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Abstrakt

Pomoci elektroencefalografu zaznamenavame elektrickou aktivitu mozku. Aby nam EEG
signal poskytl uzitecné informace o funkci mozku, je nutné jej predzpracovat, segmen-
tovat a u segmentu vypocitat ptriznaky. K analyze EEG signalu jsou pouzivany ruzné
priznaky. Pocet vypocitanych priznaku odpovidd poctu dimenzi vysledného priznakového
prostoru. Protoze vysokodimenzionalni prostory jsou narocné na pocitacové zpracovani,
je vhodné dimenze ptiznakového prostoru redukovat. Analyzovala jsem vlastnosti redlného
priznakového EEG prostoru pomoci boxplotovych grafu a pravdépodobnostnich hustotnich
funkci. V programovém prostiedi MATLAB byla vytvorena funkce k simulaci ptiznakového
prostoru EEG. Realny i simulovany ptiznakovy prostor jsem redukovala linearni technikou
analyzy hlavnich komponent (PCA), metodou kovariance a metodou singuldrniho roz-
kladu, a nelinedrni technikou t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE). Re-
dukované prostory jsem klasifikovala shlukovacim algoritmem k-means a nasledné provedla
statistické hodnoceni této klasifikace ROC analyzou. Byla vytvorena metodika na simulaci
priznakového prostoru na zékladé vlastnosti redlného prostoru, ktera je vyuzitelna k tes-
tovani klasifikacnich algoritmu. Epileptickou aktivitu je vhodnéjsi klasifikovat do dvou
trid. Algoritmus t-SNE dokaze 1épe separovat jednotlivé tiidy EEG signdlu, muzeme tedy
predpokladat, ze v priznakovém prostoru maji segmenty nelinearni vztahy. K-means se

nejevi jako vhodny klasifikaéni algoritmus pro EEG ptiznakové prostory.

Klicova slova

EEG, k-means, PCA, ptiznaky, redukce dimenze, simulace ptiznakového prostoru EEG,

t-SNE



Abstract

We record electrical activity of the brain using electroencephalograph. The preproces-
sing is necessary to provide useful information about brain function. We segment sig-
nal and calculate features. A variety of features are used to analyse the EEG signal.
The number of computed features corresponds to the number of dimensions of the resul-
ting feature space. It is advisable to reduce the size of the feature space because the large-
dimensional spaces are difficult to computer processing. I analysed the properties of a real
EEG feature space by using box-plot graphs and probability density functions. It has
been created the function to simulation EEG feature space in the MATLAB. I redu-
ced real and simulated feature space by linear techniques Principal Component Analy-
sis (PCA), by method covariance and singular value decomposition, and nonlinear tech-
nique t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE). I have classified the reduced
spaces with the clustering algorithm and then performed a statistical evaluation of this
classification by ROC analysis. A methodology has been developed to simulate the fe-
ature space based on the real space properties. It can be used to test the classification
algorithms. Epileptic activity is more appropriate to classify into two classes. The t-SNE
algorithm is better to separate the clusters. We can assume that segments have non-linear
relationships in the feature space. K-means does not appear to be a suitable classification

algorithm for EEG feature spaces.

Key words

EEG, features, k-means, PCA, reduction dimension, simulation feature space of EEG,

t-SNE
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1 UVOD

1 Uvod

Mozkové neurony pfi své aktivité produkuji a siti elektricky potencial. Pfi bézném nein-
vazivnim vysetteni elektroencefalografie (EEG) z povrchu skalpu nejsme schopni zachytit
jednotlivé akéni potencialy, ale jsme schopni snimat sumacni elektricky signél z celého
mozku. Tento signdl ndm dava pfedstavu o funkei mozku a jeho aktivité. EEG vySetfeni

je tedy funkénim vysetfenim mozku.

Aby nam EEG signal mohl poskytnout uzitecné informace, musime ho umét analy-
zovat. Analyza signalu probiha v nékolika krocich. Jelikoz je snimany signél velice slaby
a obsahuje pro nas i nedulezité frekvence, musi se signal zesilit, prevést do digitalniho
tvaru a filtrovat. Takto predzpracovany signél nasledné segmentujeme (délime na kratsi

tseky se stejnou nebo podobnou charakteristikou), extrahujeme piiznaky a klasifikujeme.

