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Abstrakt

Analyza priznakt automatické klasifikace epileptickych EEG zaznamu

za pomoci algoritmu k-NN

Préace se zabyva automatickou klasifikaci elektroenfalografického (EEG) signdlu, jehoz
segmenty lze rozdélit do t¥id podle typu mozkové aktivity. Za ucelem lepsi klasifikace
do téchto tiid jsem analyzovala priznaky etalonu pouzivané k detekci epileptické akti-
vity v EEG zéznamech, jakych hodnot nabyvaji a jak se tyto hodnoty lisi v zavislosti
na prislusnosti segmentu k tridé. V programovém prostiedi MATLAB® jsem implemen-
tovala k-NN klasifikator a s jeho pouzitim byly klasifikovany EEG zaznamy péti pacientu.
Pro klasifikaci je pouzito nejprve 24 priznaku a nasledné po redukei na zakladé zjisténych
korelaci mezi ptriznaky je provedena klasifikace jen s 20, 15, 10 a dokonce 5 priznaky.
Klasifikace je vyhodnocena pomoci klasifikaénich (konfuznich) matic a pomoci statis-
tickych charakteristik: senzitivity, specificity a presnosti. Vysledky klasifikace naznacuji,
ze z duvodu vysoké korelace ptiznaku mezi sebou lze vybrat 5 ptriznaku tak, aby jejich

klasifikace byla dostacujici bez vyrazného poklesu jeji presnosti.

Klicova slova

Klasifikace EEG, priznaky, korelace, algoritmus k-NN, trénovaci mnozina.



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 ® 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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1 UVOD

1 Uvod

Elektroencefalogram (EEG) je zéznam elektrickych potencidlu zpusobenych aktivitou
mozku a obsahuje velké mnozstvi informaci. Cilem digitdlni analyzy a zpracovani EEG
zdznamu je zjednodusit a urychlit préci lékare pii vyhodnocovani téchto zaznamu [IJ.
EEG zéznam jednotlivych kanali lze rozdélit na segmenty, jednotlivé segmenty muzeme
potom ruznymi automatickymi nebo poloautomatickymi metodami klasifikovat do tiid,
které odpovidaji jak fyziologickym aktivitdm (normadlni, epileptickd, EMG a dalsi), tak
nefyziologickym aktivitdm, jako jsou napf. technické artefakty [II, 2]. Pocet ani konkrétn{

obsah téchto tfid neni ustdleny a muze se lisit dle zameéfeni studie nebo nazoru lékare.

Konkrétnéjsi moznost postupu zpracovani signalu lze shrnout do schématu (obré-
zek , pricemz dulezitymi clanky tohoto postupu, zkoumanymi v této praci, jsou
vybér vhodnych piiznaku, vybér etalonu pro klasifikaci a samotna klasifikace segmentu

na zékladé priznaku (popséno nize).

predzpracovani

e
—————
¥
———
¥
— —
a2
——cauli—
.
e

segmentace

vizualizace

Obrézek 1.1: Retézec zpracovéni EEG
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1.1 Prehled soucasného stavu 1 UVOD

1.1 Prehled soucasného stavu

1.1.1 Automaticka klasifikace EEG segmenta

Jak bylo zminéno v ivodu, EEG zaznam lze rozdélit na segmenty a segmenty klasifikovat
do tfid. Tridy segmentu jsou charakterizovany tzv. piiznaky (features), tj. parametry
popisujicimi segment. Krokem predchézejicim klasifikaci segmentu je extrakce piiznaku
z jednotlivych segmenti. Ptiznaky mohou charakterizovat signal v casové, frekvencéni,

piipadné entropické oblasti [I].

Pocet pouzitych priznaku pro klasifikaci se podle autoru a pro ruzné ucely lisi, napriklad
v [2] je pouzito 16 priznaku pro epileptické pacienty, v [3] pak 24 pro sledovéni novoro-
zeneckého EEG a v [4] naopak pouze 6 pro klasifikaci transientu. V [4] napf. pouzivaji
dobu trvani, plochu pod EEG kfivkou, prumérny sklon, Spicatost, smérodatnou odchylku

a dominantni frekvenci.

Vyse uvedené zdroje pak pouzivaji tzv. normalizaci priznaku, diky které se priznaky
s puvodné ruznymi fyzikdlnimi rozmeéry stanou bezrozmérné. Na zakladé priznaku ma

potom kazdy segment své misto v tzv. piiznakovém prostoru.

Ve chvili, kdy jsou ze segmentii EEG signalu extrahovany piiznaky, muze nasledovat
jejich samotna klasifikace. Pro klasifikaci je mozné pouzit Siroké spektrum klasifikacnich

algoritmu a to s uc¢enim jak s uc¢itelem, tak bez ucitele.

Algoritmy s u¢enim bez ucitele nepotiebuji mit pfedem zadnou informaci o objek-
tech klasifikace, hledaji ptirozenou strukturu dat na zakladé podobnosti resp. vzdalenosti
objektu. Prikladem takové metody je shlukové analyza, konkrétné napt. nehierarchicka

metoda k-sttedu (k-means). [I]

Naproti tomu metody vyuzivajici uceni s ucitelem potiebuji pro svou ¢innost trénovaci

mnozinu objektu (tzv. etalony, prototypy). Vyhodou je, Ze umoznuji online klasifikaci.

12



1.1 Prehled soucasného stavu 1 UVOD

Trénovaci mnozinu lze ziskat vice zpusoby, obecné ji muzeme vytvorit nebo vybrat z exis-
tujicich dat ru¢éné, nebo lze pouzit automatickou metodu napt. shlukovou analyzu (algo-

ritmus k-means) [1].

Pro vyuziti pii klasifikaci EEG segmentu je rucni vybér etalonu extrémné casové
narocny a shlukova analyza muze davat falesné klasifikace EEG (dle experta) [5], proto
je vhodné pouzit kombinaci obou zptusobu (semiautomatickd metoda) [2]. Také by bylo
velmi vyhodné mit univerzalni trénovaci mnozinu pro ¢asto se vyskytujici t¥idy segmentu,

ktera by byla pfenositelnd a dala se pouzit pro jakykoli EEG zaznam.

1.1.2 Klasifikaéni algoritmy

Clének [6] uvadi rozsahly prehled klasifikacnich algoritmi pouzivanych pro tvorbu BCI
systému (Brain-Comuputer Interface) zalozenych na snimani EEG aktivity. (BCI systémy
slouzi jako rozhrani mezi mozkem a elektronickym piistrojem a umoznuji posilat ptistroji
pokyny pouze prostiednictvim mozkové aktivity [6].) Takové algoritmy lze rozdélit do né-
kolika kategorii. S vétsinou nize zminénych klasifikatoru se ¢asto setkame ve studiich
zabyvajicich se automatickou klasifikaci EEG rozhodné ne jen pro tvorbu BCI systému, ale
i pro nejruznéjsi dalsi ucely a nékteré z nich mohou dobie poslouzit rovnéz pro klasifikaci

patologické (napf. epileptické) mozkové aktivity.

