Bakalarska prace

Ceské

vysoké

uceni technické
v Praze

F 3 Fakulta elektrotechnicka
Katedra teorie obvodui

Klasifikace parasomnich epizod
v celono¢nim polysomnografickém zaznamu

Marie Turnovcova

Vedouci: Ing. Eduard Bakstein, Ph.D.
Studijni program: Lékarska elektronika a bioinformatika
Kvéten 2022






cvur ZADCNt BAKALCFSKE PRCCE

CESKE VYSOKE
UCENIi TECHNICKE
V PRAZE

I. OSOBN{ A STUDIINt BDAJE
e N
P$%jmenz Turnovcov§ Jm®no: Marie Osobn? I%slo: 483053

Fakulta/¥istav: Fakulta elektrotechnick§
Zad8vaj’c? katedra//istav: Katedra teorie obvodT

L Studijn? program: L®kaSsk§ elektronika a bioinformatika
J

Il. DDAJE K BAKALCF¥SKE PRCCI

4 ] N

N&zev bakal§5sk® pr&ce:
Klasifikace parasomnZch epizod v celonoln?m polysomnografick®m z8znamu

N§zev bakal§Ssk® pr§ce anglicky:
Classification of parasomnia episodes in polysomnography recordings

Pokyny pro vypracovgnz;
Detekce parasomnzch epizod u pacientT s poruchou sp&nku prob2h§ manug§Inh a je problematick§ a zdlouhavs. VTskyt
konkr®tn2ch epizod pSitom mTge virazni usnadnit diagnostiku pacienta a automatick§ detekce epizod by tak viznamnn
pSispNla rychlejg? a snadnNjg? diagnostice. C2lem projektu je navrhnout a implementovat metodu automatick® klasifikace
parasomnch epizod z celonoln2ch polysomnografickTch (PSG) z§znamT.
Pokyny k vypracovgnz
1. Nastudujte problematiku PSG snm8&n? a proveNte regergi existujic2ch metod pro detekci li klasifikaci ud8lost? v PSG
z8znamech.
2. ProveNte exploraln? analTzu a identifikujte vhodn® p$2znaky li navrhnite jinT vhodnT postup pro rozligen? anotovanich
parasomnch a fyziologickTch epizod.
4. Vytvoste klasifik§tor pro rozligen? parasomnzch a fyziologickTch epizod a evaluuijte jeho vlastnosti na zadan®m datasetu,
vl. realistick®ho zhodnocen? re§In@ho nasazen? vytvoSen®ho algoritmu.

Seznam doporulen® literatury:
[1] Fois, C., Wright, M. A. S., Sechi, G. Pietro, Walker, M. C., & Eriksson, S. H. (2015). The utility of polysomnography for
the diagnosis of NREM parasomnias: an observational study over 4 years of clinical practice. Journal of Neurology, 262(2),
38571393. https://doi.org/10.1007/s00415-014-7578-2
[2] Castillo, M. (2021) Klasifikace parasomn2ch epizod z 3-osTch aktigrafickTch z§znamT
[3] Camaioni M, Scarpelli S, Gorgoni M, Alfonsi V, De Gennaro L. EEG Patterns Prior to Motor Activations of Parasomnias:
A Systematic Review. Nat Sci Sleep. 2021;13:713-728 https://doi.org/10.2147/NSS.S306614

Jm@no a pracovigth vedouc?(ho) bakal§$sk® pr&ce:
Ing. Eduard Bakgtein, Ph.D.  AnalTza a interpretace biomedic?nskich dat FEL

Jm®no a pracovigth druh®(ho) vedouc?(ho) nebo konzultanta(ky) bakal§5sk® pr&ce:
Datum zad§n? bakal§$sk® pr§ce: 02.02.2022 Term2n odevzd8n? bakal§Ssk® pr§ce: 20.05.2022
Platnost zad§n2 bakal§5sk® pr§ce: 30.09.2023

Ing. Eduard Bakgtein, Ph.D. doc. Ing. Radoslav Bortel, Ph.D. prof. Mgr. Petr P§ta, Ph.D.
k podpis vedouc?(ho) pr§ce podpis vedouc?(ho) ¥:stavu/katedry podpis dikana(ky) )

CVUT-CZ-ZBP-2015.1 Stranalz?2 © CVUT v Praze, Design: CVUT v Praze, VIC






Pod¥kovani

Rada bych pod¥kovala vedoucimu mé ba-
kala°ské prace Ing. Eduardu Bak2teinovi,

Ph.D. za jeho £as a poskytnuti cennych
rad a také za velkou ochotu a trp¥livost

p°i konzultacich této prace.

D¥kuji také mé rodin¥ a mym blizkym
za jejich podporu b¥hem studia.

Prohlazeni

Prohla2uji, °e jsem p°edlo®enou praci vy-
pracovala samostatn¥, a °e jsem uvedla
vezkeré pouCité informa£ni zdroje v sou-
ladu s Metodickym pokynem o dodrCovani
etickych princip- p°i p°iprav¥ vysoko?kol-
skych zav¥re£nych praci.

