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záznamů za pomoci algoritmu k-NN

Analysis of features for automated classification of epileptic EEG

recordings using the k-NN algorithm
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Abstrakt

Analýza př́ıznak̊u automatické klasifikace epileptických EEG záznamů

za pomoci algoritmu k-NN

Práce se zabývá automatickou klasifikaćı elektroenfalografického (EEG) signálu, jehož

segmenty lze rozdělit do tř́ıd podle typu mozkové aktivity. Za účelem lepš́ı klasifikace

do těchto tř́ıd jsem analyzovala př́ıznaky etalon̊u použ́ıvané k detekci epileptické akti-

vity v EEG záznamech, jakých hodnot nabývaj́ı a jak se tyto hodnoty lǐśı v závislosti

na př́ıslušnosti segmentu k tř́ıdě. V programovém prostřed́ı MATLAB R© jsem implemen-

tovala k-NN klasifikátor a s jeho použit́ım byly klasifikovány EEG záznamy pěti pacient̊u.

Pro klasifikaci je použito nejprve 24 př́ıznak̊u a následně po redukci na základě zjǐstěných

korelaćı mezi př́ıznaky je provedena klasifikace jen s 20, 15, 10 a dokonce 5 př́ıznaky.

Klasifikace je vyhodnocena pomoćı klasifikačńıch (konfuzńıch) matic a pomoćı statis-

tických charakteristik: senzitivity, specificity a přesnosti. Výsledky klasifikace naznačuj́ı,

že z d̊uvodu vysoké korelace př́ıznak̊u mezi sebou lze vybrat 5 př́ıznak̊u tak, aby jejich

klasifikace byla dostačuj́ıćı bez výrazného poklesu jej́ı přesnosti.

Kĺıčová slova

Klasifikace EEG, př́ıznaky, korelace, algoritmus k-NN, trénovaćı množina.



Abstract

Analysis of features for automated classification of epileptic EEG recordings

using the k-NN algorithm

The thesis deals with automated classification of electroencephalographic (EEG) sig-

nal, segments of the signal can be classified into classes depending on the type of brain

activity. I analysed features used for detection of epileptic activity in EEG recordings,

what their typical values are and what the difference is between the values depending

on segment’s class. I implemented the k-NN classifier myself in the programming envi-

ronment MATLAB R© and it was used for classification of five EEG patient’s recordings.

Originally 24 features was used for classification, then it was reduced to 20, 15, 10 and

5 features, the features reduction is based on correlations found between the features.

The classification is evaluated by confusion matrices and also by statistical characteristics

like sensitivity, specificity and precision. The results show high correlation between some

features and the classification indicates that using even only 5 features could be enough

without significant decrease in precision.

Key words

EEG classification, features, correlation, k-NN algorithm, training set.
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B Hodnoty př́ıznak̊u 51
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1 ÚVOD

1 Úvod

Elektroencefalogram (EEG) je záznam elektrických potenciál̊u zp̊usobených aktivitou

mozku a obsahuje velké množstv́ı informaćı. Ćılem digitálńı analýzy a zpracováńı EEG

záznamů je zjednodušit a urychlit práci lékaře při vyhodnocováńı těchto záznamů [1].

EEG záznam jednotlivých kanál̊u lze rozdělit na segmenty, jednotlivé segmenty můžeme

potom r̊uznými automatickými nebo poloautomatickými metodami klasifikovat do tř́ıd,

které odpov́ıdaj́ı jak fyziologickým aktivitám (normálńı, epileptická, EMG a daľśı), tak

nefyziologickým aktivitám, jako jsou např. technické artefakty [1, 2]. Počet ani konkrétńı

obsah těchto tř́ıd neńı ustálený a může se lǐsit dle zaměřeńı studie nebo názoru lékaře.

Konkrétněǰśı možnost postupu zpracováńı signálu lze shrnout do schématu (obrá-

zek 1.1), přičemž d̊uležitými články tohoto postupu, zkoumanými v této práci, jsou

výběr vhodných př́ıznak̊u, výběr etalon̊u pro klasifikaci a samotná klasifikace segment̊u

na základě př́ıznak̊u (popsáno ńıže).

Obrázek 1.1: Řetězec zpracováńı EEG
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1.1 Přehled současného stavu 1 ÚVOD

1.1 Přehled současného stavu

1.1.1 Automatická klasifikace EEG segment̊u

Jak bylo zmı́něno v úvodu, EEG záznam lze rozdělit na segmenty a segmenty klasifikovat

do tř́ıd. Tř́ıdy segment̊u jsou charakterizovány tzv. př́ıznaky (features), tj. parametry

popisuj́ıćımi segment. Krokem předcházej́ıćım klasifikaci segment̊u je extrakce př́ıznak̊u

z jednotlivých segment̊u. Př́ıznaky mohou charakterizovat signál v časové, frekvenčńı,

př́ıpadně entropické oblasti [1].

Počet použitých př́ıznak̊u pro klasifikaci se podle autor̊u a pro r̊uzné účely lǐśı, např́ıklad

v [2] je použito 16 př́ıznak̊u pro epileptické pacienty, v [3] pak 24 pro sledováńı novoro-

zeneckého EEG a v [4] naopak pouze 6 pro klasifikaci transient̊u. V [4] např. použ́ıvaj́ı

dobu trváńı, plochu pod EEG křivkou, pr̊uměrný sklon, špičatost, směrodatnou odchylku

a dominantńı frekvenci.

Výše uvedené zdroje pak použ́ıvaj́ı tzv. normalizaci př́ıznak̊u, d́ıky které se př́ıznaky

s p̊uvodně r̊uznými fyzikálńımi rozměry stanou bezrozměrné. Na základě př́ıznak̊u má

potom každý segment své mı́sto v tzv. př́ıznakovém prostoru.

Ve chv́ıli, kdy jsou ze segment̊u EEG signálu extrahovány př́ıznaky, může následovat

jejich samotná klasifikace. Pro klasifikaci je možné použ́ıt široké spektrum klasifikačńıch

algoritmů a to s učeńım jak s učitelem, tak bez učitele.

Algoritmy s učeńım bez učitele nepotřebuj́ı mı́t předem žádnou informaci o objek-

tech klasifikace, hledaj́ı přirozenou strukturu dat na základě podobnosti resp. vzdálenosti

objekt̊u. Př́ıkladem takové metody je shluková analýza, konkrétně např. nehierarchická

metoda k-střed̊u (k-means). [1]

Naproti tomu metody využ́ıvaj́ıćı učeńı s učitelem potřebuj́ı pro svou činnost trénovaćı

množinu objekt̊u (tzv. etalony, prototypy). Výhodou je, že umožňuj́ı online klasifikaci.

12



1.1 Přehled současného stavu 1 ÚVOD

Trénovaćı množinu lze źıskat v́ıce zp̊usoby, obecně ji můžeme vytvořit nebo vybrat z exis-

tuj́ıćıch dat ručně, nebo lze použ́ıt automatickou metodu např. shlukovou analýzu (algo-

ritmus k-means) [1].

Pro využit́ı při klasifikaci EEG segment̊u je ručńı výběr etalon̊u extrémně časově

náročný a shluková analýza může dávat falešné klasifikace EEG (dle experta) [5], proto

je vhodné použ́ıt kombinaci obou zp̊usob̊u (semiautomatická metoda) [2]. Také by bylo

velmi výhodné mı́t univerzálńı trénovaćı množinu pro často se vyskytuj́ıćı tř́ıdy segment̊u,

která by byla přenositelná a dala se použ́ıt pro jakýkoli EEG záznam.

1.1.2 Klasifikačńı algoritmy

Článek [6] uvád́ı rozsáhlý přehled klasifikačńıch algoritmů použ́ıvaných pro tvorbu BCI

systémů (Brain-Comuputer Interface) založených na sńımáńı EEG aktivity. (BCI systémy

slouž́ı jako rozhrańı mezi mozkem a elektronickým př́ıstrojem a umožňuj́ı pośılat př́ıstroji

pokyny pouze prostřednictv́ım mozkové aktivity [6].) Takové algoritmy lze rozdělit do ně-

kolika kategoríı. S většinou ńıže zmı́něných klasifikátor̊u se často setkáme ve studíıch

zabývaj́ıćıch se automatickou klasifikaćı EEG rozhodně ne jen pro tvorbu BCI systémů, ale

i pro nejr̊uzněǰśı daľśı účely a některé z nich mohou dobře posloužit rovněž pro klasifikaci

patologické (např. epileptické) mozkové aktivity.

