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Abstrakt

Onemocnéni fokalni kortikalni dysplazie (FCD) je castym zapfi¢inénim farmakorezistentni
fokalni epilepsie. Pacienti trpici FCD mohou profitovat z chirurgického zakroku, ktery odstrani
epileptogenni tkan. OvSem pro naplanovani rozsahu chirurgického zakroku je vyhodné znat typ
FCD. Cilem prace bylo pomoci parametrizovanych vyskyti interiktalnich epileptiformnich

vyboju (IED) a dynamickych vlastnosti iritaéni zony stratifikovat typ FCD I a Il.

Ke stratifikaci typti FCD se vyuzily zaznamy 40 pacientu trpicich FCD | nebo |1, kteti méli,
dle diive publikovanych metod, parametrizované vyskyty IED a dynamické vazby klastra irita¢ni
zOny. Statistickym testovanim se hledaly parametry schopné stratifikovat pacienty trpici FCD
typu | nebo Il, jez byly pouzity k tvorbé klasifikatori metodou podpurnych vektori (SVM) a k-
nejblizsich sousedd (KNN).

Byly nalezeny ¢tyti parametry schopné stratifikace FCD | a 1l. Vytvoifeny SVM Kklasifikator
m¢él nejlepsi presnost 70.32 % + 17.03 % v kiiZové validaci, zatimco KNN mél nejlepsi presnost

75.95 % + 16.03 % v kiizové validaci.

Vysledky klasifikatortt nejsou uspokojivé a nasvéd¢uji nevhodnosti neparametrickych
klasifikatort pro stratifikaci FCD typu | a Il. Bakalafska prace navrzenou metodikou mize

v budoucnu pomoci k vytvoreni prediktivniho modelu onemocnéni FCD.

Kli¢ova slova: Fokalni kortikalni  dysplazie, stratifikace  typu, intrakranialni

elektroencefalografie, strojového uceni, parametry IED



Abstract

Focal cortical dysplasia (FCD) is a common cause of drug-resistant focal epilepsy. Patients
with FCD may benefit from surgery to remove epileptogenic tissue. However, to plan the scope
of surgery, it is advantageous to know the type of FCD. The aim of the work was to stratify the
type of FCD I and Il using parameterized occurrences of interictal epileptiform discharges (IEDs)
and dynamic properties of the irritation zone.

Records of 40 patients with FCD | or 1l who, according to previously published methods, had
parameterized occurrences of IEDs and dynamic binding of irritation zone clusters were used to
stratify FCD types. Statistical testing looked for parameters capable of stratifying patients with
type | or Il FCD, which were used to generate support vector machine (SVM) and k-nearest

neighbour (KNN) classifiers.

Four parameters capable of stratifying FCD | and 11 were found. The generated SVM classifier
had the best accuracy of 70.32% + 17.03% in cross-validation, while KNN had the best accuracy
0f 75.95% + 16.03% in cross-validation.

The results of the classifiers are unsatisfactory and indicate the unsuitability of non-parametric
classifiers for the stratification of FCD type I and Il. The bachelor's thesis proposed methodology

may help to create a predictive model of FCD in the future.

Keywords: Focal cortical dysplasia, type stratification, intracranial electroencephalography,

machine learning, IED parameters
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1. Uvod

Epilepsie jsou skupiny chorob, které se vyznacuji opakujicimi se epileptickymi zachvaty.
Jedna se o jednu z nejcastéji se vyskytujicich zavaznych neurologickych onemocnéni [1]. Aktivni
epilepsii, tedy epilepsii s minimalné jednim zachvatem v poslednich péti letech, v Ceské

republice trpi ptiblizné 70 000 pacientt [2].

Standardné se epilepsie 1é¢i farmakoterapii, kterou 1ékai zvoli v zavislosti na typu epilepsie,
véku, pohlavi aj. Pfedepsana antiepileptika predchazi vzniku epileptickych zachvatu. Piestoze se
zvoli vhodny typ farmakoterapie, pfiblizné u 20-30 % pacientd se nepodaii dosdhnout
bezzachvatového stavu [2]. Tyto pacienty nazyvame farmakorezistentni. V piipad¢ fokalni
epilepsie pacienti mohou profitovat z chirurgické 1é¢by. Epileptochirurgie se snazi odpojit nebo
resekovat od mozku konkrétni Cast tkang, ktera zpisobuje zachvaty. K tomu je potieba co
nejpiesnéji uréit oblast k resekci ¢i odpojeni a zhodnotit rizika spojend se zasahem funkéné

podstatnych ¢asti tkang.

Jedna skupina farmakorezistentnich epilepsii je zplisobena fokalni kortikalni dysplazii (FCD).
Tato vrozena porucha vyvoje kortexu se dale déli na dalsi typy, pticemz typ I ma vyrazné nizsi
uspésnost epileptochirurgeké 1€¢by oproti typu II [3]. U typu FCD 1 se hiife vymezuje i hranice
epileptogenni tkané, coz muze vést k neuplné resekci, selhani 1éCby a pretrvavani epileptickych
projevl. Proto je vyznamné urcit typ FCD jesté pred epileptochirurgickym zakrokem.
V soucasnosti se typ FCD potvrzuje az zpétné po operacnim zakroku z histologického vzorku

odebrané tkane.

Smyslem této prace je klasifikovat typ FCD metodou strojového uceni s uéitelem pomoci
parametrd popisujicich interiktalni vyboje z pfedoperacnich zadznamu intrakranialniho EEG.
Pfedoperacni predikce typu FCD muiZze napomoci ke zvoleni optimalniho rozsahu chirurgického
vykonu a zptesnit odhad typu FCD v ptipadech, kde vzorky mozkové tkan¢ nelze histologicky
hodnotit.

1.1.  Malformace kortikalniho vyvoje

Béhem vyvoje kortexu dochazi k piesouvani skupiny bunék smérem k povrchu mozku, ze
kterych se pozdé&ji stavaji korové neurony. V piipadé jakéhokoliv naruSeni tohoto procesu mize
dojit ke vzniku malformaci kortikalniho vyvoje (MCD) a s nimi spojené neuropatologické
poruchy, jako napiiklad mikrocefalie, heterotopie, lissencephalie a nebo fokalni kortikalni
dysplazie [4]. MCD jsou jednou z nejéastéjSich pfi¢in vzniku lezionalni fokalni epilepsie [2].

AZ 65 % takto vzniklych fokalnich epilepsii jsou farmakorezistentni [2].
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Fokalni kortikalni dysplazie je lokalizovana forma MCD, kterd je povazovana za jeden
z nejcastéjSich neuropatologickych nalezi u farmakorezistentnich epilepsii [5]. V omezené ¢asti
kortexu lze pozorovat histologické zmény jako napiiklad zadrzené jednotlivé neurony v bilé
hmot¢, naruSenou organizaci korovych vrstev, abnormalni shluky neuront aj. [2]. Pfestoze se

jedna o vrozenou poruchu, zachvaty se mohou objevit az v pozdéjsim véku [2].

Podle charakteru malformace délime FCD na tii hlavni typy [6]. V piipadé¢ abnormalit
kortikalni laminace se jedna o typ FCD 1. Pokud je abnormalita kortikalni laminace horizontalniho
sméru, nazyvame podtyp FCD Ia. Ve vertikalnim sméru jde o podtyp FCD Ib a pokud malformace
obsahuje abnormality v obou smérech, jedna se o podtyp FCD Ic. Typ FCD II se vyznacuje
abnormalitami kortikalni laminace a pfitomnosti specifickych cytologickych abnormalit neuronti.
Dysmorfni neurony maji vyrazné zvétSené télo i jadro buiiky, byvaji Spatné orientované a pokud
tkan neobsahuje balonovité bunky, je podtyp oznacen jako FCD Ila. Ve druhém ptipadé, kdy
naopak baldnovité buiiky obsahuje, jde o podtyp FCD IIb. Ilustrace rozdilu jednotlivych

abnormalit oproti zdravé tkani ilustruje Obrazek 1.
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Obrazek 1:Ilustracni znazornéni korovych vrstev mozku. Normalni ndlez odpovida zdravé korové vrstveé
s vertikalni orientaci neuront. Typ FCD I se projevuje abnormalitami v laminaci korovych vrstev.
Podtyp FCD Ila obsahuje abnormality laminace korovych vrstev a dysmorfni neurony. Podtyp FCD
IIb je stejny jako FCD Ila, ale obsahuje navic balonovité butiky. Prevzato z [7].
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Poslednim typem je FCD III, kterym se oznacuji abnormality kortikalni laminace spojené
s jinou lézi postihujici stejnou ¢ast kortikalni oblasti, nebo 1ézi této oblasti ptilehlé [6]. Tento typ
neni pfedmétem bakalaiské prace, piesto je zminén pro spravné rozclenéni druht fokalni
kortikalni dysplazie. DEli se na ctyfi rizné podtypy. FCD Illa je spojend s hipokampalni
skler6zou. Pokud je ve stejné kortikalni oblasti tumor, pak se fokalni kortikalni dysplazie oznacuje
jako FCD IIIb. Spojeni s cévni malformaci ma podtyp oznaceni FCD Illc. Poslednim podtypem,

FCD IlId, je oznacena fokalni kortikalni dysplazie spojena s n¢jakym jinym druhem 1éze.

Bylo ukazano, Ze pacienti s typem FCD II maji mnohem lep$i pooperacni vysledky, nez
pacienti s typem FCD 1 [3, 8]. Charakter 1éze FCD typu I je ¢asto vice disperzni, ¢astecné funkéni,
proto vymezeni okrajii 1éze a jeji kompletni resekce neni vzdy moznd s ptihlédnutim na rizika
pooperacnich funkénich deficitd. Naopak FCD typu Il mize mit malé rozméry, ale svoji vice

patologickou elektrofyziologickou aktivitou mohou naru$ovat ¢innost mozku ve vétSim objemu.

