceni kvality,
které vyplnuje pacient, spoléhd se na to, Ze si pacient pamatuje predchozi noc. Toto hod-
noceni je vSak pro jednotlivce subjektivni, coz vede k méné spolehlivému vysledku. [9,
17].

Jelikoz si jedinci Casto ani nejsou védomi, Ze se v noci nékolikrat probudili, sebehod-
noceni spanku neni pro pripad parasomnie nejlepsi variantou. Velkou vyhodou, ktera
aktigrafie oproti PSG poskytuje, je finan¢ni dostupnost. Pouzitim aktigrafie by mohly
klesnout naklady az na 5 % oproti stavajicimu postupu PSG.

I 1.4 Prehled soucasného stavu

B 1.4.1 Obecné vyuziti aktigrafie

Diky pokroku informac¢ni a komunikac¢ni technologie se zvysuje vyuziti technologickych
feSeni v mediciné. Na trhu se zlepsuje dostupnost zarizeni, jako jsou napi. nositelna
¢idla (napf. akcelerometry) a ceny senzori se diky Sirokému rozsiteni chytrych telefontu
velmi snizuji.

Aktigrafie je v posledni dobé hojné se rozvijejici metoda, jak zaznamendvat aktivitu
¢lovéka. Velmi Casto se vyuziva na sledovani kazdodenni fyzické aktivity clovéka jako
je naptiklad chtize, béh, sportovni aktivita apod. Pomoci inteligentnich nositelnych za-
tizeni lze také sledovat aspekty spanku a analyzu jeho kvality. Presto se dnes velmi
zridka pouzivaji v klinickych studiich. Posledni studie prokazuji, ze vystupy inteligent-
nich zafizeni, co se ty¢e spanku, jen slabé koreluji s vystupem PSG [18].

Tato alternativni metoda se rozviji riznymi sméry. Nékteré studie se zabyvaji zpra-
covanim fyzické aktivity denniho zivota, jiné zase specifickymi aktivitami télesného
postizeni. Detekce aktivity béhem spanku je téz jedna z moznosti.

Aktigrafie je metoda vhodnéd pro detekci spanek-bdéni (nehybnost tcastnika zna-
mend zacatek spankového obdobi) [19-20], ale dle studie [18, 21] neni nejlepsi metodou
pro detekci spankovych stadii.

Analyzou pohybu je mozné se zaméfit na specifické télesné postizeni a kvantitativné
vyhodnotit specifické pohyby. Ve studii [22] byl zkouman pohyb hornich koncetin u po-
stizeni mozkové obrny. V zavéru prace byl popsan vyznamny rozdil aktivit hornich
koncetin u malych déti. Velkého potencidlu by tato metoda mohla dosahnout pfi ana-
Iyze no¢niho pohybu u Parkinsonovy choroby [23]. Dalsi studie [24] vyuzivaji metodu
k odhadu aktivity energetického vydeje (energy expenditure - EE). Dle vysledku je
odhad EE pomoci aktigrafie lepsi nez metoda neprimé kalorimetrie.

Nékteré studie se snazi vyuzit aktigrafii zaroven s dalsim fyziologickym paramet-
rem jako je napr. variabilita srdeéniho rytmu (heart rate variability - HRV) [25]. Tato
studie téz porovnavala rozdil mezi aktigrafii na zapésti a na hrudniku. Dle vystupu
signalem nez jen samotné HRV. Kombinaci aktigrafu na zapésti a HRV parametru
se vysledky pro analyzu spanku vyznamné nelisily. [25]

B 1.4.2 Podobné pristupy

I pres existenci velkého poctu aktigrafickych studii zabyvajicich se aktivitou clovéka,
pouze miniméani ¢ast z nich se vénuje aktivité béhem spanku. Pro detekci spanek-



bdéni se vSak vyuzivd nejméné 40 let [26]. Novéjsi studie naznacuji, ze je velmi vhodné
pro zkoumdni variability spanku [27, 25].

Aktigrafie béhem spanku lze délit na detekci spanek-bdéni nebo méreni konkrétni
spankové aktivity. Vyuzit se daji tzv. chytré naramky, které pouzivaji pohybovy senzor.
Ze ziskanych dat je urceno nékolik parametri, napt. délka usindni a spanku, detekce
a pocet nocnich probuzeni spolu s prehledem jednotlivych stadii spanku.

7 nékolika studii vyplyva, ze detekce spanek-bdéni zalozend na aktivité aktigrafu se
velmi shoduje s detekei zalozenou na tradiénim hodnoceni z EEG signélu. [19-20, 26].
Ve studii [28] dospéli k zavéru, Ze normalni subjekty vykazuji vice nez 90 % korelaci
pri srovnani aktigrafie s metodou PSG.

Existuji studie na méfeni dalsich parametru (napf. ndstup spanku, pocet probuzeni
apod.). V porovnani se spankovymi dotazniky lze ze studie [15] Fici, ze vysledky obou
metod detekce spanek-bdéni silné koreluji. Podobné parametry byly pouzity pii analyze
spanku u pacient se spankovou apnoe. Parametry jako celkova doba spanku, t¢innost
spanku, latence nastupu spanku apod. odhadnuté z aktigrafického zdznamu poskytuji
dobré vysledky pro budouci prace [29].

Studie [30] pracovala s daty ze zafizeni AppleWatch, ze kterého byla ziskdna srdecéni
frekvence, zrychleni a tzv. ,hodiny proxy*, predstavujici vstup z bdéni do rezimu spanku
a snazi se aproximovat ménici se chod cirkadidnnich hodin. Vysledky byly porovnany
s metodou PSG. Ke klasifikaci fazi spanku (bdéni-spanek nebo bdéni-REM-NREM) vy-
uzili nékolik modeli: ligisticka regrese, algoritmus k-nejblizsich sousedti, Random forest
a neuronové sité. Nejpresnéjsi urceni spankovych stadii mél klasifikdtor neuronovych
siti pfi zahrnuti vSech tii priznaki. Rozdily oproti ostatnim klasifikdtorim vsak byly
malé. Presnost klasifikace spanek-bdéni nejlepsiho klasifikatoru byla 90 %.

Mimo aktigrafickd data lze k vyhodnoceni vyuzit i dalsi parametry. Ve studii [31] byly
pouziti srde¢ni signdly (HRV parametr) z tfiminutovych epoch. Klasifikace fazi spanku
(bdéni, REM, NREM) byla urcena s presnosti okolo 75 % v kombinaci aktigrafickych
a srdecnich signal.

7 vyse jmenovanych studii se jevi, ze ma aktigrafie velky potencial pfi méfeni span-
kové aktivity. Nevyhodou aktigrafie je, pokud neni zaznamenan pohyb téla, ale presto
se déje jista specifickd mozkova aktivita mérena PSG. V tomto stavu nelze pomoci
aktigrafu zaznamenat aktivitu a aktigraficky zaznam je klasifikovan jako spanek. Tato
vyjimka ndm piedem definuje méné presny odhad, o kterém je dobré védét. [32]

Studie o aktigrafii a jejim vyuziti u pacientt trpicich parasomnii nebyly nalezeny.

I 1.5 Cile prace

Cilem této prace je nastudovat problematiku predzpracovani a klasifikace aktigrafic-
kych signali. Je potieba zkompletovat a predzpracovat zadany dataset, ktery obsahuje
anotované aktigrafické a polysomnografické zaznamy pacient s parasomnii.

Déle je tieba provést explorac¢ni analyzu a identifikovat vhodné priznaky pro rozliseni
a) oblasti klidu a aktivity, a b) parasomnich a fyziologickych epizod. Pfiznaky budou
vytvoreny z dat agregovanych po epochach i hrubych tiiosych aktigrafickych dat.

Poslednim pozadavkem je vytvorit klasifikator pro rozliSeni parasomnich a fyzio-
logickych epizod a evaluovat jeho vlastnosti na zadaném datasetu, v¢. realistického
zhodnoceni redlného nasazeni vytvoreného algoritmu.



Kapitola 2
Metody

Cilem této kapitoly je priblizit metodiku analyzy a zpracovani 3D aktigrafického a po-
lysomnografického signalu, kterd je nasledné pouzita v tdloze klasifikace parasomnich
epizod. Dtlezitou ¢asti prace je predzpracovani signalu, u ¢ehoz je hlavnim tkolem
explorace dat. Dale jsou nastinény pouzité algoritmy a jejich vyhody a nevyhody. Na-
sleduje popis statistického vyhodnoceni.

I 2.1 Nameérena data

Mezi data, ktera byla naméfena ve spankové laboratofi Narodniho dstavu dusSevniho
zdravi (NUDZ), patti tiiosé aktigrafické a polysomnografické zdznamy. Tyto zaznamy
pochéazi z vysetreni od pacientl s diagnostikovanou parasomnii.

Data byla naméfena na celkem 32 pacientech, kdy néktefi byly nahravani dvé noci.
Celkovy pocet zaznamt je 35. Nahravani podstoupilo celkem 20 Zen a 12 muzi v pri-
mérném véku 31 let (rozmezi 19 az 44 let).

Kazdy zaznam byl somnologem anotovan parasomnickou a fyziologickou aktivitou
béhem spanku. V zadznamu byly spankovym expertem (MUDr. Jitkou Buskovou, Ph.D.)
identifikovany pocéatky epizod fyziologickych a parasomnich probuzeni, tzv. anotace.
Anotace byla zaloZzena na videu, hypnogramu a vyhodnoceni fyziologickych signélu,
jako je napt. EEG, EKG, EMG apod. Déle byl definovan hypnogram (tj. posloupnost
a Casovani spankovych fazi).

Tyto detekce v zaznamu definovaly pocatek aktivity v minutovych intervalech. Na za-
kladé prubéznych vysledkl této prace byly pak anotace zacatku epizod MUDr. Jitkou
Buskovou, Ph.D. zpfesnény na format HH:MM:SS. V prvni ¢asti této prace vsak ano-
tace ve vterindch nebyly k dispozici. Byly doplnény az béhem prace na této studii.
Proto je studie rozdélena do dvou riznych pristupu podle toho, jak presné anotace byly
k dispozici. P prvotni analyze musela byt explorace provedena velmi jednoduchym
zpusobem, tedy zpracovanim dat v jednotkach minut okolo anotace a vytvorenim jed-
noduchych agregati. Po ziskani presnéjsich detekci bylo mozné vice zpresnovat analyzu,
a tim padem lépe identifikovat priznaky rozlisujici rizné aktivity béhem spanku.

Celkovy pocet anotaci obsahoval 49 parasomnich a 101 fyziologickych aktivit. Kazdy
zaznam obsahoval v priméru 1 parasomni a 3 fyziologické anotace. jeden zaznam ob-
sahoval maximalné 6 parasomnich a 7 fyziologickych anotaci.

Studii schvalila etickd komise NUDZ. Data jsou zpracovéna v prostfedi MATLAB®.