V Praze, 20. kv¥tna 2022



Abstrakt

Tato bakala®°ska prace se v¥nuje tématu
jedné z poruch spanku zvané parasomnie
a jeji detekci z EEG signal- nahranych
pomoci polysomnogra e. Detekce a klasi-
kace parasomnie je zatim obvykle prova-
d¥na spankovym expertem, cao® je £asov
velmi naro£né. Automaticka detekce by
v této oblasti byla velkym p°inosem. V
této praci byly b¥hem explora£ni analyzy
z kanal- Cz a Fz EEG signal- a také z ne-
zavislych komponent (nalezenych pomoci
analyzy nezavislych komponent (ICA) v
programu EEGLAB) vybrany a extraho-
vany p°iznaky. Tyto p°iznaky byly déle
vyulity ve vytvo°enych klasi katorech. V
n¥kterych z klasi kator- byly pou®ity me-
tody rozhodovacich strom- a Random Fo-
rest. Klasi katory byly nasledn¥ evaluo-
vany na zadaném datasetu obsahujicim
parasomni a fyziologické epizody. Nejlep?i
klasi kator vyu®ivajici p°iznaky ziskané

Z kanalu Fz a Cz doséahl p°esnosti 81%
se senzitivitou 73% a nejlep?i klasi kator
vyulivajici p°iznaky ziskané z nezavislych
komponent dosahl p°esnosti 83% se senzi
tivitou 78%.

Klifova slova: parasomnie, klasi kace,
polysomnogra e, EEG

Vedouci: Ing. Eduard Bak2ein, Ph.D.

Vi

Abstract

This bachelor thesis deals with a topic of
sleep disorder called parasomnia and its
detection from EEG signals recorded by
polysomnography. Detection and classi-
cation of parasomnias is so far usually
performed by a sleep expert, which is very
time consuming. An automatic detection
would be of great help in this eld. In this
work, during exploratory analysis, symp-
toms were selected and extracted from Cz
and Fz channels of EEG signals as well as
from independent components (found by
independent component analysis (ICA) in
EEGLAB software). These features were
further used in the developed classi ers.
Decision tree and Random Forest meth-
ods were used in some of the classi ers.
The classi ers were then evaluated on a
given dataset containing parasomatic and
physiological episodes. The best classi er
using features extracted from the Fz and
Cz channels achieved an accuracy of 81%
with a sensitivity of 73%, and the best
classi er using features extracted from
independent components achieved an ac-
curacy of 83% with a sensitivity of 78%.

Keywords: parasomnia, classi cation,
polysomnography, EEG

Title translation:  Classi cation of
parasomnia episodes in polysomnography
recordings
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Kapitola 1

Uvod

Poruchy spanku a obtie s nimi spojené jsou problémy, které se tykaji velkého
procenta populace a byvaji za°azovany mezi civiliza£ni choroby 21. stoleti.
Kvalitni spanek je zasadni jak pro fyzicke, tak pro psychické zdravi, naopak
nedostate£ny £i nekvalitni spanek zhor2uje schopnost zmirnit a zvladat pocity
Uzkosti a zarove- zp-sobuje zvy?eni hladiny emocionalniho stresu, co® m-%e
vést ke zdravotnim obti®im jako jsou nap°iklad deprese, srdeEni onemocn¥ni
nebo obezita. Mezi £asté poruchy spanku pat°i nap®iklad insomnie, span-
kova apnoe, hypersomnie nebo parasomnie, jeji® rozpoznavani je tato prace
v¥novana.

Um¥la inteligence a strojové ufeni p°ind2i do zdravotnictvi velky potencial.
Nabizi zpracovani velkého objemu medicinskych dat, které by jinak nebylo
mo°né takto komplexn¥ vyhodnotit, p°ipadn¥ by pro odbornika bylo velmi
naro£né, nejen £asov¥. | klasi kace parasomnie je £asov¥ velmi naro£na
klasi kaci provadi spankovy expert, a to na zaklad¥ dat z polysomnogra ckého
vy2et°eni. Aplikace metod strojového u£eni a datové analyzy by v tomto ohledu
mohla zna£n¥ uleh£it préaci.

Polysomnogra cké vy2et°eni je velice cenné spankova metoda pro diagnos-
tiku poruch spanku. V ramci tohoto vy2et°eni je b¥°n¥ zaznamenavan také
signal z elektroencefalogramu (EEG). V ramci této prace ma byt vytvo°en
klasi kator pro rozlizeni parasomnich epizod prav¥ na zaklad¥ EEG signalu.
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1. Uvod

Cile této préace jsou:

1. Nastudovat problematiku polysomnogra ckého (PSG) snimani a pro-
vést re2er?i existujicich metod pro detekci £i klasi kaci udalosti v PSG
zaznamech.

2. Provést explora£ni analyzu a identi kovat vhodné p°iznaky pro rozlizeni
anotovanych parasomnich a fyziologickych epizod.

3. Wtvo°it klasi kator pro rozlizeni parasomnich a fyziologickych epizod
a evaluovat jeho vlastnosti na zadaném datasetu, vEetn¥ zhodnoceni
mao°nosti realného nasazeni vytvo®eného algoritmu.

V kapitole (2) Uvod do problematiky je popsana porucha spanku para-
somnie a léka°sky postup studia spanku pomoci polysomnogra e. V dal2i
kapitole (3), jen°® je v¥novana metodam poulitym v této praci, je popsana
analyza EEG signalu, vypof£etni metoda analyza nezavislych komponent,
také vybrané p°iznaky a klasi katory vyu©ité p°i klasi kaci a dale popis
implementovanych klasi kator-. P°edposledni kapitola (4) zahrnuje popis
datasetu, na n¥m© byla klasi kace provedena, podkapitolu o provedeni explo-
raEni analyzy a na zav¥r diskuzi dosalenych vysledk:. Zav¥re£na kapitola (5)
tuto bakala®skou praci shrnuje a uzavira.