Jednotlivé typy a podtypy FCD lze neptimo odvodit z anamnézy pacienta, genetického
vySetieni a zobrazovacich metod. Nicméné pfimé potvrzeni je mozné az zpétnym zkoumanim

histopatologického nalezu ziskaného pii resekénim zakroku.

Za uspésny vysledek epileptochirurgické 1écby je povazovano nejen Uplné vymizeni zdchvatl
nebo vyznamna redukce poctu zachvatl a jejich zavaznosti, ale zaroven i neposkozeni ¢i nevratné
ovlivnéni motorickych, senzorickych nebo kognitivnich funkci [2]. Proto je tiecba co nejptesnéji

urcit hranice epileptogenni tkan¢ (zony) a korespondujici resekéni oblasti.
1.2.  ZjednoduSeny koncept epileptickych zon

Pro popis organizace epileptické sité a popisu kli¢ovych ¢asti, se vyuziva konceptu
epileptickych zon, respektive podsiti zohlediujici propojeni mozkovych oblasti. Pro potieby

prace nékteré zony nebudou uvadény a bude vyuzito zjednoduseného konceptu.

Epileptogenni 1éze je tkan s makroskopicky viditelnymi zménami, ktera souvisi se vznikem
epileptickych zachvati a mtze byt viditelnd modernimi zobrazovacimi metodami, jakymi jsou

napiiklad MRI nebo PET. Jeji tplna resekce souvisi s dobrym poopera¢nim vysledkem [9].

Dalsi dulezitou oblasti je zona pocatku zachvati (seizure onset zone, SOZ), kde vznika
zachvatova aktivita nejdiive [10, 11]. Pfesné urceni této oblasti je ovSem zavislé na rozmisténi
elektrod iEEG. Ptestoze se dokaze precizné¢ odhadnout zona pocatku zachvatd, jeji resekce
nezarucuje bezzachvatovy stav pacienta, protoze blizko SOZ se mohou nachazet

tzv. potencionalni zony pocatky zachvati, které po resekci nahradi ptivodni SOZ [12].
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(epileptogenic zone, EZ), definované jako minimalni oblast kortexu, kterou je za potiebi odstranit,
¢i odpojit k zamezeni epileptickych projevii [12]. Jedna se o hypotetickou oblast tvorenou

sjednocenim epileptogenni 1éze a zénou vzniku zachvatt.

Dalsi z dalezitych zon je iritacni zona (irritation zone, 1Z), ve které dochazi k nejveétsimu
vyskytu interiktalnich vyboju, elektrofyziologické aktivity zaznamenatelné na povrchovém EEG
nebo intrakranialnim EEG [12]. Iritaéni zona mize zasahovat do rozsahlych mozkovych oblasti
a prekryvat celou epileptogenni zonu. Ackoli zahrnuti celé 1Z vede obecné k lepsim poopera¢nim
vysledktim ze stran vymizeni zachvatt [13, 14], vétsi rozsah resekéniho vykonu vede k poskozeni

funkéné dulezitych oblasti mozku, tzv. elokventnich oblasti [2].

Piehledné zobrazeni jednotlivych zon ilustruje Obrazek 2.

Obrazek 2: Popis epileptickych zon. Epileptogenni 1éze je makroskopicky zménéna tkan souvisejici se
vznikem epileptickych zachvatd. Seizure onset zone (SOZ) je oblast s inicidlnim vyskytem
zéchvatové aktivity. Iritacni zéna (IZ) je oblast snejvétSim vyskytem interiktalnich vybojl.
Elokventni zoéna je funkéné dilezitd oblast mozku zodpovédnd za kognitivni funkce.
Symptomatogenni zona je oblast, kam se propaguji zachvatové aktivity a je zodpovédnd za vnéjsi
projevy epileptického zachvatu. Carkované je vyznagena hypoteticka epileptogenni zona skladajici se
z 1éze a SOZ. Prevzato z [15].
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1.3.  Elektroencefalografie a intrakranialni EEG

Elektroencefalografie neboli EEG je nedilnou soucasti diagnostiky typu epilepsie. Povrchové
EEG neinvazivné snima elektrofyziologické projevy mozkové aktivity na skalpu hlavy. Na hlavu
pacienta jsou umistény kovové elektrody, které umoznuji snimat signaly velkych mozkovych
struktur a povrchové signaly. Pro moznost snimani signalti hlubokych struktur mozku a lokalnich

oblasti se pouziva invazivni metoda zvana intrakranialni elektroencefalografie iEEG) [4].

Intrakranialni EEG se pouziva pro ptesnéjsi lokalizaci epileptogenni zony. Na zakladé
komplexni predoperacni diagnostiky lze urcit, kde se ptiblizné¢ mize EZ nachazet. Zavedenim
iEEG elektrod do podezielych oblasti Ize potvrdit lokalizaci EZ a vymezit jeji hranice. Z tohoto
ditvodu je iEEG nedilnou soucasti epileptochirurgie. V praxi se pouzivaji dva zakladni pfistupy
k monitoraci iEEG. Setrn&j§i a méné invazivni metoda je pomoci intracerebralnich
stereotaktickych elektrod (SEEG). Tyto elektrody jsou ptes ndvrty v lebce implantovany do
mozku a umoznuji zachycovat signaly i z hlubokych struktur (Obrazek 3). Druhou variantou jsou
elektrokortikografické elektrody (ECoG), které se pokladaji na povrch kortexu, ¢imz lze
zaznamenavat signaly z velké plochy, avsak nikoli z hloubky (Obrazek 4). Od této metody se
vSak celosvétoveé ustupuje pro dlouhodobé monitorace a zlstava zejména pii intraoperacnim

monitoringu.

Obrazek 3: Intracerebralni stereotaktické elektrody implantovany chirurgem pies navrty v lebce.

Pievzato z [16].
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Obrazek 4: Elektrokortikografické elektrody (ECoG) implantované pomoci kraniotomie. Pievzato z [16].

1.4. Irita¢ni zona, sub-regionalni organizace a interiktalni
vyboje

Irita¢ni zona se vyznacuje schopnosti generovat interiktalni epileptiformni vyboje (interictal
epileptiform discharges, IED) a je nejrozsahlejsi oblasti epileptickych zon. 1Z je ¢asto vyrazné
vétsi nez epileptogenni zoéna a jeji kompletni resekce neni nezbytnd k vymizeni zachvath
a vétsinou ani mozna s ohledem na rizika vzniku kognitivnich deficita [2]. Iritacni zona vSak neni
homogenni oblasti, ma sub-regionalni charakter [17]. Ukazalo se, Ze sub-regiony, které generuji

nejvetsi pocet IED, piekryvaji SOZ.

IED jsou definovany jako rychlé tranzienty (20—70 ms), které jsou zietelné odliSitelné od
aktivity pozadi iEEG [18] (Obrazek 5). Pokud se IED periodicky opakuji po dobu krat$i nez
10 vtefin, mluvime podle aktualizované terminologie o takzvanych periodickych vybojich
(periodic discharges, PD) [19] (Obrazek 5). Pokud délka trvani ptesahuje 10 s, ¢asto se hovoii
0 repetitivnich periodickych vzorcich (RPR), ptipadné o repetitivnich epileptiformnich vybojich
(REDS). Pro tcely této prace a zjednoduSeni terminologie bude pouzivan vyraz REDs pro oba

ptipady, ackoli oznaeni neni zcela piesné.
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Obrazek 5: Ilustraéni zobrazeni interiktalnich vybojt (IED) odlisitelnych od aktivity pozadi a jejich

time

periodické opakovani zvané periodické vyboje (PD).

1.5.  Prehled metod strojového uceni s ucitelem

Strojové uceni se snazi najit vzory v datech [20], podle kterych mize pfedvidat obecna a dtive
nevidéna data. Uceni s ucitelem je metoda strojového uceni, kterd k uceni klasifikatoru vyuziva
trénovaci data se znalosti vystupu a tim upravuje rozhodovaci funkci. Cilem klasifikatoru je naucit

se rozdéleni dat dostatecné obecné pro presné urceni i diive nevidénych dat.

Nejznaméj$imi klasifikatory této podskupiny strojového uceni jsou napiiklad naivni Bayestv
klasifikator (naive Bayes, NB), metoda podpurnych vektori (support vector machines,
SVM), rozhodovaci stromy (decision trees, DT), nebo k-nejbliz§ich sousedti (k-nearest
neighbours, KNN). Obsahem této prace jsou klasifikatory SVM a KNN, zbylé jsou uvedeny jen
pro ptehled. NB patii mezi tzv. parametrické klasifikatory. Ty vyuzivaji k odhadu
pravdépodobnostniho rozdéleni maly pocet dulezitych parametri a nasledné testovaci data
klasifikuji diky nalezenému pravdépodobnostnimu rozdé¢leni. Ostatni klasifikatory se fadi mezi
neparametrické, protoze je parametrii k uréeni pravdépodobnostniho rozdéleni piili§ mnoho,

anebo neni mozné najit presné rozdéleni.