B 2.1.1 Aktigrafické zdznamy

Redlné aktigrafické zdznamy se namérily ve spankové laboratoti pristrojem Actigraph
GT3X s vzorkovaci frekvenci 100 a 30 Hz soubézné s video-PSG. Vystupem aktigra-
fického sniméni byla hruba data, ktera se nijak nefiltrovala ani neagregovala do epoch
(viz Kapitola 2.3.1). Priklad zobrazeni hrubych dat ziskanych z aktigrafu lze vidét
na Obr. 2.1.
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Obrazek 2.1. Hrub4 data ze zdznamu jednoho pacienta a priblizeni v okné o délce 10 s.

Bl 2.1.2 Polysomnografické zaznamy

Polysomnograficks data se také naméfilaa ve spankové laboratoti NUDZ. Hrubéd data
byla vzorkovana 1000 Hz a po anotaci somnologem podvzorkovana na 250 Hz. Data
se nahrala u stejnych pacienti zaroven s aktigrafickymi. Polysomnografické zaznamy
obsahovaly tyto biologické signaly: EEG (elektrickd aktivita mozku), EMG (elektrickd
aktivita svali) brady a koncetin, EKG (elektrickd aktivita srdce) méfené mezi hrudnimi
body V5-V6, hrudni a bfisni dychani, proud vzduchu pred nosem a tsty a saturace krve
kyslikem. Néhled na polysomnograficky zdznam lze vidét na Obr. 1.2.

I 2.2 Klasifikatory

Vysledky predzpracovanych dat je potfeba néjakym zptisobem klasifikovat, aby bylo
mozné zjistit, jak dobfe lze parasomni a fyziologickou aktivitu od sebe rozlisit. Klasi-
fikace priznaku, které vznikly na zdkladé exploraéni analyzy (viz Kapitola 2.3), byla
provedena pomoci SVM (Support Vector Machine) a Random forest klasifikatoru. Byl
vytvoren model na trénovacich datech (70 % celkového datového setu), ktery se na-
sledné ovéril na testovaci sadé (zbylych 30 % datového setu). Oba zminéné klasifikatory
jsou v nasledujicich kapitolach popsany a porovnany.

B 2.2.1 SVM klasifikator

SVM Kklasifikdtor (Support vector machine) je populdrni metoda strojového uceni
pro klasifikaci, regresi a dalsi ilohy uceni s ucitelem. Typické pouziti metod uceni s uci-
telem zahrnuje tyto dva kroky: nejprve trénink datové sady k ziskani modelu, a poté
pouziti modelu k predikci vystupu na testovaci datové sadé. Pro ohodnoceni stability
a stalosti modelu se SVM klasifikator aplikoval 100krat na aktigrafickych datech, ktera
byla pokazdé ndhodné rozdélena do trénovaci a testovaci sady.

SVM je zaloZzen na myslence nalezeni optiméalni nadroviny, kterd nejlépe oddéluje
dvé tiidy. Body nejblize k nadroviné se nazyvaji support vectors a vzdélenost vektoru
od nadroviny se nazyva margins. Vyhodou tohoto klasifikatoru je efektivnost ve vy-
sokodimenziondalnich prostorech, k rozhodovani pouzivd podmnozinu tréninkovych dat
(z nich support vecotrs) a navic je téz vsestranny (lze definovat, pro jaky typ dat je
klasifikovéno).

Jeden ze zédkladnich principtt SVM klasifikdtoru je nelinearni transformace dat z pro-
storu puvodnich dat do nového prostoru, ve kterém lze tiidy od sebe linearné oddélit



- tzv. Kernelova metoda. Cilem je najit rovinu, kterd ma maximalni okraj, tj. maxi-
malni vzdalenost mezi datovymi body obou t¥id. S vyssi vzdalenosti budou datové body
klasifikovany s vétsi jistotou.

Nadrovina je v p-dimenziondlnim prostoru popsana nasledujicim vztahem:

Bo + Brx1 + ... + Bpxp =0, (1)
kde 8 jsou parametry nadroviny. Tato rovnice pak rozdéluje prostor na dvé Casti:

., tfida 1 pokud By + Six1 + ... + Bpzp > 0
pozorovant = { trida 2 pokud By + Sr1x1 + ... + Bpxp <0 (2)

Rozhodnuti optimélniho nalezeni nadroviny spociva ve vypoctu vzdalenosti od kaz-
dého pozorovani k oddélujici nadroviné. Cilem je nalézt takovou nadrovinu, ktera
ma okraj nejvzdéalenéjsi od pozorovani. Toto se nazyva hyperplocha maximélni marze
(Maximal margin hyperplane). Maximalizaci této hyperplochy nalézdme optimélni
parametry 8. Body, které jsou ve stejné vzdalenosti od nadroviny, se nazyvaji podptrné
vektory (Support vectors). Tyto vektory ,,podporuji“ maximélni rovinu okraje, z ¢ehoz
vyplyva, ze pokud se pohybuji, pohybuje se také nadrovina. U ostatnich bodd pohyb
nemd vliv na oddélovaci nadrovinu.

P1i oddéleni pozorovani dle nadroviny nelze vzdy dokonale oddélit data. V téchto piti-
padech lze dovolit urc¢itému poctu pozorovani porusit pravidla, aby mohla lezet na ne-
spravné strané hranic okraju. Pak je potieba definovat ,uvolnéna* (slack) pozorovani e.
€ vyjadruje jak velkou ,chybu“ dovolime SVM modelu udélat. Hleddme-li nadrovinu,
kterd témér oddéli tridy, pouzijeme tzv. soft margin. Piiklad bodt, které je mozné
rozdélit nadrovinou, lze vidét na Obr. 2.2.

2T+ Bp=0 . 2T+ B =0

Obrazek 2.2. SV M Kklasifikdator ve 2D prostoru. Levy obrazek znazornuje oddéleni dvou

tTid. Rozhodovaci hranici je plnéd ¢ara, zatimco prerusované ohranicuji maximéalni hranici

sitky. Pravy obrdzek zobrazuje neoddélitelny piipad (prekryvaji se). Marze je maximalizo-
véna. Pfevzato z [33)].

Vysledna optimalizace SVM modelu lze popsat nasledujicimi vztahy [34]:

(ﬂ(ﬁﬁlv "'7Bp) = argmaxr M7 (3)

yi(Bo + Przin + ... + Bpzip) > M, (4)
kdei=1,..,N.
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Obrazek 2.3. Transformace dat do prostoru o vyssi dimenzi, aby byla linearné oddélitelna.
V levé casti lze vidét data, kterd nelze linedrné oddélit. Proto jsou mapovana do vyssi
dimenze, ve které je mozné je oddélit (vpravo).

Nalezeni optimdlniho prostoru, ve kterém lze tridy nejlépe oddélit, je vizualné zna-
zornéno na Obr. 2.3.

Tento popsany klasifikdtor naléza linearni hranice ve vstupnim prostoru prvka. Po-
stup je vSak mozné flexibilizovat rozsirenim prostoru funkci pomoci zakladnich rozsitend,
jako jsou napft. polynomy nebo splajny. Obecné hranice dosahuji ve zvétseném prostoru
lepsiho oddéleni tréninkové t¥idy a vznikaji tak nelinedrni hranice. [33]

Takovou funkei je napriklad Radial Basis (rbf) Kernel, ktera naléza vektorové kla-
sifikatory v nekone¢nych dimenzich. Principem je porovndvani pozorovani, kdy nej-
blizsi maji velky vliv na to, jak bude klasifikovino nové pozorovani, a pozorovani, ktera
jsou déale, maji relativné maly vliv na klasifikaci. Tato funkce vypocitava euklidovskou
vzdalenost pozorovani testovaciho vzorku vzhledem k trénovacimu. Jinymi slovy, pouze
blizka testovaci pozorovani k tréninkovym mohou ovlivnit predikci tridy testovacich
dat. Hlavni Radial Kernel parametr, ktery urcuje velikost vlivu kazdého pozorovani
v tréninkové sadé na klasifikaci novych pozorovani, je:

/4(33'1,132) — e—fy(:m—acg)z7 (5)

kde z1 a o jsou dvé odlisna pozorovani. Mira vlivu jednoho pozorovani na druhé je
tedy funkci druhé mocniny vzddlenosti. Parametr v (gamma), ktery je uréen kiizovou
validaci, méni méfitko druhé mocniny, a tim méni vliv dvou bodi. Cim vétsi hodnota
v je, tim zohlednuje vice pozorovani a blizsi pozorovani se vice ovliviuji. Tato konstanta
odpovida za plynulost rozhodovaci hranice a rozptyl modelu.

SVM klasifikdtor lze pro optimalizaci vysledki ladit. K tomu je vyuzivana
Optimize Hyperparameters hodnota, kterd vyhleddava takové hodnoty parametru
minimalizujici chybu v kiiZové validaci. Touto optimalizaci se opakovanim snazi model
nalézt nejlepsi nadrovinu.

Pouziti SVM modelu se snizuje vypocetni ndroc¢nost, jelikoz se model zaméruje pouze
na support vectors lezici na okraji funkce a neni citlivy na zménu jediného pozorovani.
Na druhou stranu je potifeba vypocet ve vysokodimenzionalnim prostoru.

Bl 2.2.2 Random forest klasifikator

Random forest (ndhodny les) je metoda strojového uceni pro klasifikaci a regresi.
Tento model vyuzivd ve svém rozhodovacim procesu velké mnozstvi rozhodovacich
stromt s pouzitim ndhodné vybrané podmnoziny tréninkovych souborii. Tato metoda
predstavuje modifikaci metody bagging [35]. Random forest model vyuziva kombinace
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rozhodovacich stromt. Kazdy z téchto vytvorenych stromua zavisi na hodnotiach na-
hodného vektoru vzorkovaného pro vSechny stromy se stejnou distribuci [36]. Kazdy
strom pak déla nezavisla rozhodnuti a konecny vysledek je urcen na zdkladé hlaso-
vani (viz Obr. 2.4). [33]

Vyhodou algoritmu je, ze neni zkresleny, protoze kazdy strom z daného velkého poctu
stromu je trénovan na podmnoziné dat. Na zakladeé sily , davu® se algoritmus rozhoduje,
do jaké tridy data spadaji. Model je téz velmi stabilni, jelikoz neni novym pozorovianim
prilis ovlivnén. Toto pozorovani snadno ovlivni jeden strom, nikoliv vSechny. Nevyhodou
je vypocetni slozitost kvili velkému mnozstvi rozhodovacich stromi. Trénink tohoto
velkého mnozstvi navic zabira vice casu nez jiné srovnatelné algoritmy.

\‘ // \a
Rozhodovacistrom 1 Rozhodovacistrom 2 Rozhodovaci strom 3
Trida A Trida B TridaB
Hlasovani

|

Vysledek: Trida B

Obrazek 2.4. Ukazka Random forest modelu. Na obrizku lze vidét vytvorené tii rozhodo-
vaci stromy z trénovacich dat. Cervené sipky pak znazornuji jiz klasifikaci dat na testovaci
sadé. Na zakladé hlasovani lze vidét vyslednou t¥idu.