Klasi katory byly naimplementovany v programu MATLAB. Stejn¥ tak
nastroj EEGLAB pouCit v této praci k nalezeni nezavislych komponent je
MATLAB toolbox.



Kapitola 2

Uvod do problematiky

Tato kapitola je uvedenim do problematiky této bakala®°ské prace a odpovida
také na otazku motivace, ktera nas vede ke snaze vytvo°it klasi kator rozli-

2yjici parasomni a fyziologické epizody. P°edm¥tem této prace je klasi kace
parasomnich epizod, a to konkrétn¥ ze signal- EEG nam¥°enych pomoci
polysomnogra e v Narodnim ustavu du2evniho zdravi (dataset je bli°e po-

psan v £asti 4.1). Parasomnie, jeji projevy a diagnostika spolu s oddilem o
automatické detekci této poruchy je popséna v £asti 2.1. Polysomnogra e je
popsana v podkapitole 2.2.

l 2.1 Parasomnie

Parasomnie jsou poruchy spanku, n¥kdy také pova®ované za poruchy pro-
bouzeni, p°i kterych dochazi k nep°edvidatelnym epizodam. Tyto epizody
probihaji ve smi2eném stavu spanku a bd¥losti a £lov¥k p°i nich m-°e nev¥-
dom¥ vykonavat °adu pohyb- a jednani. Nejfast¥ji se tyto poruchy spanku
projevuji v hlubokém (delta) spanku a epizody, jen® tyto poruchy zp-sobuiji,

si pacient obvykle nepamatuje [26].

Mezi parasomnie pat®i nap°iklad somnambulismus (ndm¥si£nictvi), no£ni
d¥s, sk®ipani zuby ve spanku (bruxismus), spankova opilost, hypnagogické
za2kuby £i poruchy p°ijmu potravy souvisejici se spankem [26].
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2. Uvod do problematiky:

Tyto poruchy ovliv—uji ®ivot posti®eného v mnoha oblastech. V¥t2inou
ovliv—uji negativn¥ jeho celkovy vykon, mohou vést k psychickym porucham
£i Uraz-m, v n¥kterych p°ipadech m-%e dojit a°® k ohroeni ivota. Proto je
d-leCité tyto poruchy klasi kovat a nasledn¥ Ié£it [26].

B 2.1.1 NREM parasomnie

Parasomnie s nerychlymi pohyby ofi (NREM parasomnie) jsou jednou ze
skupin parasomnii, pochazejicich primarn¥ z faze spanku s pomalymi vinami
(NREM3), ke kterym pravd¥podobn¥ dochazi v d-sledku nedokonalého pro-
buzeni z NREM spanku. To se d¥je vlivem inkompletni kortikalni aktivace
na budivy podn¥t. Krom¥ této nestalosti NREM spanku a jeho fragmentace
vlivem dalich onemocn¥ni ma na vznik NREM parasomnie vliv také geneticka
vybava: konkrétni parasomnie mohou byt spojeny s urfitymi alelami §],[13].
Mezi predisponujici faktory pro vznik NREM parasomnie pat°i spankova
deprivace, situagni stres, spanek v cizim prost®edi, horefka, zvukové stimuly
nebo ulivani n¥kterych Iék- £i navykovych latek [8].

NREM parasomnie zahrnuiji t°i typicka chovani: probuzeni se zmatenosti,
somnambulizmus a no£ni d¥s1B]. Vyskytuji se p°eva®n¥ v d¥tském v¥ku,
zarove- ale postihuji 2-4% dosp¥lych. Typicky se NREM parasomni epizody
dostavuji v prvni t°etin¥ noci a trvaji od desitek sekund i po minuty [8].

B 2.12 Diagnostika parasomnie

Diagndza NREM parasomnie je £asto stanovena na zaklad¥ klinické anamnézy
pacienta anebo v p°ipad¥, % jde o £asté epizody, které jsou komplikované,
nebezpe£né, p°etrvavaji i v dosp¥losti nebo v dosp¥losti vznikaji se provadi
vy2et°eni ve spankovych centrech pomoci video-polysomnogra e (vVPSG), diky
ni® m-°eme odhalit rysy p°ipominajici NREM parasomnii (nap°iklad nahlé
probuzeni se zmatenosti ze spanku NREM3)1[3]. V p°ipadech existujici
podobnosti s jinymi zachvatovitymi no£nimi p°ihodami m-°e byt klinicka
diagnoza obzvla2t¥ naro£na. Polysomnogra cky obraz pak slou®i také k vy-
louEeni vyskytu jinych poruch spanku nebo no£ni epilepsie. Av2ak normalni
polysomnogra cky nalez diagnézu NREM parasomnie nevylufuje 18] [8].
Afkoliv se v poslednich letech pozornost zam¥°ila na klinické metody (klinicky
algoritmus nebo dotaznik), které by odlizily no£ni epilepsii £elniho laloku od
parasomnie, zatim se °adné z metod neprokazala jako spolehliva [18].
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2.2. Polysomnogra e

B 2.1.3 Automaticka detekce parasomnich epizod

V diplomoveé préaci [10] pracovala Mariana Castillo na klasi kaci parasomnich
epizod ze signal- EMG a EKG ziskanych polysomnogra ckym vy2et°enim
a na klasi kaci z 3-osych aktigra ckych zaznam-. P°i klasi kaci devadesa-
tivte®inovych Usek- obsahujicich epizodu (parasomni nebo fyziologickou) se
ji poda’ilo dosahnout nejvy2i celkové p°esnosti klasi kace modelu 83% se
senzitivitou 50%. Av2ak implementovana detekce v celono£nim zaznamu,
pro kterou byly vypo£teny stejné p°iznaky jako p°i zpracovani vte®inovych
anotaci a které byly klasi kovany na stejném modelu (Random Forest) byla
celkova senzitivita pr-m¥rn¥ 42% se sm¥rodatnou odchylkou 46% a pozitivni
predikce (tj. pravd¥podobnost, % je pozitivn¥ detekované pozorovani opravdu
Z pozitivni t°idy) pouze 5% se sm¥rodatnou odchylkou 6%. PouCiti signalu
EEG by mohlo p°inést klasi kaci epizod zlep2eni, proto je na n¥j tato prace
zam¥°ena.