Piiznak je velicina, ktera popisuje konkrétni vlastnost jednotlivych segmenti EEG
signalu. Priznaku si muzeme vymyslet teoreticky neomezené mnozstvi, ale prakticky
by meély byt schopny signal popsat jak z amplitudového, tak z frekvencéniho hlediska.
Cim vice pifznaku zvolime, tim vice-dimenzionalni prostor vznikne. Segmentace a vybér

priznaku ovliviuji klasifikaci signalu.

Pro svou préaci jsem si vybrala systém 23 priznaku aplikovanych v programu Wave-
Finder (WF), jehoz autorem je doc. Ing. Vladimir Krajca, CSc., a ktery je vyuzivan
v klinické praxi. Jak jsem uvedla vyse, n priznaku vytvori n-dimenzionalni prostor. V mém
piipadé se bude jednat o 23-dimenzionélni prostor (23D). Neni v lidskych moznostech si
v takto dimenzionalnim prostoru predstavit rozlozeni jednotlivych segmenti, aby byla
moznd jejich optickd separace na zékladé blizkosti (shluku v prostoru), a také s rostouct
dimenzionalitou prostoru rostou naroky na vypocetni techniku a na ¢as zpracovani signalu.
Proto existuji snahy o redukovani dimenze ptiznakového prostoru jesté pred klasifikaci

signalu.
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1.1 Prehled soucasného stavu 1 UVOD

Analyzovala jsem metody redukce dimenzi pouzivané pii zpracovani EEG signélu.
Rozhodla jsem se porovnat linedrni analyzu hlavnich komponent (PCA), jako nejvice
pouzivanou metodu redukce dimenze v EEG prostoru, s nelinearni t-distributed Stochas-
tic Neighbor Embedding (t-SNE). Toto porovnéni linedrni a nelinedrni techniky nam
poskytne lepsi predstavu o vztazich mezi segmenty uzitecnych signali a artefaktt v EEG
prostoru. Dalsi moznosti, kterd nam muze poskytnout informace o EEG prostoru, jsou
boxplotové grafy a pravdépodobnostni hustotni funkce. Oboji jsem vyuzila k analyze

vlastnosti realného ptriznakového prostoru.

Ve védeé a vyzkumu se kvalita vyvijenych programu a algoritmu nejprve testuje na si-
mulovanych signdlech (datech). Simulovany EEG signdl se i pfes vysokou snahu nesho-
duje s realnym. Simulaci signalu je tedy zaneseno zkresleni dat. Proto jsme spolecné
s Ing. Markem Pioreckym, Ing. Vaclavou Pioreckou, doc. Ing. Vladimirem Krajc¢ou, CSc.
a Ing. Vlastimilem Koudelkou, Ph.D. na zékladé znalosti o redlném ptiznakovém prostoru
vyvinuli algoritmus na simulaci tohoto prostoru. Tento algoritmus jsme implementovali
do programového prosttedi MATLAB a vytvorili tak program, ktery muze pomoci dalsim

studenttim a védcum.

Vytvorenou funkci jsem pouzila k simulaci 23D priznakového prostoru. Tento simu-
lovany i redlny 23D prostor jsem redukovala na 2D prostory a nasledné je klasifikovala

shlukovacim algoritmem k-means. Klasifikaci jsem statisticky zhodnotila ROC analyzou.

1.1 Prehled soucasného stavu

Existuji ruzné metody, jak redukovat dimenze prostoru EEG. Autofi v [I] se zabyvali po-
rovnavanim metod redukce dimenze a metod vybéru piiznaku pro detekci Event Related
Potential (ERP). Redukovali dimenze analyzou hlavnich komponent (PCA), Sparse PCA
(SPCA), Empirical Mode Decomposition (EMD), a Local Mean Decomposition (LMD).
Redukovand EEG data klasifikovali linedrni diskriminacni analyzou (LDA) a setadili

pouzité kanily EEG na zaklade klasifikacniho vykonu. Autoii v [2] porovnavali PCA,

14



1 UVOD 1.2 (ile prace

analyzu nezavislych komponent (ICA) a linedrni diskrimina¢ni analyzu (LDA) jako me-
tody pouzivané ke snizeni rozméru dat. Pomoci podpurnych vektorovych stroju (SVM) re-
dukovany prostor klasifikovali do dvou diskrétnich skupin: epilepticka aktivita a normalni
aktivita. Redukel dimenze se také zabyvali autofi v [3] kvuli analyze mozkovych oscilaci.
Jejich myslenkou je pouziti redukce dimenzionality s prostorové-spektralnim rozkladem
(SSD) namisto bézné a témér vyluéné pouzivané metody PCA. V préci [4] autori pouzili
t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) pro nelinearni redukeci dimenze.
Zvoleny puvodni pocet piiznaku snizili pomoci analyzy hlavnich komponent autoii v [5]
na 2D prostor a ten klasifikovali pomoci algoritmu k-nejblizsich sousedu (k-NN). V élanku

[6] autori pouzili ke klasifikaci EEG dat metodu PCA a metodu k-means.