Pro vytvofeni Random forest klasifikdtoru jsou pottfeba tyto nésledujici kroky:
bootstrapping a vytvoreni rozhodovaciho stromu s ohledem na nahodnou podmnozinu.
Zopakovanim predchozich dvou krokti 1ze vytvorit dalsi rozhodovaci stromy. Bootstrap-
ping je obecné statisticka technika pro hodnoceni statistické metody. V Random forest
modelu se vyuziva k selekci dat na zakladé ndhodného vybéru pozorovani a parametri
véetné opakovani.

K vytvoreni bootstrap datasetu jsou potireba anotovand vstupni data, kterd obsa-
huji parametry jednotlivych pozorovani a vyslednou tiidu. Z téchto dat jsou nahodné
vybrana pozorovani, pricemz nemusi byt vybrédna vSechna a nékterd se mohou opako-
vat (typicky % vstupnich dat neni v novém datasetu). Rozhodovaci strom se nasledné
vytvari z tohoto vytvoreného trénovactho datasetu, ale v kazdém kroku je pouzita
pouze ndhodnd podmnozina proménnych (parametri). Z vybranych parametru se vy-
tvari rozhodovaci vétev. Postupné je vytvoren rozhodovaci strom s ohledem na nahod-
nou podmnozinu proménnych v kazdém kroku. Idedlné je pak potieba vytvorit stovky
rozhodovacich stromiti. Rozmanitost déla Random forest efektivnéjsim nez individualni
rozhodovaci stromy.

Po vytvoreni Random forest z trénovacich dat jej lze vyuzit na klasifikaci testovacich.
Nové pozorovani je klasifikovano kazdym rozhodovacim stromem. Na zakladé vysledki
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hlasovani vsech stromt lze pozorovani zaradit do tiidy s vice hlasy (viz Obr.
Vytvoreni bootstrap datasetu a pouziti stromt k rozhodovani se nazyva bagging.

2.4).

I 2.3 Navrh viastniho FeSeni

V této kapitole je ptiblizen postup, ktery byl pouzit pro predzpracovani dat, identi-
fikaci priznaka pro rozliSeni riznych aktivit, klasifikaci vybranych piiznakt a detekci
v celonoénim zdznamu. Postup prace lze rozdélit v zavislosti na presnosti ¢asovych
anotaci, ve které prvni ¢ast byla vice testovaci a slouzila spise ke zjisténi ¢i specifikaci
dat, zda je mozné aktivity od sebe néjakym zpusobem oddélit. Nad ramec prace byla
provedena detekce parasomnie v celono¢nim zaznamu, kterda vychézela ze zjisténych
poznatkt predchoziho predzpracovani a klasifikace.

B 2.3.1

Vzhledem k tomu, Ze zkoumani fyzické aktivity pfi parasomnich epizodach je zcela
novou ulohou, prvnim krokem bylo provedeni explora¢ni analyzy namérenych dat. Vy-
hledédvani novych informaci bylo zalozeno na anotovanych casovych detekcich od ex-
pertky MUDR. Jitky Buskové, Ph.D., diky jejiz pomoci bylo mozné exploraci analyzo-
vat rozdil fyziologické a parasomni aktivity. Cilem pfedzpracovani bylo ziskat uzitecné
priznaky, které lze vyuzit pti klasifikaci dat.

Klasicky pristroj na méreni aktigrafickych dat pro tsporu paméti a snizeni chyby
meéreni velmi Casto agreguje data jiz pii méreni a vystupem jsou uz jistym zptsobem
zpracovana data. Pro tisporu dat se provadi tzv. agregace dat v epochach o délce typicky
30 s ¢i 60 s. Po uvedenou dobu se data nahravaji do mezipaméti a z celé epochy se ulozi
pouze jeden nebo vice argumentu (napt. kroky, ,,counts“, maximum apod.). [37]

Aby nedoglo ke ztraté informace zpracovanych dat, byla v této praci pouzita puvodni
hrubé data namétenych zrychleni ve tiech osach. Tato data prevzatd z pristroje s vzor-
kovaci frekvenci 100 a 30 Hz byla nejdrive filtrovana pasmovou propusti pro odstranéni
gravitacniho zrychleni a pomalych pohybu (horni propust) a pro odstranéni vibraci
(dolni propust). Na zdkladé nékolika studii [38-40] byl vybran frekvenc¢ni interval 0.25-
2.5 Hz (viz Obr. 2.5).

Predzpracovani dat s minutovymi anotacemi

zrychleni g (x 9.81 m/s?)

0.5 fj

-1.5

filtrovana data
T

N

Jun 05, 00:00

Jun 05, 02:00
datum a ¢as

Jun 05, 04:00

2018

zrychleni g (x 9.81 m/s?)

Obrazek 2.5. Filtrace hrubych dat pasmovou propusti jednoho

-0.05 -

10 sekund

0.15

o

0.05

N < X

-0.1

04:11:16 04:11:20 04:1

1:24

datum a ¢as Jun 05,2018

pacienta v rozmez{ 0.25-

2.5 Hz a priblizeni v okné o délce 10 s.
Filtraci byly ziskdny signaly ve stejné izolinii, aby se nasledné sloucily do jednoho,

¢imz vsak doslo ke ztraté 3D informace a detailu. Slouceni bylo provedeno Euklidovskou
metodou [41] (viz Obr. 2.6).
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2.3 Navrh vlastniho reseni

0.15

o

=4
1=
&

zrychleni g (x 9.81 m/s?)

10 sekund

I
Il
I

04:11:20

Obrazek 2.6. Agregace dat Euklidovskou metodou jednoho pacienta a priblizeni v okné

o délce 10 s.

04:11:24
datum a ¢as Jun 05, 2018

Pro moznost detekovat aktivni ¢ast s mensi vypocetni naroc¢nosti byly vypocitany
priznaky kazdé 1 vtefiny signalu. Vybraly se tyto zakladni parametry: maximum, pri-
mér, maximum prvni derivace a maximum druhé derivace (viz Obr. 2.7).
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Obrazek 2.7. Priznaky agregovaného signalu jednoho pacienta: maximum, prumeér, maxi-

mum prvni derivace, maximum druhé derivace.

04:14  04:16
Jun 21,2018

Na Obr. 2.7 lze vidét vypocitané priznaky agregovaného signilu. Aktivita béhem
spanku je mozné opticky rozeznat, jelikoz se velikost zrychleni vyrazné zvysi oproti
klidové fazi. Pro dalsi zpracovani byl tedy vybran parametr maximum, jelikoz nese
informaci maximélni aktivity, pri které 1ze metodou prahovani snadno rozlisit aktivitu

a je i jednim ze standardnich pfiznakt pro detekci spanku-bdéni.

Pro exploraci dat se muselo vzhledem k absenci presnych anotaci za¢atka epizod
vytvorit oblasti parasomnickych a fyziologickych aktivit, ze kterych by bylo mozné
vypocitat urcité priznaky. Tyto oblasti se urcily z epizod okolo anotovanych detekci.
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Ze znamych ¢asovych detekei (hodina a minuta) po¢atku udalosti parasomnickych i fy-
ziologickych aktivit byly vytvoreny epizody okolo tohoto ¢asu o délce 5 minut: 2 minuty
pred a 3 minuty po detekci, jelikoz by aktivita neméla byt delsi. Pozdéji vsak vyslo na-
jevo, ze je tento cas prilis dlouhy a mtze zandSet nepfesnosti do vysledkd. Proto byly
nésledné detekce anotovany s presnosti na vtefinu a epizody se zkratily na 90 vterin
(30 s pred a 60 s po detekci).

Ze ziskaného signalu bylo potreba identifikovat priznaky parasomni aktivity. Aby se
vyuzil pouze signal, ktery vykazuje dostatecnou aktivitu pacienta, byla v celé 90vtefi-
nové epizodé prahovanim urcena tzv. aktivni oblast.

Pro optimélni prahovani vytvorenych epizod se musela nalézt idealni hodnota
prahu. Proto se vytvoril histogram vsech epizod, ze kterého jiz bylo mozné aktivitu
vy¢ist (viz. Obr. 2.8). Na histogramu lze vidét, ze se epizody skladaji ze dvou rozdéleni,
kdy kazdé ohranicuje aktivni a neaktivni oblast.

piiblizeny histogram vSech epizod

I st
th = 1.00e-03

300

250

200

pocet
@
o

100

50

0 1 2 3 4 5 6
zrychleni g (x 9.81 m/s?) %102

Obrazek 2.8. Histogram vsSech anotovanych epizod: priblizena zajimava oblast a zobrazeny
vybrany préah.

Po ziskani prahové hodnoty th = 0.001 uz se dalo z vytvofené epizody prahovanim
ziskat oblasti aktivity. Ve dvouvtefinovém okné (tzv. epose) bylo vypoc¢teno maximum
epizody a porovnano s globalni prahovou hodnotou. Pii prekroceni prahu se epocha
oznacila jako aktivni. Klasifikace aktivity dvouvterinové epochy probihala dle nédsledu-
jictho vztahu:

| aktivni pro M; > th,
epocha = { neaktioni pro M; < th, (6)

kde M; je vypocitany priznak maximum ve dvou vtefinach a th = 0.001 je globdlni
prahova hodnota vyc¢tena z histogramu vsech epizod.

Pro sjednoceni celé aktivity a odstranéni kratkych neaktivnich segmentu byla pou-
zita distancni tolerance 15 s, ktera sjednocovala vSechny segmenty blizsi nez zvolena
vzdalenost. Sjednoceni segmentu probihalo na zdkladé tohoto vztahu:

SjedHOCeny pOkUd tinactive < ttolerancey
nesjednoceny pokud tinactive > tiolerance,

(7)

sousedni segmenty = {

kde tinactive je Cas nekativity mezi aktivnimi segmenty a tiperance je nastavenych 15 s.
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2.3 Navrh vlastniho reseni

Epizoda pfiznaku maxima pfi parasomni detekci v ¢ase 00:46:25

0 ID pacienta = 32 (1.)
IS 1.0~ T i T I T =
= agregovany s 1 }
= T i
Ho5- 1.00e-03 A i i
g ’/Ll i r\
g J | /| T R
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00 ‘ — ; - /\ﬁ_/‘/\_ |
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datum a ¢as Apr 13, 2017
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T
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Neaktivni : ‘ | ‘ ‘ |
00:46:00 00:46:15 00:46:30 00:46:45 00:47:00 00:47:15
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Segment aktivity se vzdalenostni toleranci 15 s
T T T
Aktivni— -
Neaktivni : ‘ | ‘ : |
00:46:00 00:46:15 00:46:30 00:46:45 00:47:00 00:47:15
datum a Gas Apr 13, 2017

Obrazek 2.9. Detekce aktivnich segmenti: Na hornim obrazku lze vidét jednu epizodu

parasomni detekce, dvouvtefinové epochy maxima a globalni prahovou hodnotu (zelené).