Prvńı z kategoríı jsou lineárńı klasifikátory, které pro rozlǐseńı r̊uzných tř́ıd použ́ıvaj́ı

lineárńı funkce. Pro odděleńı dat vytvářej́ı tzv. nadroviny a t́ım v datech rozlǐsuj́ı tř́ıdy.

Př́ıkladem těchto klasifikátor̊u může být LDA (Linear Discriminat Analysis) nebo hojně

využ́ıvaný SVM (Support Vector Machine). [6]

Druhou kategoríı jsou umělé neuronové śıtě, což je soubor několika umělých neu-

ron̊u, který umožňuje vytvářet nelineárńı hranice pro rozhodováńı. Neuronové śıtě mohou

mı́t r̊uzné architektury, nejpouž́ıvaněǰśım typem je MLP (MultiLayer Perceptron), který

se skládá z několika vrstev umělých neuron̊u (vstupńı, výstupńı, př́ıpadně jedné či v́ıce

skrytých mezi nimi) a výstupy neuron̊u v jedné vrstvě jsou vždy připojeny na vstupy neu-
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1.1 Přehled současného stavu 1 ÚVOD

ron̊u v následuj́ıćı vrstvě. Daľśı kategoríı jsou pak nelineárńı Bayesovské klasifikátory, které

ovšem nejsou zdaleka tak rozš́ı̌rené, jako lineárńı klasifikátory nebo neuronové śıtě. [6]

Posledńı uvedenou kategoríı jsou klasifikátory hledaj́ıćı nejbližš́ı sousedy, mezi které

nálež́ı algoritmus k-NN, ten patř́ı svým principem (popsaný v následuj́ıćı kapitole 1.1.3)

mezi relativně jednoduché klasifikátory [6]. Je pro svou jednoduchost vhodný pro srovnáńı

s daľśımi, většinou složitěǰśımi, klasifikačńımi metodami, což se také často využ́ıvá, např.

[2], [5] nebo [7].

1.1.3 Algoritmus k-NN

Algoritmus k-NN (k Nearest Neighbours) se řad́ı mezi př́ıznakově orientované metody

rozpoznáváńı obrazu a jedná se o klasifikátor využ́ıvaj́ıćı učeńı s učitelem [1]. Algoritmus

při klasifikaci nového objektu nalezne v př́ıznakovém prostoru jeho k nejbližš́ıch soused̊u,

zjist́ı, do kterých tř́ıd patř́ı, a zařad́ı ho do tř́ıdy, do které nálež́ı nejv́ıce z jeho nejbližš́ıch

soused̊u. Algoritmus ze svého principu potřebuje pro svoji funkci trénovaćı množinu ob-

jekt̊u (etalony). Tedy data, která jsou již předem roztř́ıděna do tř́ıd, a na jejich základě

potom do těchto tř́ıd klasifikuje objekty nové.

Tento algoritmus se d́ıky své jednoduchosti a možnosti kontroly jeho činnosti hod́ı

k analýze daľśıch článk̊u zpracováńı EEG signálu. Proto byl algoritmus k-NN vybrán

ke klasifikaci v této práci. Nejde zde totiž primárně o výběr nejlepš́ıho klasifikačńıho

algoritmu, ale o analýzu př́ıznak̊u vhodných pro odlǐseńı epileptické aktivity a výběr

vhodných etalonových dat. Algoritmus k-NN se pro toto jev́ı jako vhodný nástroj.

Vzdálenost objekt̊u klasifikace, která je využita klasifikátorem k-NN (ale př́ıpadně

i daľśımi algoritmy), lze určit pomoćı v́ıcero r̊uzných metrik. Nejjednodušš́ı je Euklidova

vzdálenost [1], pro využit́ı v klasifikaci EEG pro systémy BCI je dále zmiňována např.

Mahalanobisova vzdálenost [6]. Při použit́ı funkce k-NN v programu MATLAB R© je dále

možné použ́ıt např. Manningovu či blokovou vzdálenost [8], v [1] a [8] pak nalezneme

mnoho daľśıch možnost́ı.
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Ve studíıch věnuj́ıćıch se klasifikaci EEG, které ke zpracováńı použ́ıvaj́ı k-NN kla-

sifikátor, je nejčastěji použ́ıvaná Euklidova vzdálenost jako např. v [9], [10] nebo [11].

Ve studii [12] věnuj́ıćı se optimalizaci k-NN klasifikátoru pro rozlǐseńı mezi normálńımi

a dyslektickými dětmi na základě EEG záznamu byly testovány funkce pro vzdálenost: Eu-

klidova, Kosinova a korelačńı. Nejlepš́ıch výsledk̊u bylo dosaženo s Euklidovou vzdálenost́ı.

Pro klasifikátor k-NN je základńı parametr výše zmı́něná hodnota k, tj. počet nej-

bližš́ıch soused̊u, která ovlivňuje výsledky klasifikace. Pro zpracováńı EEG záznamů po-

moćı k-NN se použ́ıvaj́ı r̊uzná k a jeho nejvhodněǰśı hodnota byla i předmětem nebo

součást́ı některých studíı. Obecně vyšš́ı hodnota k potlačuje vliv šumu a zároveň zesiluje

hranice mezi tř́ıdami [13], což ovšem nemuśı být žádoućı. Ve studii [11] byly vyzkoušeny

hodnoty od 2 do 10 a nejlepš́ıch výsledk̊u bylo dosaženo s hodnotou 5. Rovněž ve výše

zmiňované studii [12] dosáhli nejlepš́ıch výsledk̊u s hodnotou 5 (výběr z hodnot 1 – 13).

V článćıch [13] a [7] byla použita hodnota k = 3, v článku [9] pro systém BCI k = 6

a v [14] (rovněž pro BCI) k = 10. Celkem v pěti nalezených článćıch (včetně uvedených

v předchoźım odstavci) byla použita nebo vyhodnocena jako nejlepš́ı hodnota k = 5

[2, 10, 11].

Při klasifikaci obecně se objevuje jeden problém tzv. proklet́ı dimenzionality. Týká

se toho, že při klasifikaci použ́ıváme velké množstv́ı př́ıznak̊u a př́ıznakový prostor źıskává

mnoho dimenźı. Přitom totiž plat́ı, že pokud chceme řádně popsat rozd́ıly mezi jednot-

livými tř́ıdami dat, tak se zvyšuj́ıćı se dimenźı exponenciálně roste počet potřebných

trénovaćıch dat. Doporučuje se použ́ıt 5 až 10 krát v́ıce trénovaćıch dat (pro každou

tř́ıdu), než je počet dimenźı. Podle [6] je algoritmus k-NN na proklet́ı dimenzionality

citlivý. [6]
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1.2 Ćıle práce

Prvńım ćılem této práce je implementovat vlastńı algoritmus k-NN navržený na základě

literatury a implementaci provést v programovém prostřed́ı MATLAB R©, kde pro tento

algoritmus sice existuje funkce, ale nelze všechny jej́ı parametry upravovat podle potřeb.

Daľśım ćılem je analyzovat př́ıznaky využ́ıvané pro klasifikaci EEG segment̊u a to

konkrétně pro odlǐseńı epileptické aktivity od ostatńıch segment̊u a tuto analýzu provést

nejen na základě literatury, ale také pomoćı výpočtu statistických charakteristik př́ıznak̊u

a zkoumáńı vzájemných korelaćı.

Následně chci provést klasifikaci segment̊u v epileptických EEG záznamech pomoćı

algoritmu k-NN. Algoritmus k-NN d́ıky svému jednoduchému principu umožňuje zaměřit

svou pozornost na př́ıznaky a minimalizovat vliv konkrétńıho klasifikátoru. Posledńım

krokem je statisticky vyhodnotit výsledky klasifikace EEG segment̊u v závislosti na výběru

př́ıznak̊u pomoćı klasifikačńıch matic.
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2 Metody

2.1 Data

Do této práce byly použity reálné EEG záznamy naměřené ve spolupráci s Neurolo-

gickým odděleńım v nemocnici Na Bulovce. Měřeńı bylo provedeno digitálńım systémem

Brain-Quick se vzorkovaćı frekvenćı 128 Hz a analogovým filtrem typu pásmová propust

0.5 – 30.0 Hz.

Byla použita data z 19 elektrod rozmı́stěných podle mezinárodńıho systému 10-20

v bipolárńı montáži, tzn. odečteńı hodnot dvou sousedńıch elektrod a v konkrétně lon-

gitudinálńım zapojeńı (obrázek 2.1), nebot’ dle odborńıka je tato montáž vhodná pro

detekci epileptické aktivity. T́ım jsem dostala 18 kanál̊u záznamu. Z digitálńıch filtr̊u byl

na záznam použit pouze tzv. mean removal.