Naivni bayestuv klasifikator vyuziva Bayesovu vétu pro spocitani podminéné
pravdépodobnosti za predpokladu, Ze jsou vSechny vstupni vlastnosti nezavislé. Piestoze je tento
predpoklad v realité prakticky nemozny, ma tento druh klasifikatoru dobré vysledky i v realnych
pripadech [21]. Vice informaci lze nalézt napt. zde [21]. Vyhodou tohoto klasifikatoru je
jednoducha implementace, moznost klasifikovat jak diskrétni, tak spojita data anebo moznost
pouziti pro klasifikaci mnoha tfid. Jeho hlavni nevyhodou je jiz zminény ptedpoklad nezavislosti
vlastnosti a v ptipad€ malé trénovaci skupiny se mize stat, ze odhadované pravdépodobnosti

budou velice nepfesné, anebo dokonce nebudou existovat. ZjednoduSenym piikladem takové
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nepiesnosti je pozorovani vozidel na ulici. Pokud v trénovaci fazi klasifikator uvidi pouze ¢ervené
auto v urcitou hodinu, tak nehled¢ na barvu auta v testovaci fazi, vzdy v tuto hodinu ur¢i barvu

jako ¢ervenou, protoze pro ostatni barvy bude mit nulovou pravdépodobnost.

SVM je Klasifikator hledajici nadroviny schopné linearn¢ oddélit jednotlivé tiidy, pfic¢emz
maximalizuje minimalni vzdalenost jednotlivych tfid od délicich nadrovin [22] (Obrazek 6). Tato
vlastnost se snazi minimalizovat o¢ekavanou ztratu na diive nevidénych datech s ptedpokladem,
ze nevidéna data budou mit stejné rozdéleni jako data v trénovaci fazi. Vektory lezici nejblize
dé¢licim nadrovinam se nazyvaji podptrné vektory. Pro popis délicich nadrovin staci klasifikatoru

znat pouze podpurné vektory.

V praci se vyuziva SVM pro binarni klasifikaci a bude se dale hovofit o této varianté
klasifikatoru. Informace o klasifikaci do vice t¥id lze nalézt zde [23]. Casto realna data nejsou
linearn¢ oddélitelnd v piivodnim prostoru vstupnich dat, ale jsou linearné oddélitelnd
v nadprostoru s vyssi dimenzi (Obrazek 7). SVM Kklasifikator tedy mtize obsahovat transformaci

vstupnich dat (kernel funkci), ktera ma schopnost zvysit jejich dimenzi.

K transformaci se vyuziva riznych kernel funkci, ptikladem muze byt polynomicka funkce o
libovolném stupni vy$$im nez jedna anebo radidlni bazicka funkce (RBF), zndma téz jako
Gaussovska. V pripadé dat, kterych obsahuji Sum je ovSem nezddouci pouzivat vyraznou
transformaci vstupnich dat. Hledand nadrovina by data délila pfili§ precizné, coz by vedlo
k pfeuceni klasifikatoru. Proto je potieba hledat optimalni parametry transformaci do
nadprostoru. Tento jev se da potlacit zavedenim mékkého prahovani (soft-margin), ktery zavadi
tolerancni pasmo kolem podptrného vektoru, pfipousti Spatnou klasifikaci nékterych dat a
penalizuje ji na zéklad¢ vzdalenosti od vektoru. Hlavni nevyhodou SVM s kernel bazi tedy mtize

byt vysoka nachylnost k preuceni. Vice o tomto klasifikatoru Ize nalézt v [22, 24].
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Podpiirné vektory

=—————— Délici nadrovina

Obrazek 6: Priklad SVM pro dvé linearné separabilni tfidy. Minimalni vzdalenost kazdé tfidy od délici
nadroviny je maximalni. Vektory nejblize nadroviné se nazyvaji podpirné vektory. Upraveno

a prevzato z [25].
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Obrazek 7: Ilustrativni ptiklad linearné neseparabilnich dat dvou tfid (modrych trojihelniki a ¢ervenych
kolecek). (A) Linearné neoddélitelna data v ptivodnim 2D prostoru. (B) Transformovana data pomoci
polynomické kernel funkce do 3D prostoru. (C) Nadrovina linearné oddélujici jednotlivé tiidy
v novém prostoru. (D) Nadrovina linearn¢ odd€lujici data ve 3D prostoru transformovana zpét do

puvodniho 2 D prostoru. Upraveno a pievzato z [24].

Rozhodovaci strom (DT) je metoda rozdé€lujici data ve stylu ristu stromu (Obrazek 8).
V tzv. kofenovém uzlu ma algoritmus vSechna dostupna data a podle daného déliciho faktoru je
vhodné rozdéli do nekolika vétvi. Toto deleni pokracuje, dokud se data nedostanou do listovych
uzld. Tyto uzly jiz reprezentuji jednotlivé tfidy a jejich dalsi déleni uz nijak nezlepsi presnost
Klasifikace [26]. Nejvétsi vyhodou DT je jednoduchost a snadna interpretace pro cloveka.
Doslova kazdy se miize podivat na hotovy rozhodovaci strom a rozumi, jak se tento klasifikator
rozhoduje. Dalsi vyhodou je dobra ptesnost algoritmu v piipadé chybéjicich nebo zasuménych

dat [22]. Mezi nevyhody se fadi asova naro¢nost trénovani klasifikatoru pro veliké mnozstvi dat.
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Zaroven pro velké mnozstvi dat mize byt nauceny strom slozity a nepiehledny. Dalsi nevyhodou
je vysoka mira pfeuceni a nestabilita algoritmu. Trénovaci metody tohoto klasifikatoru
uptednostituji minimalizaci chyby na trénovaci mnoziné nebo maximalizaci ziskané informace
pti déleni do jednotlivych vétvi a listll, ¢imz dochazi k preuceni klasifikatoru a ptili§ preciznimu
rozdéleni jednotlivych tfid trénovaci mnoziny. Nestabilitou algoritmu je myslena drastickd zména
ve stavbé stromu, ktera muiize nastat, pokud se i nepatrné zméni néktera z proménnych [26]. Blizsi

informace o rozhodovacich stromech Ize nalézt zde [26, 27].

Kofen stromu

List stromu Délici faktor

Vétev stromu Vetev stromu

Délici faktor Deélici faktor

List stromu | | List stromu List stromu List stromu

Obrazek 8: Hierarchie rozhodovaciho stromu (DT). V kofenu stromu jsou vSechny data, ktera se nasledné
déli do jednotlivych vétvi, anebo mize rovnou z kofenového uzlu vzniknout listovy uzel podle
predem specifikovaného déliciho faktoru. V kazdé vétvi se pfedana data z kotenu dale déli tak dlouho,

dokud uz nema smysl data dale délit a vznikaji dalsi listy stromu.

K-nejblizsich sousedi pracuje velice proste. Hledana data se klasifikuji konkrétni tfidou, ktera
prevazuje ve vybéru k-nejblizsich dat [28]. Pocet sousedti K je pfedmétem optimalizace a bude
diskutovan pozdé&ji v kapitole 2.7, stejné jako vSechny ostatni optimalizaéni metody jinych
klasifikatord. Tento klasifikator je snadny na implementaci i interpretaci vysledkut. Dalsi vyhoda
je moznost pfidavani dat, aniz bychom museli znovu trénovat klasifikator. Hlavni nevyhody jsou
vysoka Casova slozitost pro velky dataset a velké dimenze dat, citlivost na vychylené hodnoty.

Bliz8i informace 1ze nalézt v [28].
1.6.  Motivace

V piipadé fokalni epilepsie miize chirurgickéd lécba pomoci farmakorezistentnim pacientim

K utlumeni epileptickych projevii. Velka c¢ast farmakorezistentnich fokalnich epilepsii je
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zpusobena vrozenou poruchou kortikalniho vyvoje, takzvanou fokalni kortikalni dysplazii.
Pomoci pfedoperacnich vySetfeni se vymezi epileptogenni tkan, kterd ma byt chirurgickym
zakrokem odpojena ¢i resekovana. Je dokdzéno, ze typ FCD II ma vysSi uspéSnost
epileptochirurgie nez FCD I [3], zejména z duvodu obtizného urceni celé epileptogenni tkané
u FCD L. Pro co nejptesnéjsi vymezeni resekované tkdné je proto nutné urcit i typ FCD. Jednim
z predoperacnich vySetfeni jsou zdznamy intrakranidlniho EEG, na kterych lze pozorovat
interiktalni aktivitu. Lze ptredpokladat, Ze jednotlivé typy FCD budou vykazovat specifickou
epileptiformni aktivitu kvili strukturnim rozdilim epileptogenni tkané typt FCD. Tento
predpoklad vedl k parametrizaci a analyze IED, pomoci kterych se prace snazi stratifikovat typ

FCD I nebo FCD II.

Motivaci prace je analyzovat jednotlivé parametry popisujici IED a navrhnout metodu
strojového uceni s ucitelem schopnou stratifikovat typy FCD I a FCD II. Takova predikce miize
napomoci odbornikiim uréit optimalni rozsah epileptogenni tkan¢, ¢i zpiesnit odhad typu FCD

pacientt, u nichz nelze histologicky hodnotit vzorky odebrané tkdn€ mozku.
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2. Data a metody

2.1.  Vybér klinickych dat

K préci byly poskytnuty iEEG zaznamy celkem 66 pacientii epileptochirurgického programu
Fakultni nemocnice v Motole z let 2009 az 2020. Pro tcel prace byla pouzita data pacientu, kteti
trpéli farmakorezistentni epilepsii na podkladu FCD typu I nebo II. Byly pouzity iEEG zdznamy
z dennich (3 h), tak i no¢nich obdobi (3 h). Dennim métfenim byl oznacen tsek iIEEG zaznamu
potizeného mezi devatou az dvanactou hodinou dopoledne, pfi¢emz pacient nesméel mit Ctyfi
hodiny pted a jednu hodinu po tomto Case epilepticky zachvat. Pokud takova situace nenastala,
useky mezi prvni az ¢tvrtou hodinou ranni. Pacienti, jeZ tyto podminky nesplnili z divodu ¢astych
zachvatl byli ze studie vyfazeni. Ze zbyvajicich 44 pacient bylo pouzito pro stratifikaci typt
FCD I a Il pouze 40. U ctyt pacientdl byl béhem klastrovani nalezen pouze jeden klastr a sitové
parametry (detailngji v kapitole 2.2.1) tim ztraci vypovédni hodnotu. Byly proto v této praci
vyfazeny, aby nezkreslily vysledky stratifikace FCD typu l a Il. Typ FCD I je v datech zastoupen
u 17 pacienttl, z ¢ehoz 9 pacientti bylo dospélych a 8 détskych. FCD Il se vyskytuje u 23 pacientu,
13 dospélych pacientd a 10 détskych.