Prvni z kategorii jsou linedarni klasifikatory, které pro rozliseni ruznych tiid pouzivaji
linedrni funkce. Pro oddéleni dat vytvareji tzv. nadroviny a tim v datech rozlisuji tridy.
Piikladem téchto klasifikatoru muze byt LDA (Linear Discriminat Analysis) nebo hojné
vyuzivany SVM (Support Vector Machine). [0]

Druhou kategorii jsou umélé neuronové sité, coz je soubor nékolika umeélych neu-
ronu, ktery umoznuje vytvaret nelinearni hranice pro rozhodovani. Neuronové sité mohou
mit ruzné architektury, nejpouzivanéjsim typem je MLP (MultiLayer Perceptron), ktery
se sklada z nékolika vrstev umélych neuronu (vstupni, vystupni, piipadné jedné ¢i vice

skrytych mezi nimi) a vystupy neuronu v jedné vrstvé jsou vzdy pfipojeny na vstupy neu-

13



1.1 Prehled soucasného stavu 1 UVOD

ronu v nasledujici vrstve. Dalsi kategorii jsou pak nelinearni Bayesovské klasifikatory, které

ovSsem nejsou zdaleka tak rozsitené, jako linedrni klasifikdtory nebo neuronové sité. [0]

Posledni uvedenou kategorii jsou klasifikatory hledajici nejblizsi sousedy, mezi které
nélezi algoritmus k-NN, ten patii svym principem (popsany v nasledujici kapitole [1.1.3))
mezi relativné jednoduché klasifikatory [6]. Je pro svou jednoduchost vhodny pro srovnéni

vvvvvv

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

1.1.3 Algoritmus k-NN

Algoritmus k-NN (k Nearest Neighbours) se fadi mezi piiznakové orientované metody
rozpoznavani obrazu a jednd se o klasifikdtor vyuzivajici uceni s ucitelem [I]. Algoritmus
pii klasifikaci nového objektu nalezne v priznakovém prostoru jeho &k nejblizsich sousedu,
zjisti, do kterych t¥id patti, a zaradi ho do t¥idy, do které nalezi nejvice z jeho nejblizsich
sousedu. Algoritmus ze svého principu potiebuje pro svoji funkci trénovaci mnozinu ob-
jektu (etalony). Tedy data, ktera jsou jiz predem roztiidéna do tfid, a na jejich zaklade

potom do téchto ttid klasifikuje objekty nové.

Tento algoritmus se diky své jednoduchosti a moznosti kontroly jeho ¢innosti hodi
k analyze dalsich ¢lanku zpracovani EEG signalu. Proto byl algoritmus k-NN vybran
ke klasifikaci v této praci. Nejde zde totiz primarné o vybér nejlepsiho klasifikacniho
algoritmu, ale o analyzu pfiznaku vhodnych pro odliseni epileptické aktivity a vybér

vhodnych etalonovych dat. Algoritmus k-NN se pro toto jevi jako vhodny nastroj.

Vzdalenost objektu klasifikace, kterd je vyuzita klasifikdtorem k-NN (ale pripadné
i dalsimi algoritmy), lze urcit pomoci vicero ruznych metrik. Nejjednodussi je Euklidova
vzdélenost [I], pro vyuziti v klasifikaci EEG pro systémy BCI je déle zminovéna napf.
Mahalanobisova vzdalenost [6]. Pii pouziti funkce k-NN v programu MATLAB® je dale
mozné pouzit napi. Manningovu ¢i blokovou vzdalenost [8], v [1] a [§] pak nalezneme

mnoho dalsich moznosti.
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1.1 Prehled soucasného stavu 1 UVOD

Ve studiich vénujicich se klasifikaci EEG, které ke zpracovani pouzivaji k-NN kla-
sifikdtor, je nejcastéji pouzivand Euklidova vzdalenost jako napt. v [9], [I0] nebo [I1].
Ve studii [12] vénujici se optimalizaci k-NN klasifikdtoru pro rozliseni mezi normalnimi
a dyslektickymi détmi na zakladé EEG zaznamu byly testovany funkce pro vzdélenost: Eu-

klidova, Kosinova a korela¢ni. Nejlepsich vysledku bylo dosazeno s Euklidovou vzdalenosti.

Pro klasifikator k-NN je zakladni parametr vyse zminéna hodnota k, tj. pocet nej-
blizsich sousedu, kterd ovliviiuje vysledky klasifikace. Pro zpracovani EEG zédznamu po-
moci k-NN se pouzivaji ruzna k a jeho nejvhodnéjsi hodnota byla i pfedmétem nebo
soucasti nékterych studii. Obecné vyssi hodnota k& potlacuje vliv Sumu a zaroven zesiluje
hranice mezi tiidami [I3], coz ovem nemusi byt zadouci. Ve studii [I1] byly vyzkouseny
hodnoty od 2 do 10 a nejlepsich vysledku bylo dosazeno s hodnotou 5. Rovnéz ve vyse
zminované studii [12] dosahli nejlepsich vysledku s hodnotou 5 (vybér z hodnot 1 — 13).

V élancich [I3] a [7] byla pouzita hodnota k = 3, v ¢lanku [9] pro systém BCI k£ = 6
a v [14] (rovnéz pro BCI) k = 10. Celkem v péti nalezenych ¢lancich (véetné uvedenych
v predchozim odstavci) byla pouzita nebo vyhodnocena jako nejlepsi hodnota k& = 5

2], [0, [11].

Pr1i klasifikaci obecné se objevuje jeden problém tzv. prokleti dimenzionality. Tyka
se toho, ze pti klasifikaci pouzivame velké mnozstvi ptiznaku a priznakovy prostor ziskava
mnoho dimenzi. Pfitom totiz plati, ze pokud chceme fadné popsat rozdily mezi jednot-
liviymi tfidami dat, tak se zvysSujici se dimenzi exponencidlné roste pocet potiebnych
trénovacich dat. Doporucuje se pouzit 5 az 10 krat vice trénovacich dat (pro kazdou
tiidu), nez je pocet dimenzi. Podle [6] je algoritmus k-NN na prokleti dimenzionality

citlivy. [6]
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1.2 (ile prace 1 UVOD

1.2 Cile prace

Prvnim cilem této prace je implementovat vlastni algoritmus k-NN navrzeny na zakladée
literatury a implementaci provést v programovém prostiedi MATLAB®, kde pro tento

algoritmus sice existuje funkce, ale nelze vsechny jeji parametry upravovat podle potieb.

Dalsim cilem je analyzovat priznaky vyuzivané pro klasifikaci EEG segmentu a to
konkrétné pro odliseni epileptické aktivity od ostatnich segmentu a tuto analyzu provést
nejen na zéklade literatury, ale také pomoci vypoctu statistickych charakteristik priznaku

a zkoumani vzdjemnych korelaci.

Nasledné chci provést klasifikaci segmentu v epileptickych EEG zaznamech pomoci
algoritmu k-NN. Algoritmus k-NN diky svému jednoduchému principu umoznuje zameérit
svou pozornost na ptiznaky a minimalizovat vliv konkrétniho klasifikatoru. Poslednim
krokem je statisticky vyhodnotit vysledky klasifikace EEG segmentu v zavislosti na vybéru

priznaku pomoci klasifika¢nich matic.
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2 Metody

2.1 Data

Do této prace byly pouzity redlné EEG zaznamy naméfené ve spolupraci s Neurolo-
gickym oddélenim v nemocnici Na Bulovce. Méfeni bylo provedeno digitalnim systémem
Brain-Quick se vzorkovaci frekvenci 128 Hz a analogovym filtrem typu pasmova propust

0.5 - 30.0 Hz.

Byla pouzita data z 19 elektrod rozmisténych podle mezinadrodniho systému 10-20
v bipolarni montazi, tzn. odecteni hodnot dvou sousednich elektrod a v konkrétné lon-
gitudindlnim zapojeni (obrazek , nebot dle odbornika je tato montdz vhodnd pro
detekci epileptické aktivity. Tim jsem dostala 18 kanalu zaznamu. Z digitalnich filtr byl

na zdznam pouzit pouze tzv. mean removal.