Obrázek 2.1: Bipolárńı longitudinálńı montáž EEG elektrod

Všichni pacienti podepsali informovaný souhlas a měřeńı bylo odsouhlaseno etickou

komiśı nemocnice Na Bulovce. Použitá data pocháźı od celkem pěti pacient̊u, informace

o pacientech a podrobnosti o jejich záznamech jsou uvedeny v tabulce 2.1.
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Tabulka 2.1: Podrobnosti o pacientech a jejich záznamech

Pacient č. Věk
Délka

záznamu
(min)

Počet
segment̊u (celý

záznam)

Počet
segment̊u
(etalony)

Obsažené
tř́ıdy

(etalony)
1 66 30,9 38 063 350 0 – 6
2 18 18,1 13 694 328 0 – 6
3 24 8,4 3 311 256 0 – 5
4 19 13,7 13 244 300 0 – 5
5 33 9,4 7 042 266 0 – 5

Délka EEG záznamů se pohybovala od 8 do 32 minut, pr̊uměrná délka jednoho zá-

znamu byla 16,1 minuta. V závislosti na délce záznamu se lǐsil počet segment̊u celého

záznamu. Jak je zřejmé z tabulky, pouze prvńı dva pacienti měli tř́ıdu 6 (viz dále ta-

bulka 2.2). Z každé tř́ıdy bylo vybráno 50 etalonových segment̊u, pouze ve tř́ıdě 2 měli

pacienti č. 2, 3 a 5 méně než 50 segment̊u, jelikož EMG artefakt̊u nebylo v záznamu

dostatek.

2.2 Předzpracováńı dat

V programu Wavefinder [15] doc. Krajči byla dále provedena adaptivńı segmentace signálu

(tj. rozděleńı EEG záznamu na segmenty, které nemaj́ı stejnou délku, na základě Värriho

metody dvou spojených oken [1]) a pro každý segment byly v programu spočteny hodnoty

24 př́ıznak̊u (viz dále tabulka 2.3). Ze záznamu byly následně vybrány grafoelementy

odpov́ıdaj́ıćı etalon̊um jednotlivých tř́ıd (se svými př́ıznaky).

Tento výběr byl proveden ručně odborńıkem, aby bylo možné výsledky klasifikace

porovnat. Známe tak u všech vybraných segment̊u jejich tř́ıdu a lze jejich část použ́ıt jako

etalon, zbytek klasifikovat a určit, zda byly klasifikovány správně.

Etalony byly rozděleny do sedmi tř́ıd (viz tabulka 2.2, včetně č́ısel tř́ıd použitých v celé

práci) a jak bylo uvedeno v popisu dat, pro každého pacienta bylo do každé tř́ıdy, kde to

bylo možné, vybráno 50 prototypových segment̊u.
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Tabulka 2.2: Použité tř́ıdy segment̊u EEG záznamu
0 nepatologická normálńı aktivita na pozad́ı
1 alfa aktivita
2 EMG a podobné šumy
3 očńı artefakty a jim podobné transienty
4 epileptická aktivita typu hrot-vlna s ńızkou amplitudou
5 epileptická aktivita typu hrot-vlna s vysokou amplitudou
6 impulsńı elektrodové artefakty

Pro klasifikaci jsem se rozhodla nepouž́ıt segmenty ze tř́ıdy 2 a 6 (tj. EMG a podobné

šumy a impulsńı elektrodové artefakty), jelikož se jedná o artefakty, které lze odfiltrovat.

Pro výběr dat ke klasifikaci jsem tedy použila segmenty ze tř́ıd 0, 1, 3, 4 a 5. Jednu třetinu

segment̊u z každé použité tř́ıdy jsem vždy považovala za neznámé (testovaćı množinu)

a ty jsem klasifikovala vytvořenou funkćı. Pro vyhodnoceńı klasifikace jsem ovšem už

nerozlǐsovala všechny tř́ıdy, ale rozdělila jsem data pouze na epileptickou aktivitu (tř́ıdy 4

a 5) a ostatńı neepileptickou aktivitu (tř́ıdy 0, 1 a 3).

Jelikož př́ıznaky použité pro klasifikaci maj́ı r̊uzné jednotky, je nutné je před samotnou

klasifikaćı znormovat. V některých daľśıch částech práce se pracuje pouze s vybranými

segmenty odpov́ıdaj́ıćımi etalon̊um, pro normalizaci je však třeba použ́ıt celý pacient̊uv

EEG záznam. Normalizaci př́ıznak̊u jsem provedla pomoćı maximálńı a minimálńı hod-

noty každého př́ıznaku. Normovaná hodnota xn každého př́ıznaku pak byla vypočtena

podle následuj́ıćıho vztahu:

xn =
x− xmin

xmax − xmin

, (1)

kde vždy x je p̊uvodńı hodnota př́ıznaku, xmax a xmin jsou maximálńı a minimálńı hodnota

tohoto př́ıznaku v rámci celého souboru dat jednoho pacienta.

19



2.3 Program MATLAB 2 METODY

2.3 Program MATLAB R©

Většinu zpracováńı dat jsem provedla v programu MATLAB R© společnosti MathWorks.

Použ́ıvala jsem jeho verzi R2014a (akademickou licenci pro ČVUT).

2.4 Použité př́ıznaky

Z programu Wavefinder jsem měla k dispozici hodnoty celkem 24 př́ıznak̊u [16, 17] pro

každý segment, tyto př́ıznaky včetně zkratek a jednotek jsou uvedeny v tabulce 2.3.

Tabulka 2.3: Př́ıznaky použité v programu Wavefinder
Č́ıslo Zkratka Jednotka Popis

1 SIGM µV směrodatná odchylka hodnot amplitudy
2 APOS µV maximálńı pozitivńı hodnota v segmentu
3 ANEG µV minimálńı negativńı hodnota v segmentu
4 Delt1 — hodnota FFT ve frekvenčńım pásmu 0,5 – 1,5 Hz
5 Delt2 — hodnota FFT ve frekvenčńım pásmu 2,0 – 3,5 Hz
6 Thet1 — hodnota FFT ve frekvenčńım pásmu 4,0 – 5,5 Hz
7 Thet2 — hodnota FFT ve frekvenčńım pásmu 6,0 – 7,5 Hz
8 Alph1 — hodnota FFT ve frekvenčńım pásmu 8,0 – 10,0 Hz
9 Alph2 — hodnota FFT ve frekvenčńım pásmu 10,5 – 12,5 Hz
10 Sigma — hodnota FFT ve frekvenčńım pásmu 18,0 – 29,0 Hz
11 Beta — hodnota FFT ve frekvenčńım pásmu 13,0 – 17,5 Hz
12 MAX1D µV/s maximálńı absolutńı hodnota prvńı derivace
13 MAX2D µV/s2 maximálńı absolutńı hodnota druhé derivace
14 mf Hz středńı frekvence
15 MD1 µV/s pr̊uměrná hodnota prvńı derivace
16 MD2 µV/s2 pr̊uměrná hodnota druhé derivace
17 mob — mobilita (2. Hjorth̊uv parametr)
18 comp — komplexita (3. Hjorth̊uv parametr)
19 act µV 2 aktivita (1. Hjorth̊uv parametr)
20 LOfC — délka křivky
21 NLinE µV 2 nelineárńı energie
22 ZC — počet pr̊uchod̊u nulou
23 Peaks Hz dominantńı spektrálńı vrchol
24 Infle — inflexńı bod
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2.5 Testováńı normality

Před daľśım zpracováńım dat jsem nejprve otestovala normálńı rozděleńı hodnot každého

z př́ıznak̊u uvedených v předchoźı kapitole a to jak pro celý zázanam, tak pro každou

tř́ıdu prototypových segment̊u zvlášt’. Použila jsem jednovýběrový Smirnov-Kolmogor̊uv

test, konkrétně funkci v programu MATLAB R© kstest. Nulová hypotéza předpokládá, že

data jsou z normálńıho rozložeńı, proti alternativě, že data z normálńıho rozložeńı nejsou.

Hladina významnosti pro zamı́tnut́ı nulové hypotézy je 5 %. [18]

Pokud data nemaj́ı normálńı rozděleńı, nemá to vliv na samotnou klasifikaci, jelikož

pracuji s klasifikátorem k-NN, který žádné konkrétńı (tedy ani normálńı) rozděleńı dat

nepředpokládá. Má to ovšem vliv na volbu správného výpočtu odhadu korelačńıho koefi-

cientu a také se jedná o zaj́ımavou charakteristiku př́ıznaku.