Zaznamy iEEG byly pofizeny nahravacimi systémy Natus NicoletOne a Stellate Harmonic se

vzorkovacim kmito¢tem 1000 Hz a 512 Hz respektive.

Tabulka 1 pfehledné ukazuje dtlezité iidaje o vybranych 40 pacientech s kddovym ozna¢enim

jednotlivych pacientl pro ochranu osobnich udaju.
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Vek

Kod . y Podt Metoda Trvani  Poopera¢ni
pacienta L oplavi  béhem rCh. IEEG epilepsic  vislodek
operace
PO0O5  muzské 17 FCD 2A SEEG 11 Engel 111
PO12 zenské 37 FCD 2B ECoG 23 Engel 111
PO17  muzské 22 FCD 2B SEEG 17 Engel |
P030 zenské 17 FCD 2B SEEG 14 Engel 111
P033 zenské 16 FCD 1B  kombinace 6 Engel |
P036 zenské 44 FCD 2B ECoG 26 Engel |
P038  muzské 32 FCD 2B ECoG 2 Engel |
P046  muzské 7 FCD 2A SEEG 7 Engel |
PO60  muzské 54 FCD 1B SEEG 28 Engel |
P063 zenské 41 FCD 1B SEEG 23 Engel |
P066 zenské 35 FCD 2B SEEG 22 Engel |
P068  muzské 33 FCD 1A SEEG 18 Engel IV
PO74  muzské 34 FCD 2A SEEG 24 Engel I
P0O75 muzské 16 FCD 2B kombinace 10 Engel IV
PO78  muzské 34 FCD 1A SEEG 24 Engel IV
P084  muzské 4 FCD 1B SEEG 3 Engel |
P087 zenské 28 FCD 2B kombinace 23 Engel 111
P097  muzské 30 FCD 1B SEEG 29 Engel |
P110 zenské 23 FCD 1B SEEG 4 Engel |
P119 muzské 37 FCD 2B kombinace 32 Engel |
P125  muzské 15 FCD 2B SEEG 11 Engel IV
P127  muzské 8 FCD 1C SEEG 2 Engel |
P133 zenské 10 FCD 1A SEEG 5 Engel |
P143  muzské 14 FCD 1A SEEG 3 Engel |
P144  muzské 54 FCD 2B SEEG 44 Engel |
P147 zenské 29 FCD 2B SEEG 29 Engel |
P150 zenské 12 FCD 2B SEEG 2 Engel |
P155  muzské 24 FCD 1A SEEG 9 Engel |
P160  muzské 35 FCD 2B SEEG 28 Engel |
P163  muzské 2 FCD 2B SEEG 2 Engel |
P165  muzské 34 FCD 2B SEEG 33 Engel |
P170  muzské 48 FCD 1A SEEG 28 Engel 111
P176 zenské 18 FCD 2B SEEG 11 Engel |
P177  muzské 18 FCD 1A SEEG 16 Engel |
P179 zenské 18 FCD 1A SEEG 2 Engel 111
P183  muzské 17 FCD 1A SEEG 3 Engel IV
P185 zenské 33 FCD 2B SEEG 33 Engel |
P186  muzské 6 FCD 2B SEEG 4 Engel |
P198  muzské 10 FCD 2B SEEG 7 Engel |
p222 zenské 25 FCD 1A SEEG 13 Engel |

Tabulka 1: Pfehled vsech 40 pacientll. 25 pacientii je muzského pohlavi, 15 Zenského a 22 pacienti je
dospélych, 18 détskych. Praimérny veék, ve kterém probé&hla epileptochirurgie, je 24.8 + 13.3 let.
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2.2. Kvantitativni EEG

Mefteni iEEG vybranych 40 pacientii probihalo ve tfech cirkadialnich periodach — denni
(awake, AWK), no¢ni (sleep, SLP) a kombinovana (ALL). Kombinovana cirkadialni perioda
slucuje hodnoty zaznamu denniho i no¢niho useku. Zaznamy jsou analyzovany nezavisle pro
iEEG kanaly umisténé v epileptickych zonach (SOZ, 1Z) a oblast resekce (RES). Rozsah resekce
byl uréen zpétné za pomoci predoperacnich a pooperacnich MRI snimkt. Kvuli posunu
mozkovych struktur bylo nutné pooperacni MRI snimky patfi¢né upravit pro nalezeni skute¢ného
rozsahu resekce a této oblasti byly pfifazeny hodnoty jednotlivych iEEG kanald implantovanych

v uréené oblasti resekce. Postup ur¢eni rozsahu resekce je detailnéji popsan v [29].

Zaznamy byly rozdéleny do klasifikacnich skupin v zavislosti na zoné a cirkadialni periodé,
napt. SLP IZ je oznacena klasifikacni skupina pro oblast IZ v obdobi spanku. Protoze se
u jednotlivych pacientt, respektive zon, 1isi pocet kontakti zaznamenavajicich iIEEG aktivitu.
Vysledky parametrizace jednotlivych kanald jsou slouceny do jediné primérné, maximalni

a medianové hodnoty. Hodnoty vSech pouzitych parametrt byly dodany vedoucim prace.
2.2.1. Detekce a parametrizace IED

Kazdy kanal iEEG byl digitaln¢ filtrovan horni a dolni propusti v pasmu 10-60 Hz. K filtraci
byl pouzit Chebyshevuv filtr druhého typu fadu osm. Dale se signaly filtrovaly pro odstranéni
sitového ruseni notch biquad filtrem. Filtrovanému signalu se spocitala jeho obalka a ta se
segmentovala na pétisekundové useky s 80% piekryvem. Kazdému segmentu se spocital
histogram obalky a pomoci algoritmu maximalni vérohodnosti se kazdému histogramu urcila
logaritmicko-normalni distribuce. Nasledné se vytvofil adaptivni prah pro obalku signalu, ktery
se vyhladil filtrem klouzavych prumeérd. Diky adaptivnimu prahu se detekovaly i vyboje s nizsi
amplitudou. Lokalni maxima obalky signalu protinajici adaptivni prdh byly oznaceny jako
detekce IED a pokud byly jednotlivé detekce od sebe vzdaleny méné nez 120 ms, byly slouceny.
Schéma detekovani IED lze vidét na Obrazku 9. Detailni postup 1ze najit v [30].
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Obrazek 9: Ilustrace postupu pro detekovani IED. Nejprve se kazdy kanal multikanalového iEEG filtruje

horni a dolni propusti v pasmu 10-60 Hz. Nasledné se vytvofi obalka signalu a ta se segmentuje okny
o §ifce pét sekund s 80% piekryvem. Témto segmenttim se pfifadi logaritmicko-normalni distribuce
a spocita se prah kazdého segmentu. Z prahovych hodnot se interpolaci a filtraci filtrem klouzavych
prumért urci adaptivni prah. Lokalni maxima obalky, jez maji vyssi hodnoty nez adaptivni prah, jsou

detekovany jako IED. Upraveno a pievzato z [30].

Pro jednotlivé detekované vyskyty IED probihala parametrizace pro kazdy kanal
multikanalového iEEG zvlast. Cilem parametrizace je popis Cetnosti, periodicity vyskytu
a casové distribuce IED. Vysledky parametrizace jednotlivych kanala jsou slouceny pro vSechny
zOny a popisuji maximalni, primérnou a medidnovou hodnotu oblasti. Zde je uvedeno deset
odvozenych parametrii, které se vyskytuji v praci. Popis vSech parametrii detekovanych IED Ize

nalézt v [15].

Frekvence vyskytu IED popisuje vyskyt IED za minutu. Celkovy pocet vyskytu IED za Cas
se pocita pro vSechny cirkadidlni periody (AWK, SLP, ALL). Ke stratifikaci typu FCD I a II byla
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vybrana maximalni hodnota (loc_ied_rate) vSech kanald iEEG v kazdé oblasti (SOZ, 1Z, RES) a

dale i jejich primérna hodnota (avr_ied_rate).

Repetitivni epileptiformni vyboje (REDs) byly parametrizovany jako detekované IED, které
se opakovaly alespon dvé vtetiny. K detekci spojitych REDs useki se vyuzilo bindrnich operaci
dilatace a eroze [15]. Kazdé detekce IED, které od sebe byly vzdaleny méné nez jednu vtefinu,
byly slouceny v ramci dilatace. Nasledn¢ erozi zanikly vSechny dilatované detekce IED, které
trvaly méné nez dvé vtefiny. Poté se detekce opét dilatovaly a vystupem tohoto procesu bylo
oznaceni epizod REDs kazdého kanalu iEEG, trvajicich minimaln¢ dve vtefiny. Detailnéjsi popis
v [15]. Z ozna¢enych REDs epizod se spocitaly parametry primérmé a medianové délky epizod,
primérné a medidnové délky tuseki mezi epizodami a procentudlni vyskyt epizod
vSech cirkadialnich period. V praci se vyuzivaly maximalni a primérné hodnoty medianové délky
epizod (REDs_ii_time_med) a délky tuseki mezi epizodami vkazdé oblasti
(REDs _ic_time_med).