SRR

OO0

O g’{O
Obrézek 2.1: Bipolarni longitudindlni montaz EEG elektrod

Vsichni pacienti podepsali informovany souhlas a méfeni bylo odsouhlaseno etickou
komisi nemocnice Na Bulovce. Pouzita data pochéazi od celkem péti pacientu, informace

o pacientech a podrobnosti o jejich zdznamech jsou uvedeny v tabulce 2.1]
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2.2 Predzpracovani dat 2 METODY
Tabulka 2.1: Podrobnosti o pacientech a jejich zaznamech
Délka Pocet Pocet Obsazené
Pacient ¢. | Vék | zdznamu | segmentu (cely segmentu tridy
(min) zédznam) (etalony) (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 7042 266 0-5

Délka EEG zaznamu se pohybovala od 8 do 32 minut, prumérna délka jednoho za-
znamu byla 16,1 minuta. V zavislosti na délce zaznamu se lisil pocet segmentu celého
zdznamu. Jak je ziejmé z tabulky, pouze prvni dva pacienti méli t¥idu 6 (viz déle ta-
bulka . 7 kazdé tiidy bylo vybrano 50 etalonovych segmentu, pouze ve tiidé 2 méli
pacienti ¢. 2, 3 a 5 méné nez 50 segmentu, jelikoz EMG artefakti nebylo v zdznamu

dostatek.

2.2 Predzpracovani dat

V programu Wavefinder [15] doc. Krajéi byla dale provedena adaptivni segmentace signalu
(tj. rozdéleni EEG zdznamu na segmenty, které nemaji stejnou délku, na zakladé Vérriho
metody dvou spojenych oken [I]) a pro kazdy segment byly v programu spocteny hodnoty
24 priznaku (viz dale tabulka . Ze zidznamu byly nasledné vybréany grafoelementy

odpovidajici etalonum jednotlivych tiid (se svymi piiznaky).

Tento vybér byl proveden ru¢né odbornikem, aby bylo mozné vysledky klasifikace
porovnat. Zname tak u vsech vybranych segmentu jejich tiidu a lze jejich ¢ast pouzit jako

etalon, zbytek klasifikovat a uré¢it, zda byly klasifikovany spravneé.

Etalony byly rozdéleny do sedmi tfid (viz tabulka , veetné cisel tiid pouzitych v celé
praci) a jak bylo uvedeno v popisu dat, pro kazdého pacienta bylo do kazdé tiidy, kde to

bylo mozné, vybrano 50 prototypovych segmentu.
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2.2 Predzpracovani dat 2 METODY

Tabulka 2.2: Pouzité tiidy segmentu EEG zaznamu
nepatologickd normalni aktivita na pozadi
alfa aktivita
EMG a podobné sumy
ocni artefakty a jim podobné transienty
epilepticka aktivita typu hrot-vlna s nizkou amplitudou
epilepticka aktivita typu hrot-vlna s vysokou amplitudou
impulsni elektrodové artefakty

| O | W N~ O

Pro klasifikaci jsem se rozhodla nepouzit segmenty ze tiidy 2 a 6 (tj. EMG a podobné
Sumy a impulsni elektrodové artefakty), jelikoz se jednd o artefakty, které lze odfiltrovat.
Pro vybér dat ke klasifikaci jsem tedy pouzila segmenty ze tiid 0, 1, 3, 4 a 5. Jednu tfetinu
segmentu z kazdé pouzité tiidy jsem vzdy povazovala za nezndmé (testovaci mnozinu)
a ty jsem klasifikovala vytvorenou funkci. Pro vyhodnoceni klasifikace jsem ovSem uz
nerozlisovala vsechny tiidy, ale rozdélila jsem data pouze na epileptickou aktivitu (tfidy 4

a 5) a ostatni neepileptickou aktivitu (tfidy 0, 1 a 3).

Jelikoz priznaky pouzité pro klasifikaci maji ruzné jednotky, je nutné je pred samotnou
klasifikaci znormovat. V nékterych dalsich castech préce se pracuje pouze s vybranymi
segmenty odpovidajicimi etalonum, pro normalizaci je vSak tfeba pouzit cely pacientuv
EEG zaznam. Normalizaci priznaku jsem provedla pomoci maximéalni a minimalni hod-
noty kazdého priznaku. Normovana hodnota x, kazdého ptiznaku pak byla vypoctena
podle nésledujiciho vztahu:

T — T
——— 8

kde vzdy z je puvodni hodnota priznaku, Z,,q.; & Ty, jsou maximalni a minimalni hodnota

tohoto priznaku v ramci celého souboru dat jednoho pacienta.
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2.3 Program MATLAB®

Vétsinu zpracovani dat jsem provedla v programu MATLAB® spolecnosti MathWorks.
Pouzivala jsem jeho verzi R2014a (akademickou licenci pro CVUT).

2.4 Pouzité priznaky

Z programu Wavefinder jsem meéla k dispozici hodnoty celkem 24 piiznaku [I6] [17] pro

kazdy segment, tyto ptriznaky véetné zkratek a jednotek jsou uvedeny v tabulce [2.3]

Tabulka 2.3: Ptiznaky pouzité v programu Wavefinder
Cislo | Zkratka | Jednotka | Popis

1 SIGM wV smérodatnd odchylka hodnot amplitudy

2 APOS wV maximalni pozitivni hodnota v segmentu

3 ANEG wV minimalni negativni hodnota v segmentu

4 Delt1 — hodnota FF'T ve frekvenénim pasmu 0,5 — 1,5 Hz

5 Delt2 — hodnota FF'T ve frekvenénim pasmu 2,0 — 3,5 Hz

6 Thet1 — hodnota FF'T ve frekvenénim pasmu 4,0 — 5,5 Hz

7 Thet2 — hodnota FFT ve frekvencnim pasmu 6,0 — 7,5 Hz

8 Alphl — hodnota FF'T ve frekvenénim pasmu 8,0 — 10,0 Hz
9 Alph2 — hodnota FFT ve frekvenénim pasmu 10,5 — 12,5 Hz
10 Sigma — hodnota FFT ve frekvenénim pasmu 18,0 — 29,0 Hz
11 Beta — hodnota FF'T ve frekvenénim pasmu 13,0 — 17,5 Hz

12 | MAX1D uV/s maximalni absolutni hodnota prvni derivace
13 | MAX2D | wuV/s? | maximaln{ absolutni hodnota druhé derivace

14 mf Hz stfedni frekvence

15 MD1 uV/s | prumérna hodnota prvni derivace
16 MD2 uV/s? | prumérna hodnota druhé derivace
17 mob — mobilita (2. Hjorthuv parametr)
18 comp — komplexita (3. Hjorthuv parametr)
19 act uv? aktivita (1. Hjorthuv parametr)
20 LOfC — délka kiivky

21 NLinE uV? nelinedrni energie

22 7C — pocet pruchodu nulou

23 Peaks Hz dominantni spektralni vrchol

24 Infle — inflexni bod
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2.5 Testovani normality

Pred dalsim zpracovanim dat jsem nejprve otestovala normélni rozdéleni hodnot kazdého
z priznaku uvedenych v predchozi kapitole a to jak pro cely zdzanam, tak pro kazdou
tiidu prototypovych segmenti zvlast. PouzZila jsem jednovybérovy Smirnov-Kolmogortv
test, konkrétné funkci v programu MATLAB® kstest. Nulovd hypotéza predpoklada, ze
data jsou z normélniho rozlozeni, proti alternativé, ze data z normélniho rozlozeni nejsou.

Hladina vyznamnosti pro zamitnuti nulové hypotézy je 5 %. [18]

Pokud data nemaji normélni rozdéleni, neméa to vliv na samotnou klasifikaci, jelikoz
pracuji s klasifikdtorem k-NN, ktery zadné konkrétni (tedy ani normdlni) rozdéleni dat
nepredpoklada. M4 to ovSsem vliv na volbu spravného vypoctu odhadu korelacniho koefi-

cientu a také se jedna o zajimavou charakteristiku piiznaku.

2.6 Vypocet korelace a metoda redukce priznaki

Jak bylo zminéno vyse, méla jsem k dispozici 24 priznaki, to je velké mnozstvi, pokud
uvazime, ze 24 ptiznaku pocitame pro kazdy segment, kterych v EEG zaznamu paci-
enta muze byt i desitky tisic nebo vice. Kdyz se nasledné provede klasifikace, je to opét

v prostoru o 24 dimenzich. I z téchto duvodu je vhodné pocet priznaku zredukovat.