2.6 Výpočet korelace a metoda redukce př́ıznak̊u

Jak bylo zmı́něno výše, měla jsem k dispozici 24 př́ıznak̊u, to je velké množstv́ı, pokud

uváž́ıme, že 24 př́ıznak̊u poč́ıtáme pro každý segment, kterých v EEG záznamu paci-

enta může být i deśıtky tiśıc nebo v́ıce. Když se následně provede klasifikace, je to opět

v prostoru o 24 dimenźıch. I z těchto d̊uvodu je vhodné počet př́ıznak̊u zredukovat.

Často použ́ıvanými metodami k redukci př́ıznakového prostoru pro klasifikaci EEG

jsou analýza hlavńıch komponent (PCA) a analýza nezávislých komponent (ICA)[19].

Jinou možnost́ı je provést redukci na základě korelaćı jednotlivých př́ıznak̊u. Po jednou

provedené redukci by tak na rozd́ıl od výše zmı́něných metod už nebylo třeba poč́ıtat

u nových pacient̊u všech 24 př́ıznak̊u a provádět následnou redukci, ale poč́ıtaly by se

pouze vybrané př́ıznaky.

Pro zkoumáńı korelaćı mezi jednotlivými př́ıznaky jsem použila funkci corr v pro-

gramu MATLAB R© a jelikož hodnoty př́ıznak̊u nepocházely podle předcházej́ıćıho tes-
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továńı z normálńıho rozděleńı (viz kapitola 3.3), zvolila jsem jako typ výpočtu korelace

Spearman̊uv koeficient pořadové korelace ρ [20]. Spearman̊uv koeficient je neparametrický

koeficient, který je robustńı v̊uči odchylkám od normality a popisuje, jak vztah dvou

náhodných vektor̊u odpov́ıdá monotónńı funkci [21]. Pracuje s pořad́ımi pozorovaných

hodnot a vypočte se podle následuj́ıćıho vztahu:

ρ =

∑n
i=1(Xi −X)(Yi − Y )√∑n

i=1(Xi −X)2
∑n

i=1(Yi − Y )2
, (2)

kde Xi a Yi jsou pořad́ı vzestupně uspořádaných hodnot ve vektoru X a Y , n je délka

vektoru X resp. Y (oba vektory muśı mı́t stejnou délku) a č́ısla X a Y jsou pr̊uměry

hodnot Xi a Yi (tj. pr̊uměrná pořad́ı) [21]. Program MATLAB R© poč́ıtá Spearman̊uv

koeficient právě podle vztahu 2 [20].

Korelačńı koeficienty jsem poč́ıtala pro každou dvojici př́ıznak̊u a s použit́ım segment̊u

celého pacientského záznamu. Nejprve jsem je vypočetla pro každého pacienta zvlášt’

a potom jsem z hodnot pro jednotlivé pacienty určila aritmetický pr̊uměr.

Na základě volby limitu pro korelačńı koeficient (např. 0,9) jsem potom mohla po-

stupně odeb́ırat př́ıznaky, jejichž korelace byla vyšš́ı něž tento limit. Z dvojice př́ıznak̊u,

které spolu korelovaly, jsem vždy pro klasifikaci ponechala pouze jeden. T́ımto zp̊usobem

jsem pomoćı změny limitu pro koeficient odeb́ırala i z dvojic př́ıznak̊u, které měly po-

stupně menš́ı mı́ru korelace, a mohla hodnotit výsledky klasifikace v závislosti na počtu

použitých př́ıznak̊u.

2.7 Implementace k-NN

2.7.1 Parametry algoritmu k-NN

Pro implementaci algoritmu k-NN jsem musela zvolit jeho parametry. Základńım para-

metrem algoritmu je hodnota k, která určuje, kolik nejbližš́ıch soused̊u algoritmus hledá.
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Ve vytvořené funkci jsem pro jej́ı univerzálnost nechala hodnotu k jako nastavitelný

vstupńı argument (viz kapitola 2.7.2), na základě provedené rešerše jsem ale pro klasifikaci

segment̊u v této práci vždy použ́ıvala hodnotu k = 5.

Druhým základńım parametrem je použitá metrika vzdálenosti pro zjǐstěńı nejbližš́ıch

soused̊u. Opět na základě rešerše jsem se rozhodla použ́ıt Euklidovu vzdálenost.

2.7.2 Vstupńı a výstupńı parametry vytvořeného klasifikátoru k-NN

Pro zpracováńı dat v této práci jsem vytvořila v prostřed́ı MATLAB R© funkci kNN vCyklu2.

Pro funkci jsem zvolila následuj́ıćı vstupńı a výstupńı argumenty (jsou popsány v tabulce

2.4 a 2.5).

Tabulka 2.4: Vstupńı argumenty funkce
Označeńı Popis

x Trénovaćı množina, matice, kde každý řádek obsahuje hodnoty př́ıznak̊u
pro segment. Počet sloupc̊u odpov́ıdá počtu použitých př́ıznak̊u, počet
řádk̊u odpov́ıdá počtu segment̊u.

class Sloupcový vektor obsahuj́ıćı č́ısla tř́ıd segment̊u v trénovaćı množině (ma-
tice x ). Počet řádk̊u muśı být stejný jako u matice x.

Pvec Klasifikované segmenty, matice, kde každý řádek obsahuje hodnoty
př́ıznak̊u pro segment určený ke klasifikaci. Počet sloupc̊u (tj. př́ıznak̊u)
muśı být stejný jako u matice x.

k Hodnota k, tj. počet nejbližš́ıch soused̊u.

Tabulka 2.5: Výstupńı argumenty funkce
Označeńı Popis
classNew Sloupcový vektor obsahuj́ıćı č́ısla tř́ıd segment̊u testovaćı množiny (tedy

segment̊u z matice Pvec. Počet řádk̊u odpov́ıdá rozměru matice Pvec.
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2.7.3 Popis algoritmu k-NN a pseudokód

Celý kód vytvořené funkce je uveden v př́ıloze A. Zde uvád́ım pseudokód vytvořené funkce

(algoritmus 1) a jeho stručný popis.

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

(class), př́ıznaky testovaćı množiny (x), počet nejbližš́ıch soused̊u (k)

i = 1;

for každý segment testovaćı množiny do

P = př́ıznaky segmentu i testovaćı množiny;

spočti vzdálenosti testovaćıho segmentu od segment̊u v trénovaćı množině;

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

classNN = tř́ıdy NN segment̊u;

spočti kolik NN, je z které tř́ıdy;

if existuje právě jedno maximum počtu NN z jedné tř́ıdy then

classP = tř́ıda, z které je maximálńı počet segment̊u ;

else

sečti vzdálenosti NN z každé maximálńı tř́ıdy;

classP = tř́ıda NN, které maj́ı nejnižš́ı součet vzdálenost́ı;

end

end

P přidej do trénovaćı množiny;

classP přidej do vektoru tř́ıd segment̊u trénovaćı množiny;

i = i+1;

end

Output: tř́ıdy segment̊u testovaćı množiny(classNew)

Algoritmus 1: Funkce k-NN

Funkce nejprve vybere z matice Pvec parametry (př́ıznaky) prvńıho segmentu. Po-

moćı funkce pdist2 vypočte vzdálenosti tohoto segmentu od všech ostatńıch v trénovaćı

množině x. Vzdálenosti seřad́ı od nejmenš́ı k nejvyšš́ı a vybere k segment̊u s nejmenš́ı
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vzdálenost́ı (tj. k nejbližš́ıch soused̊u). Dále u těchto nejbližš́ıch soused̊u zjist́ı jejich tř́ıdy

a spočte, kolik segment̊u je ze které tř́ıdy.

Pokud počet nejbližš́ıch soused̊u z jedné tř́ıdy je maximálńı, přǐrad́ı funkce klasifiko-

vaný segment do této tř́ıdy. V př́ıpadě, že počet nejbližš́ıch soused̊u ze dvou nebo v́ıce tř́ıd

je stejný a zároveň maximálńı, postupuje funkce následovně. Sečte vzdálenosti nejbližš́ıch

soused̊u z těchto tř́ıd a segment přǐrad́ı do tř́ıdy, pro kterou bude tento součet nejnižš́ı.

Nakonec parametry segmentu přǐrad́ı do posledńıho řádku matice x a přǐrazenou tř́ıdu

jako posledńı prvek vektoru class. Algoritmus postupně takto klasifikuje jednotlivé seg-

menty z matice Pvec. Po ukončeńı cyklu vrát́ı ve vektoru classNew č́ısla tř́ıd klasifiko-

vaných segment̊u.