Periodicita vyskytu IED byla pocitana jak uvnitt REDs tusektli, tak mezi samotnymi
epizodami REDs. Pomoci metody maximalni vérohodnosti se hledal model smési Weibullovych
distribuci, ktery by byl schopny popsat periodicitu vyskytu IED uvniti REDs epizod. Kvili
kratkym vypadkim v rytmické aktivit¢ REDs epizod, které by zpusobily odchylky v distribuci
¢asti [15], se hledal model dvou distribuci. Timto pfistupem se mohla odhalit periodicita vyskytu
IED, ale i periodicky vyskyt IED po vypadku rytmické aktivity. Z periodicity vyskytu [ED uvnitt
REDs epizody byl odvozen parametr PII (periodicity of inter interval), ktery zvétSuje vahu
vyskytl IED v krat§im intervalu a snizuje vahu nahodnéjSich vyskytti IED. V praci byly pouzity

0 periodicité vyskytu IED v [15].

Pro spocitani periodicity IED mezi epizodami REDs se vyuZzilo podobného pfistupu. Jelikoz
se periodicita méfi mezi poslednim IED prvni REDs epizody a prvnim IED nasledujici epizody,
muize byt casova skala Weibullovy distribuce od jednotek sekund az po jednotky minut, ¢i
hodin [15]. Z periodicity mezi epizodami REDs se odvodil parametr PIC (periodicity of inter
cluster). Tento parametr, obdobné jako PII, zvyhodnuje kratsi intervaly, a naopak penalizuje ty
pomalejsi. K ti€elim prace byly opét pouzity parametry udavajici maximalni hodnotu PIC

i primérnou hodnotu PIC.
2.2.2. Parametrizace dynamickych vlastnosti I1Z

Kromé samotného detekovani IED a z nich odvozenych parametrd, vyuZziva tato prace i sub-
regionalniho charakteru iritacni zony. Pomoci tzv. klastrovani se pfifazuji jednotlivé detekce IED,
které prob&hly ve stejnou dobu, nebo s casovym posunem maximalné 5 ms, ve vice kanalech
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najednou do tzv. udalosti [17]. Analyzou hlavnich komponent (PCA) udalosti se charakterizuji
skupiny IED, které jsou generované jednotlivymi podoblastmi (klastry) IZ. Nasledné se klastry
slucuji do vétsich, vice homogennich, klastri. Sloucenim klastrti se kompenzuje pfilisné rozdéleni
podoblasti pro skupiny IED, které sice pochéazi ze stejné oblasti, ale §ifi se riznymi cestami.
euklidovskou vzdalenosti). Proces slu¢ovani klastri probihd algoritmem k-means [31].

Podrobnéjsi vysvétleni procesu klastrovani a jeho analyzu Ize najit v [31].

Dale se analyzuje dynamika jednotlivych klastri 1Z a vztahu mezi nimi [32]. Pro popis
dynamiky vazeb se vyuzil Markovoviyv fetézec. Tento fetézec popisuje chovani ndhodnych jevi
v Case [33] a Ize ho znazornit jako stavovy diagram, ktery pro kazdy stav soustavy popisuje
orientovanymi hranami pravdépodobnost ptechodu do vSech stavi [33] (viz Obrazek 10).
Jednotlivé stavy fetézce predstavuji uréené klastry 1Z a pravdépodobnosti ptechodti mezi stavy
jsou zapsané v tzv. piechodové matici T. Pravdépodobnost Pj se odhaduje z pozorovanych

¢asovych rad.

P11 PlN
T=|: -~ i (1)
PNl PNN
nj
Pij = levnij’ (2)

kde N je pocet vSech stavii a nij je pocet ptechodl ze stavu i do stavu j.
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Obrazek 10: Ilustrace vypoctu matice pirechodd T. (A) Rozfazeni udalosti do jednotlivych klastru.
(B) Vypocet matice piechoda T, dle rovnice (2) a ukdzka stavového diagramu pro matici piechodu.
Prevzato z [32].

Diky takové analyze dynamiky sité¢ se odvodily a pouzily v praci Ctyfi sitové parametry.
Sitové parametry detekuji dulezité rysy sit€ a eventudlné i skryté vlastnosti nebo jemné zmény
Vv jeji struktuie [32]. Nasledujici vysvétleni jednotlivych parametrti je pfevzato z diplomové

prace [32] Bc. Julie Barnové, ktera bude diplomovou praci teprve obhajovat.

Modularita sité (Q) méfi silu rozdéleni sité na jasné vymezené skupiny (moduly) [32]. Byla
stanovena jako:

klgnk}mt 6 ( 3 )
m Xixj’

injout
Lo
m

1
Q = 5-Xijen [aij -

kde m je pocet hran v grafu, N je mnozina v8ech uzla v grafu, je pravdépodobnost hrany
z vrcholu j do vrcholu i, kde k™, k™" zna&i vstupni a vystupni stupné uzlii a a;; je prvkem matice
sousednosti, tedy pokud vede hrana z vrcholu i do vrcholu j, pak je jeji hodnota vaha hrany, jinak

nula. Prvek 6xl.xj je Kroneckerova delta, ktera nabyva hodnoty jedna, pokud i = j, jinak nula a x;,

Xj je oznaéeni moduld, do kterého jsou piitazeny vrcholy i, j.
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Globalni shlukovaci koeficient (C) popisuje tendenci sité vytvaret shluky (propojené skupiny

s vysokou hustotou vazeb). Parametr byl stanoven jako:

_ 15 ti
C - nZlEN (kiin+klput)(kl§n+k?ut _1)_22jEN aijaji ) ( 4 )
kde tije pocet orientovanych trojuhelniku s vrcholem v uzlu i, definovany jako:
1 l
t; = EZj,hEN(WijWthjh)3: (5)

kde n je po&et uzli grafu, N je mnozina viech uzlii v grafu, wij, Win, Win jsou vahy hran a k™, k2%

znaci vstupni a vystupni stupné uzlu i.

Globalni efektivita (E) méfi, jak uc¢inné dochazi k vyméné informaci v dané siti. Je stanovena
jako:
1 Z' N,j -(d--)_l
E=-Yien JEL%, (6)
kde djj je délka nejkratsi orientované cesty z vrcholu i do vrcholu j, N je mnozina v§ech uzlt

grafu a n je pocet uzlu grafu.

Globalni perzistence (R) je zavedeny parametr popisujici tendenci setrvat ve stejném stavu.

Je stanovena jako:

1
R = —Yien Piis (7)
kde n je pocet uzlu grafu, N je mnozina vSech uzld v grafu a Pji je pravdépodobnost pifechodu

z vrcholu i do vrcholu i.
2.3.  Zavadéjici faktory

Byla testovana trojice moznych zavadéjicich faktorti, které by mohly zkreslit vysledky
stratifikace typt FCD. Prvnim faktorem je rozdil pohlavi pacientd FCD typu I a II. Dale vék, ve
kterém probéhl epileptochirurgicky zakrok, a doba trvani epilepsie. Rozdil pohlavi pro jednotlivé
skupiny pacient typu FCD I nebo FCD II byl testovan y-kvadratovym testem s hladinou
vyznamnosti p = 0.05. Zbylé faktory byly testovany Wilcoxonovym dvouvybérovym testem

s hladinou vyznamnosti p = 0.05.
2.4.  Exploracni analyza a korekce vicenasobného testovani

Exploracni analyzou se prace snazi nalézt statisticky vyznamny rozdil v parametrech FCD,
které jsou rozdilné mezi FCD typy I a II. Jednotlivé parametry se testovaly v ramci kazdé

klasifikaéni skupiny. K testovani statistického rozdilu byl zvolen Wilcoxonliv dvouvyberovy test
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s 5% hladinou vyznamnosti (p = 0.05). Data maji charakter vychylené distribuce, proto nebyl

provadén test normality a byl pouzit neparametricky test.
24.1. Vybér parametru

V kazdé klasifikacni skuping¢ se Wilcoxonovym dvouvybérovym testem zkoumalo, které
parametry jsou statisticky rozdilné pro FCD typu I a Il, a jsou tedy vhodné pro klasifikacni ucely

na hladiné vyznamnosti p = 0.05.
2.4.2. Korekce vicenasobného testovani

Vzhledem k velkému mnozstvi kombinaci klasifika¢nich skupin (n = 9) a parametra (n = 14),
je vhodné hladinu vyznamnosti dvouvybérovych testli pro klinickou interpretaci korigovat na
vicendsobné testovani. Problém vicendsobného testovani spoCiva v tom, ze ¢im vice testd
provedeme, tim vétsi je Sance na fale$né pozitivni vysledek. Proto byla provedena analyza vSech

parametri pro zjisténi linedrni zavislosti mezi nimi.

Analyza hlavnich komponent (PCA) extrahuje linearn¢ zavislé informace z obecné
korelovanych dat, a tyto informace zobrazuje jako nové ortogonalni vektory [34]. PCA se také
vyuziva pro snizeni dimenze ptivodnich dat ur¢enim komponent, které nesou majoritu linearné
nezavislé informace. Komponenty jsou sefazeny dle vlastnich Cisel reprezentujici mnozstvi
informace obsazené v komponenté. V této praci jsme hledali pocet nezavislych komponent (m),
které jsou schopny popsat 95 % informace v datech. Pocet nalezenych komponent ukazuje pocet
linearn¢ nezavislych proménnych, tedy definuje i pocet nezavislych testd, jejichz hladina
vyznamnosti musi byt korigovana. Vice informaci o PCA lze nalézt v [34]. Byla vyuzita
implementace funkce =z baliku Statistic and Machine Learning Toolbox programu
MATLAB — pca.