Casto pouzivanymi metodami k redukci piiznakového prostoru pro klasifikaci EEG
jsou analyza hlavnich komponent (PCA) a analyza nezavislych komponent (ICA)[L9].
Jinou moznosti je provést redukeci na zakladé korelaci jednotlivych pfiznaku. Po jednou
provedené redukci by tak na rozdil od vyse zminénych metod uz nebylo tieba pocitat
u novych pacientu vsech 24 ptiznaku a provadét naslednou redukci, ale pocitaly by se

pouze vybrané priznaky.

Pro zkoumani korelaci mezi jednotlivymi ptiznaky jsem pouzila funkci corr v pro-

gramu MATLAB® 4 jelikoz hodnoty pfiznaki nepochéazely podle predchazejictho tes-
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tovéni z normalniho rozdéleni (viz kapitola , zvolila jsem jako typ vypoctu korelace
Spearmanuv koeficient poradové korelace p [20]. Spearmanuv koeficient je neparametricky
koeficient, ktery je robustni vuéi odchylkdm od normality a popisuje, jak vztah dvou
ndhodnych vektoru odpovidd monoténni funkei [21]. Pracuje s pofadimi pozorovanych

hodnot a vypocte se podle nasledujiciho vztahu:

o ELX-X)0-Y)
\/2?21 (Xi - 7)2 Z?:l(Y; - 7)2

kde X; a Y; jsou poradi vzestupné usporadanych hodnot ve vektoru X a Y, n je délka

(2)

vektoru X resp. Y (oba vektory musi mit stejnou délku) a é&isla X a Y jsou priméry
hodnot X; a Y; (tj. prumérnd poradi) [2I]. Program MATLAB® pocitd Spearmanuv
koeficient pravé podle vztahu [2] [20].

Korelacni koeficienty jsem pocitala pro kazdou dvojici priznaku a s pouzitim segmentu
celého pacientského zdznamu. Nejprve jsem je vypocetla pro kazdého pacienta zvIast

a potom jsem z hodnot pro jednotlivé pacienty urcila aritmeticky prumeér.

Na zékladé volby limitu pro korela¢ni koeficient (napf. 0,9) jsem potom mohla po-
stupné odebirat ptiznaky, jejichz korelace byla vyssi néz tento limit. Z dvojice ptiznaku,
které spolu korelovaly, jsem vzdy pro klasifikaci ponechala pouze jeden. Timto zpusobem
jsem pomoci zmény limitu pro koeficient odebirala i z dvojic priznaki, které mély po-
stupné mensi miru korelace, a mohla hodnotit vysledky klasifikace v zavislosti na poctu

pouzitych priznaku.

2.7 Implementace k-NN

2.7.1 Parametry algoritmu k-NN

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

metrem algoritmu je hodnota k, ktera urcuje, kolik nejblizsich sousedu algoritmus hleda.
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Ve vytvorené funkci jsem pro jeji univerzalnost nechala hodnotu k jako nastavitelny

vstupn{ argument (viz kapitola[2.7.2)), na zédkladé provedené reserse jsem ale pro klasifikaci

segmentu v této praci vzdy pouzivala hodnotu k = 5.

Druhym zédkladnim parametrem je pouzita metrika vzdalenosti pro zjisténi nejblizsich

sousedt. Opét na zakladé reserse jsem se rozhodla pouzit Euklidovu vzdalenost.

2.7.2 Vstupni a vystupni parametry vytvoreného klasifikatoru k-ININ

Pro zpracovani dat v této praci jsem vytvorila v prostredi MAT LAB® funkei kNN_vCyklu?2.

Pro funkei jsem zvolila nasledujici vstupni a vystupni argumenty (jsou popsany v tabulce

B 25).

Tabulka 2.4: Vstupni argumenty funkce

Oznaceni | Popis
x Trénovaci mnozina, matice, kde kazdy radek obsahuje hodnoty priznaku
pro segment. Pocet sloupcu odpovidd poctu pouzitych priznaku, pocet
radku odpovida poctu segmentu.
class Sloupcovy vektor obsahujici ¢isla tiid segmentu v trénovaci mnoziné (ma-
tice x). Pocet tadku musi byt stejny jako u matice .
Puec Klasifikované segmenty, matice, kde kazdy fadek obsahuje hodnoty
piiznaku pro segment urceny ke klasifikaci. Pocet sloupcu (tj. priznaku)
musi byt stejny jako u matice .
k Hodnota k, tj. pocet nejblizsich soused.
Tabulka 2.5: Vystupni argumenty funkce
Oznaceni | Popis
classNew | Sloupcovy vektor obsahujici ¢isla tiid segmentt testovaci mnoziny (tedy

segmentu z matice Pvec. Pocet fadku odpovida rozméru matice Puec.
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2.7 Implementace k-NN 2 METODY

2.7.3 Popis algoritmu k-NN a pseudokod

Cely kéd vytvorené funkce je uveden v piiloze [A] Zde uvadim pseudokéd vytvorené funkce

(algoritmus [1)) a jeho struény popis.

Input: priznaky trénovaci mnoziny (Pvec), tiidy segmentu trénovaci mmnoziny
(class), piiznaky testovaci mnoziny (x), pocet nejblizsich sousedu (k)

i=1;

for kazdy segment testovaci mnoziny do

P = priznaky segmentu i testovaci mnoziny;

spocti vzdélenosti testovaciho segmentu od segmentu v trénovaci mnozing;

classNN = tiidy NN segmenti;

spocti kolik NN, je z které tiidy;

if existuje pravé jedno mazximum poctu NN z jedné tridy then

classP = tfida, z které je maximalni pocet segmentu ;

else

seCti vzdalenosti NN z kazdé maximalni tridy;

s

end

end
P ptidej do trénovaci mnoziny;

classP pridej do vektoru tiid segmentu trénovaci mnoziny;

i= i+l
end

Output: tiidy segmentu testovaci mnoziny(classNew)
Algoritmus 1: Funkce k-NN

Funkce nejprve vybere z matice Pvec parametry (pfiznaky) prvniho segmentu. Po-
moci funkce pdist2 vypocte vzdalenosti tohoto segmentu od vSech ostatnich v trénovaci

mnoziné z. Vzdalenosti sefadi od nejmensi k nejvyssi a vybere £ segmenti s nejmensi
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vzdalenosti (tj. k nejblizsich sousedu). Déle u téchto nejblizsich sousedu zjisti jejich tiidy

a spocte, kolik segmentu je ze které tiidy.

Pokud pocet nejblizsich sousedu z jedné tiidy je maximalni, pritadi funkce klasifiko-
vany segment do této tiidy. V ptripadeé, ze pocet nejblizsich sousedu ze dvou nebo vice tiid
je stejny a zaroven maximalni, postupuje funkce nasledovné. Secte vzdalenosti nejblizsich

sousedu z téchto tiid a segment pritadi do t¥idy, pro kterou bude tento soucet nejnizsi.

Nakonec parametry segmentu pritadi do posledniho fadku matice x a ptifazenou tiidu
jako posledni prvek vektoru class. Algoritmus postupné takto klasifikuje jednotlivé seg-
menty z matice Pvec. Po ukonceni cyklu vrati ve vektoru classNew cisla tiid klasifiko-

vanych segmentu.