2.7.4 Testováńı funkce

U výše popsaného vytvořeného algoritmu jsem musela nejprve otestovat jeho funkčnost.

Toto testováńı bylo provedeno na výchoźı sadě dat z programového prostřed́ı MATLAB R©:

dataset fisheriris (https://www.mathworks.com/help/stats/sample-data-sets.html),

která obsahuje 150 vzork̊u dat, každý z nich se čtyřmi př́ıznaky a názvem tř́ıdy, do které

vzorek patř́ı. Pro ověřeńı klasifikace ručně přidaného vzorku jsem provedla grafické zob-

razeńı nalezených nejbližš́ıch soused̊u a výsledné tř́ıdy klasifikace.
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2.8 Klasifikace

Dále jsem provedla klasifikaci záznamu každého pacienta pomoćı vlastńıho implemento-

vaného algoritmu k-NN. Klasifikaci jsem prováděla s r̊uzným počtem vybraných př́ıznak̊u

na základě dř́ıve zjǐstěných korelaćı.

Klasifikaci jsem prováděla pouze s vybranými (etalonovými) segmenty, kde jsem u kaž-

dého segmentu věděla, do jaké tř́ıdy nálež́ı a mohla tak výsledky klasifikace kontrolovat.

Z těchto dat jsem pro každou z tř́ıd (0, 1, 3, 4 a 5) použila 2/3 dat jako trénovaćı množinu

a zbylou třetinu jako množinu testovaćı. Na trénovaćı a testovaćı jsem data rozdělovala

náhodně pomoćı funkce crossvalind v programu MATLAB R©. Využila jsem metodu

kř́ıžové validace a klasifikaci takto náhodně (a pokaždé r̊uzně) rozdělených dat jsem opa-

kovala při každém testováńı vždy několikrát. Pro stanoveńı vhodného počtu opakováńı

jsem zvolila následuj́ıćı metodu.

Po každé jednotlivé provedené klasifikaci jsem ji rovnou vyhodnotila pomoćı klasi-

fikačńı matice (viz kapitola 2.9). Při daľśıch klasifikaćıch jsem matici vypoč́ıtala jako arit-

metický pr̊uměr všech dosud provedených vyhodnoceńı a sledovala jsem, jak se hodnoty

v matici změnily. Pokud se hodnoty v matici během posledńıch tř́ı opakováńı nezměnily

o v́ıce než 0.2, ukončila jsem proces validace a daľśı opakováńı klasifikace jsem už ne-

prováděla. Minimálńı počet opakováńı jsem stanovila na pět.

Na základě zvolené podmı́nky byla klasifikace opakována obvykle např. patnáctkrát.

Podmı́nku ukončeńı opakováńı jsem považovala za dostačuj́ıćı z toho d̊uvodu, že klasi-

fikačńı matice byla v tomto kroku poč́ıtána v absolutńıch počtech segment̊u, počet kla-

sifikovaných segment̊u mı́rně překračoval 100, takže odchylka v momentě ukončeńı byla

méně než 0,2 %.
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2.9 Vyhodnoceńı klasifikace

Vyhodnoceńı klasifikace EEG segment̊u v závislosti na počtu vybraných př́ıznak̊u jsem

provedla pomoćı tzv. klasifikačńı (konfuzńı) matice. V klasifikačńı matici je znázorněno,

kolik segment̊u bylo klasifikováno správně (jako epileptická nebo neepileptická aktivita)

a kolik nesprávně. Jako epileptickou aktivitu jsem brala segmenty ve tř́ıdách 4 a 5 (epi-

leptická aktivita typu hrot-vlna s ńızkou a vysokou amplitudou), jako neepileptickou pak

segmenty ve tř́ıdách 0, 1 a 3 (viz tabulka 2.2).

Dále jsem kvalitu klasifikace ohodnotila pomoćı vypočteńı obvyklých statistických

charakteristik: senzitivity a specificity. Také jsem určila přesnost klasifikace, kterou jsem

definovala podle [4] jako pod́ıl správně klasifikovaných segment̊u ku všem klasifikovaným

segment̊um.
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3 Výsledky

3.1 Př́ıznakový prostor

Př́ıznaky extrahované ze segment̊u EEG záznamu utvoř́ı tzv. př́ıznakový prostor. Se všemi

24 námi použitými př́ıznaky má tento prostor 24 dimenźı. Pro vhodné zobrazeńı (24

dimenźı nelze vhodně zobrazit) ho lze promı́tnout do 3D či 2D prostoru. Právě projekce

do prostoru tř́ı př́ıznak̊u (SIGM, MAX1D a Infle) je ukázána na obrázćıch 3.1 a 3.2 pro

dva vybrané pacienty a jejich etalonové segmenty.

Obrázek 3.1: Etalonová data (pacient č. 1). Barvy znázorňuj́ı jednotlivé tř́ıdy segment̊u:
modrá – normálńı nepatoligická aktivita, zelená – alfa aktivita, červená – EMG a podobné
šumy, tyrkysová – očńı artefakty, fialová – ńızká epileptická aktivita, žlutá – vysoká
epileptická aktivita, černá – impulsńı elektrodové artefakty.
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Mezi pacienty můžeme vidět jasné rozd́ıly v hodnotách tř́ı uvedených př́ıznak̊u. Pa-

cient 1 má většinu tř́ıd i v této projekci do 3D prostoru dobře oddělených. Ovšem často

pacienti nemaj́ı takto dobře oddělitelné tř́ıdy a data v př́ıznakovém prostoru mohou vy-

padat tak jako u pacienta 5 (obrázek 3.2). Jsou zde vidět sice poměrně kompaktńı shluky

jednotlivých tř́ıd, ale ty se r̊uzně proĺınaj́ı, nav́ıc se v záznamu pacienta 5 nevyskytuj́ı

impulsńı elektrodové artefakty (tř́ıda 6).

Obrázek 3.2: Etalonová data (pacient č. 5). Barvy znázorňuj́ı jednotlivé tř́ıdy segment̊u:
modrá – normálńı nepatoligická aktivita, zelená – alfa aktivita, červená – EMG a podobné
šumy, tyrkysová – očńı artefakty, fialová – ńızká epileptická aktivita, žlutá – vysoká
epileptická aktivita.
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3.2 Analýza hodnot př́ıznak̊u

Analyzovala jsem př́ıznaky etalonových segment̊u tak, že jsem nejprve zjistila pr̊uměrné

hodnoty pro každý př́ıznak, dále jejich směrodatné odchylky a mediány s následným

porovnáńım těchto hodnot.

Toto jsem provedla u každého pacienta jak pro nenormované, tak normované hodnoty.

Nenormované hodnoty lze kv̊uli r̊uznosti jednotek velmi obt́ıžně zobrazit do přehledného

grafu, proto jsou následuj́ıćı grafy vytvořené na základě normovaných hodnot.

Na př́ıkladu pacienta č. 3 (obrázky 3.3, 3.4 a 3.5) je vidět, že pr̊uměry př́ıznak̊u

se od medián̊u lǐsily jen velmi málo, to plat́ı i pro ostatńı pacienty, proto dále už uvád́ım

pouze mediány, což je vhodněǰśı parametr pro data, která nemaj́ı normálńı rozděleńı (viz

ńıže, kapitola 3.3).

Obrázek 3.3: Směrodatné odchylky normovaných př́ıznak̊u pro jednotlivé tř́ıdy (paci-
ent č. 3)
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Obrázek 3.4: Pr̊uměry normovaných př́ıznak̊u pro jednotlivé tř́ıdy (pacient č. 3)

Obrázek 3.5: Mediány normovaných př́ıznak̊u pro jednotlivé tř́ıdy (pacient č. 3)
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Hodnoty př́ıznak̊u se poměrně lǐsily pacient od pacienta. Pro srovnáńı uvád́ım ještě

pacienty č. 2 a 4. Hodnoty př́ıznak̊u ostatńıch pacient̊u jsou uvedeny v př́ıloze B.

Obrázek 3.6: Mediány normovaných př́ıznak̊u pro jednotlivé tř́ıdy (pacient č. 2)

Obrázek 3.7: Mediány normovaných př́ıznak̊u pro jednotlivé tř́ıdy (pacient č. 4)
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Hodnoty pěti vybraných př́ıznak̊u (vybrané dále na základě redukce v kapitole 3.5)

také do tzv. boxplot̊u. Lze z nich na obrázćıch 3.8 a 3.9 porovnat, jak se lǐśı hodnoty

těchto př́ıznak̊u epileptické aktivity (tř́ıdy 4 a 5) a ostatńı neepileptické aktivity (tř́ıdy 0,

1 a 3).