Zavadi se korekce vicenasobného testovani, ktera je v praci fesena Bonferonniho korekci. Tato
korekce déli plvodni hladinu vyznamnosti poftem testi a uréi nam opravenou hladinu

vyznamnosti p° = 0.05 / m, podle které se uréi statistickd vyznamnost testovanych dat.
2.5.  Vybér klasifikatori

Hlavnim kritériem vybéru klasifikatoru v této praci bylo klasifikovat testovaci data bez
znalosti nebo odhadu pravdépodobnostniho rozdéleni. Toto kritérium spliiuji tzv. neparametrické
klasifikatory, mezi néz patii naptiklad k-nearest neighbours (KNN), metoda podptrnych vektort
(SVM), rozhodovaci stromy (DT), uméla neuronova sit’ (ANN) anebo tzv. boosting. Zaroven je
potieba, aby se dala vybranému klasifikatoru dobfe kontrolovat mira pteuceni. Z tohoto divodu
se vybral klasifikator KNN, ktery reprezentoval linearni klasifikaci a klasifikator SVM, ktery
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predstavoval nelinearni klasifikaci (pokud vyuzival nelinearni kernel funkci). Vyhodou
vybranych klasifikatora je jednoducha implementace i interpretace klasifikace a snadna kontrola

preuceni.
2.6. Trénovani klasifikatoru a krizova validace

Trénovaci mnozina se skladd z 85 % ptvodnich dat (tedy 37 pacientl). Natrénovanému
klasifikatoru se vypocita pfesnost na testovacich datech (zbylych 7 pacientl) a tento proces se
vramci kifizové wvalidace tisickrdt opakuje pro ziskani primérné presnosti se
smérodatnou odchylkou daného nastaveni natrénovaného klasifikdtoru. Takto se klasifikator

trénuje pro vSechny klasifika¢ni skupiny.

Kftizova validace zakladné déli data na dvé disjunktni skupiny. Prvni skupinou jsou data, na
kterych se klasifikator trénuje a druhou skupinou testuje ptesnost nauc¢eného klasifikatoru [35].
Druhu kitizové validace je hned né€kolik [35]. V této praci je pouzita tzv. hold-out metoda. Tato
metoda z dostupnych dat nahodné vycleni jednu testovaci skupinu, jejiz velikost se urcuje
v zavislosti na velikosti datasetu a snazi se v ni dodrzet rovhomérné zastoupeni vsech tfid. V této
praci se bude na trénovani vy¢lenovat 85 % dat z divodu malého po¢tu pacient. Na zbytku dat
probéhne testovani a vypocet presnosti klasifikace. Ovsem nevyhoda hold-out metody je, Ze
presnost klasifikatoru zavisi na rozdéleni trénovaci a testovaci podmnoziny. Muze se stat, Ze pro
testovaci data je klasifikator nepfesny anebo naopak velice piesny. Kdyby se ale vybrala jina,
stejné velika Cast dat na otestovani, byly by vysledky zcela jiné. Tento problém je v praci feSen
tisicinasobnou ki¥iZzovou validaci hold-out metodou. Validace se tisickrat opakuje a vysledna
ptesnost klasifikace je primérem piesnosti vSech opakovani kiizové validace se smérodatnou

odchylkou.

Vstupni data kazdého klasifikatoru jsou vybrané parametry klasifikac¢nich skupin jednotlivych
pacientd viz kapitola 2.4.1 a téidy odpovidajici FCD typum. Dale se klasifikatoram piitazuji dalsi
argumenty, které ovliviiuji jejich Gspés$nost (napt. pocet sousedit KNN, kernel funkce u SVM
atd.). Tyto argumenty vétSinou nelze uréit odhadem a musi se béhem optimalizace nalézt jejich
idealni hodnota. Klasifikatory jsou tvofeny pomoci funkci baliku Statistic and Machine Learning
Toolbox v programu MATLAB — fitcknn pro KNN a fitcsvm pro SVM.

2.7.  Optimalizace nastaveni

Pro urCeni argumentt jednotlivych klasifikatort je potieba porovnat jejich aspésnosti podle
jednotlivych nastaveni. Pro KNN se pomoci optimalizace nastavoval pocet nejblizSich sousedi
a vzdalenostni metrika. Vzdalenostni metrika je funkce pocitajici vzdalenost nevidénych dat od

nejblizsich sousedd. V ptipadé SVM se nastavovala nejlepsi kernel funkce, stupeii polynomu pro
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polynomickou jadrovou funkci a pro radialni bazickou funkci (RBF) se vybirala hodnota v, jez
urcuje Sitku RBF funkce. Kernel funkce ma schopnost zvySovat dimenzi vstupnich dat pro lepsi

klasifika¢ni vysledky viz 1.5.

Pocet nejblizsich sousedt KNN se hledal od jednoho souseda az po tficet sousedl. Tento
interval byl vybran arbitrarné. Zaroven bylo potieba urcit spravnou vzdalenostni metriku. V praci
se hledala nejlepsi z celkem 4 vzdalenostnich funkci, kterymi byly Manhattanska vzdalenost,

Chebyshevova vzdalenost, kosinova vzdalenost a Euklidovska vzdalenost.

Manhattanskd vzdalenost urcuje vzdélenost jednotlivych bodd na zdklad¢ jeho ctyf-okoli.
Body horizontalné nebo vertikalné vedle sebe maji tedy vzdalenost rovnou jedné a body

diagonalni maji vzdalenost dva.

Chebyshevova vzdalenost méti vzdalenost dvou bodil ve vektorovém prostoru jako maximalni

rozdil podle kterékoliv osy.

Kosinova vzdalenost pocita kosinus mezi dvéma vektory a tuto hodnotu odcita od jednicky.
Cim mensi je hodnota této vzdalenosti, tim podobn&jsi vektory jsou. Tato metrika ale ignoruje

délky jednotlivych vektort.
Euklidovska vzdalenost méfi velikost usecky mezi dvéma body v prostoru.

Pro kazdou vzdalenost a kazdého souseda se klasifikator natrénoval a otestoval kiiZovou
validaci popsanou v Kapitole 2.6, ovSsem pocet opakovani kiizové validace byl snizen na dvacet
z ptivodniho tisice kvuli vypocetni ndro¢nosti. Poté se argumenty vybraly podle nejlepsiho

vysledku napti¢ vsemi klasifika¢nimi skupinami.

U SVM se vybiral typ pouzité jadrové funkce, pro polynomickou funkci se hledal nejlepsi
stupefi polynomu a pro funkci RBF se hledala jeji Sitka (y). Mezi hledané kernel funkce je v praci
zatazena linearni funkce, polynomicka funkce daného stupné a radialni bazicka funkce. V piipadé
polynomické funkce se zkouselo devét stupiit polynomu (2—10). U RBF funkce se vybiralo mezi
deseti nastavenimi $ifky funkce. Vystupem optimalizace SVM byla jadrova funkce s nejlep$im
vysledkem napfti¢ vSemi deviti klasifika¢nimi skupinami, stupen polynomu a hodnota y. VSechny

optimalizované argumenty jsou piehledné sepsané viz Tabulka 2.
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pocet sousedu 1-30

KNN Manbhattanska, Chebyshevova,
vzdalenostni metrika
kosinova, Euklidovska

kernel funkce linedrni, polynomicka, RBF
SVM stupen polynomu 2-10
Y 0.01,0.1,05, 1, 2,3,5, 10, 20, 100

Tabulka 2: Pfehled optimaliza¢nich argumentl pro jednotlivé klasifikatory.
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3. Vysledky

Na souboru 40 pacienti trpicich onemocnénim typu FCD I a II se za pomoci
parametrizovanych vyskyti IED a dynamickych vlastnosti 1Z ucily metody strojového uceni
KNN a SVM. Cilem bylo nalezeni pravidel v téchto parametrech, které pomuzou stratifikovat typ
FCD I a II. Nejprve se ovéii zavadéjici faktory, které by mohly ovlivnit vysledky klasifikatort.
Nasledné se béhem exploracni analyzy naleznou parametry schopné rozdélovat typy FCD I a II,
aty se pouziji ke trénovani a testovani obou vybranych klasifikator. Klasifikatory jsou

optimalizovany a pomoci kiizové validace je urena jejich schopnost generalizace.
3.1.  Vysledky zavadéjicich faktori

Zavadgjicimi faktory byly testovany udaje pacientt jako pohlavi, vék, ve kterém doslo
k chirurgickému zakroku, a doba trvani epilepsie. Tyto faktory byly testovany, zda maji
statisticky vyznamny rozdil pro typ FCD I nebo FCD II. Statistické testy mély hladinu
vyznamnosti p = 0.05. Zadny z testovanych faktorti se neukédzal jako statisticky signifikantni,

detailngji viz Tabulka 3.

FCD I FCDII p hodnota
Muzské pohlavi 11 14 0.8043 (y-kvadrat
Zenské pohlavi 6 9 test)
Vek 24.53 + 13.96 24.96 + 13.42 0.8480 (U-test)
Trvani epilepsie 12.71+10.34 18.04+11.95 0.1748 (U-test)

Tabulka 3: Hodnoty testovanych zavadéjicich faktord a vysledné p hodnoty. VEk a trvani epilepsie je
zapsan stylem primérny veék + smérodatna odchylka. Pro pohlavi byl pouzity y-kvadrat test a pro
vek a trvani epilepsie se pouzil Wilcoxonliv dvouvybérovy test. VSechny testy mély hladinu

vyznamnosti p = 0.05.