2.7.4 Testovani funkce

U vyse popsaného vytvoreného algoritmu jsem musela nejprve otestovat jeho funkénost.
Toto testovani bylo provedeno na vychozi sadé dat z programového prostiedi MATLAB®.
dataset fisheriris (https://www.mathworks.com/help/stats/sample-data-sets.html),
ktera obsahuje 150 vzorku dat, kazdy z nich se ¢tyimi ptiznaky a néazvem tridy, do které
vzorek patii. Pro ovéreni klasifikace ruéné pridaného vzorku jsem provedla grafické zob-

razeni nalezenych nejblizsich sousedu a vysledné tridy klasifikace.
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2.8 Klasifikace

Dale jsem provedla klasifikaci zdznamu kazdého pacienta pomoci vlastniho implemento-
vaného algoritmu k-NN. Klasifikaci jsem provadéla s ruznym poctem vybranych priznaki

na zakladé diive zjisténych korelaci.

Klasifikaci jsem provadéla pouze s vybranymi (etalonovymi) segmenty, kde jsem u kaz-
dého segmentu védéla, do jaké tiidy nalezi a mohla tak vysledky klasifikace kontrolovat.
Z téchto dat jsem pro kazdou z tiid (0, 1, 3, 4 a 5) pouzila 2/3 dat jako trénovaci mnozinu
a zbylou tfetinu jako mnozinu testovaci. Na trénovaci a testovaci jsem data rozdélovala
nahodné pomoci funkce crossvalind v programu MATLAB®. Vyuzila jsem metodu
kiizové validace a klasifikaci takto ndhodné (a pokazdé rtizné) rozdélenych dat jsem opa-
kovala pti kazdém testovani vzdy nékolikrat. Pro stanoveni vhodného poctu opakovani

jsem zvolila nasledujici metodu.

Po kazdé jednotlivé provedené klasifikaci jsem ji rovnou vyhodnotila pomoci klasi-
fikacni matice (viz kapitola. Pti dalsich klasifikacich jsem matici vypocitala jako arit-
meticky prumeér vsech dosud provedenych vyhodnoceni a sledovala jsem, jak se hodnoty
v matici zmeénily. Pokud se hodnoty v matici béhem poslednich tii opakovani nezménily
o vice nez 0.2, ukoncila jsem proces validace a dalsi opakovani klasifikace jsem uz ne-

provadéla. Minimalni pocet opakovani jsem stanovila na pét.

Na zakladé zvolené podminky byla klasifikace opakovana obvykle napt. patnactkrat.
Podminku ukonceni opakovani jsem povazovala za dostacujici z toho duvodu, ze klasi-
fikacni matice byla v tomto kroku pocitdana v absolutnich poctech segmentu, pocet kla-
sifikovanych segmentu mirné piekracoval 100, takze odchylka v momenté ukonceni byla

méné nez 0,2 %.
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2.9 Vyhodnoceni klasifikace

Vyhodnoceni klasifikace EEG segmentu v zavislosti na poc¢tu vybranych piiznaku jsem
provedla pomoci tzv. klasifikaéni (konfuzni) matice. V klasifikaéni matici je znazornéno,
kolik segmentu bylo klasifikovano spravné (jako epileptickd nebo neepilepticka aktivita)
a kolik nespravné. Jako epileptickou aktivitu jsem brala segmenty ve tiidach 4 a 5 (epi-
lepticka aktivita typu hrot-vlna s nizkou a vysokou amplitudou), jako neepileptickou pak

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

Déle jsem kvalitu klasifikace ohodnotila pomoci vypocteni obvyklych statistickych
charakteristik: senzitivity a specificity. Také jsem urcila presnost klasifikace, kterou jsem
definovala podle [4] jako podil spravné klasifikovanych segmentt ku véem klasifikovanym

segmentum.

27



3 VYSLEDKY

3 Vysledky

3.1 Priznakovy prostor

Piiznaky extrahované ze segmenti EEG zaznamu utvoii tzv. ptiznakovy prostor. Se vSemi
24 nami pouzitymi priznaky mé tento prostor 24 dimenzi. Pro vhodné zobrazeni (24
dimenzi nelze vhodné zobrazit) ho lze promitnout do 3D ¢i 2D prostoru. Pravé projekce

do prostoru t#{ pifznaku (SIGM, MAX1D a Infle) je ukdzéna na obrazcich a[3.2] pro

dva vybrané pacienty a jejich etalonové segmenty.

“Eechna etalonowd data - pacient 1

Infle -]

02 0 MAXID ()

SIGM (-]

Obrazek 3.1: Etalonové data (pacient ¢. 1). Barvy zndzornuji jednotlivé tiidy segmentu:
modra — normalni nepatoligicka aktivita, zelend — alfa aktivita, cervend — EMG a podobné
sumy, tyrkysova — o¢ni artefakty, fialova — nizka epilepticka aktivita, zluta — vysoka
epilepticka aktivita, cerna — impulsni elektrodové artefakty.
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Mezi pacienty muzeme vidét jasné rozdily v hodnotdch tii uvedenych priznaku. Pa-
cient 1 ma vétsinu ttid i v této projekci do 3D prostoru dobie oddélenych. Ovsem casto
pacienti nemaji takto dobfe oddélitelné tiidy a data v priznakovém prostoru mohou vy-
padat tak jako u pacienta 5 (obrézek . Jsou zde vidét sice pomérné kompaktni shluky
jednotlivych ttid, ale ty se ruzné prolinaji, navic se v zaznamu pacienta 5 nevyskytuji

impulsni elektrodové artefakty (tfida 6).

YEechna etalonova data - pacient 5

D.B-ﬁ--""' :

0.4

0.2

0.&

08 O MAKTD ()
SIGM ()

Obrazek 3.2: Etalonové data (pacient ¢. 5). Barvy zndzornuji jednotlivé tiidy segmentu:
modra — normalni nepatoligicka aktivita, zelend — alfa aktivita, cervena — EMG a podobné
sumy, tyrkysova — o¢ni artefakty, fialova — nizkd epileptickd aktivita, zluta — vysoka
epilepticka aktivita.
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3.2 Analyza hodnot priznaku

Analyzovala jsem ptiznaky etalonovych segmentu tak, ze jsem nejprve zjistila prumérné
hodnoty pro kazdy ptiznak, déle jejich smérodatné odchylky a mediany s naslednym

porovnanim téchto hodnot.

Toto jsem provedla u kazdého pacienta jak pro nenormované, tak normované hodnoty.
Nenormované hodnoty lze kvuli ruznosti jednotek velmi obtizné zobrazit do prehledného

grafu, proto jsou nésledujici grafy vytvorené na zakladé normovanych hodnot.

Na prikladu pacienta ¢. 3 (obrdzky [3.3] a [3.5)) je vidét, ze prumeéry piiznaku
se od medianu lisily jen velmi malo, to plati i pro ostatni pacienty, proto dédle uz uvadim
pouze medidny, coz je vhodnéjsi parametr pro data, kterd nemaji normalni rozdéleni (viz

nize, kapitola |3.3]).

Sméradatné odchylky normovanych piiznakd (pacient & 3)

|:|25 T T T T T T T T T T T
narmalni nepatologicka aktivita
o alfa aktivita
= | ——EMG a podobné Sumy I
o&ni artefakty
. nizka epilepticka aktivita
= 015tk vysoka epilepticka akiivita -
n
o
=
[ad
=
=
e o1
T
0.05
D | | | | | | | | |

| |
2 4 B 5] m 12 14 16 18 20 22 24
Cislo pfiznaku

Obrazek 3.3: Smérodatné odchylky normovanych piiznaku pro jednotlivé tiidy (paci-
ent ¢. 3)
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Obrazek 3.4: Pruméry normovanych piiznaka pro jednotlivé tiidy (pacient ¢. 3)
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Obrézek 3.5: Medidny normovanych piiznaku pro jednotlivé tiidy (pacient ¢. 3)
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Hodnoty pfiiznaku se pomérné ligily pacient od pacienta. Pro srovnani uvadim jesté

pacienty ¢. 2 a 4. Hodnoty pfiznaku ostatnich pacientu jsou uvedeny v pifloze [B]

oo
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nizka epilepticka aktivita
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Obrazek 3.6: Medidny normovanych piiznaku pro jednotlivé tiidy (pacient ¢. 2)
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Obrézek 3.7: Medidny normovanych piiznaku pro jednotlivé tiidy (pacient ¢. 4)
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Hodnoty péti vybranych pfiznaku (vybrané déle na zakladé redukce v kapitole
také do tzv. boxplotiu. Lze z nich na obrazcich a porovnat, jak se lisi hodnoty
téchto priznaku epileptické aktivity (tiidy 4 a 5) a ostatni neepileptické aktivity (t¥idy O,
1 a3).