Nenalezla jsem zadnou dostupnou literaturu, kterd by se zabyvala simulaci EEG

priznakového prostoru.

1.2 Cile prace

Cilem préace je zhodnotit matematické vztahy priznaku v prostoru, ovérit pouziti metod
redukce dimenze s ohledem na linearitu a nelinearitu vztahu v pfiznakovém prostoru EEG.
Zkoumané priznaky byly vybrany s ohledem na pouziti u dat pacientu s podezfenim na epi-
lepsii. Chceme navrhnout metodiku pro simulaci ptiznakového EEG prostoru a implemen-
tovat ji jako funkci v programovém prostredi MATLAB. Vlastnosti a vztahy priznaku
oveéfim na realném i simulovaném piiznakovém prostoru. Klasifika¢nimi algoritmy ovéiim
distribuci shlukt v redukovaném realném i simulovaném piiznakovém prostoru. Vysledky

vyhodnotim pomoci ROC analyzy.
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2 TEORETICKA CAST

2 Teoreticka cast

2.1 Elektroencefalogram

Elektroencefalogram (EEG) je zdznam elektrické aktivity mozku. M4 ndhodny charakter
a obsahuje uzitecné informace o stavu mozku. Mnoho poruch mozku je diagnostikovano
vizudlni kontrolou EEG signalu. U zdravych dospélych se méni hodnoty amplitudy a frek-
vence takovych signali béhem zmény jednotlivych stavi, jako je bdéni a spanek. Cha-
rakteristiky jednotlivych vin se také méni s vékem. Signdl jako celek je nestacionarni,
ale muzeme jej rozdélit do tseku stacionarnich prubéhu. Muzeme tedy tvrdit, ze EEG
signél je kvazistacionarni (po c¢astech stacionarni). Tento predpoklad usnadiuje vyhod-
nocovani zdznamu. Amplitudovy rozsah EEG je 2 - 100 nV (pfi epileptickych zachvatech
az 300 nV) a frekvenéni rozsah standardné do 100 Hz. Nejveétsi ¢ast vykonu se nachdzi

mezi 0,5 a 30,0 Hz. [7, 8, 9]

Jednim z kritérii pro popis EEG signélu jsou v ném obsazené frekvence. Tyto frekvence
se rozdéluji do ¢tyr zakladnich frekvencénich pasem oznacovanych pismeny fecké abecedy,

jak je vidét na obrazku[2.1] [10]
Delta rytmus

Delta viny lezi v rozmezi 0,5 az 4,0 Hz. Nachazi se prevazné u kojencu do 1 roku
a u hlubokych spankovych stadii dospélych. Delta viny jsou primarné spojeny s hlu-
bokym spankem. Nachazi-li se v EEG zaznamu dospélého ve stavu bdéni, vzdy se jedna
o patologicky projev. Cim je delta vlna spektralné ¢istsf a mé vyssi amplitudu, tim je jeji
patologicky vyznam vétsi. Viny delta se vyskytuji i v transu a hypndze. Ve spanku maji

amplitudu i 100 V. [8] 10]
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2 TEORETICKA CAST 2.1 Elektroencefalogram
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Obrézek 2.1: Ctyfi typické dominantni mozkové rytmy [S].

f T T
0 2 - 6 8
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Theta rytmus

Theta viny lezi v rozmezi 4,0-7,5 Hz. Objevuji se pii usinani, hraji dulezitou roli
v détstvi. Zmény v rytmu theta vin jsou zkoumany v emocnich studiich. Theta viny
se objevuji v centralni, temporalni (spankové) a parietdlni (temenni) oblasti. Jestlize je
amplituda theta viny dvakrat vyssi nez amplituda alfa viny (piipadné 30 pV, jestlize alfa
aktivita chybi), jednd se o patologicky stav (proto jsou obvyklé u nizsich stupnu kématu).