Uprostred lze vidét aktivni segment, ktery je urcen na zakladé prahu. Posledni obrazek
oznacuje segmenty aktivity s urcenou distan¢ni toleranci.

Ukazka epizody s dvouvterinovymi epochami a vyslednou klasifikaci aktivnich seg-

mentu lze vidét na Obr. 2.9.

Diky zjisténi aktivnich segmentt uz bylo mozné z téchto oblasti vypocitat priznaky:

maximum

miminum

prumeér

maximum prvni derivace

procento aktivity

procento neaktivity

pocet aktivnich oblasti v jednom segmentu

Postupem casu byly pridany priznaky popisujici nékolik prvnich vterin segmentu:
dynamika pohybu prvnich 10 s segmentu (maximum, minimum, pramér).

Pro vizudlni porovnéani rozdilu aktivit se zobrazily histogramy (viz Obr. 3.1 a ROC

krivky priznaki (viz Obr. 3.2).

Proces celého predzpracovani od ziskani hrubych dat po extrakei priznakt je znazor-

nén na Obr. 2.10.

B 2.3.2 Definice pFiznaki pro predzpracovani minutovych anotaci

Dle néasledujicich vztahti byly vypocteny piiznaky aktivnich segmentii:

Maximum epizody lze vyjadrit vztahem

Maz = max(x;), (8)
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2. Metody

Hruba ACG data Filtrace dat Agregace dat

Maximum z 1s Epizoda okolo Detekce aktivity v

segmentd anotace (PR/PH) celé epizodé

Segmenty aktivity Extrakce pfiznak(
z agregovanych kazdého mmmd  SVM klasifikator
dat segmentu

Obrazek 2.10. Schéma predzpracovani agregovaného aktigrafického signalu: Dle jednotli-
vych bloku lze vidét, jaké kroky byly provedeny k zdvérecné extrakci piiznakt pro SVM
klasifikaci.

kde x; jsou zrychleni aktigrafického signalu.
Opacny parametr minimum epizody lze vyjadiit obdobnym vztahem

Min = min(z;), 9)

Odhad stfedni hodnoty je mozné vypocitat timto zpiisobem:

1 N

kde N je celkovy pocet vzorkl a x je vzorek v bodeé i,
Priznak procento aktivity ¢i neaktivity je vypocten timto zpusobem:

t .
active = —21_ 100, (11)

segment

kde t4ctive je délka aktivity v celé délce aktivity segmentu #segeme-
Vypocet dynamiky signalu v prvnich nékolika vtefinach vychézel z diference okna
signalu a jejim zprimérovanim. Vypocitat lze takto:

delta(n) = |z, — Tpi1l, (12)

kde delta(n) je vypocitana diference, x jsou vzorky signdlu. Ziskand diference byla
nasledné zprumérovana v predem nastaveném okné (100 ms):

| RN
avg_delta(m) = N Z delta(n), (13)
n=~k

kde N = 0.1 fs je pocet vzorki v daném okné a k = N-0+1, N-1+1, N-2+1,...,n—N je
posloupnost primérovaného okna. Z vysledného parametru avg_delta bylo dale mozné
vypocitat priznaky minimum, maximum a pramer.
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2.3 Navrh vlastniho reseni

Bl 2.3.3 Predzpracovani dats vtefinovymi anotacemi

Jelikoz byla analyza dat s minutovymi anotacemi velmi nepfesnd a neslo sledovat okoli
pocatku aktivity s vterinovou presnosti, zpresnily se anotace od MUDr. Jitky Bus-
kové, Ph.D. na vterinu. Proto bylo mozné déle vice sledovat dynamiku pocatku akti-
vity, ktera je dle dodatecnych informaci somnologi i odborné literatury pro rozliseni
parasomnich a fyziologickych epizod charakteristicka.

V ramci této studie byla také k dispozici nahranéd polysomnografickd data pacient
s diagnostikovanou parasomnickou poruchou. Data se vyuzila ke klasifikaci zaroven
s aktigrafickymi. Z mnoha signéla se vybralo EMG (brady a koncetin), které by mohlo
potencidlné obsahovat dalsi informaci o pohybu pacienta. Dalsim vybranym signalem
bylo EKG (méfeno mezi V5-V6), které by mohlo poskytnout vyraznou odliSnost pfi
parasomni a fyziologické aktivité. Z EKG signalu se vypocetl RR interval, ze kterého
byl vycten jeden z priznaki.

Pro ptredzpracovani dat se opét vyuzily casové anotace od expertky. Kromé hrubych
signalt byl z aktigrafickych a EMG dat vypocitan frekvenéni parametr vykonova spek-
tralni hustota (power spectral density - PSD) (viz nize).

Dalsi tprava se tykala EKG signalu, ze kterého se vypocital RR interval (viz Kapi-
tola 2.3.4).

Aby bylo mozné extrahovat priznaky, vytvorily se udélosti okolo anotace 4 s ptred
a 10 s po detekci. Priklad jedné udalosti 1ze vidét na Obr. 2.11, kde je mozné sledovat
dynamicky vyvoj signdlt v zavislosti na case. Proto se priznaky extrahovaly ve dvou-
vtefinovych tsecich a pozorovany v case.

Proces predzpracovani od hrubych dat po identifikaci priznaka je znazornén
na Obr. 2.12.

Hruba data Extrakce

(ACG, EMG Holriaie (1 5 piiznakai
4 ¢ okolo anotace

ECG) vokné?2s

Vizualizace RF klasifikator
AUC hodnotv o vybranych
Case pfiznakl

Obrazek 2.12. Schéma predzpracovani aktigrafického a polysomnografickych signali: Dle
jednotlivych bloku Ize vidét, jaké kroky byly provedeny k zdvérecné extrakci priznaku
pro Random forest klasifikaci.

B 2.3.4 Definice pfiznakii pro predzpracovani vtefinovych anotaci

Poté, co byly vytvoreny udalosti o délce 14 s, zamérila jsem se v této praci na zpracovani
priznakti v ¢ase. Na Obr. 2.11 lze vidét, jak se signdly méni. Proto byl vybran tsek
2 vterin, ve kterém se v kazdém tomto okné vypocitaly priznaky.

Z biologickych signéalu byly extrahovany nésledujici priznaky:
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Obrazek 2.11. Zobrazeni udélosti z ACG a PSG dat: Udélost obsahuje signély aktigrafu,

vykonové spektrum aktigrafického signalu, EMG brady a koncetin a vykonové spektrum

téchto signali a RR interval z EKG signélu. Zelend ¢ara zndzornuje pocatek detekované
aktivity (detekovdno expertkou).

ACG

m maximalni thel aktigrafického zdznamu
m maximalni rozdil sméra dvou os (osy X-Y, X-Z, Y-Z)
m PSD ve frekven¢énim spektru 0.5-10 Hz (pfiznaky po 0,5 Hz)

EMG

m PSD ve frekvenénim spektru 0-100 Hz (ptiznaky po 0.5 Hz do 10 Hz, poté v loga-
ritmickém méritku)

ECG

m zména RR intervalu

Priznak Maximalni Ghel aktigrafického zaznamu vychazi ze vztahu pro vypocet cel-

kového sméru:

1 x

/1’2+y2+22

fx = cos™ (14)

WiHz

W/Hz

kde x,y, z jsou signaly zméreného zrychleni v prislusné ose. Maximéalni thel je pak
maximum dvouvterinového okna ze vSech tii uhla.
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Ptiznak Maximalni rozdil smért 2 os vychazi ze stejného vztahu pro vypocet cel-
kového sméru. Misto nasledného vypoctu maxima byly vsak jednotlivé velikosti ihla
normalizoviny metodou min-max. Tim se ziskaly 3 signaly o velikosti 0 az 1. Déle se
vypocitaly rozdily mezi kazdymi dvéma znormovanymi velikostmi thld. Vyslednymi
priznaky byly maximélni rozdily znormovanych thlu X-Y, X-Z, Y-Z v kazdém dvou-
vtefinovém okné.

Dalsim potfebnym parametrem pro vypocet priznaki je vykonova spektralni hustota,
ktera vyjadiuje vykon obsazeny v intervalu spektra a je vyjadiena W/Hz. Vypocitat lze
pomoci rychlé Fourierovy transformace (fast Fourier transform - FFT). Tato metoda se
nazyva Bartlettova metoda periodogramu a zahrnuje tyto kroky: Datova posloupnost
xz(n) o délce n je rozdélena na I neprekryvajici se segmenty o délce N. Pro kazdy
segment je vypocitan periodogram:

PSD(k) = % O (15)

n=0

Periodogramy pro I segmentti jsou pramérovany:

I-1
PSD(k)! = % > " PSD(k) (16)
=0

Meéreni vykonové spektralni hustoty segmentu lze vidét na Obr. 2.13

Vykon P (W)

Af

Frekvencef (Hz)

Obrazek 2.13. Méfeni vykonové spektralni hustoty.

7 aktigrafického signalu bylo vybrano spektrum PSD ACG 2.5-10 Hz a z EMG PSD 0-
100 Hz (od 10 Hz byla sifka spektralnich binu zvolena v logaritmickém mérfitku: 13, 16,
21, 28, 36, 46, 60, 77, 100 Hz). Aktigrafické PSD obsahovalo pro kazdy dvouvterinovy
usek frekvenci vsech tif os. EMG PSD takto obsahovalo celkem 4 hodnoty, jelikoz
obsahuje 2 signaly brady a 2 signaly koncetin. Toho si lze vSimnout na Obr. 2.11, kde
v druhém obrazku (PSD z ACG) obsahuje kazdé dvouvtefinové okno 3 sloupce, v patém
obrézku (PSD z EMG) pro zménu 4 sloupce.

Posledni vypocitany priznak Rozdil RR vychazel z RR intervalu. Nejdfive bylo potfeba
detekovat R-spicky QRS komplexu. Puvodni EKG signal se filtroval pasmovou propusti
0.5-40 Hz. Byla vytazena diference signalu, umocnéna a vysledny signal se vyhladil
filtrem klouzavého pruméru (moving average - MA), ktery se bézné pouziva k vyhlazeni
pole signalu. Takto vyhlazena data se prahovala 90% kvantilem. Pomoci ziskanych pozic
byla nalezena lokalni maxima QRS komplexu - R-Spicky. Postupné zpracovani lze vidét
na Obr. 2.14.
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2. Metody

Po ziskani RR intervalu se néasledné vypocital priznak. Minimum RR intervalu bylo
odecitano od prumeéru predchoziho RR intervalu dle vztahu:

RRyify = |min(RRyN) — mean(RRy_1)| (17)

kde RRy je RR interval aktualniho dvouvtefinového segmentu a RRy_1 predchoziho
dvouvterinového segmentu.