Epilepticka aktivita
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Obrazek 3.8: Hodnoty vybranych pfiznaku pro t¥idy s epileptickou aktivitou — tiidy 4 a 5
(pacient ¢. 3). Piiznaky: 1 — smérodatna odchylka, 5 — Delta 2, 10 — Sigma, 14 — stfedni
frekvence EEG aktivity, 19 — Hjortuv parametr aktivita.

Meepilepticka aktivita
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Obrazek 3.9: Hodnoty vybranych ptiznaku pro tfidy s neepileptickou aktivitou — tiidy 0,
1 a 3 (pacient ¢. 3). Priznaky: 1 — smérodatnd odchylka, 5 — Delta 2, 10 — Sigma, 14 —
sttedni frekvence EEG aktivity, 19 — Hjortuv parametr aktivita.
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3.3 Normalita dat

Pro kazdého pacienta jsem testovala, zda maji hodnoty vSech piiznaku v zdznamu normalni
rozdéleni. To jsem provedla pomoci Smirnov-Kolmogorova testu. Pro vSechny priznaky

a pacienty byla nulovd hypotéza normality na hladiné vyznamnosti 5 % zamitnuta.

Hodnoty ptiznaku tedy nemaji normalni rozlozeni, coz jsem si ovérila i graficky, kdyz
jsem si pro kazdy piiznak vykreslila histogram, ktery zobrazuje ¢etnost hodnot (tedy
odhad rozdéleni). Z téchto histogramu bylo zfejmé, ze rozlozeni hodnot piiznaku se
normélnimu rozdéleni viubec nepodobd. Piikladem muze byt obrazek [3.10] ktery zndzornuje
rozlozeni hodnot priznaku mobility u pacienta ¢. 3.

Setnosti normovanych hodnot priznaku (mobilits)
1BDD T T T T T T T T T
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1] 0.1 0.2 0.3 0.4 0.4 0.6 0.7 0.5 o 1
Mormovana hodnaota pfiznaku (=)

Obrézek 3.10: Histogram normovanych hodnot mobility (pacient ¢. 3)
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3.4 Korelace mezi priznaky

Jak bylo zminéno diive (kapitola , pro kazdou dvojici priznaki jsem spocitala Spear-
manuv korela¢ni koeficient a koeficienty vsech pacientu jsem zprumeérovala. Podle ¢isel
priznaku (viz tabulka jsem je potom mohla usporadat do matice a v té nasledné
barevné znazornit (obrazek miru korelace podle hodnoty korela¢niho koeficientu.

Znazoméni korelaci mezi piiznaky viech pacientd

Cislo pfiznaku
Hodnota kareladnibio koeficientu
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Obrazek 3.11: Znéazornéni korelaci mezi jednotlivymi ptiznaky.

Na prvni pohled muizeme z obrazku vidét, ze na diagonéle je vzdy znazornéna korelace
priznaku sama se sebou, proto je zde korela¢ni koeficient roven jedné. Diky barevnému
zobrazeni muzeme také hned pozorovat, jak nékteré priznaky koreluji s ostatnimi jen
velmi malo (takové je potieba zachovat) a jiné naopak maji velkou miru korelace s mnoha

ostatnimi (z nich lze ponechat pouze nékteré, které budou kombinaci ostatnich).
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Z obrazku sice neni ziejmé znaménko koeficientu, ja jsem ovSsem ke koeficientum
pristupovala jako k absolutni hodnoté, jelikoz i vyrazna nepifimo tumérnad zavislost je
duvodem k redukci priznaku. Vsechny korelace, se kterymi jsem pti redukci nakonec praco-
vala (tj. korela¢ni koeficient o absolutni hodnoté vyssi nez 0,6 viz. nasledujici kapitola,

byly ovsem kladné.

3.5 Redukce priznaki

Zpusob redukce ptiznaku je popsan v kapitole . Limit pro korela¢ni koeficient (z dvojic
piiznaku s vyssi korelaci jsem vzdy odebirala) jsem volila tak, aby zustalo 20, 15, 10
a nakonec 5 priznaku. V tabulce [3.1] jsou uvedeny jednotlivé pouzité limity korelaéniho
koeficientu, piiznaky, které jsem oproti predchozimu kroku odebrala, pocet priznaku, které

po odebrani zustaly pro klasifikaci a nakonec vycet téchto zbylych piiznaku.

Tabulka 3.1: Redukce priznaku

Limit | Odebrané priznaky | Pocet zbylych pfiznaktu Piiznaky 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 1,411, 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 dale v praci uvadim, ze byla klasifikace provedena podle napf. 10 ptiznaku,

konkrétné pouzité priznaky jsou vzdy ty, uvedené v této tabulce.

3.6 Vysledky klasifikace

Podle vypocitanych korelaci a provedené redukce jsem nasledné realizovala klasifikaci
etalonovych segmentt zdznamu algoritmem k-NN. Tu jsem provadéla u kazdého pacienta

celkem pétkrat, pokazdé s jinym poctem piiznaku — 24, 20, 15, 10 a 5.
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Kazdou Kklasifikaci jsem po provedeni kiizové validace vyhodnotila prumeérnou klasi-
fikacni matici. Jako piiklad uvadim klasifikaéni matice pro pacienta ¢. 3 (tabulky az
B.6). Vysledky klasifikace podle 15 a 10 priznaku jsou rovnéz zndzornény na obrazcich
a [3.13] promitnuté do 2D prostoru podle ptiznaku .

Tabulka 3.2: Vysledky klasifikace podle 24 priznaku (pacient ¢. 3)
Spravné tridy
epi neepi

, . epi [312 21
Vysledek klasifikace neepi | 0,8 45,9

Klasifikace podle 24 priznaku

Tabulka 3.3: Vysledky klasifikace podle 20 priznaku (pacient ¢. 3)
Spravné tridy
epi neepi

, ) epi | 315 26
Vysledek klasifikace neepi | 0,5 454

Klasifikace podle 20 priznaku

o
w
~—

Tabulka 3.4: Vysledky klasifikace podle 15 priznaku (pacient ¢
Spravné tiidy
epi neepi
epi 31,2 2,6
neepi 0,9 45,4

Klasifikace podle 15 priznaku

Vysledek klasifikace

Tabulka 3.5: Vysledky klasifikace podle 10 pfiznaku (pacient ¢. 3)
Spravné tiidy
epi neepi
epi 31,4 2,6
neepi 0,6 45,4

Klasifikace podle 10 priznaku

Vysledek klasifikace

Tabulka 3.6: Vysledky klasifikace podle 5 piiznaku (pacient ¢. 3)
Spravné tiidy
epi neepi
epi | 31,9 3,9
neepi | 0,1 44,1

Klasifikace podle 5 ptiznaku

Vysledek klasifikace
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Pacient 3 - klasifikace podle 15 piiznaki
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Obréazek 3.12: Vysledky klasifikace podle 15 priznaku (pacient ¢. 3). Barva hvézdicky
znazornuje vysledek klasifikace segmentu a kruh okolo udava spravné zarazeni segmentu
dle lékafe. Ptiznak 1 je smérodatnéd odchylka, pfiznak 24 je inflexni bod.