8, 1]

Alfa rytmus

Alfa vlny maji frekvenéni rozsah od 8 Hz do 13 Hz. Amplituda je vétsinou mensi
nez 50 pV. V bdélém stavu bez dusevni ¢innosti a pii fyzické relaxaci se maximum alfa
vIn nachdzi nad zadnimi oblastmi mozkovych hemisfér (nejlépe pii zavienych ocich). Alfa
rytmus je predevsim aktivitou optického analyzatoru. Alfa aktivita je snizena nebo eli-
minovana otevienim oci, slySenim neznamych zvuku, tuzkosti nebo dusevni koncentraci

a pozornosti. Puvod a fyziologicky vyznam alfa vin je stale neznamy. 7], 10, [§]

17



2.1 Elektroencefalogram 2 TEORETICKA CAST

Beta rytmus

Beta rytmus je elektrickd aktivita mozku, kterd se pohybuje v rozmezi 14-26 Hz (ackoli
v nékteré literatufe neni uvedena zadnd horni hranice). Beta rytmus je obvykly bdély
rytmus mozku spojeny s aktivnim myslenim, aktivni pozornosti, zamérenim na vnéjsi
svét nebo fesenim konkrétnich problému a nachézi se u normalnich dospélych. Vysoka
amplituda beta vln se muze vyskytovat, kdyz je ¢lovék v panickém stavu. Rytmickd beta
aktivita se vyskytuje hlavné v ¢elnich a centralnich oblastech. Beta rytmus se obvykle

netlumi zrakovym vjemem. Amplituda je nejéastéji 10-30 pV. [8, [10]
Artefakty

V zéznamu EEG se kromé uziteéného signalu (signélu vhodného k analyze) také obje-
vuji rusivé signdly, tzv. artefakty. Artefakty mohou byt zpusobeny samotnym pacientem,
v tom pripadé hovoiime o biologickych artefaktech. Technické artefakty jsou zpusobeny
okolim pacienta. Typickymi artefakty jsou: ruseni sifovym kmitoétem o frekvenci 50 Hz,
artefakt ze Spatné elektrody (koliséni isolinie, ztrata kontaktu), svalové artefakty, pocent

pacienta apod. Typické signaly nékterych artefaktu jsou uvedeny na obrézku [10], @]

Vil a0 M,

) artefakt z poceni
svalovy artefakt

100uV l

1s

artefakt ze $patné elektrody

Obrazek 2.2: Artefakty vyskytujici se v EEG zdznamech [10].
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2.2 Zpracovani EEG signalu

EEG data se zaznamendvaji na digitalnich (¢islicovych) EEG piistrojich [9]. Piedzpraco-
a filtruje. Takto predzpracovany signal muzeme pouzit k analyze. Analyza EEG signalu
probiha v nékolika krocich. Nejprve signal segmentujeme, abychom ziskali interval, kde je
signal stacionarni. Poté provadime extrakci priznaku a dle téchto piiznaku signal klasifi-

kujeme.

2.2.1 Segmentace

EEG signal nema stacionarni charakter. Segmentace je proces, pii kterém se signél rozdéli
do tseku o mensi délce. V intervalech téchto tisekt neboli segmenttu predpokldadame, ze je

signal staciondrni.

Obecné existuji dva druhy segmentace - fixni a adaptivni. Fixni segmentace rozdéluje
zaznam do useku konstantni délky, ale hranice téchto tiseku nerespektuji charakter signélu.
Proto je mnohem lepsi rozdélit signédl do po ¢astech stacionarnich tiseku variabilni délky
v zavislosti na vyskytu tseku stacionarit v signalu. To provadi adaptivni segmentace

signélu. [9]

Adaptivni segmentace funguje 1épe nez fixni. To potvrzuje pouzivani adaptivnich seg-

mentacnich metod pii zpracovani nestaciondrnich signélu jako je EEG. [11]

Nékteré metody adaptivni segmentace dokazi pracovat jen se signély z jednoho kanalu,
napt. adaptivni segmentace na zakladé linearni predikce nebo adaptivni segmentace na za-
kladé autokorelacni funkce. Nevyhodou téchto metod je jejich vypocetni slozitost a zejména,

nemoznost nezavisle segmentovat vice kandlu soucasné. [9]
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Naproti tomu existuje metoda adaptivni segmentace na zakladé dvou spojenych oken
a jednoduché miry diference, ktera umoznuje segmentaci vicekandlovych signalu v realném

case. Segmentace kazdého kandlu je nezavisld na segmentaci ostatnich kanalu. [12]