Filtrovany EKG signal
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Obrazek 2.14. Zpracovani EKG signalu: Na prvnim obrazku lze vidét filtrovany hruby

signal, na druhém vypocitany vykon diference signalu. Treti obrazek znézornuje detekci

QRS komplexu z vyhlazeného signdlu MA filtrem. Posledni obrazek ukazuje jiz vypocitany
RR interval.

Bl 2.3.5 Detekce parasomnie v celonoénim zaznamu

Predchozi klasifikace na zakladé anotovanych dat slouzila pro rozpoznani priznaku,
které by mohly odlisit fyziologickou aktivitu od parasomni. Nedédvala ndm vsak zad-
nou informaci o tom, kde kromé anotovanych epizod by se parasomnie v celono¢nim
zéznamu mohla vyskytovat. Detekce v celono¢nim zaznamu naopak nevychazi z ano-
taci, ale detekuje aktivitu parasomnie z celého zaznamu na zdkladé ziskanych poznatkd.
Vysledky jsou pak statisticky porovnaviany s anotacemi od expertky.

V prvni fazi byly detekovany ¢asy aktivity pacientu v celonoénim zaznamu. Aktivita
byla detekovana z aktigrafického zdznamu pacienta a k jejimu zjisténi bylo zrychleni
porovnavano s prahovou hodnotou. Tento parametr se zjistoval dle nasledujiciho algo-
ritmu.

Pavodnim zdmérem bylo porovnani celkového zrychleni 2 s pred a 2 s po anotaci,
které by pfineslo informaci o tom, jak presné detekovat aktivitu v celém zaznamu.
Pouzitim ROC krivky vSak prineslo rozliseni aktivit AUC hodnoty okolo 60 %, coz ne-
naznacuje priliSnou rozdilnost stavi. Proto se pouzila jina varianta, kterd porovnavala
ruzné aktivity po case detekce.

Ze znamych anotaci byly vytvoreny aktigrafické udalosti 4 vtefiny po detekci. Tyto
udélosti se rozdélily na parasomni a fyziologické. Zrychleni ve trech osach bylo zpraco-
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vano do agregovaného signalu (pomoci Euklidovské metody viz Kapitola 2.3.1). Z tohoto
vysledného signalu trvajictho 4 vtefiny (tj. 400 nebo 120 hodnot agregovaného zrychleni
dle vzorkovaci frekvence) byly vypocitany kvantily 0.01 az 0.5, které byly vstupnimi pa-
rametry pro vypocet ROC krivky. Hodnoty se rozdélovaly do dvou tiid dle toho, jestli
slo o parasomni ¢i fyziologickou aktivitu. Nasledné se vypocitala AUC hodnota z ROC
kiivky a optimalni pracovni bod (viz vztah (22)), k jehoZ vypoctu byla vyuzita funkce
ze Statistického Toolboxu [42]. Pfehled AUC hodnot je vidét na Obr. 2.15. Ze zmino-
vaného obrazku lze vycist, ze se AUC hodnoty v zévislosti na kvantilech vyrazné ne-
lisi (73-75 %). Proto byly vSechny hodnoty nalezenych optimélnich bodu pres vSechny
kvantily zpriimérovany a tim se ziskala globalni prahova hodnota 0.047 g x 9.81m/s?
pro detekci parasomni aktivity.
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Obrazek 2.15. AUC hodnoty v zavislosti na kvantilu ¢tyrvterinového segmentu: rozliSovaci
schopnost parasomni a fyziologické aktivity.

Pomoci globalniho prahu bylo tedy mozné ziskat z celonoéniho zdznamu pouze oblasti
zéjmu, ve kterych pacient vykazoval aktivitu. Agregovany aktigraficky signal s vyssimi
hodnotami nez prahovd hodnota se oznacilo jako aktivni. Data se porovnala s global-
nim prahem ve dvouvterinovém okné pres celono¢ni zdznam. Tento rozhodovaci postup
byl obdobny jako ve vztahu (6). Aby se nemusel kazdy segment vyhodnocovat zvI4st,
pouzil se slucovaci algoritmus. Aktivni segmenty, které mezi sebou mély mensi ,neak-
tivni“ oblast nez stanovend hranice 15 vtefin, byly oznaceny jako jeden. Tento postup
byl stejny jako ve vztahu (7). Ze ziskanych segmentu aktivity Slo dale pracovat pouze
s useky, ve kterych aktigrafickd data vykazovala néjakou aktivitu.

7 predchozich poznatkt bylo zjisténo, Ze nejvyssi informaci o rozliSeni fyziologické
a parasomni aktivity nese nékolik prvnich vterin udélosti (viz Kapitola 3.3, Tab. 3.4).
Proto se z celého jednoho segmentu aktivity pouzilo prvnich deset vtefin, ze kterych
se po dvouvterinovém intervalu vypocetly priznaky z aktigrafickych, EMG a EKG dat
(stejné jako v Kapitole 2.3.4). Pfiznaky byly klasifikoviny pomoci Random forest mo-
delu, ktery jiz byl natrénovan na datech z predchoziho zpracovani (viz Kapitola 2.3.3).
Pokud se alespon jeden dvouvtefinovy tsek z prvnich 10 vterin klasifikoval jako pozi-
tivni tfida, byl cely aktivni segment oznacen jako pozitivni (parasomni aktivita).

Klasifikované uiseky se statisticky porovnavaly s anotacemi. Presnost detekce zahrno-
vala toleranci 30 vtefin pred a 60 vtefin po anotaci, stejné jako tomu bylo pti vytvareni
udalosti v Kapitole 2.3.1. To znamen4, ze pokud realné detekce od predikovaného casu
parasomni aktivity byla o 30 s difive nebo o 60 s pozdéji, vyhodnotila se tato predikce
jako spravna. Jestlize do tohoto intervalu nespadala zadna realna detekce, oznacila se
jako falesné pozitivni. Statistické vyhodnoceni je zobrazeno v Tab. 3.5.
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2. Metody

Proces detekce parasomni aktivity je zndzornén na Obr. 2.16.

Detekce aktivity
(aktivni
segmenty)

Celonoc¢ni zaznam
(ACG, EMG, ECG)

Extrakce priznaki
prvnich 10 s g RF klasifikator
segmentu

Obrazek 2.16. Schéma predzpracovani dat pro detekci parasomni aktivity: Dle jednotlivych
bloku lze vidét, jaké kroky byly provedeny k zavérecné klasifikaci pomoci Random forest
modelu.

I 2.4 Statistické vyhodnoceni

Aby se daly vysledky navrzenych klasifikdtorti porovnat, bylo potifeba vysledky statis-
ticky vyhodnotit. K tomu se vyuzilo metody Monte Carlo. Rozdéleni dat do trénovaci
a testovaci sady a naslednéa klasifikace se 100krat zopakovala, ¢imz byl ovéren vliv kon-
krétniho rozdéleni dat do trénovaci a testovaci mnoziny na vysledky klasifikace.

Jedna z metod srovnani ptivodni expertni anotace a vysledkil klasifikace je vypocet
spravnych a falesnych detekci. V redlnych signalech jsou pozice casovych detekci znamé,
proto lze vytvorit konfuzni matici obsahujici nasledujici prvky: spravné detekce True
Positive (TP), které byly klasifikovany algoritmem, falesné detekce False Positive (FP),
které jsou nespravné oznaceny algoritmem a redalné detekce False Negative (FN), které
nebyly algoritmem oznaceny. Hodnoty True Negative (TN) lze zapocitavat pouze v pri-
padé klasifikace z predem vytipovanych epizod. Pri detekci v celono¢nim zdznamu vsak
tato hodnota nelze urcit, jelikoz by mohl byt kazdy vzorek signalu bez detekce urcen
jako TN. Parasomni aktivita byla oznacena jako pozitivni tfida, negativni oznacovala
fyziologickou aktivitu. Dale lze vypocitat i jiné parametry a to konkrétné senzitivitu,
pozitivni predikci a presnost.

Senzitivita (true positive rate TPR) vyjadfuje pravdépodobnost spravné detekce
prikladi z pozitivni t¥idy a vypocitd se nésledujicim vztahem [43]:

TP

TPR= ——
R TP+ FN

(18)
Pozitivni predikce (positive predictive value PPV) je pravdépodobnost, Ze je pozitivné
detekované pozorovani opravdu z pozitivni t¥idy, 1ze ji vyjadrit takto [43]:

TP

PPV = ———
v TP+ FP

(19)
Priesnost (accuracy ACC) predstavuje pomér mezi spravné predikovanymi pozoro-
vanimi a vsemi pozorovanimi v datové sadé [44]:

TP +TN
ACC = — "~ 2
CC=—F (20)
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Aby bylo mozZzné zjistit presnost vysledku, vypocitaly se vysSe zminéné parametry
z vice opakovani a z toho néasledné hodnoty primeéru a smérodatné odchylky.
Definice smérodatné odchylky je nasledujici:

i=1
kde n je celkovy pocet dat a u odhad stfedni hodnoty (viz rovnice (10)).
B 24.1 AUC

K dalsimu zhodnocenim vysledku lze vyuzit ROC (Receiver operating characteristics)
kiivky (viz Obr. 2.17). Ta se hodi pro vizualizaci a vybér vhodnych klasifikatori na za-
kladé jejich vykonu. Zobrazuje kompromis mezi senzitivitou (TPR) a mirou falesného
poplachu (FPR) klasifikidtori. Pro porovnani vysledku ROC kfivek lze vypocitat plo-
chu pod ROC kfivkou (AUC), jejiz hodnota bude vzdy mezi 0 a 1. Cim je tato hodnota
vyssi nez 0.5, tim 1épe model predpovida. Nejhorsi situaci je, pokud je AUC priblizné
0.5. Model pak nedisponuje diskrimina¢ni schopnosti rozliSovat mezi pozitivni a nega-
tivni tiidou. Model, ve kterém se hodnota AUC blizi 0, predpovida opacny vysledek
(pfedpovidd pozitivni jako negativni a naopak).

Na této kiivce je mozné najit tzv. optimalni pracovni bod ROC krivky. Tento bod lze
vyuzit k uréeni optimalni prahové hodnoty pro rozeznani dvou riznych trid. K ziskani
optimalniho bodu je nejdiive potieba tzv. sklon S [42]:

_ Cost(P|N) — Cost(N|N) N (22)
Cost(N|P) — Cost(P|P) P’
kde Cost(N|P) jsou naklady pii nespravné Kklasifikaci pozitivni t¥idy, naopak
Cost(P|N) naklady pri nespravné klasifikaci negativni tridy. P a N vyjadiuji cel-
kovy pocet pozorovani v pozitivni a negativni tridé.