3.2.  Vysledky explora¢ni analyzy

Exploracni analyza hledala Wilcoxonovym dvouvybérovym testem jednotlivé parametry
kazdeé klasifikacni skupiny, které byly schopné rozlisovat typ FCD I a II. Hladina vyznamnosti
byla p = 0.05 a tuto hladinu splnilo dohromady 50 parametrii napfi¢ v8emi skupinami. Jako
klasifika¢ni parametry se vybraly vSechny parametry spliiujici hladinu vyznamnosti a zaroven

byla tato podminka splnéna u vétsiny klasifikacnich skupin. Tyto dvé podminky spliiovaly celkem
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Ctyfi parametry, které byly vybrany jako vstup klasifikatorti (viz Tabulka 4, tabulka se vSemi

vysledky je ptilozena viz Tabulka ptilohy A 1, Tabulka piilohy A 2, Tabulka pfilohy A 3).

V ramci korekce vicenasobného testovani byla pouzita Bonferonniho korekce. Pomoci
analyzy hlavnich komponent se prokazalo, ze 95 % informace nesou tfi hlavni komponenty (m).
Nova hladina vyznamnosti je tedy p' = p/m =0.05/3 = 0.016. Pro klinickou interpretaci lze tedy
povazovat za signifikantni k odliSeni typi FCD I a II parametry spliiujici hladinu vyznamnosti
p’'=0.016. Signifikantni hladinu po korekci splnilo celkem 19 parametri napii¢ vSemi
klasifikaénimi skupinami. Detailnéj$i vysledky lze vidét v Tabulce Tabulka 4 oznacené
symbolem * (vSechny vysledné hodnoty po korekci jsou Vv piilozené viz Tabulka piilohy A 1,
Tabulka ptilohy A 2, Tabulka pfilohy A 3).

loc PIC2 loc ied rate  loc REDs ii time med Q
ALL_IZ 0,0093 * (U-test)  0,0249 (U-test) 0,0402 (U-test) 0,0018 * (U-test)
ALL_RES |0,0128 * (U-test) 0,0101 * (U-test) 0,0232 (U-test) 0,0018 * (U-test)
ALL_SOZ |0,0062 * (U-test) 0,0173 (U-test) 0,0458 (U-test) 0,0018 * (U-test)
AWK _IZ 0,0351 (U-test)  0,0351 (U-test) 0,071 (U-test) 0,0014 * (U-test)
AWK _RES | 0,0473 (U-test) 0,0138 * (U-test) 0,0328 (U-test) 0,0014 * (U-test)
AWK _SOZ | 0,1359 (U-test)  0,0591 (U-test) 0,1629 (U-test) 0,0014 * (U-test)
SLP 1Z 0,0898 (U-test)  0,0328 (U-test) 0,0429 (U-test) 0,0041 * (U-test)
SLP_RES 0,0489 (U-test) 00,0109 * (U-test) 0,0249 (U-test) 0,0041 * (U-test)
SLP SOz 0,0591 (U-test) 00,0062 * (U-test) 0,0138 (U-test) 0,0041 * (U-test)

Tabulka 4: Vysledky p-hodnot vybranych klasifika¢nich parametrti pro kazdou klasifika¢ni skupinu.
Vysledky splitujici hladinu vyznamnosti p = 0.05 jsou vyznaceny tucné. * oznacuje parametry spliwjici

hladinu vyznamnosti po Bonferonniho korekci p = 0.016.

3.3.  Vysledky klasifikace a optimalizace

Béhem optimalizace se hledalo nastaveni, které zlepSuje presnost klasifikatoru a musi se hledat
experimentalné. Optimalni nastaveni klasifikatorti se hodnotilo pomoci hold-out kiizové validace,
ktera se 20x opakovala pro ziskani primérného vysledku klasifikace se smérodatnou odchylkou.

Pro KNN se hledal optimalni pocet sousedt (K) a vzdalenostni metrika. SVM Kklasifikatoru se

vvvvv

Vysledky optimalizace jsou zapsané ve tvaru primérné hodnoty klasifikace = smérodatna
odchylka a tyto hodnoty jsou zaneseny do grafu. Pro znazornéni vysledki se v praci uvadi pouze
nejlepsi vysledek. Pro vyslednou klasifikaci se kromé primérného vysledku se smérodatnou

odchylkou vyuziva kfivky ROC s piesnosti klasifikace (AUC).
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3.3.1. Optimalizace a vysledek klasifikatoru KNN

Nejlepsi vysledek optimalizace dosahl klasifikdtor KNN v klasifikaéni skupiné
kombinovaného zaznamu v resekované zoné (ALL_RES). Pro k = 12 sousedtl a Chebyshevovu
vzdalenostni metriku mél primérnou tspésnost klasifikace 84.17 % + 15.74 % (viz Obrazek 11).

Oba tyto argumenty byly vybrany jako optimalni.

Pfﬁggqst klasifikatoru klasifikac¢ni skupinu ALL_RES

- _ T _ —F— Manhattan
T+l +l+ N —J—— Chebyshev
90 T Tl 1+ 1T14+1 kosinus
I TTttl+ —3¥— Euklideédn
— _:' ] : :‘ = 1 I
X %0 | | L “:‘M /I Pk
5 . : <A 1'1[ ’f b.' \ ‘ > YT
S 70k l,’s’ 1113 ‘. " 'T\e"; ¥
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c T 11 I
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Obrazek 11: Presnost vSech ¢tyf zkoumanych vzdalenostnich metrik a vSech zkoumanych poéti
nejblizsich sousedii (k) pro skupinu ALL RES. Nejlepsi vysledek ma Chebyshevova vzdalenostni metrika
pro 12 nejblizsich sousedii (84.17 % + 15.74 %).

Vyslednd presnost optimalizované¢ho klasifikatoru byla provedena obdobné, ale pocet
opakovani hold-out metody byl zvysen na tisic (pro vétsi vypovédni hodnotu). Nejvétsi piesnosti
dosahl klasifikator opét u klasifikaéni skupiny ALL _RES s primérnou ptesnosti klasifikace
75.95 % + 16.03 %. Robustnost klasifikatoru je ovéfena ROC kiivkou (Obrazek 12).

-41-



Prli'lr_nérné ROC krivka KNN pro klasifikac¢ni skupinu ALL_RES
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Obrazek 12: ROC kiivka popisujici nejveétsi piesnost klasifikace s primérnou kiivkou (Cerna cara)

a smérodatnou odchylkou (8eda vypli) pro ALL_RES klasifika¢ni skupinu.

3.3.2. Optimalizace a vysledek klasifikatoru KNN

Klasifikator SVM dosahl nejlepsiho vysledku optimalizace pro kernel funkci RBF,
s nastavenim $itky funkce y = 1, pro klasifika¢ni skupinu v iritaéni zon€ merené béhem nocniho

useku (SLP_IZ). Nejvétsi presnost optimalizace byla 78.33 % + 14.58 % (viz Obrazek 13).

42-
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Obrazek 13: Primérné optimalizacni vysledky klasfikatoru SVM s RBF kernel funkci pro vSechny
klasifika¢ni skupiny. Nejvyssi namétena piesnost 78.33 % + 14.58 % je s y = | pro klasifikacni skupinu
SLP_IZ.

Vysledna piesnost, méfena na 1000 opakovanich hold-out metody, vysla nejlépe pro
klasifika¢ni skupinu SLP_IZ s vyslednou ptesnosti 70.32 % =+ 17.03 %. Pfesnost klasifikace je
opét znazornéna pomoci ROC kiivky (Obrazek 14).
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Plrf!mérné ROC krivka SVM pro klasifika¢ni skupinu SLP_IZ
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Obrazek 14: ROC kiivka vykreslujici nejleps$i primérnou ptesnost klasifikace (Cernd kiivka) pro

skupinu SLP_IZ se smérodatnou odchylkou (Seda vypln).

3.3.3.  Porovnani

Jak béhem optimalizace, tak béhem méteni vysledné presnosti, ma nejvetsi hodnotu primeérné
presnosti klasifikator KNN (75.95 % =+ 16.03 %). Béhem vysledné klasifikace dominoval nad
SVM s RBF funkei pro pét klasifikacnich skupin (ALL 1Z, ALL RES, ALL SOZ, AWK_IZ
a AWK _RES). SVM mélo lepsi hodnoty pro zbylé ¢tyti klasifikacni skupiny. Grafické porovnani

uspésnosti obou klasifikatorti 1ze vidét na Obrazku 15.
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Presnost vyslednych klasifikatoru
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Obrazek 15: Vysledna presnost klasifikdtoru KNN a SVM s RBF funkci pro vSech devét klasifikanich

skupin. KNN ma celkové nejlepsi vysledek pro klasifikacni

75.95 % =+ 16.03 %.
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4. Diskuze

Prace zkoumala schopnost vybranych metod strojového uceni s ucitelem stratifikovat typy
fokalni kortikalni dysplazie (FCD). Pacienti trpici timto onemocnénim mohou profitovat

z chirurgického zakroku, pfi kterém se odpoji, €i resekuje, tzv. epileptogenni zona (EZ).

vvvvvv

cvvr

zakrokt nez ti s typem FCD |1 [3]. Divodem muze byt difuzni charakter epileptogenni 1éze a jeji
rozsah u typu I, ktery miize zasahovat do funkéné dulezitych oblasti mozku, tzv. elokventnich
oblasti, ¢imz omezuje schopnost pesného urceni rozsahu epileptogenni zony, ¢i jeji kompletni

resekci. Z tohoto diivodu je zadouci znat typ FCD pied naplanovanim chirurgického zakroku.