Dal?i metody pro automatickou detekci parasomnii se v odborné literatu°e
nepoda’ilo dohledat.

| ¥ Polysomnogra e

Polysomnogra e (PSG) je |éka°sky postup slo®eny z n¥kolika soub¥°nych
nezavislych test., které b¥hem spanku monitoruji n¥které t¥lesné funkce a
pro jejich pozd¥j?i studium se pomoci r-znych kanal- zaznamenavaji. Mezi
hlavni poruchy, které se pomoci polysomnogra e diagnostikuji, pat®i spankova
apnoe nebo jiné poruchy dychani souvisejici se spankem, narkolepsie, porucha
chovani p°i REM spanku (Rapid Eye Movement - REM spéanek - faze spanku
charakterizovana rychlymi pohyby o£i), nevysv¥tlitelna chronick&d nespavost
nebo periodicka porucha pohybu kon£etin [20].

Mezi polysomnografem zaznamenavané informace pat°i:

» EEG elektroencefalogram, ktery m¥°i a zaznamenava aktivitu mozko-
vych vin pro identi kaci fazi spanku a detekci zachvatové aktivity,

s EOG elektrookulogram, ktery zaznamenava pohyby o£i, co® je d-le°ité
pro identi kaci r-znych fazi spanku, zejména REM spanku,

= EMG elektromyogram, ktery zaznamenava svalovou aktivitu,
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2. Uvod do problematiky:

EKG elektrokardiogram zaznamenavajici srde£ni frekvenci a rytmus,

pulzni oxymetrie,

monitor dechu,

teplom¥r,

monitor krevniho tlaku a dal3i.

Obrazek 2.1: Gra cka reprezentace polysomnogra e z ulivatelského hlediska,
p°evzato z [11].

Na obrazku 2.2 je p°iklad hypnogramu, co® je typické gra cké zobrazeni
polysomnogra e, které p°edstavuje stadia lidského spanku v pr-b¥hu £asu.
[11]

Obrazek 2.2: Hypnogram, p°evzato z [23].

Podle pot°eb konkrétnich studii spanku jsou pak vybirany pouze n¥které
speci cké testy. Ty jsou také parametrizovany pro konkrétni p°ipady. Nap°i-
klad EEG se obvykle sklada z 10-16 elektrod, av2ak u pacient- s epilepsii se
£asto pou®iva elektrod 20 [20].



2.2. Polysomnogra e

B 2.2.1 UciteEnost polysomnogra e pro diagnostiku NREM
parasomnii

Video-PSG (vVPSG) ma vysokou diagnostickou hodnotu u lidi s podez°enim na
NREM parasomnii. Ve studii [18] byla diagn6za stanovena v 76,5% p°ipad-
z celkového po£tu 124 pacient-. U 60,5% pacient- byla potvrzena NREM
parasomnie, u 16% byla stanovena jina diagnéza nebo se tyto diagnozy
p°ekryvaly.

U p°ipad-, které byly v klinické diagn6ze jasné a anamnéza byla nekompli-
kovana, potvrdila vPSG NREM parasomnii u 95% pacient-. U lidi, u kterych
nebyla klinicka diagnoza z°ejma, byla pravd¥podobnost potvrzeni NREM
parasomnie pomoci vVPSG 53%, zarove- ale identi kovala jiné neof£ekavané
nebo nerozeznané diagnozy (18%) nebo potencialni vyvolavajici faktory (24%).
Proto je vPSG doporufovana prav¥ v p°ipadech, kdy jsou v klinické anamnéze
neobvyklé rysy.

B 222 Detekce udélosti v PSG

Udalosti v polysomnogra ckych zaznamech jsou typicky hledany pomoci
softwarovych nastroj- vyvinutych specialn¥ pro spankové laborato°e. Mezi
detekované udalosti pat°i spankové vzru2eni, delta viny, pohyb ofi, pohyb
kon£etin nebo respiraEni udalosti (jako je nap®. obstrukeni spankova apnoe
nebo hypopnoe [33]) a jiné.

Pro detekci, hodnoceni a sledovani vyvoje poruch spanku mimo tyto labora-
to°e je zapot°ebi automaticka analyza zaznamenavanych signal-. V odborné
literatu®°e m-°eme nalézt r-zné p°istupy pou®ivané pro detekci £i klasi kaci
udalosti. Nap®. ve studii z roku 1987 R1] byly pro detekci udalosti pot°ebnych
k rozlizeni normalnich a abnormalnich lidskych spankovych vzorc- pouCity
biologické signaly vEetn¥ EEG a Markovovy modely, diky nim°® je mo°né
zachytit £asové variace biologickych signal-. Také v diplomové praci §] z roku
2016 byly pro detekci udalosti ve spanku pou®ity Markovovy modely na sig-
naly nahrané pomoci PSG. Metodou klouzavého okna je v oné praci pro ka°dy
segment signalu provedena binarni klasi kace (obsahuje udalost/neobsahuje
udalost). Stejn¥ tak v £lanku (4] byly vyu®ity Markovovy modely k online
segmentaci tepu a klasi kaci elektrokardiogram- EKG.