Posunem piimky se sklonem S z levého horniho rohu ROC (FPR = 0, TPR = 1)
doll a doprava je protnutim s ROC kiivkou nalezen optimélni pracovni bod. K ziskani
optimélniho pracovniho bodu byla vyuzita funkce perfcurve v Statistickém Toolboxu
Matlab [42].
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Obrazek 2.17. Ukdzka ROC kiivky s optimélnim pracovnim bodem (Gervené).
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Kapitola 3
Vysledky

V této kapitole jsou prezentovany vystupy predzpracovani 3D aktigrafickych a poly-
somnografickych dat. Porovnavaji se priznaky fyziologické a parasomni aktivity. Vy-
brané priznaky byly pouzity ke klasifikaci parasomni a fyziologické aktivity. Nasleduje
statistické vyhodnoceni klasifikace SVM a Random forest modelu.

I 3.1 Predzpracovani dat

V ramci predzpracovani dat byly pouzity dva rtizné pristupy, které se odvijely od pres-
nosti ¢asovych anotaci (¢as poc¢atku detekce). K prvnimu zpracovani dat s minutovymi
anotacemi se pristupovalo co nejjednodussim zpusobem, jelikoz se nebylo mozné de-
tailné zaobirat zdznamy. V druhé ¢asti prace s presnéjsimi anotacemi se tato moznost
naskytla a je tedy vice komplexni.

Il 3.1.1 Predzpracovani dat s minutovymi anotacemi

Pro identifikaci priznakd se nejprve vytvorily udéalosti okolo c¢asovych ano-
taci (viz Obr. 2.9). Ve vytvorenych udalostech byly zjistény oblasti aktivity okolo ¢asu
detekce (viz Kapitola 2.3.1). Z celkovych 150 anotaci (49 parasomnich a 101 fyziologic-
kych) bylo prahovanim oznaceno jako neaktivni celkem 14 fyziologickych a 3 parasomni.
S ostatnimi udalostmi se tedy nadéle dalo pracovat.

Ze ziskanych segmentu obsahujici aktivitu pacienta, byly vypocteny definované pri-
znaky (viz Kapitola 2.3.2):

maximum

miminum

prameér

maximum prvni derivace

procento aktivity

procento neaktivity

pocet aktivnich oblasti v jednom segmentu

dynamika pohybu prvnich 10 s segmentu: maximum, minimum, prameér.

7 extrahovanych ptiznaki byly zobrazeny histogramy a ROC ktivky pro porovnéani
parasomni a fyziologické aktivity (Obr. 3.1 a 3.2).
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3.1 Pfedzpracovani dat
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Obrazek 3.1. Znormovany histogram vypocitanych priznakt parasomni a fyziologické ak-

tivity: maximum, minimum, pramér, maximum prvni derivace, procento aktivity a neakti-

vity, pocet aktivnich oblasti v jednom segmentu a dynamika signalu v prvnich vtefinach.
Zkratky: PR (parasomni aktivita) a PH (fyziologicka aktivita).
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Obrazek 3.2. ROC krivky vypocitanych ptriznakt parasomni a fyziologické aktivity: maxi-

mum, minimum, primér, maximum prvni derivace, procento aktivity a neaktivity, pocet

aktivnich oblasti v jednom segmentua dynamika signalu v prvnich vtefinach. U kazdého
piiznaku je zobrazena vypoctend hodnota AUC.

Na Obr. 3.1 a 3.2 je mozné vidét, ze ve zvolenych piiznacich neni viditelny rozdil
mezi parasomni a fyziologickou aktivitou. AUC hodnoty vSech pfiznaka jsou velmi
blizké hodnoté 50 %, z toho vyplyva velmi maly rozdil mezi fyziologickou a parasomni
aktivitou. Nejvyssi AUC hodnota byla 67 % u pfiznaku minimum dynamiky prvnich
10 s.

I presto, ze hodnoceni priznaku bylo dle AUC hodnot velmi slabé, provedla se klasi-
fikace dat. Vysledna data se statisticky vyhodnotila (viz Kapitola 3.2).

Bl 3.1.2 Predzpracovanidats vtefinovymi anotacemi

Z piiznaku (viz Kapitola 2.3.4) byly vypoéteny AUC hodnoty pro dvouvtefinové tseky
pres cely 14vtefinovy segment a zobrazeny do nésledujicich obrazki: pfiznak maximalni
thel a priznak maximalni rozdil sméri dvou os 1ze vidét na Obr. 3.3, PSD aktigrafického
zédznamu na Obr. 3.4, PSD EMG ziznamu brady na Obr. 3.5, PSD EMG zaznamu
koncetin na Obr. 3.6, zména RR intervalu na Obr. 3.7.
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3. Vysledky
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Obrazek 3.3. AUC hodnoty pfiznaki: maximélni rozdil smért dvou os (vlevo), maximélni
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Obrazek 3.4. AUC hodnoty priznaku vykonova spektralni hustota aktigrafického signdlu
v rozmezi 0.5-10 Hz.
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Obrazek 3.5. AUC hodnoty priznaku vykonova spektralni hustota EMG signalu brady
v rozmezi 0-100 Hz.
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Obrazek 3.6. AUC hodnoty pfiznaku vykonové spektralni hustota EMG signdlu koncetin

v rozmezi 0-100 Hz.
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Obrazek 3.7. AUC hodnoty pfiznaku maximélni rozdil RR intervalu z EKG signélu.

7 obrazku 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7 lze Tici, ze se AUC hodnota v 0. vteriné zvysi, tedy
v Case pocatku detekované aktivity. Poté se postupné snizuje. Pro naslednou klasifikaci
byly z tohoto divodu vybrany ptfiznaky ze segmentu 0-2 s a 2-4 s. Nejvyssi AUC hodnotu
obsahoval biologicky signdl EMG brady 89 %.

I 3.2 Klasifikace dat s minutovymi anotacemi

Jelikoz samotné predzpracovani dat s minutovymi anotacemi nevykazovalo vyraznou
odlisnost parasomni a fyziologické aktivity, se pro klasifikaci dat pouzil nejjednodussi
SVM model slouzici pro ilustraci. Cilem klasifikace bylo zjistit, jak by model reagoval
na tento druh priznakl a statisticky data vyhodnotit.

Data (pozorovani z jednotlivych anotaci) byla rozdélena do trénovaci a testovaci sady
v poméru 7:3. Statistické vyhodnoceni se zpracovalo po 100 opakovanich klasifikace
(data byla 100krat ndhodné rozdélena do trénovaci a testovaci sady nezavisle na za-
znamu, zda patii ke stejnému pacientovi, ¢i ne). Vysledky SVM Kklasifikdtoru z trénovaci
sady jsou vypsany v Tab. 3.1 a z testovaci v Tab. 3.2.

Stat. vyhodnoceni Primér Smérodatna odchylka
ACC (%) 75.4 11.1
TPR (%) 26.0 34.1
PPV (%) 93.3 9.3

Tabulka 3.1. Statistické vyhodnoceni SVM Kklasifikdtoru trénovacich dat: vypoctené pri-
meéry a rozptyly presnosti (ACC), senzitivity (TPR) a pozitivni predikce hodnot (PPV).

Vysledkem klasifikace dat z minutovych anotaci je presnost 67 %, nicméné se projevila
nizkéa senzitivita 10 %. Z toho vyplyva, ze pouzitim této klasifikace zjistime pouze
desetinu detekci parasomni aktivity oproti skute¢nému vyskytu.

Jelikoz maji data podreprezentovanou pozitivni tfidu (pomér parasomnich a fyzio-
logickych je 1:2), muZe nastat situace, Zze bude senzitivita vysledné klasifikace velmi
nizka (viz Tab. 3.2). Jednim z feSeni by byla mozna multiplikace pozitivni tfidy. K to-
muto Teseni je potieba pridat podminku, aby nebyla datovd sada jednoho zdznamu
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Stat. vyhodnoceni Primeér Smérodatna odchylka

ACC (%) 67.2 5.7
TPR (%) 10.0 15.8
PPV (%) 47.9 20.5

Tabulka 3.2. Statistické vyhodnoceni SVM klasifikdtoru testovacich dat: vypoctené pru-
méry a rozptyly presnosti (ACC), senzitivity (TPR) a pozitivni predikce hodnot (PPV).

v trénovaci i testovaci sadé zaroven. Dusledkem této cesty vSak byla nizsi senzitivita
nez u puvodniho datasetu.

Pokud porovname vysledky klasifikace trénovaci a testovaci sady, lze vidét, Ze jsou
hodnoty odlisné. Zavislost rozdéleni dat do téchto sad miuze byt pro klasifikator zasadni
a ten pak nemusi byt schopen stejné dobfe vyhodnotit i nova data.

I 3.3 Klasifikace dat s vtefinovymi anotacemi

Predzpracovani dat s doplnénymi presnéjsimi anotacemi jiz vykazovalo vyssi rozlisovaci
schopnosti parasomni a fyziologické aktivity. Random forest klasifikator byl vybran
kvali vyssimu poctu priznaki a i k jeho obecnému a prehlednému porozuméni dattim.

Extrahované priznaky z polysomnografickych a aktigrafickych dat byly pouzity
pro vyhodnoceni parasomni-fyziologickd aktivita. Data se stejné jako u SVM klasi-
fikace rozdélila do trénovaci a testovaci sady v poméru 7:3. Pro vyhodnoceni byla
tato data rozclenéna klasifikovana opét 100krat. Zvlast se pouzily priznaky podle
biologickych signala, tedy aktigrafické, EMG a EKG. Téz byly aplikovany vSechny
zaroven, aby se ovéril jejich vzdjemny vliv ¢i nikoliv. Vysledky trénovaci sady jsou
znazornény v Tab. 3.3 a testovaci v Tab. 3.4.

cas po anotaci ACG EMG ECG vSechny
ACC (%) 93.2 100.0 93.2 100.0
0-2's TPR (%) 55.7 59.8 55.7 59.8
PPV (%) 53.5 59.8 54.5 59.8
ACC (%) 95.7 100.0 91.8 100.0
2-4's TPR (%) 57.2 59.8 54.9 59.8
PPV (%) 55.8 59.8 53.5 59.8

Tabulka 3.3. Statistické vyhodnoceni RF klasifikdtoru trénovacich dat: vypoc¢tené prameéry
pfesnosti (ACC), senzitivity (TPR) a pozitivni predikce hodnot (PPV).

Maximéalni smérodatné odchylka byla u obou tabulek maximélné 6 % s tim, Ze pru-
mérné se pohybovala kolem 2-3 %. V porovnani s predchozi metodou (viz Kapitola 3.2)
Ize tedy Fici, ze vysledky byly méné variabilni a tim padem stalejsi. V porovnani jednotli-
vych biologickych signali a pouziti vsech najednou se vysledné hodnoty u EMG a ACG
vyrazné nelisily, u EKG vice. U testovacich dat vysla maximalni presnost segmentu
v Case 0-2 vtefina 82.9 %, pricemz od EMG priznaki se lisila pouze 1 %. Senzitivita se
vyrazné zvysila, u EMG priznaki na témér 50 %. V ¢asovém segmentu 2-4 vtefiny se
jiz vysledky klasifikace o néco snizily a vysledky z ACG a EMG dat si byly blizké.
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¢as po anotaci ACG EMG ECG vSechny
ACC (%) 74.9 81.8 65.4 82.9
0-2's TPR (%) 44.8 48.9 39.1 49.6
PPV (%) 43.7 47.7 38.3 48.6
ACC (%) 73.8 70.2 57.4 72.3
2-4s TPR (%) 44.1 42.0 34.3 43.2
PPV (%) 42.5 39.4 33.5 41.0

Tabulka 3.4. Statistické vyhodnoceni RF klasifikdtoru testovacich dat: vypoc¢tené primeéry
presnosti (ACC), senzitivity (TPR) a pozitivni predikce hodnot (PPV).