2.2.2 Vypocet priznaki

Tabulka 2.1: Piiznaky pouzivané pro klasifikaci [13]

Poradi | Priznak Popis priznaku
1 SIGM variabilita signdlu v daném segmentu
2 APOS maximalni pozitivni amplituda v daném segmentu
3 ANEG maximalni negativni amplituda v daném segmentu
4 DELT1 | FFT hodnota v 1. éésti delta frekvenéniho pasma (0,5 - 1,5 Hz)
5 DELT2 | FFT hodnota v 2. ¢asti delta frekvenéniho pasma (2 - 3,5 Hz)
6 THET1 | FFT hodnota v 1. ¢asti theta frekvencniho pasma (4,0 - 5,5 Hz)
7 THET2 | FFT hodnota v 2. ¢asti theta frekvencniho pasma (6,0 - 7,5 Hz)
8 ALPH1 FFT hodnota v 1. ¢asti alfa frekvenéniho pasma (8 - 10 Hz)
9 ALPH2 | FFT hodnota v 2. ¢asti alfa frekvenéniho pasma (10,5 - 12,5 Hz)
10 SIGMA | FFT hodnota signdlu v sigma frekvenénim pasmu (18 - 29 Hz)
11 BETA | FFT hodnota signalu v beta frekvenénim pasmu (13,5 - 17,5 Hz)
12 MAX1D maximalni hodnota prvni derivace v segmentu
13 MAX2D maximalni hodnota druhé derivace v segmentu
14 mf hodnota stiedni frekvence v segmentu
15 MD1 stfedni hodnota prvni derivace v segmentu
16 MD2 stfedni hodnota druhé derivace v segmentu
17 mob Hjorthuv parametr mobility
18 comp Hjorthuv parametr komplexity
19 act Hjorthuv parametr aktivity
20 LOfC délka ktivky v segmentu
21 NlinE nelinedrni energie segmentu
22 7C pocet pruchodu signdlu nulou
23 Peaks frekvence dominantni slozky vykonu spektra

Ve své préaci vyuzivam priznaky implementované v programu WEF. Tyto priznaky
byly ovéfeny v lékaiské praxi pro klasifikaci zaznamu pacientu s podezienim na epilep-
sii. V8echny ptiznaky ziskané z programu WEF jsou nasledné normovany. Normalizace je

provedena na zékladé maxima-minima. Piiznaky tak nabyvaji hodnot od 0 do 1. [9]
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Seznam téchto pifznaku je uveden v tabulce 2.1} Na zdkladé téchto 23 pifznaku vy-

tvorim simulovany 23D priznakovy prostor.

Pozitivni ¢ast signalu zna¢i zaporné hodnoty amplitudy a negativni ¢ast signalu zna-

s

v daném segmentu, od které je odectend stejnosmeérnd slozka napéti, viz vzorec [1} [9]

L
T

Ammz&m—ﬁz, (1)

kde L je délka segmentu a z; je hodnota amplitudy ¢ vzorku segmentu.

Maximélni negativni amplituda (ANEG) je nejvyssi hodnota napéti v daném seg-

mentu, od které je odectend stejnosmérnd slozka napéti, viz vzorec 2| [9]

L
> T

ANEG:Amn—ﬁZ, (2)

kde L je délka segmentu a z; je hodnota amplitudy ¢ vzorku segmentu.

Maximélni hodnota prvni derivace v segmentu (MAX1D) uréuje sklon kiivky a vypoéita

se dle vztahu [3] [9]

MAX1D = max(zi4 — x;), (3)

kde z; je hodnota amplitudy ¢ vzorku segmentu.
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Maximélni hodnota druhé derivace (MAX2D) urcuje $picatost kiivky v segmentu

a vypocita se dle vztahu [4] [9]

MAX2D = ma:c(a:‘iH — 2xi+2 — .fL’i), (4)

kde x; je hodnota amplitudy ¢ vzorku segmentu.