Ve studii z roku 2009 4], ktera byla zam¥°ena na rozpoznani syndromu obs-
trukEni spankové apnoe, byla vyulita metoda Support vector machine (SVM).
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2. Uvod do problematiky:

V dalzich studiich jsou udalosti klasi kovany nap°. pomoci spektralni a
nelinearni £i kvadratické diskriminaEni analyzy, metody k-nejbli®?ich soused-,
linearni regrese nebo také na zéklad¥ srdefniho rytmu a Grovn¥ saturace
kyslikem [16]. S vyu°itim metod strojového u£eni je mo°né automaticky
detekovat udalosti souvisejici s poruchami spanku s vysokou p°esnosti [16].

Po nastudovani existujici literatury Ize °ici, °e existujici publikované p°i-
stupy se zam¥°uji zejména na detekci udalosti respiratniho charakteru. Pro
automatickou detekci £i klasi kaci parasomnich epizod nebyly krom¥ ji° vy2e
uvedenych referenci nalezeny dal?i relevantni préace.



Kapitola 3

PouCité metody

V této kapitole jsou popsany poucité metody pro klasi kaci parasomnich
a fyziologickych epizod. Nejd°ive je v podkapitole 3.1 popsan EEG signdl,
jeho artefakty a také jak se v n¥m projevuje parasomnie. Druhd podkapitola
3.2 je v¥novana analyze nezavislych komponent a jejimu vyuiti k nalezeni
artefakt- v EEG signalu. Nejrozsahlej?i £ast této kapitoly je podkapitola 3.3
popisujici pou®ité p°iznaky a klasi katory a také kritéria, podle kterych jsou
klasi katory hodnoceny.

B 31 Analyza EEG signalu

Elektroencefalogra e (EEG) je diagnosticka metoda, umo®-ujici snimani a
zaznam elektrické aktivity mozku s vysokym £asovym rozlizenim.

Spontanni aktivita, ktera probih& v °ivém jedinci nep®etrCit¥, se m¥°i na
pokao®ce hlavy (skalpu) nebo p°imo na mozku (na mozkové k-°e neboli kortexu)
tzv. elektroencefalogramem. Amplituda EEG je asi 100uV p°i m¥°eni na
pokao®ce hlavy a asi 1-2 mV p°i m¥°eni na povrchu mozku. 'i°ka pasma tohoto
signalu je od mén¥ ne® 1 Hz do p°ibli°n¥ 50 Hz [25].

Po£et nervovych bun¥k v mozku se odhaduje °adov¥ na0*. Kortikalni
neurony (neurony mozkové k-ry) jsou siln¥ propojené - povrch jednoho
neuronu m-°e byt pokryt 10° a° 10° synapsi R5]. EEG pak vzhledem k
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3. PouCité metody:

povaze m¥°eni vn¥ hlavy zaznamenava zejména synchronni aktivitu velkého
po£tu neuron-.

K zdznamu spontanniho EEG se obvykle pou®ivA mezinarodn¥ standar-
dizovany systém 10-20 25]. V tomto systému jsou elektrody umist¥ny na
povrchu poko®ky hlavy nasledovn¥: Referen£nimi body jsou horni £ast nosu v
arovni o£i (Nasion) a kost¥na boule na spodin¥ lebky (Inion). Z t¥chto refe-
ren£nich bod- jsou m¥°eny obvody lebky v p°edozadni (medialni) a pravolevé
(frontalni) rovin¥. Umist¥ni elektrod je pak ur£eno rozd¥lenim t¥chto obvod-
na 10% a 20% intervaly, tedy vzdalenosti mezi sousednimi elektrodami jsou
bua 10% nebo 20% celkové medialni nebo frontalni vzdalenosti lebky, jak
zobrazuje obrazek 3.1.

Obrazek 3.1: Systém 10-20, p°evzato z [25].

Elektrody jsou oznafeny pismeny: A = Ear lobe (u2ni boltec); C = Central
(st’edni); P = Parietal (temenni); F = Frontal (p°edni); O = Occipital (tylni);
T = Temporal (spankové) a £isly (licha £isla pro elektrody umist¥né nad
levou mozkovou hemisférou, suda £isla pro elektrody nad pravou hemisférou).

P°i m¥°eni EEG Ize pou®it bipolarni nebo unipolarni elektrody. Obrazek
3.2 tyto varianty zobrazuje. U bipolarnich elektrod se m¥°i potencialovy rozdil
mezi parem elektrod, u unipolarnich se potencial ka°dé elektrody porovnava
bur s neutrdlni elektrodou nebo s pr-m¥rem v2ech elektrod [25].
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3.1. Analyza EEG signalu

Obrazek 3.2: Bipolarni (A) a unipolarni(B) elektrody, p°evzato z [25].

V signalu EEG typicky rozlizujeme pasma aktivity alpha ( ), beta ( ),
delta ( ), theta ( ) a gamma (), jejich® frekven£ni rozsahy nejsou zcela
kodi kovany a nap®i£ literaturou se mirn¥ lizi. Jeden z p°iklad- zvolenych
frekven£nich rozsah- pro tyto pasma je uveden v tabulce 3.1

FrekvenEni pasmo Frekven£ni rozsah

Delta( ) 0,5-4Hz
Theta( ) 4-8Hz
Alpha( ) 8-13Hz
Beta( ) 13-30Hz
Gamma( ) >30Hz

Tabulka 3.1: Zakladni frekven£ni pasma mozkovych viny dle [25].