I 3.4 Detekce parasomnie v celonoénim zaznamu

Na zakladé detekce aktivity a klasifikace priznakt byla provedena detekce parasomnie
v celono¢nim zaznamu. Aby do vyhodnoceni nezanaselo bdéni nepresnosti, tyto useky
se ze zaznamu vytadily. Vyuzity k tomu byly vytvorené hypnogramy, které obsahovaly
informaci o fazich spanku. Jakmile se v zdznamu poprvé zobrazila jind faze nez bdéni,
oznacil se tento bod jako pocatek spanku.

7 celkovych 35 zaznamu obsahovalo hypnogram 32 zaznamu, tudiz 3 zdznamy se
vyradily, jelikoz by nebylo mozné odstranit nepresnosti z faze bdéni pacienta.

Na jeden zadznam se primérné detekovalo priblizné 56 segmentti aktivity, ze kterych
prumérné 17 bylo klasifikovano jako parasomnie. Nékteré zaznamy sice spadaly pod pa-
cienty s diagnostikovanou parasomnii, ale v konkrétni noc nebyla expertem detekovana.
Na téchto zdznamech se detekovalo v prumeéru 16 falesnych parasomnich aktivit.

Celkové statistické porovnani s redlnymi anotacemi se zobrazilo do Tab. 3.5. Statis-
tické vyhodnoceni bylo zprimérovano pres vsechny zdznamy a vyhodnoceno se sméro-
datnou odchylkou.

Stat. vyhodnoceni Primeér Smeérodatna odchylka
TPR (%) 42.0 46.0
PPV (%) 5.3 6.3

Tabulka 3.5. Statistické vyhodnoceni Random forest klasifikdtoru pri detekci v celonoc-
nim zdznamu: vypoctené pruméry a rozptyly senzitivity (TPR) a pozitivni predikce hodnot
(PPV).

7 tabulky lze vidét, ze smérodatna odchylka senzitivity byla vysoké. Vysokou od-

chylku zpusobuje to, Ze v nékterych zdznamech je parasomnie detekovana ve 100 %
pripadu a v jinych naopak v 0 %.
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Kapitola 4
Diskuze

I 4.1 Predzpracovanidat

Cilem predzpracovani aktigrafického a polysomnografického signdlu bylo ziskat pii-
znaky, diky kterym by se dalo klasifikovat parasomni aktivitu a odlisit ji tak od fy-
ziologické. Tento postup se rozdélil dle toho, s jakou presnosti anotaci bylo mozné
pracovat.

K prvnimu pfedzpracovani aktigrafickych dat bylo mozné pristupovat jednoduchym
pristupem, jelikoz se ¢asy detekci urcily s presnosti na minuty. Parametry pro identifi-
kaci riznych aktivit byly ziskany postupem, ktery je znazornén na Obr. 2.10. Z porov-
nani histogramu a ROC kfivek na Obr. 3.1 a 3.2 vSak nebyl vizualné nalezen znatelny
rozdil mezi fyziologickou a parasomni aktivitou. Tento vysledek mohlo zptsobit hned
nékolik faktort.

Pri detekci aktivity z dvouvtefinovych epoch mohlo dojit ke ztraté informace zvo-
leného casového tseku. Do budouci prace by mohlo zkraceni epochy vynést pfesnéjsi
vysledky. Dalsim pevné nastavenym parametrem byla toleranéni vzdalenost (Obr. 2.9),
jejiz hodnota dosahovala 15 s. Takovato doba klidu mezi aktivitou muze byt prilis vy-
sokd, tim padem dochazi k prodlouzeni aktivniho segmentu a naslednému zkresleni
vypocitanych parametri.

7 poznatkt ziskanych béhem této prace bylo zjisténo, ze pro rozeznani ruznych aktivit
je klicovych nékolik prvnich vtefin aktivity pacienta. Proto se ¢asové anotace upravily
a expertkou vyhodnotily s presnosti na vterinu. Poté se dalo pozorovat udalosti v de-
tailnéjsim méritku. Naslednou optimalizaci se vypocetly dalsi ptriznaky. Jelikoz jednim
z Castych projevu doprovazejici parasomni epizody jsou rychlé zaskuby pacienta, mohla
by klasifikaci zlepSit dynamika aktivity na zacatku epizody. Z toho duvodu se pridaly
dalsi priznaky, které byly vypocteny v prvnich nékolika vterinidch od pocatku detekce.
Vytvorily se tedy kratsi udélosti (4 s pred a 10 s po poc¢atku aktivity).

Kromé aktigrafickych dat bylo mozné do studie zahrnout i jiné signaly, které ob-
sahoval polysomnograficky zdznam. Srde¢ni aktivita (EKG) béhem spdnku by mohla
mit potencidlni vyuziti pro rozliSeni parasomni a fyziologické aktivity. Dalsim moznym
parametrem zachycujici pohyb clovéka byla zaznamenanda svalova elektrickd aktivita
(EMG).

7Z téchto tri biologickych signalta se extrahovaly priznaky v kazdém dvouvterinovém
useku (viz Kapitola 2.3.4) a dle AUC hodnot (viz Obr. 3.3, 3.4, 3.5, 3.6, 3.7) bylo
mozné pozorovat pravé zvolenou dynamiku v case. Nejvyssi hodnoty se vzdy vyskyto-
valy na pocatku aktivity (0-2 s od zac¢atku detekce aktivity). Maximélni AUC hodnotou
byla z EMG signédlu brady 89 %. Proto se vybraly ptiznaky v tseku 0-2 a 2-4 vtefiny.
Tyto priznaky byly pouzity pro naslednou klasifikaci.

Na Obr. 3.5 a 3.6 Ize porovnat AUC hodnoty biologickych signalit EMG brady a kon-
Cetin. Nejvyssi AUC hodnota EMG brady dosahovala 89 %, zatimco u EMG koncetin
81 %. Z vizuélniho porovnani lze tici, ze EMG brady obsahuje vétsi informaci o klasifi-
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kaci aktivit nez EMG koncetin. Nejnizsi AUC hodnoty vykazuje ptiznak z EKG signalu
s nejvyssi hodnotou 73 %.

7Z EKG signalu lze déle optimalizovat priznaky. Kromé RR intervalu by bylo mozné
vypocitat variabilitu srde¢ni aktivity (HRV) nebo ptipadné téz vyuzit vykonovou spek-
tralni hustotu.

I 4.2 Klasifikace predzpracovanych dat

Na zakladé priznaku z predzpracovanych dat se provedla klasifikace. Podle toho, zda
byla predzpracovavana data s minutovymi nebo vtefinovymi anotacemi, se pouzil
vhodny klasifikator.

U dat predzpracovanych s minutovymi anotacemi byla provedena klasifikace SVM
modelem. Presnost klasifikace se vypocitala po 100 iteracich s hodnotou piiblizné
75 % na trénovaci sadé (Tab. 3.1). Na testovacich datech (Tab. 3.2) se pfesnost snizila
na 67 %. Nejvariabilnéjsim parametrem vsak byla senzitivita, jejiz prumérné hodnota
na trénovacich datech se pohybovala kolem 26 % se smérodatnou odchylkou 34 %.
Na testovaci sadé klesla primérnd hodnota senzitivity na 10 % se smérodatnou odchyl-
kou 16 %. Tyto rozdilné hodnoty mohou naznacovat, ze nékteré epizody lze detekovat,
jiné nelze a pouze na rozdéleni trénovaci a testovaci sady zdlezi, jaké vysledky pak
budou vypocteny. Nepresnost vysledki mohla vnést také nizka reprezentace pozitivni
tiidy (parasomni aktivita) oproti negativni (fyziologickd aktivita), ktera byla v poméru
1:2.

Jelikoz uz samotné predzpracovani dat nevykazovalo ptili§ vysokou odlisnost (AUC
hodnoty), neocekéavaly se od klasifikace vynikajici vysledky. Z toho divodu byl pro
ilustraci zvolen nejjednodussi SVM model. Z vysledk lze vidét, Ze se model preucuje
v zavislosti na trénovaci a testovaci sadé. Vysledky trénovaci sady vysly vyssi nez tes-
tovaci.

Na zakladé poznatkil a odbornych konzultaci bylo ziejmé, Ze je pro klasifikaci rtiznych
aktivit zajimavy zacatek epizody. Proto se data preanotovala a zlepsovani SVM modelu
se dale nevénovala pozornost.

Druhé ptedzpracovani s vterinovymi anotacemi jiz vykazovalo vyssi rozliSovaci schop-
nost. Pouzitim Random forest modelu byly vyuzity vSechny priznaky ze zvolenych ca-
sovych useki. Celkovy pocet piiznaki na tento tisek dosahoval 181 (vysoky pocet z nich
jsou vykonové spektralni hustoty ve vymezeném frekvenénim pasmu). Pozorovani byla
opét rozdélena na trénovaci a testovaci sadu (v poméru 7:3) a klasifikovina. Aby se
ovérila presnost vysledki, rozdélila se v tomto poméru data a vyhodnotila po 100 opa-
kovanich. Klasifikace se rozdélila podle biologickych signali, poté se pouzila na priznaky
vsech biologickych signall najednou.

Vysledky klasifikace na trénovaci (viz Tab. 3.3) a testovaci sadé (viz Tab. 3.4) uka-
zovaly, ze nejuzite¢néjsi informaci obsahoval pocatek aktivity 0-2 s . V tomto tseku
mély nejvyssi presnost priznaky z EMG signalu na testovaci sadé a to 82 %. Priznaky
z aktigrafického zdznamu dosahovaly presnosti testovaci sady 75 %. Pfinosnym parame-
trem zde byla senzitivita, ktera se oproti predchozi metodé zvysila z 10 % (viz Tab. 3.1)
na 45 % u ACG zéznamu. Senzitivita z EMG piiznaki vyrostla na 49 %. Nejnizsi pres-
nost 65 % vychézela z priznaki EKG signdlu na testovacich datech. Tyto zprimérované
hodnoty mély téz nizsi smérodatnou odchylku nez predchozi vysledky. Maximalni smé-
rodatné odchylka byla 6 %, priumérné se pohybovala mezi 2-3 %. Jiz zde tolik nezdviselo
na rozdéleni dat na trénovaci a testovaci, jelikoz byly vysledky konzistentni s relativné
nizkou smérodatnou odchylkou.
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Pro budouci préaci by bylo vhodné vyuzit i jiné modely, napt. Markovovy modely.