Hjorthuv parametr aktivita (act) je definovéna jako rozptyl signalu, ktery predstavuje

jeho energii. Vzhledem k tomu, ze smérodatnéd odchylka je definovana jako [14]

kde N je pocet vzorku, z; je hodnota amplitudy ¢ vzorku segmentu a Z je aritmeticky

prumér, muze byt aktivita zapsdna jako [14]

act = o(x)?, (6)
kde o(x) je smérodatna odchylka.
Hjorthuv parametr mobility (mob) predstavuje stfedni hodnotu frekvence v segmentu

a vypocita se dle rovnice (7] [14]

o(z%)

o(z) ’ (7)

mob =

kde a(x‘fi—f) je smérodatnd odchylka prvni derivace signalu v segmentu a o(x) je smérodatnd

odchylka signalu v segmentu.

Hjorthuv parametr komplexity (comp) predstavuje porovnéani signdlu v segmentu s

harmonickym sinusovym signdlem. Vypocita se dle rovnice [14]
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mob(z %) )

comp = mob(z) ’

kde mob(z%£) je Hjorthiv parametr mobility derivace signdlu v segmentu a mob(z) je

Hjorthuv parametr mobility.

Délku kiivky v segmentu si muzeme predstavit tak, ze bychom zmérili délku kiivky

natazenou jako nit. Matematicky se vypocitd dle rovnice [9]

LOfC = abs[x(i) — x(i — 1)), (9)

i=1

kde N je pocet vzorku, z(i) je hodnota amplitudy i vzorku segmentu.

Nelinearni energie segmentu se vypocita dle vztahu [9]

NlinE = 2*(i) — x(i — 1) - z(i + 1), (10)
kde z(7) je hodnota amplitudy ¢ vzorku segmentu.
Pocet pruchodu signalu nulou ZC' pocitame ze signdalu, ze kterého je odecten prumer.

Jako nula je definovana velikost napéti 0,01 pV. Pocet pruchodu nulou se béhem epilep-

tického zachvatu meéni. [9]

Frekvence dominantni slozky vykonu Peaks spektra je frekvence dominantniho vrcholu

spektra signélu (frekvence spektra s nejvétsim vykonem). [9]

2.2.3 Klasifikace

Klasifikace je zarazovani objektt do ruznych tiid. Slouzi k rozdélovani EEG segmentu
podle podobnosti jejich charakteristik. Jejim cilem je pomoc lékaiim pii diagnostice.

Klasifikace se v zakladu déli na dvé hlavni metody, uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.
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Uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem znamena poskytnout klasifikatoru informace o charakteristikéch seg-
mentu a o jejich zarazeni do tiid. Takové segmenty povazujeme za etalony. Klasifikator
poté rozdéluje neznamé segmenty na zakladé podobnosti s etalonem. Mezi metody uceni
s ucitelem patii k-nearest neighbors (k-NN), fuzzy k-nearest neighbor (fuzzy k-NN).
Velkou vyhodou ucicich se klasifikatori je moznost on-line klasifikace. Naopak jejich

nevyhoda spociva v nutnosti predchoziho trénovani klasifikdatoru. [9]
Uceni bez ucitele

Metody uc¢eni bez ucitele nepotiebuji trénovaci mnozinu v podobé etalonu. Ttidéni seg-
menti EEG probiha matematicky na zakladé podobnosti. Mezi metody uceni bez ucitele

patii shlukova analyza (cluster analysis) a fuzzy mnoziny.

Shlukové analyzy hledaji pfirozenou strukturu dat. S velkou vyhodou je pouzivame

ke klasifikaci neznamych objektu. Jejich nevyhodou je nemoznost on-line klasifikace. [9]

Jednou z nejznameéjsich metod shlukovych analyz je klasifikace k-means. Tato metoda
se v klinické praxi pouziva pfi klasifikaci EEG signalu, proto se ji budu vice vénovat

v podkapitole 3.4 K-means.

2.3 Redukce dimenze

Existuji dva ruzné ptistupy k feseni problému s vysokymi rozméry v signalech EEG, vybér

kanalu, redukce dimenze. Pro svou préci jsem si zvolila druhy z uvedenych pristupt.
Vybér kanala

Tyto techniky vybiraji tc¢innou podmnozinu puvodnich kanali. Nemusi byt vzdy
ucinné, zvlasteé pokud existuje obrovsky pocet funkci extrahovanych ze Sumového prostredi,

jakym je EEG na pokozce hlavy. [15]
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Redukce dimenze

Védci zkoumali, jak mapovat puvodni prostor funkce do mensiho reprezentativniho

prostoru, aby se snizil ohromny pocet funkei. [15]