B 3.1.1 EEG artefakty a analyza nezavislych komponent ICA

Elektroencefalogram zaznamenava krom¥ mozkové aktivity vy2et’ovaného
i dal?i aktivitu jinych zdroj-. Ka°dy elektrodovy kanal EEG shroma®auje
linearni sm¥s v2ech vhodn¥ promitnutych elektrickych signal-. A to v zavis-
losti na poloze a orientaci generator- signalu a elektrickych poli, které jsou
vytva°eny vzhledem ke ka°dému nahravanému kanalu. Ka°dy z t¥chto kanal-
zaznamenava rozdil mezi aktivitou na dvou nebo vice elektrodach na hlav¥.
Tento proces michani se vztahuje i na mozkovou aktivitu: vicekanalovy za-
znam EEG obsahuje elektrické signaly vzdaleného pole vychazejici z r-znych
oblasti mozku vy2et°ovaného, ve kterych kortikalni tka—~ generuje synchronni
elektrické potencialy.

Zaznamenand aktivita zdroj- majicich sv-j p-vod jinde ne® ve zkoumané
oblasti je oznafovana jako artefakt. Mezi biologické artefakty pat°i potencialy
vznikajici v ofich, elektromyogra cka aktivita spojena se silnymi svalovymi
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3. PouCité metody:

kontrakcemi, které jsou dostate£n¥ blizko snimajicim elektrodam, nebo také
elektrokardiogra cké signaly. Dal2imi artefakty jsou nebiologické signaly vy-
volané nap°iklad elektrickymi za®izenimi se st°idavym proudem a stejn¥ tak
samotné elektrody - v p°ipad¥, e je impedance na rozhrani elektroda-k-%e
velka nebo nestabilni R7]. Tyto artefakty jsou oznaEovany jako artefakty
technické.

Vzhledem ke zp-sobu snimani EEG jsou v signalech zejména sousedicich
elektrod zna£né p°ekryvy. K rozlizeni zdrojovych proces:, které vedly k
zaznamenanym signal-m, se pou®iva dekompozice pomoci analyzy nezavislych
komponent(ICA), které je v¥novana £ast 3.2.

B 3.1.2 Projevy parasomnie v EEG signalu

Na zaklad¥ review Camaioni et al. 9] m-°eme rozlizit nasledujici projevy pa-

rasomnie v EEG signalu bezprost’edn¥ p°ed parasomnimi udalostmi. N¥které

studie, kterymi se tento £lanek zabyval, v EEG bezprost°edn¥ p°ed epizo-

dami nam¥si£nosti, spankovym d¥sem nebo zmatenym vzru2enim pozorovaly

tzv. hypersynchronni deltu (HSD). HSD jsou kontinualni delta viny nap¥ti
150V .

V2echny v £lanku uvedené studie analyzovaly behavioralni epizody NREM
parasomnie, ke kterym do2lo b¥hem spanku s pomalymi vinami (SWS Slow
Wave Sleep). Analyza projev- parasomnie v signalu EEG, jen® p°edchazeji
nastupu behavioralni epizody, p°inesla nasledujici nalezy souvisejici s hlu-
bokym spankem: bezprost®edn¥ p°ed motorickou aktivaci ve frontalnich a
centralnich oblastech byla odhalena zvy2end aktivita pomalych vin (SWA
Slow Wave Activity) a pomalé oscilace (SO Slow Oscillation), zarove- s
prokdzanou p°itomnosti vysokofrekven£ni aktivity EEG (tj. 24,00 30,00 Hz)
bezprost®edn¥ p°ed NREM parasomni epizodou. Podl&®] jsou toto skutef-
nosti, které by v budoucnu mohly p°edstavovat prediktivni vzorce EEG pro
nastup NREM parasomni epizody.

B 32 Analyza nezavislych komponent

Independent Component Analysis (ICA) neboli analyza nezavislych kompo-
nent je vypo£etni metoda pro odd¥leni signal- pat°ici mezi metody slepé
separace zdroj- (Blind Source Separation BSS). Slepou separaci zdroj-
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3.2. Analyza nezavislych komponent

je odd¥lovana sada zdrojovych signél- od sady smi2enych signal-, a to bez
informaci (nebo pouze s velmi malym mnao®stvim informaci) o zdrojovych
signalech £i o procesu jejich michani. Nejznam¥j2im p°ikladem, ktery BSS
°e?j, je problém koktejlového ve£irku: v mistnosti je mnoho lidi, kte°i hovo°i
Soufasn¥ a posluchaf se sna’i sledovat jednu z diskusi, ktera zde probih8].[
S timto problémem si doka®e poradit lidsky mozek, p°i digitalnim zpracovani
signalu je to ale obti°ny ukol.

P°i m¥°eni povrchového potencialu mozkové aktivity elektroencefalogramem
dochazi k podobnému problému. Nam¥°ené potencidly jsou pravd¥podobn¥
smichané signaly jednotlivych center aktivit v mozku [2].

Metoda ICA m-°e byt nApomocna pro separaci artefakt- z EEG. B¥°n¥
se nejd°ive transformuji EEG signaly do prostoru nezavislych zdrojovych
komponent a poté, co jsou ruEn¥ vybrany neum¥lé neuralni zdroje a naopak
artefakty obsahujici komponenty jsou odstran¥ny, nasleduje rekonstrukce
EEG bez artefakt..