V porovnéni klasifikace spankovych fazi podle aktigrafie (viz studie [21]) vysly vy-
sledky senzitivity detekce lepsi. Dle vysledkt této prace prinasi aktigrafie potencial pii
klasifikaci parasomnie. Nékteré epizody lze vsak podle aktigrafie obtizné zachytit.

I 4.3 Detekce parasomnie v celonocnim zaznamu

Pro zjisténi, jaké vysledky by vychazely na novém, neanotovaném signalu, byla pro-
vedena detekce v celono¢nim ziaznamu. Tato detekce probihala nezavisle na anotacich,
tedy vyhodnocovala a klasifikovala cely zdznam. Nejdiive byla detekovana aktivita z ak-
tigrafického zdznamu pomoci globalniho prahu. Timto prahem a tolerancni vzdélenosti
neaktivity mezi tseky se ziskal vysledny segment, ktery oznacoval aktivni segment. Pa-
rametry globalni prah a tolerancéni vzdéalenost byly pevné nastavené konstanty, mohly
proto zpusobovat pii vyhodnocovani neptesnosti. A jelikoz byl vypocet priznaka vizany
na pocatek segmentu, mohla globalni prahovd hodnota ovlivnit dobu oznaceni aktivity.
Klasifikace segmentu se statisticky vyhodnotila s redlnymi anotacemi (viz Tab. 3.5),
pricemz prumérna senzitivita byla 42 % se smérodatnou odchylkou 46 %. Pozitivni pre-
dikce vysla 5 % se smérodatnou odchylkou 6 %. Z téchto hodnot lze Tici, ze aplikovany
postup oznadi velky pocet falesnych pozitivit (falesné detekce parasomnie), ale nalezne
témeér polovinu realné se vyskytujicich projevi.

Statistické zkresleni mohl byt téz zpisobeno tim, ze u nékterych zdznamu paci-
entl s diagnostikovanou parasomnii, nebyla v dany celono¢ni zdznam detekovdna para-
somnie. Celkem se v datech nachézi 11 takovychto zaznam.

Touto metodou lze detekovat paroxysméalni (zachvatovité) projevy, které vsak pro-
kazatelné nedefinuji pouze NREM parasomnii. Tento projev miize vypadat obdobné
u epilepsie. Nelze tedy pevné fici, Ze by se u pacientti mohlo jednat o epileptické ¢i pa-
rasomni projevy.

Dalsim potencidlnim zlepSenim zpracovani dat je pouziti jinych biologickych signala,
jako je napr. EEG. Zpracovani EEG signalu vsak vyzaduje naro¢néjsi zpracovani, proto
nebylo v rdmci této prace zahrnuto.

vvvvvv

vevs

sifikace z aktigrafickych dat o trochu nizsi presnost (82 % a 75 %). Na zdkladé studie
podobnych pristupt je toto, pokud je mi zndmo, prvni praci zabyvajici se klasifikaci
parasomnich epizod na zakladé aktigrafickych dat.
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Kapitola 5
Zavér

Explora¢ni analyzou byly predzpracovany aktigrafické a nasledné i polysomografické sig-
naly. Nejdiive se zpracovaly aktigrafické signaly s vyuzitim minutovych anotaci od ex-
pertky. Vypocitaly se priznaky aktivnich segmenti, pricemz nejvyssi AUC hodnotou
priznaku bylo 67 %, ostatni se pohybovaly okolo 50-60 %. Z této sady priznaku se
pomoci SVM klasifikdtoru rozlisila parasomni aktivita s presnosti 67 % na testovaci
sadé. Senzitivita, kterd méla na trénovaci sadé vysokou smérodatnou odchylku (34 %),
vysla na testovaci sadé 10 %. Pozitivni predikce odpovidala na testovacich datech 48 %
se smérodatnou odchylkou 21 %.

Ziskanim vterinovych anotaci se bylo mozné vice zamérit na okoli pocatku udalosti.
Proto se vytvoril kratsi udalosti, ze kterych se vypocitaly priznaky po dvouvtefinovém
okné. Do téchto priznakil byly zahrnuty také dalsi biologické signily: EMG a EKG.
Na klasifikaci poté se pouzily pfiznaky s nejvyssi AUC hodnotami, tedy prvni 4 vtefiny
od pocatku aktivity. Pomoci Random forest modelu byla data opét rozdélena na tréno-
vaci a testovaci sadu a statisticky vyhodnocena. Presnost testovaci sady se pohybovala
okolo 82 % se senzitivitou 50 %. Pozitivni predikce vysla 49 %. Nejvice informaci o roz-
dilnosti fyziologické a parasomni aktivity nesl EMG signal a tésné pod nim aktigraficky
signal.

Nad ramec prace byla provedena detekce parasomnie v celono¢nim zaznamu. Pomoci
detekce aktivity aktigrafického zadznamu se zjistily segmenty, ze kterych se extraho-
valy priznaky nékolika prvnich vtefin. Statistickym porovnanim vysledku s redlnymi
anotacemi vySla senzitivita 42 % a pozitivni predikce 5 %.

V pripadé dalsi prace by bylo dobré se vice zamérit pravé na zpracovani dat v prv-
nich nékolika vterinach pocatku aktivity a zahrnout i dalsi biologické signaly, jako
napi. EEG. Pro moznost navazani a pokracovani ve zpracovani dat se vytvoril dataset
aktigrafickych i polysomnografickych dat okolo anotaci. Data jsou k dispozici na vyza-
dani u vedouciho této prace.
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Piiloha A
Zkratky a symboly

B A1 Zikratky

PSG Polysomnografie (Polysomnography).

ACG Aktigrafie (Actigraphy).

EEG Elektroencefalografie (Electroencephalography).

EMG Elektromyografie (Electromyography).

EKG Elektrokardiografie (Electrocardiography).

EOG Elektrookulografie (Electrooculography).

HRV  Srdecni variabilita srdce (Heart rate variability).

ROC Operaé¢ni charakteristika prijimace (Receiver operating characteristics).

AUC Plocha pod kfivkou (Area under curve).
TP Spravné odhadnuté pozitivni ptipady (True positive).
FP Spatné odhadnuté pozitivni piipady (False positive).
FN Spatné odhadnuté negativni piipady (False negative).

SVM Metoda podpurnych vektoru (Support vector machine).

RBF Radiélni zakladni funkce (Radial basis function).

NUDZ Nérodni tGstav duevniho zdravi.
OSA  Obstrukéni spankova apnoe (Obstructive sleep apnea).
PLMS Periodické pohyby koncetinami ve spanku (Periodic limb movements in
sleep).
REM Rychly pohyb o¢i (Rapid eye movement).
non-REM  Zadny rychly pohyb oéi (Non-rapid eye movement).
PSD  Vykonova spektralni hustota (Power spectral density).
SVM  Metoda podpirnych vektora (Support vector machine).

B A2 symboly

G Gravitacni zrychleni.
SpOs,  Saturace krve kyslikem.
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Piiloha B
Soubory

B B.1 Piilohy diplomové prace

Zdroj_kod.zip
ParasomnDataset.zip

Zdrojovy kéd v prostredi MATLAB®.

Datovy set parasomnich dat. Z divodu vétsiho objemu
dat jsou k dispozici na vyzadani u vedouciho prace
Ing. Eduarda Baksteina, Ph.D.

B B2 souboryzdrojového kédu

acgrotation.

ActivWithTolerance

after_max.
AVGdiff.

classifierStatistics.
createActSegment.
CreateDataset.
createEv.
ECGRdetection.
event_data.
featextract.
featuresActi.

fillnan.
filtActi.
hpg_statistics.

minmaxnorm.
ParasomnDetection.
plotXX.
preprocessActi.

preprocessRawActi.

psd.
readDFile.

m

.m

B B BB BB B B =]

B B B

B B B B

=]

Funkce pro vypocet aktigrafickych priznaka rotace.
Funkce pro vyhodnoceni aktivity s toleranéni vzdale-
nosti.

Funkce pro vypocet prahové hodnoty z histogramu udéa-
losti.

Funkce pro vypocet dynamickych priznakt z nékolika
prvnich vterin segmentu.

Funkce pro vypocet statistickych hodnot.

Funkce pro vytvoreni aktivniho segmentu dle klasifikace.
Skript pro vytvoreni datasetu pro budouci prace.
Funkce pro ulozeni udalosti pred a po anotaci.

Funkce pro detekci pozic R-$picek EKG signalu.
Funkce pro ulozeni parametrii k vytvoreni udalosti.
Funkce pro ulozeni pfiznaki z ACG a PSG dat.

Funkce pro vypocet priznaki z agregovanych aktigrafic-
kych dat.

Funkce pro doplnéni NaN hodnot do matice.

Funkce pro filtraci dat pasmovou propusti.

Skript pro statistické vyhodnoceni fazi hypnogramu pti
anotacich.

Funkce pro normalizaci metodou min-max.

Skript pro detekci parasomnie v celono¢nim zéznamu.
Funkce pro zobrazeni zpracovanych signalti.

Skript pro predzpracovani aktigrafickych dat z minuto-
vych anotaci.

Skript pro predzpracovani aktigrafickych dat a vybra-
nych PSG signald z vterinovych anotaci.
Funkce pro vypocet PSD.

Funkce pro nac¢teni PSG dat z D-souboru.
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RF_classifier.m

RRAiff.m
save_ACG.

=]

save_ECG.
save_EEG.

save _EMG.
save_hypnogram.
save_PSD.
save_RESP.

BE B EBEBBEBB

savemy_dataset.
segmentation.
SVM_classifier.m

8 B

timedetection.m

Funkce pro klasifikaci dat pomoci Random forest mo-
delu.

Funkce pro vypocet maximalni zmény RR intervalu.
Skript pro ulozeni hrubych aktigrafickych dat a vypocet
udélosti.

Skript pro ulozeni hrubych EKG dat a vypocet udalosti.
Skript pro ulozeni hrubych EEG dat.

Skript pro ulozeni hrubych EMG dat a vypocet udalosti.
Skript pro uloZeni hypnogramii.

Funkce pro vytvoreni datasetu udélosti z PSD dat.
Skript pro ulozeni hrubych dat dychani a vypocet uda-
losti.

Skript pro ulozeni aktigrafickych dat.

Funkce pro vytvoreni segmenti ze vstupniho signalu.
Funkce pro klasifikaci a vyhodnoceni dat pomoci SVM
klasifikatoru.

Funkce pro ulozeni ¢asovych anotaci z excel tabulky.

I B.3 Soubory vytvoieného datového setu

Informace datového setu.docx
ParasomniaData.zip
PatientInfo.xlsx
PSGchannels.xlsx

Informace celého souboru.

MAT soubory datasetu pro budouci préci.
Pacientské informace.

Informace o kandlech PSG.
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