Pacient 3 - klasifikace podle 10 piiznaki
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Obrazek 3.13: Vysledky klasifikace podle 10 piiznaku (pacient ¢. 3). Barva hveézdicky
znazornuje vysledek klasifikace segmentu a kruh okolo udava spravné zarazeni segmentu.
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Celkové vysledky klasifikace u v8ech pacientu vystizné popisuji vypocitané parametry:

senzitivita, specificita a presnost, které jsou uvedeny v tabulkach [3.7] a[3.9

Tabulka 3.7: Senzitivita klasifikace

Pocet priznaku 24 20 15 10 5
pacient 1 100,0 % | 100,0 % | 100,0 % | 100,0 % | 99,1 %
pacient 2 80,1 % | 799 % | 789 % | 82,6 % | 822 %
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 5 885% | 91.9% | 915 % | 923 % | 923 %

prumer 932% | 94,0% | 93,6 % | 94,6 % | 94,6 %

Tabulka 3.8: Specificita klasifikace

Pocet priznaku 24 20 15 10 5
pacient 1 100,0 % | 100,0 % | 100,0 % | 100,0 % | 100,0 %
pacient 2 974 % | 97,3% | 97,3% | 96,6 % | 952 %
pacient 3 95,6 % | 945 % | 945 % | 945 % | 92,0 %
pacient 4 100,0 % | 100,0 % | 100,0 % | 100,0 % | 100,0 %
pacient 5 925 % | 91,0% | 924 % | 91,0 % | 91,8 %

prumeér 971 % | 96,6 % | 96,8 % | 96,4 % | 958 %
Tabulka 3.9: Presnost klasifikace

Pocet priznaku 24 20 15 10 )
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 % | 959 % | 95,0 %
pacient 4 100,0 % | 100,0 % | 100,0 % | 100,0 % | 100,0 %
pacient 5 90,9 % | 91,4% | 91,4% | 91,6 % | 92,0 %

prumér 956 % | 95,6 % | 954 % | 95,7 % | 95,3 %
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Data péti pacientu, se kterymi jsem pii analyze a klasifikaci pracovala, byla ruznoroda,
lisila se jak délkou zaznamu, tak obsazenymi tfidami nebo separabilitou ttid, jak je
ukézdno na dvou 3D obrazcich v kapitole [3.1] Nékteré zdznamy obsahovaly impulsni

elektrodové artefakty, jiné ne.

Pacient ¢. 2 mél napt. v zdznamu velmi vysoké tyto impulsni elektrodové artefakty,
coz ma zakonité vliv na normalizaci ptriznaku, protoze vysoké hodnoty piiznaku téchto
¢asti zdznamu zpusobi pfi mnou pouzitém zpusobu normalizace snizeni amplitudy vSech
ostatnich ptiznaki. Snizeni amplitudy se potvrdilo porovnanim medianu ¢i pruméru nor-
movanych priznaku tohoto pacienta s ostatnimi. Presnost klasifikace v tomto ptipadé byla

sice nizsi nez u ostatnich pacientu, ale prekvapivé ne piilis vyrazné (maximélné 2 %).

Priznaky etalonovych segmentu mély u kazdého pacienta jiné prumérné hodnoty a bylo
obtizné vysledovat v nich néjakou zakonitost. Z hlediska odliseni epileptické aktivity
od ostatni aktivity lze Tici, ze nejvyraznéji odlisné hodnoty mély priznaky 1 — 6, 17 a 24.
Toto ovSem plati pouze omezené pro pacienta ¢. 2, kvuli vyse uvedenym duvodum. Obecné
se od ostatni aktivity vice lisi piiznaky vysoké epileptické aktivity nez nizké epileptické

aktivity.

Priznaky jsem analyzovala i z hlediska norméalniho rozdéleni. U vSech priznaku vSech
pacientu jsem otestovala, zda pochézeji z normalniho rozdéleni a u vsech bylo toto za-
mitnuto na hladiné vyznamnosti 5 %. Je tedy nutné s timto pocitat pii dalsim zpracovani

a nepouzivat metody, které normalni rozdéleni dat vyzaduji jako podminku.

Analyza priznaku pomoci korelaci ukazala zajimavé vztahy. Bylo z ni na prvni po-
hled zfejmé, které ptiznaky jsou jedinecné a které naopak nesou obdobnou informaci
o segmentu. Az zardzejici byly napt. pfiznaky 1 (smérodatna odchylka) a 17 (Hjortuv pa-
rametr mobilita) s prumérnou korelaci u pacientu pies 0,99. Pomérné malou miru korelace

s vétsinou ostatnich i mezi sebou mély vSechny priznaky obsahujici hodnoty rychlé Fou-
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rierovy transformace v ruznych frekvencnich pasmech (ptiznaky 4 — 11). A nizkou korelaci
s ostatnimi mély i ptiznaky 19 (Hjortuv parametr aktivita), 23 (dominantni spektralni

vrchol) a 24 (inflexni bod).

Po korelaéni analyze bylo mozné vhodné snizit pocet 24 priznaku az na pét vybranych
priznaku tak, aby nebyla vyznamné ovlivnéna klasifikace. Téchto pét poslednich ptiznaktu
byly: smérodatnd odchylka, FFT v pdsmu 2 — 3,5 Hz (Delta2) a v pasmu 18 — 29 Hz
(Sigma), stredni frekvence EEG aktivity a Hjortuv parametr aktivita. Tii z pfiznaku
tedy charakterizuji segment ve frekvencni oblasti a dalsi dva popisuji amplitudu v ¢asové

oblasti.

Vzhledem ke zpusobu vybéru priznaku meél pocet priznaku na klasifikaci segmentu
témeér zanedbatelny vliv. Lze ocekavat, ze pokud odebereme priznak, ktery neni kore-
lovan s ostatanimi, dojde ke snizeni presnosti, senzitivity a specificity. Tedy dokud hod-
noty téchto ukazatelti vyrazné neklesaji, pak jsem odebrala vhodné priznaky, které silné
korelovaly s jinymi a zustala tak zachovana vétsina podstatnych informaci o segmentu

potiebnych pro odliseni epileptické aktivity od ostatnich segmentu.

U nékterych pacientu se muze zdat, ze hodnoty ukazatelu klesaji, u jinych ovsem
neni vyjimkou, ze klasifikace s mensim poctem piiznaku dopadla mirné ptiznivéji, nez ta
s vétsim poctem. Rozdily v fddu desetin procent mohou byt ale zpusobeny nahodnym

vybérem segmenttu pro klasifikaci a naslednou kiizovou korelaci.

Jelikoz nemaji vSechny priznaky rovnocennou vypovidaci hodnotu, tj. nenesou stejné
vyznamnou informaci a nékteré nesou opakujici se informace, nebyl by vysledek klasifikace
rozhodné stejny, pokud by zaviselo pouze na poctu priznaku, ale konkrétni ptriznaky by

byly vybirany néjakym nahodnym zpusobem.

Senzitivita klasifikace se v pruméru pohybovala okolo 94 %. Dle mého soudu je dulezita
co nejvyssi hodnota senzitivity, jelikoz to lékati umozni bez naro¢ného hledani zkontrolovat
epileptické segmenty a nizsi hodnota specificity neni tak velky problém, jelikoz prave

segmenty vyskytujici se na hranici by meél lékai také zkontrolovat. Piizniva byla pravé ale
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i specificita prumérné okolo 96 % a primérnd piesnost pies 95 %. Pro porovnani uvedme
v ivodu zminény ¢lanek [9], kde je provedena klasifikace rovnéz i pomoci algoritmu k-NN,

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

Musi se ovSem pripomenout, ze klasifikace byla provddéna na etalonovych (prototy-
povych) segmentech, tedy segmentech, které typicky nédlezi do urcité tiidy a klasifikace

celého zaznamu se segmenty s nejasnou piislusnosti ke ttidé by takovouto presnost neméla.