Obrázek 3.8: Hodnoty vybraných př́ıznak̊u pro tř́ıdy s epileptickou aktivitou – tř́ıdy 4 a 5
(pacient č. 3). Př́ıznaky: 1 – směrodatná odchylka, 5 – Delta 2, 10 – Sigma, 14 – středńı
frekvence EEG aktivity, 19 – Hjort̊uv parametr aktivita.

Obrázek 3.9: Hodnoty vybraných př́ıznak̊u pro tř́ıdy s neepileptickou aktivitou – tř́ıdy 0,
1 a 3 (pacient č. 3). Př́ıznaky: 1 – směrodatná odchylka, 5 – Delta 2, 10 – Sigma, 14 –
středńı frekvence EEG aktivity, 19 – Hjort̊uv parametr aktivita.
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3.3 Normalita dat

Pro každého pacienta jsem testovala, zda maj́ı hodnoty všech př́ıznak̊u v záznamu normálńı

rozděleńı. To jsem provedla pomoćı Smirnov-Kolmogorova testu. Pro všechny př́ıznaky

a pacienty byla nulová hypotéza normality na hladině významnosti 5 % zamı́tnuta.

Hodnoty př́ıznak̊u tedy nemaj́ı normálńı rozložeńı, což jsem si ověřila i graficky, když

jsem si pro každý př́ıznak vykreslila histogram, který zobrazuje četnost hodnot (tedy

odhad rozděleńı). Z těchto histogramů bylo zřejmé, že rozložeńı hodnot př́ıznak̊u se

normálńımu rozděleńı v̊ubec nepodobá. Př́ıkladem může být obrázek 3.10, který znázorňuje

rozložeńı hodnot př́ıznaku mobility u pacienta č. 3.

Obrázek 3.10: Histogram normovaných hodnot mobility (pacient č. 3)
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3.4 Korelace mezi př́ıznaky

Jak bylo zmı́něno dř́ıve (kapitola 2.6), pro každou dvojici př́ıznak̊u jsem spoč́ıtala Spear-

man̊uv korelačńı koeficient a koeficienty všech pacient̊u jsem zpr̊uměrovala. Podle č́ısel

př́ıznak̊u (viz tabulka 2.3) jsem je potom mohla uspořádat do matice a v té následně

barevně znázornit (obrázek 3.11) mı́ru korelace podle hodnoty korelačńıho koeficientu.

Obrázek 3.11: Znázorněńı korelaćı mezi jednotlivými př́ıznaky.

Na prvńı pohled můžeme z obrázku vidět, že na diagonále je vždy znázorněna korelace

př́ıznaku sama se sebou, proto je zde korelačńı koeficient roven jedné. Dı́ky barevnému

zobrazeńı můžeme také hned pozorovat, jak některé př́ıznaky koreluj́ı s ostatńımi jen

velmi málo (takové je potřeba zachovat) a jiné naopak maj́ı velkou mı́ru korelace s mnoha

ostatńımi (z nich lze ponechat pouze některé, které budou kombinaćı ostatńıch).
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Z obrázku sice neńı zřejmé znaménko koeficientu, já jsem ovšem ke koeficient̊um

přistupovala jako k absolutńı hodnotě, jelikož i výrazná nepř́ımo úměrná závislost je

d̊uvodem k redukci př́ıznaku. Všechny korelace, se kterými jsem při redukci nakonec praco-

vala (tj. korelačńı koeficient o absolutńı hodnotě vyšš́ı než 0,6 viz. následuj́ıćı kapitola 3.5),

byly ovšem kladné.

3.5 Redukce př́ıznak̊u

Zp̊usob redukce př́ıznak̊u je popsán v kapitole 2.6. Limit pro korelačńı koeficient (z dvojic

př́ıznak̊u s vyšš́ı korelaćı jsem vždy odeb́ırala) jsem volila tak, aby z̊ustalo 20, 15, 10

a nakonec 5 př́ıznak̊u. V tabulce 3.1 jsou uvedeny jednotlivé použité limity korelačńıho

koeficientu, př́ıznaky, které jsem oproti předchoźımu kroku odebrala, počet př́ıznak̊u, které

po odebráńı z̊ustaly pro klasifikaci a nakonec výčet těchto zbylých př́ıznak̊u.

Tabulka 3.1: Redukce př́ıznak̊u
Limit Odebrané př́ıznaky Počet zbylých př́ıznak̊u Př́ıznaky pro klasifikaci
1,00 — 24 1 – 24
0,90 17, 18, 20, 21 20 1 – 16, 19, 22 – 24
0,85 2, 3, 12, 13, 15 15 1, 4 – 11, 14, 16, 19, 22 – 24
0,67 4, 6, 9, 11, 22 10 1, 5, 7, 8, 10, 14, 16, 19, 23, 24
0,60 7, 8, 16, 23, 24 5 1, 5, 10, 14, 19

Pokud dále v práci uvád́ım, že byla klasifikace provedena podle např. 10 př́ıznak̊u,

konkrétně použité př́ıznaky jsou vždy ty, uvedené v této tabulce.

3.6 Výsledky klasifikace

Podle vypoč́ıtaných korelaćı a provedené redukce jsem následně realizovala klasifikaci

etalonových segment̊u záznamu algoritmem k-NN. Tu jsem prováděla u každého pacienta

celkem pětkrát, pokaždé s jiným počtem př́ıznak̊u — 24, 20, 15, 10 a 5.
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Každou klasifikaci jsem po provedeńı kř́ıžové validace vyhodnotila pr̊uměrnou klasi-

fikačńı matićı. Jako př́ıklad uvád́ım klasifikačńı matice pro pacienta č. 3 (tabulky 3.2 až

3.6). Výsledky klasifikace podle 15 a 10 př́ıznak̊u jsou rovněž znázorněny na obrázćıch 3.12

a 3.13 promı́tnuté do 2D prostoru podle př́ıznak̊u .

Tabulka 3.2: Výsledky klasifikace podle 24 př́ıznak̊u (pacient č. 3)

Klasifikace podle 24 př́ıznak̊u
Správné tř́ıdy
epi neepi

Výsledek klasifikace
epi 31,2 2,1

neepi 0,8 45,9

Tabulka 3.3: Výsledky klasifikace podle 20 př́ıznak̊u (pacient č. 3)

Klasifikace podle 20 př́ıznak̊u
Správné tř́ıdy
epi neepi

Výsledek klasifikace
epi 31,5 2,6

neepi 0,5 45,4

Tabulka 3.4: Výsledky klasifikace podle 15 př́ıznak̊u (pacient č. 3)

Klasifikace podle 15 př́ıznak̊u
Správné tř́ıdy
epi neepi

Výsledek klasifikace
epi 31,2 2,6

neepi 0,9 45,4

Tabulka 3.5: Výsledky klasifikace podle 10 př́ıznak̊u (pacient č. 3)

Klasifikace podle 10 př́ıznak̊u
Správné tř́ıdy
epi neepi

Výsledek klasifikace
epi 31,4 2,6

neepi 0,6 45,4

Tabulka 3.6: Výsledky klasifikace podle 5 př́ıznak̊u (pacient č. 3)

Klasifikace podle 5 př́ıznak̊u
Správné tř́ıdy
epi neepi

Výsledek klasifikace
epi 31,9 3,9

neepi 0,1 44,1
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Obrázek 3.12: Výsledky klasifikace podle 15 př́ıznak̊u (pacient č. 3). Barva hvězdičky
znázorňuje výsledek klasifikace segmentu a kruh okolo udává správné zařazeńı segmentu
dle lékaře. Př́ıznak 1 je směrodatná odchylka, př́ıznak 24 je inflexńı bod.

Obrázek 3.13: Výsledky klasifikace podle 10 př́ıznak̊u (pacient č. 3). Barva hvězdičky
znázorňuje výsledek klasifikace segmentu a kruh okolo udává správné zařazeńı segmentu.

38
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Celkové výsledky klasifikace u všech pacient̊u výstižně popisuj́ı vypoč́ıtané parametry:

senzitivita, specificita a přesnost, které jsou uvedeny v tabulkách 3.7, 3.8 a 3.9.