Metodu ICA pro rozd¥leni vicerozm¥rného signalu na jeho aditivni pod-
slo®°ky m-°eme pouCit za p°edpokladu, °e ony podslo®ky jsou na sob¥ statis-
ticky nezavislé a zarove- °e jsou to signdly, které nemaji Gaussovo (normalni)
rozlo®eni hustoty pravd¥podobnosti [2].

B 3.2.1 Denice ICA

P°edpokladamen lineranich kombinaci (sm¥si)xs;::;;Xn; Z n nezavislych
komponent

Xj = @j1S1+ @j2S2 + i+ a@n Sy §j: (3.1)

Déle p°edpokladame, °e ka°da sm¥g; i ka°da nezavisla komponentasy
je ndhodna velifina a také jak sm¥si tak nezavislé komponenty maji nulovy
pr-m¥r. (V p°ipad¥, % to tak neni, X; se vycentruji ode£tenim vyb¥rového
pr-m¥ru.) Pro p°edchozi rovnici vyu®ijeme matico-vektorovy zapis:

X = As; (3.2)

kde x je nadhodny vektor s prvky xi;:::; X, a s nahodny vektor s prvky
S1;::;Sn a matice A obsahuje prvky a; . Pozorujeme pouzex, zatimco A

13



3. PouCité metody:

a s musime odhadnout. Z odhadnuté maticeA pak m-°eme vypoc£itat jeji
inverzni matici W a ziskat tak nezavislou komponentu:

s= Wx: (3.3)

Toto je model ICA, ktery popisuje, jak jsou generovana pozorovana data
procesem michani komponens; [12].

Tedy pokud bychom si aplikaci ICA cht¥li p°edstavit na d°ive zmin¥ném
problému koktejlového ve£irku, nezavislé komponentys jsou jednotlivé hlasy
lidi, matice A p°edstavuje michani hlasu lidi vlivem okolniho prost°edi ax
jsou jejich linearnimi kombinacemi, které zaznamenavaji jednotlivé mikrofony

2].

B 3.2.2 Pouditi ICA pro nalezeni EEG artefakt-

Metoda ICA op¥t za p°edpokladu, °e zdroje signalu jsou linearni sm¥si
mozkovych a um¥lych zdroj- m-%e rozlo®it pozorovany signal na nezavislé
komponenty. Metoda byla testovana na simulovanych a experimentalnich
datech, na nich® se prokézala jako u£inna p°i separaci signal- z jejich lineranich
sm¥si a p°i extrakci o£nich informaci p°itomnych v signalech EOG [22].

MATLAB toolbox EEGLAB [ 14] obsahuje nastroj pro nalezeni nezavislych
komponent EEG signalu. Obvykle je pou®ivan pro odstran¥ni artefakt:,
které byly do dat p°imichany, a to tak, °e nejd°ive automaticky identi kuje
2umové komponenty, které je dale mo°né odstranit, ani® by do2lo k pozkozeni
originalnich signal- EEG. EEGLAB obsahuje také IClabel plugin pro
automatickou klasi kaci nezavislych komponent EEG [19]. Na obrazku 3.3
je zobrazeno vyhodnoceni jedné nezavislé komponenty parasomni epizody
pomoci tohoto nastroje.
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3.3. Pciznaky a klasi katory

Obrazek 3.3: Whodnoceni nezavislé komponenty pomoci IClabel.

B 33 P°iznaky a klasi katory

P°iznak neboli feature je vlastnost pozorovaného jevu, kterou je mo°no m¥°it,
analyzovat a také pou®it jako vstup do klasi katoru [ 6]. Pokud zdrojova data
obsahuiji velké mnao°stvi redundantni informace (nap°®. vice korelovanych £aso-
vych signdl-), slou®i proces extrakce p°iznak- k vypo£tu men2iho mno°stvi
parametr- pou®itelnych pro klasi kaci. Tim také obvykle doch&zi k UEinnému
sni®eni mno°stvi i redundance vstupnich dat soufasn¥ s vy23 efektivitou
uf£eni naslednych model-.

Metody strojového u£eni pro u£eni funkce z trénovacich dat se rozd¥luji
na uf£eni s ufitelem (supervised learning) a ufeni bez ufitele (unsupervised
learning). U ufeni s ufitelem obsahuji trénovaci data spolu se vstupnimi
hodnotami také po®adované vystupy, zatimco u uEeni bez ufitele tyto vystupni
hodnoty nejsou znamy p]. V této praci byly pouCity metody strojového u£eni
s ufitelem.

B 3.3.1 Kritéria hodnoceni klasi kator-

Pro vyhodnoceni klasi kator- byla pouCita kritéria senzitivita, speci cita,
p°esnost a plocha pod ROC k°ivkou (AUC), ktera jsou dale popséana.
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3. PouCité metody:

Senzitivita (TPR) neboli True Positive Rate je podmin¥na pravd¥podobnost,
ktera vyjad°uje relativni £etnost spravn¥ klasi kovanych pozitivnich p°ipad-.
Tedy kdy skute£n¥ pozitivni p°ipady jsou klasi kdtorem ohodnoceny jako
pozitivni [17].

TP

TPR=P(TPP)= w5 =

(3.4)

kde TP (True Positive) jsou skuteEn¥ pozitivni ozna£eny jako pozitivni a
FN (False Negative) jsou skuteEn¥ pozitivnhi oznaEeny jako negativni.