V blizké budoucnosti bychom chtély spoleéné s moji vedouci celou analyzu priznaku
a jejich redukci pomoci korelaci rozsitit na alespon 10 pacientu a vysledky publikovat.
Také bychom chtély tento zpusob dukladné porovnat s béznymi metodami redukce pii-

znakového prostoru, jakymi jsou PCA a ICA.

42



5 ZAVER

5 Zavér

V programovém prostiedi MATLAB® jsem implementovala algoritmus k-NN pro kla-
sifikaci segmenti EEG zaznamu. Implementaci jsem provedla na zakladé parametru zji-
Sténych v literature. V programu MATLAB® jsem vytvorila funkci kNN_vCyklu?2, jejiz
detaily jsou popsdny v kapitole a cely kod je v pifloze [A] Funkénost jsem otestovala
nejprve vizudlné s pouzitim vychozi sady dat v programu MATLAB® a po té ptimo

na realnych datech pii odliSovani tiid epileptické aktivity.

Analyzovala jsem piiznaky vyuzivané pro klasifikaci EEG segmenti a k detekci epi-
leptické aktivity v EEG zaznamu. Zabyvala jsem se predevsim 24 ptiznaky pocitanymi
programem Wavefinder, jelikoz pocita vétsinu parametru, které jsem nalezla v literature.
U kazdého ptiznaku jsem analyzovala, jakych hodnot nabyva v zévislosti na tom, do jaké
patii tfidy a také, jakému pacientovi patii. Pro tento cel jsem vypocetla pro kazdou
tiidu a pacienta prumérnou hodnotu, median a smérodatnou odchylku kazdého priznaku.

Déle jsem testem normality prokazala, ze priznaky nemaji normalni rozdéleni.

Na datech z redlného EEG zdznamu (pfiznaky segmentu 24 kandlového EEG zdznamu
od celkem péti pacientu) jsem provedla klasifikaci segmentu. Pro klasifikaci jsem pouzila
nejprve 24 priznaku a nasledné po redukci na zakladé zjisténych korelaci mezi priznaky
jsem provedla klasifikaci jen s 20, 15, 10 a dokonce 5 priznaky. Vysledky klasifikace jsem
vyhodnotila pomoci klasifikacnich (konfuznich) matic a z nich jsem déle uréila senzitivitu,
specificitu a presnost klasifikace. Presnost klasifikace neklesla pod 90 %, senzitivita se

v pruméru pohybovala okolo 94 % a specificita okolo 96 %.
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A KOD FUNKCE K-NN

Priloha A: Kéd funkce kNN vCyklu?2

function [ classNew ] = kNN_vCyklu2(x, class, Pvec, k)

% KLASIFIKACE K-NN ALGORITMEM V CYKLU Y%

% INPUTS:

% x ... sada priznaku pro segmenty v trénovaci mnozin& (kazdy fadek = 1 segment)
% class ... vektor obsahujici tfidy segmentd z proménné ’x’

% Pvec ... matice pfiznaki pro segmenty v testovaci mnoZiné

% k ... argument funkce k-NN (kolik nejblizsich sousedd uvazuji pro klasifikaci)
% OUTPUTS:

% classNew ... vektor obsahujici t¥idu kazdého segmentu z testovaci mnoZiny

yA
% Author: Barbora Balcarova

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

[al, ~] = size(Pvec); % zjistim poCet novyjch segmenti

classtype = unique(class); % vypiSe t¥idy, které se vyskytuji v trénovaci mnozin&

Nclass = numel(classtype); % pocet tfid v ’classtype’

for il 1:al % cyklus se zopakuje pro kazdy novy segment

P = Pvec(il,:);% vyb&r segmentu, se kterjm se pracuje v aktudlnim cyklu

% POCITANI VZDALENOSTI
dist = pdist2(x,P,’euclidean’); % ’dist’ = vektor vzddlenosti segmentu P od vsech
ostatnich v trénovaci mnozZiné
% HLEDANI ’k’ NEJBLIZSICH SOUSEDU

[~, p] = sort(dist); % sefadime vzddlenosti od nejmensi po nejvétsi, v proménné
’p’ je poradi indexu

pN = p(1:k); % do ’pN’ vybereme indexy pouze ’k’ nejblizsich sousedu
% TRIDY NEJBLIZSICH SOUSEDU
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classNN = class(pN,:); % vybereme t¥idy ’k’ nejblizsich sousedu

classcount = zeros(Nclass ,1);
for i = 1:numel(classtype)
classcount(i) = sum(classNN==classtype(i)); % spolteme polet nejblizsich sousedu
z kazdé ttidy (pozice ve vektoru odpovida &islu t¥idy)

end
% URCENI TRIDY NOVEHO SEGMENTU
% zjisténi jestli je mezi nejblizSimi sousedy nejvice pouze z jedné t¥idy nebo
z vice -> pak je treba rozhodnout, kam tedy segment zafadit

maxim = max(classcount); 7% kolik je maximum z jedné t¥idy

maxclass = sum(classcount==maxim); % z kolika t¥id je ’maxim’

if maxclass==

[~, classI] = max(classcount); 7% ’classI’ je index t¥idy (ve vektoru ’classtype’),
ve které je nejvéts8i pofet nejblizSich sousedi

classP = classtype(classI);

else 7 tato varianta nastane, pokud ’maxclass’ neni 1 tj. pokud nebude pouze
jedna maximdlni t¥ida mezi nejbliZS8imi sousedy

maxposition = zeros(Nclass,1);

for i3 = 1:Nclass
maxposition(i3) = classcount(i3)== maxim; 7, pokud tfida patfi mezi ty s maximem,
tak na jeji pozici bude 1

end

a = dist(pN); % ’a’ je vektor vzddlenosti ’k’ nejbliZzsich sousedu

for i2=1:Nclass % cyklus projde vSechny t¥idy

if maxposition(i2)==1 7, zjistime, jestli t¥ida patfi mezi ty s maximem
distNN(i2) = sum(a(classNN==classtype(i2))); % spolteme soulet vzddlenosti
segmentu z teto t¥idy, v ’distNN’ jsou tyto soulty vzddlenosti pro kaZdou max
t¥idu

end

end
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[~, classI] = min(distNN(distNN>0)); % ’classI’ je index t¥idy (ve vektoru
help), ve které je nejvétsi polet nejbliziich sousedi

help = classtype(distNN>0); % vybereme t¥idy, kde ’distNN’ neni nula

classP = help(classI) ;
end
% PRIRAZENI DO URCENE TRIDY

x = [x; P];
class = [class; classP];
end
classNew = class(end-al+l:end,:); % vyb&r tfid odpovidajicich testovaci mnozin&

end
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B HODNOTY PRIZNAKU

Priloha B: Hodnoty priznaku

V této priloze jsou uvedeny grafy medianu a smérodatnych odchylek ptiznaku pro paci-

enty, ktefi nebyli uvedeni ve vysledcich prace.

Hodnota piiznaku
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Obréazek B.1: Medidny normovanych piiznaku pro jednotlivé tiidy (pacient ¢. 1)
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Hodnaota pfiznaku

Hodnota pfiznaku

Obréazek B.3: Smérodatné odchylky normovanych piiznaku (pacient ¢
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Obréazek B.4: Smérodatné odchylky normovanych piiznaku (pacient ¢.2)
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C OBSAH PRILOZENEHO CD

Priloha C: Obsah prilozeného CD

e klicové slova v CJ

e klicova slova v AJ

e abstrakt prace v CJ

e abstrakt prace v AJ

e naskenované zadani bakalarské préace

e kompletni bakalarska prace

e skripty vytvorenych funkci v programu MATLAB® ve slozce

e piehled statistickych charakteristik ptiznaku a vysledku klasifikace pro kazdého

z péti pacientu (ve formatu xlsx)
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