Tabulka 3.7: Senzitivita klasifikace
Počet př́ıznak̊u 24 20 15 10 5

pacient 1 100,0 % 100,0 % 100,0 % 100,0 % 99,1 %
pacient 2 80,1 % 79,9 % 78,9 % 82,6 % 82,2 %
pacient 3 97,6 % 98,4 % 97,4 % 98,1 % 99,6 %
pacient 4 100,0 % 100,0 % 100,0 % 100,0 % 100,0 %
pacient 5 88,5 % 91,9 % 91,5 % 92,3 % 92,3 %
pr̊uměr 93,2 % 94,0 % 93,6 % 94,6 % 94,6 %

Tabulka 3.8: Specificita klasifikace
Počet př́ıznak̊u 24 20 15 10 5

pacient 1 100,0 % 100,0 % 100,0 % 100,0 % 100,0 %
pacient 2 97,4 % 97,3 % 97,3 % 96,6 % 95,2 %
pacient 3 95,6 % 94,5 % 94,5 % 94,5 % 92,0 %
pacient 4 100,0 % 100,0 % 100,0 % 100,0 % 100,0 %
pacient 5 92,5 % 91,0 % 92,4 % 91,0 % 91,8 %
pr̊uměr 97,1 % 96,6 % 96,8 % 96,4 % 95,8 %

Tabulka 3.9: Přesnost klasifikace
Počet př́ıznak̊u 24 20 15 10 5

pacient 1 100,0 % 100,0 % 100,0 % 100,0 % 99,6 %
pacient 2 90,5 % 90,3 % 89,9 % 91,0 % 90,0 %
pacient 3 96,4 % 96,1 % 95,7 % 95,9 % 95,0 %
pacient 4 100,0 % 100,0 % 100,0 % 100,0 % 100,0 %
pacient 5 90,9 % 91,4 % 91,4 % 91,5 % 92,0 %
pr̊uměr 95,6 % 95,6 % 95,4 % 95,7 % 95,3 %
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4 Diskuze

Data pěti pacient̊u, se kterými jsem při analýze a klasifikaci pracovala, byla r̊uznorodá,

lǐsila se jak délkou záznamu, tak obsaženými tř́ıdami nebo separabilitou tř́ıd, jak je

ukázáno na dvou 3D obrázćıch v kapitole 3.1. Některé záznamy obsahovaly impulsńı

elektrodové artefakty, jiné ne.

Pacient č. 2 měl např. v záznamu velmi vysoké tyto impulsńı elektrodové artefakty,

což má zákonitě vliv na normalizaci př́ıznak̊u, protože vysoké hodnoty př́ıznak̊u těchto

část́ı záznamu zp̊usob́ı při mnou použitém zp̊usobu normalizace sńıžeńı amplitudy všech

ostatńıch př́ıznak̊u. Sńıžeńı amplitudy se potvrdilo porovnáńım medián̊u či pr̊uměr̊u nor-

movaných př́ıznak̊u tohoto pacienta s ostatńımi. Přesnost klasifikace v tomto př́ıpadě byla

sice nižš́ı než u ostatńıch pacient̊u, ale překvapivě ne př́ılǐs výrazně (maximálně 2 %).

Př́ıznaky etalonových segment̊u měly u každého pacienta jiné pr̊uměrné hodnoty a bylo

obt́ıžné vysledovat v nich nějakou zákonitost. Z hlediska odlǐseńı epileptické aktivity

od ostatńı aktivity lze ř́ıci, že nejvýrazněji odlǐsné hodnoty měly př́ıznaky 1 – 6, 17 a 24.

Toto ovšem plat́ı pouze omezeně pro pacienta č. 2, kv̊uli výše uvedeným d̊uvod̊um. Obecně

se od ostatńı aktivity v́ıce lǐśı př́ıznaky vysoké epileptické aktivity než ńızké epileptické

aktivity.

Př́ıznaky jsem analyzovala i z hlediska normálńıho rozděleńı. U všech př́ıznak̊u všech

pacient̊u jsem otestovala, zda pocházej́ı z normálńıho rozděleńı a u všech bylo toto za-

mı́tnuto na hladině významnosti 5 %. Je tedy nutné s t́ımto poč́ıtat při daľśım zpracováńı

a nepouž́ıvat metody, které normálńı rozděleńı dat vyžaduj́ı jako podmı́nku.

Analýza př́ıznak̊u pomoćı korelaćı ukázala zaj́ımavé vztahy. Bylo z ńı na prvńı po-

hled zřejmé, které př́ıznaky jsou jedinečné a které naopak nesou obdobnou informaci

o segmentu. Až zarážej́ıćı byly např. př́ıznaky 1 (směrodatná odchylka) a 17 (Hjort̊uv pa-

rametr mobilita) s pr̊uměrnou korelaćı u pacient̊u přes 0,99. Poměrně malou mı́ru korelace

s většinou ostatńıch i mezi sebou měly všechny př́ıznaky obsahuj́ıćı hodnoty rychlé Fou-
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rierovy transformace v r̊uzných frekvenčńıch pásmech (př́ıznaky 4 – 11). A ńızkou korelaci

s ostatńımi měly i př́ıznaky 19 (Hjort̊uv parametr aktivita), 23 (dominantńı spektrálńı

vrchol) a 24 (inflexńı bod).

Po korelačńı analýze bylo možné vhodně sńıžit počet 24 př́ıznak̊u až na pět vybraných

př́ıznak̊u tak, aby nebyla významně ovlivněna klasifikace. Těchto pět posledńıch př́ıznak̊u

byly: směrodatná odchylka, FFT v pásmu 2 – 3,5 Hz (Delta2) a v pásmu 18 – 29 Hz

(Sigma), středńı frekvence EEG aktivity a Hjort̊uv parametr aktivita. Tři z př́ıznak̊u

tedy charakterizuj́ı segment ve frekvenčńı oblasti a daľśı dva popisuj́ı amplitudu v časové

oblasti.

Vzhledem ke zp̊usobu výběru př́ıznak̊u měl počet př́ıznak̊u na klasifikaci segment̊u

téměř zanedbatelný vliv. Lze očekávat, že pokud odebereme př́ıznak, který neńı kore-

lován s ostatańımi, dojde ke sńıžeńı přesnosti, senzitivity a specificity. Tedy dokud hod-

noty těchto ukazatel̊u výrazně neklesaj́ı, pak jsem odebrala vhodně př́ıznaky, které silně

korelovaly s jinými a z̊ustala tak zachována většina podstatných informaćı o segmentu

potřebných pro odlǐseńı epileptické aktivity od ostatńıch segment̊u.

U některých pacient̊u se může zdát, že hodnoty ukazatel̊u klesaj́ı, u jiných ovšem

neńı výjimkou, že klasifikace s menš́ım počtem př́ıznak̊u dopadla mı́rně př́ıznivěji, než ta

s větš́ım počtem. Rozd́ıly v řádu desetin procent mohou být ale zp̊usobeny náhodným

výběrem segment̊u pro klasifikaci a následnou kř́ıžovou korelaćı.

Jelikož nemaj́ı všechny př́ıznaky rovnocennou vypov́ıdaćı hodnotu, tj. nenesou stejně

významnou informaci a některé nesou opakuj́ıćı se informace, nebyl by výsledek klasifikace

rozhodně stejný, pokud by záviselo pouze na počtu př́ıznak̊u, ale konkrétńı př́ıznaky by

byly vyb́ırány nějakým náhodným zp̊usobem.

Senzitivita klasifikace se v pr̊uměru pohybovala okolo 94 %. Dle mého soudu je d̊uležitá

co nejvyšš́ı hodnota senzitivity, jelikož to lékaři umožńı bez náročného hledáńı zkontrolovat

epileptické segmenty a nižš́ı hodnota specificity neńı tak velký problém, jelikož právě

segmenty vyskytuj́ıćı se na hranici by měl lékař také zkontrolovat. Př́ıznivá byla právě ale
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i specificita pr̊uměrně okolo 96 % a pr̊uměrná přesnost přes 95 %. Pro porovnáńı uved’me

v úvodu zmı́něný článek [9], kde je provedena klasifikace rovněž i pomoćı algoritmu k-NN,

byla senzitivita klasifikace 87.4 %, specificita 97.6 % a přesnost 96.1 %.

Muśı se ovšem připomenout, že klasifikace byla prováděna na etalonových (prototy-

pových) segmentech, tedy segmentech, které typicky nálež́ı do určité tř́ıdy a klasifikace

celého záznamu se segmenty s nejasnou př́ıslušnost́ı ke tř́ıdě by takovouto přesnost neměla.

V bĺızké budoucnosti bychom chtěly společně s moj́ı vedoućı celou analýzu př́ıznak̊u

a jejich redukci pomoćı korelaćı rozš́ı̌rit na alespoň 10 pacient̊u a výsledky publikovat.