Speci cita (TNR) neboli True Negative Rate je podmin¥na pravd¥podob-
nost, kterd vyjad°uje relativni £etnost spravn¥ klasi kovanych negativnich
p°ipad-. Tedy kdy skute£n¥ negativni p°ipady jsou klasi katorem ohodnoceny
jako negativni.

TNR = P(TNjN) = - N (3.5)

N+ Fp’

kde TN (True Negative) jsou skuteEn¥ negativni oznafEeny jako negativni
a FP (False Positive) jsou skuteEn¥ negativni ozna£eny jako pozitivni.

P°esnost klasi katoru P:

_ TP+ TN
~ TP+ TN+ FP+FN

(3.6)

ROC k°ivka (Receiver Operating Characteristic Curve) je graf, ktery zna-
zor-uje vyhodnoceni binarniho klasi katoru pro r-zné hodnoty rozhodovaciho
prahu. Na ose x je vykreslena pomoci parametrl- PR (False Positive Rate),
jeho® vypo£et je uveden v rovnici 3.7, aT PR (True Positive Rate) na ose y
[29].

FP

FPR=(1 specificita) = EP Y TN

(3.7)
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3.3. Pciznaky a klasi katory

Obrazek 3.4: ROC k°ivka, p°evzato z [3].

ROC k°ivka je zobrazena na obrazku 3.4. Pro n¥jaky model m-°e ROC
k°ivka vypadat nap°iklad jako k°ivka znazorn¥na £ervenou barvou, optimalni
model je zde vykreslen barvou zelenou (senzitivita i speci cita v n¥m dosahuji
hodnoty 1).

AUC (Area Under the Curve) je pak plocha pod ROC k°ivkou, ktera
vyjad°uje miru schopnosti klasi katoru rozlizovat mezi t°idami a pou®iva se
jako souhrn ROC k°ivky.

B 3.3.2 Poucité p°iznaky

P°iznaky pou®ivané v klasi katorech jsou: energie a relativni energie signalu
3.8, rozsah 3.9, maximalni diference 3.10 a plocha pod k°ivkou ROC. Z
analyzy n¥kterych p°iznak- v r-znych £asech v bakala’ské préaci 10] bylo
prokazano, °e nejucite£n¥j2i informace o rozlizeni fyziologické a parasomni
aktivity se nachazi v n¥kolika prvnich vte®inach od po£atku aktivity. | proto
byly v2zechny zmin¥né p°iznaky krom¥ plochy pod k°ivkou extrahovany na
zaklad¥ explora£ni analyzy z prvnich 4 sekund od po£atku anotované epizody.
VWpo£teny byly nasledujici p°iznaky:
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Energie signalu neboli Root Mean Square (RMS)
s

F X2
RMS(X) = '|=\|1 i (3.8)
Relativni energie signalu (NRMS) je ziskdna normalizaci RMS.
Rozsah neboli Range (RNG)
RNG(X)= max(X) min(X) (3.9
Maximalni diference (MaxDi )
MaxDiff (X)= max(Xxz2 X1;X3 X2;:5Xm  Xm 1) (3.10)

B Preiznaky pouité u klasi kétor- pracujicich s nezavislymi
komponentami

U klasi kator-, ve kterych guruji nezavislé komponenty, byly pouity nasle-
dujici p°iznaky nezavislych komponent:

= AUC pro rozptyl p°ed epizodou a po zafatku epizody,
= rozsah (RNG),

= maximalni diference (MaxDi ),

= energie (RMS),

= relativni energie (NRMS).

Nezavislé komponenty byly nalezeny pomoci nastroje EEGLAB. Pro dal2i
praci bylo ulo®eno 15 nezavislych komponent. Toto £islo bylo zvoleno na
zaklad¥ exploragni analyzy, kterd ukazala, °e tyto komponenty obsahuji
uiteEné mnoCstvi artefaktickych dat.

P°iznaky AUC pro rozptyl, RNG, MaxDi a RMS byly vypo£itany pro
originalni signal nezavislé komponenty. Nezavisla komponenta byla pasmovou
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3.3. Pciznaky a klasi katory

propusti rozd¥lena do 5 frekven£nich pasem se zvolenym frekven£nim rozsahem
popsanym v tabulce 3.2. Tato tabulka popisuje 6 frekven£nich pasem pro
nezavislé komponenty nebylo poucito uvedené pasmo low delta. Pro ka°dé z
pouCitych pasem byly vypo£itany p°iznaky RNG, MaxDi, RMS a NRMS.
Celkov¥ je to tedy 24 p°iznak- na jednu komponentu, tedy 360 p°iznak- pro
epizodu, co® je zobrazeno na obrazku 3.5.

Obrazek 3.5: Diagram znazor-ujici pou©ité p°iznaky pro jednu epizodu.

B Priznaky pouité u klasi kator- pracujicich s EEG kanaly

U klasi kator- pracujicich s Cz a Fz EEG kanaly, které byly vybrany na
zaklad¥ review Camaioni et al. [9], byly pouCity nasledujici p°iznaky:

® rozsah RNG,
» maximalni diference MaxDi ,

= energie RMS.

Signaly z EEG kandlu Cz a Fz byly padsmovou propusti rozd¥leny do 6 frek-
venEnich pasem se zvolenym frekven£nim rozsahem popsanym v tabulce 3.2.
Celkov¥ pak p°ipadd 42 p°iznak- na jednu epizodu, co® je zobrazeno na
obrazku 3.6.
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