V praci se pomoci parametrizovanych vyskytd IED [15] a dynamickych vazeb mezi
podoblastmi irita¢ni zony (IZ) [32] hledaly vhodné parametry ke stratifikaci typu FCD T a II.
Vysledkem explora¢ni analyzy bylo nalezeni parametrti vykazujicich signifikantni rozdil pro typ
FCD I nebo FCD II. Z téchto parametrii byly vybrany ¢tyfi, které se jevily jako signifikantni pro
vétsSinu klasifikac¢nich skupin a byly pouzity ke stratifikaci FCD metodami strojového uceni
s ucitelem. Po korekci vicenasobného testovani se ukazalo, ze klinicky signifikantnich parametri
je vyrazné mén¢ a jediny parametr popisujici modularitu sité je signifikantni pro vSechny skupiny
i po korekci. Pro klasifikaci vSak byly vybrané plvodni ¢étyfi, které mohou obsahovat pro

klasifikator dilezité informace pro rozdélovani dat.

Klasifikator k-nejblizsich sousedu stratifikoval typ FCD 1 nebo Il 1épe nez klasifikator
podpurnych vektorti v péti klasifika¢nich skupinach. Ovsem vysledky obou klasifikatort po
ktizové validaci jsou neuspokojivé a lze je nahradit napfiklad zobecnénym linearnim modelem,
ktery vyuziva méné dat, ma vyssi piesnost klasifikace po ktizové validaci a byl jiz diive popsan

v [15].

4.1. Limitace (malo dat, interpretace presnosti jednotlivych

klasifikatoru)

Pocet pacientti s typem FCD | a Il neni v praci zastoupen ve stejné mire. Pacientl trpicich
onemocnénim FCD typu I je v datasetu 17 (42.5 %) a onemocnénim FCD typu II 23 (57.5 %).

Jelikoz nepomér zastoupeni jednotlivych typtt FCD neni pfili§ vyrazny, neni v praci

N7

typu 11
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Dalsi limitaci této prace je maly dataset z klasifikaéniho pohledu. Soubor 40 pacienti je
z klinického hlediska dostateény, ale strojové uceni s u¢itelem vyzaduje veliké mnozstvi dat, diky
kterym si najde pravidla, podle kterych klasifikovat nevidéna data. Mozna varianta napravy této
limitace mize byt zaSuméni datasetu nahodné vygenerovanymi daty, které by dodrzovaly
rozdé€leni jednotlivych parametrt a tim uméle zvétsily objem datasetu (augmentace dat). Ovsem
augmentace dat je v klasifikaci pro 1ékaiské ucely nezadouci. Klasifikator mize mit skvélé
vysledky v ramci augmentovaného datasetu, ale v realnych pfipadech mize byt nepouzitelny.
Z tohoto dlivodu nelze pouzit napiiklad umélou neuronovou sit’, ktera je nachylna na preuceni
a potfebuje veliké mnozstvi dat pro spravnou funkci. Vybrané klasifikatory KNN a SVM se
jednoduse hlidaji a kompenzuji v ptipad€ vysoké miry pieuceni a tim zajistuji dobré klasifikacni

vysledky i pro maly dataset.

Béhem optimalizace se kvili casové naro¢nosti hledaji optimalni argumenty klasifikatort
ktizovou validaci pouze ve dvaceti opakovanich. Pfestoze tento piistup Setfi vypocetni ¢as, mize
dojit k nalezeni neoptimalnich hodnot a tato chyba se nasledn¢ propaguje do finalnich vysledka
klasifikatord. Argumenty klasifikatori vybrané pomoci optimalizace z nejlepSiho primérného
vysledku jediné klasifika¢ni skupiny jsou nasledn€ pouzity jako optimalni hodnoty pro vSechny
klasifika¢ni skupiny. To nemusi odpovidat skutecnosti, jelikoz optimalni parametry mohou byt

rozdilné pro kazdou z nich.

SVM Kklasifikator s RBF kernel funkci si vedl htite nez KNN ve vétsiné klasifika¢nich skupin.
To mohlo byt zptisobeno nedostate¢nou optimalizaci argumentd klasifikatoru SVM, coZ mohlo

vést k preuceni, ¢i naopak nedostate¢nému nauceni a ziskani $patnych testovacich vysledk.
4.2.  Praktické vyuziti

Pomoci nalezenych pravidel se klasifikatory snazily co nejpiesnéji predpovidat typ FCD a tim
pomoci k urceni optimalniho rozsahu epileptogenni tkané. Klasifikator mtize poslouzit i u
pacientl, U nichz nelze zpétné urcit typ FCD z histologického vySetfeni odebrané tkané a typ
onemocnéni se musi odhadnout na zaklad¢ jinych metod, jakymi jsou naptiklad i parametry

vyuZzivané touto praci.

Prace ukazala, Ze parametry popisujici vyskyt IED a dynamiku klastrG [Z nebyly schopné
s vysokou piesnosti stratifikovat typ FCD | nebo Il pouzitim vybranych neparametrickych metod
strojového ucCeni. Metodika této prace muze poslouzit k budoucimu zlepSeni navrzeného
algoritmu a napomoci K tvorbé prediktivniho systému schopného uspésné stratifikace

onemocnéni FCD.
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5. Zavér

Bakalaiska prace vyuzila parametrizované vyskyty IED v iEEG a parametry popisujici
dynamické vlastnosti irita¢ni zony ke stratifikaci typu FCD I a II. Tyto parametry pomoci metody
strojového uceni KNN a SVM byly schopné predikovat typ FCD I nebo II s pomérné nizkou
presnosti. Nejlepsi presnost po kiizové validaci mél klasifikitor KNN s presnosti

75.95 % + 16.03 %.

Vysledky poukazuji na Spatné schopnosti vybranych parametru stratifikovat typy FCD | a Il
pomoci neparametrickych klasifikatorti. Tedy pro tvorbu prediktivniho systému odhadujiciho typ
FCD, je stale vyhodnéjsi pouZiti parametrickych klasifikatort (napiiklad zobecnéného linearniho

modelu [15].
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Priloha A

Vysledné p-hodnoty vSech parametri ve vSech klasifikacnich skupinach, popisujici statistickou
vyznamnost jednotlivych parametrti ke stratifikaci typu FCD 1 a Il. Tuéné jsou vyznaceny
parametry spliiujici hladinu vyznamnosti p = 0.05 stanovenou pro Wilcoxontiv dvouvybérovy
test. Symbol * poté znaci parametry spliyjici korigovanou hladinu vyznamnosti p’ = 0.016

stanovenou Bonferonniho korekci.
Vysledky parametrii klasifika¢nich skupin dennich zaznam.

AWK 1Z AWK _RES AWK_SOZ

avr_PIC2 0,0823 0,1359 0,2798
loc_PIC2 0,0351 0,0473 0,1359
avr_PlI2 0,1548 0,2860 0,3523
loc_PlI2 0,4275 0,1396 0,0848
avr_ied_rate 0,1713 0,1396 0,2183
loc_ied_rate 0,0351 0,0138 * 0,0591
avr_REDs _ii_time_med 0,1713 0,1125 0,3813
loc_REDs_ii_time_med 0,0710 0,0328 0,1629
avr_REDs_ic_time_med 0,4275 0,6418 0,8696
loc_REDs_ic_time_med 0,0776 0,0473 0,0590
Q 0,0014 * 0,0014 * 0,0014 *
C 0,9564 0,9564 0,9564
E 0,6815 0,6815 0,6815
M 0,5114 0,5114 0,5114

Tabulka p¥ilohy A 1

Vysledky parametrii klasifika¢nich skupin no¢nich zaznama.

SLP IZ  SLP_RES SLP SOZ

avr_PIC2 0,0898 0,0489 0,0591

loc_PIC2 0,9782 0,9129 0,7017

avr_PlI2 0,2287 0,2860 0,1629

loc_PlI2 0,1125 0,0328 0,0286
avr_ied_rate 0,0328 0,0109 * 0,0062 *
loc_ied_rate 0,0521 0,0376 0,0149 *
avr_REDs _ii_time_med 0,0429 0,0249 0,0138 *

loc_REDs _ii_time_med 0,7221 0,9129 0,2394
avr_REDs _ic_time_med 0,0402 0,0173 0,0118 *
loc_REDs_ic_time_med 0,0041 * 0,0041 * 0,0041 *

Q 0,4275 0,4275 0,4275

C 0,1065 0,1065 0,1065

E 0,4940 0,4940 0,4940

M

Tabulka ptilohy A 2
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Vysledky parametri klasifika¢nich skupin kombinovanych zaznamd.

ALL IZ  ALL RES ALL_SOZ

avr_PIC2 0,0200 0,0200 0,0591
loc_PIC2 0,0093 * 0,0128 * 0,0062 *

avr_PII2 0,0232 0,0848 0,0200

loc_PII2 0,0521 0,0668 0,0200

avr_ied_rate 0,0799 0,0286 0,0458

loc_ied rate 0,0249 0,0101 * 0,0173

avr_REDs _ii_time_med 0,0458 0,0376 0,0402

loc_REDs ii_time_med 0,0402 0,0232 0,0458

avr_REDs_ic_time_med 0,5292 0,8267 0,3813

loc_REDs ic_time_med 0,0555 0,0328 0,0521
Q 0,0018 * 0,0018 * 0,0018 *

C 0,5472 0,5472 0,5472

E 0,147 0,1470 0,1470

M 0,2394 0,2394 0,2394

Tabulka p¥ilohy A 3
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Priloha B

Pfilozené CD obsahuje: vypracovanou bakalafskou praci, slozku s pacientskymi daty
fcd_reds_data, MATLAB soubory main.m, optimize_knn.m, optimize_svm.m a soubor

dynamickych vlastnosti iritaéni zony output_T.mat.
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