Také bychom chtěly tento zp̊usob d̊ukladně porovnat s běžnými metodami redukce př́ı-

znakového prostoru, jakými jsou PCA a ICA.
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5 Závěr

V programovém prostřed́ı MATLAB R© jsem implementovala algoritmus k-NN pro kla-

sifikaci segment̊u EEG záznamu. Implementaci jsem provedla na základě parametr̊u zji-

štěných v literatuře. V programu MATLAB R© jsem vytvořila funkci kNN vCyklu2, jej́ıž

detaily jsou popsány v kapitole 2.7 a celý kód je v př́ıloze A. Funkčnost jsem otestovala

nejprve vizuálně s použit́ım výchoźı sady dat v programu MATLAB R© a po té př́ımo

na reálných datech při odlǐsováńı tř́ıd epileptické aktivity.

Analyzovala jsem př́ıznaky využ́ıvané pro klasifikaci EEG segment̊u a k detekci epi-

leptické aktivity v EEG záznamu. Zabývala jsem se předevš́ım 24 př́ıznaky poč́ıtanými

programem Wavefinder, jelikož poč́ıtá většinu parametr̊u, které jsem nalezla v literatuře.

U každého př́ıznaku jsem analyzovala, jakých hodnot nabývá v závislosti na tom, do jaké

patř́ı tř́ıdy a také, jakému pacientovi patř́ı. Pro tento účel jsem vypočetla pro každou

tř́ıdu a pacienta pr̊uměrnou hodnotu, medián a směrodatnou odchylku každého př́ıznaku.

Dále jsem testem normality prokázala, že př́ıznaky nemaj́ı normálńı rozděleńı.

Na datech z reálného EEG záznamu (př́ıznaky segment̊u 24 kanálového EEG záznamu

od celkem pěti pacient̊u) jsem provedla klasifikaci segment̊u. Pro klasifikaci jsem použila

nejprve 24 př́ıznak̊u a následně po redukci na základě zjǐstěných korelaćı mezi př́ıznaky

jsem provedla klasifikaci jen s 20, 15, 10 a dokonce 5 př́ıznaky. Výsledky klasifikace jsem

vyhodnotila pomoćı klasifikačńıch (konfuzńıch) matic a z nich jsem dále určila senzitivitu,

specificitu a přesnost klasifikace. Přesnost klasifikace neklesla pod 90 %, senzitivita se

v pr̊uměru pohybovala okolo 94 % a specificita okolo 96 %.
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2018-05-11]. Dostupné z: http://ieeexplore.ieee.org/document/8093976/

[20] THE MATHWORKS, I.: MATLAB Documentation: corr. [cit. 2018-03-28]. Dostupné
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A KÓD FUNKCE K-NN

Př́ıloha A: Kód funkce kNN vCyklu2

function [ classNew ] = kNN vCyklu2(x, class, Pvec, k)

% KLASIFIKACE K-NN ALGORITMEM V CYKLU %

% INPUTS:

% x ... sada přı́znaků pro segmenty v trénovacı́ množině (každý řádek = 1 segment)

% class ... vektor obsahujı́cı́ třı́dy segmentů z proměnné ’x’

% Pvec ... matice přı́znaků pro segmenty v testovacı́ množině

% k ... argument funkce k-NN (kolik nejbližšı́ch sousedů uvažuji pro klasifikaci)

% OUTPUTS:

% classNew ... vektor obsahujı́cı́ třı́du každého segmentu z testovacı́ množiny

%

% Author: Barbora Balcarova

% Date: 2018-04-03, version: 2

[a1, ∼] = size(Pvec); % zjistı́m počet nových segmentů

classtype = unique(class); % vypı́še třı́dy, které se vyskytujı́ v trénovacı́ množině

Nclass = numel(classtype); % počet třı́d v ’classtype’

for i1 = 1:a1 % cyklus se zopakuje pro každý nový segment

P = Pvec(i1,:);% výběr segmentu, se kterým se pracuje v aktuálnı́m cyklu

% POČÍTÁNÍ VZDÁLENOSTI

dist = pdist2(x,P,’euclidean’); % ’dist’ = vektor vzdálenostı́ segmentu P od všech

ostatnı́ch v trénovacı́ množině

% HLEDÁNÍ ’k’ NEJBLIŽŠÍCH SOUSEDŮ

[∼, p] = sort(dist); % seřadı́me vzdálenosti od nejmenšı́ po největšı́, v proměnné

’p’ je pořadı́ indexů

pN = p(1:k); % do ’pN’ vybereme indexy pouze ’k’ nejbližšı́ch sousedů

% TŘÍDY NEJBLIŽŠÍCH SOUSEDŮ
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classNN = class(pN,:); % vybereme třı́dy ’k’ nejbližšı́ch sousedů

classcount = zeros(Nclass ,1);

for i = 1:numel(classtype)

classcount(i) = sum(classNN==classtype(i)); % spočteme počet nejbližšı́ch sousedů

z každé třı́dy (pozice ve vektoru odpovı́dá čı́slu třı́dy)

end

% URČENÍ TŘÍDY NOVÉHO SEGMENTU

% zjištěnı́ jestli je mezi nejbližšı́mi sousedy nejvı́ce pouze z jedné třı́dy nebo

z vı́ce -> pak je třeba rozhodnout, kam tedy segment zařadit

maxim = max(classcount); % kolik je maximum z jedné třı́dy

maxclass = sum(classcount==maxim); % z kolika třı́d je ’maxim’

if maxclass==1

[∼, classI] = max(classcount); % ’classI’ je index třı́dy (ve vektoru ’classtype’),

ve které je největšı́ počet nejbližšı́ch sousedů

classP = classtype(classI);

else % tato varianta nastane, pokud ’maxclass’ neni 1 tj. pokud nebude pouze

jedna maximálnı́ třı́da mezi nejbližšı́mi sousedy

maxposition = zeros(Nclass,1);

for i3 = 1:Nclass

maxposition(i3) = classcount(i3)== maxim; % pokud třı́da patřı́ mezi ty s maximem,

tak na jejı́ pozici bude 1

end

a = dist(pN); % ’a’ je vektor vzdálenostı́ ’k’ nejbližšı́ch sousedů

for i2=1:Nclass % cyklus projde všechny třı́dy

if maxposition(i2)==1 % zjistı́me, jestli třı́da patřı́ mezi ty s maximem

distNN(i2) = sum(a(classNN==classtype(i2))); % spočteme součet vzdálenostı́

segmentů z teto třı́dy, v ’distNN’ jsou tyto součty vzdálenostı́ pro každou max

třı́du

end

end
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[∼, classI] = min(distNN(distNN>0)); % ’classI’ je index třı́dy (ve vektoru

help), ve které je největšı́ počet nejbližšı́ch sousedů

help = classtype(distNN>0); % vybereme třı́dy, kde ’distNN’ nenı́ nula

classP = help(classI) ;

end

% PŘIŘAZENÍ DO URČENÉ TŘÍDY

x = [x; P];

class = [class; classP];

end

classNew = class(end-a1+1:end,:); % výběr třı́d odpovı́dajı́cı́ch testovacı́ množině

end
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B HODNOTY PŘÍZNAKŮ

Př́ıloha B: Hodnoty př́ıznak̊u

V této př́ıloze jsou uvedeny grafy medián̊u a směrodatných odchylek př́ıznak̊u pro paci-

enty, kteř́ı nebyli uvedeni ve výsledćıch práce.

Obrázek B.1: Mediány normovaných př́ıznak̊u pro jednotlivé tř́ıdy (pacient č. 1)

Obrázek B.2: Mediány normovaných př́ıznak̊u pro jednotlivé tř́ıdy (pacient č.5)
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Obrázek B.3: Směrodatné odchylky normovaných př́ıznak̊u (pacient č.1)

Obrázek B.4: Směrodatné odchylky normovaných př́ıznak̊u (pacient č.2)
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Obrázek B.5: Směrodatné odchylky normovaných př́ıznak̊u (pacient č.4)

Obrázek B.6: Směrodatné odchylky normovaných př́ıznak̊u (pacient č.5)
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C OBSAH PŘILOŽENÉHO CD

Př́ıloha C: Obsah přiloženého CD

• kĺıčová slova v ČJ

• kĺıčová slova v AJ

• abstrakt práce v ČJ

• abstrakt práce v AJ

• naskenované zadáńı bakalářské práce

• kompletńı bakalářská práce

• skripty vytvořených funkćı v programu MATLAB R© ve složce

• přehled statistických charakteristik př́ıznak̊u a výsledk̊u klasifikace pro každého

z pěti pacient̊u (ve formátu xlsx)
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