Techniky redukce dimenze umozinuji vizualizaci dat ve dvou nebo tfech dimenzich
pro jejich lepsi porozumeéni a zlepSeni presnosti klasifika¢nich modelu. Jednou metodou je
promitani velkych rozmérovych dat do nizsiho euklidovského prostoru pomoci tradi¢nich
linedrnich modelu jako je analyza hlavnich komponent (PCA), singularni rozklad (SVD)
a linedrnich i nelinearnich modelt jako je analyza nezdvislych komponent (ICA). Na dru-
hou stranu, nelinedrni algoritmy redukce dimenze jsou schopny rozvinout rozmanité ¢asti
dat distribuovanych ve velkém rozméru ziskdnim vyznamné struktury dat zalozenych
na sousednich vzorcich. Zastupcem nelinearnich algoritmu je t-Distributed Stochastic Ne-
ighbor Embedding (t-SNE). Je siroce pouzivan k vizualizaci vysoce dimenzionélnich bi-
ologickych dat, minimalizuje rozdil mezi vysokym rozmeérem a distribuci dat v malych

rozmérech. Timto zpusobem jsou klicové vztahy mezi datovymi body zachovény. [4]
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3 Metody

3.1 Analyza realného priznakového prostoru

Data, pouzita v této praci, jsou normované hodnoty 23 ptiznaku z tabulky rozdélené
do 4 ttid dle tabulky Tato data pochézeji z méreni pacientu ve Fakultni nemocnici
Bulovka v Praze a byla zaznamenédna pomoci pristroje Brain-Quick od firmy Micromed.
Data jsem ziskala na zakladé navrhu projektu, ktery byl schvalen etickou komisi Fa-
kultni nemocnice Bulovka dne 28. ¢ervna 2011. Jednalo se o klinické vySetieni trvajici 15
az 40 minut. Méreni bylo provedeno u 10 pacienti, 6 muzu a 4 zen ve véku od 26 do 60

let, s podezfenim na epilepsii.

Pro zpracovani ziskanych dat od téchto pacientu byl pouzit software C ++4 a MATLAB
R2015a. Vzorkovaci frekvence v zaznamu byla 128 Hz. Jako filtr byla pouzita pasmova
propust 0,4 Hz a 70,0 Hz. Byla pouzita montéz se spoletnou elektrodou (average mon-
tage) a adaptivni odhad stfedni hodnoty. Po filtraci byla pouzita vicekandlova adaptivni
segmentace na zakladé dvou spojenych oken a jednoduché miry diference. Adaptivni seg-
mentace je soucasné zpracovana pro vsechny kanaly. Parametry adaptivni segmentace
byly: délka okna - 128 vzorku, délka okna pro lokalni identifikaci maxima - 30 vzorku,

pohyblivy krok dvou pfipojenych oken - 1 vzorek, minimalni délka segmentu - 70 vzorku.

Tabulka 3.1: Seznam klasifika¢nich tiid
Cislo tiidy Nazev tiidy Zkratka v algoritmu
1 Fyziologicka aktivita PHYSIO
2 Epilepticka aktivita EPI
3 Elektromyografické artefakty EMG
4 Artefakty ze Spatné elektrody WRONGEL

K analyze redlného piiznakového prostoru jsem pouzila ¢isté (bez technického sumu
¢i pohybovych artefakti) i zasumélé segmenty vsech ctyt tiid. Cisté segmenty se hodi
jako etalony k uceni klasifikatoru. Pocty analyzovanych ¢istych segmentu jsou uvedeny

v tabulce [4.1] Pocty analyzovanych zasumélych segmentu jsou uvedeny v tabulce [4.2]
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K simulaci ptiznakového prostoru jsem pouzila pouze zasumélé segmenty, z duvodu
vétsi redlnosti simulovaného prostoru (protoze povrch hlavy, ze kterého je EEG sniméno,

je sumové prostiedi).

Ze vsech priznaku vsech tiid (Cistych i zasumeélych) jsem v programovém prostiedi
MATLAB vytvorila boxplotové grafy, uvedené v kapitole 4.1 Redlny ptiznakovy prostor.
Vyhoda boxplotovych grafi spo¢iva v tom, ze dolni okraj kazdého boxu predstavuje dolni
kvartil, horni okraj predstavuje horni kvartil a v kazdém boxu je ozna¢en medidn. Pomoci
"+’ symboli jsou jednotlivé vykreslovany odlehlé hodnoty. Tyto odlehlé hodnoty jsme

ze simulace vyradili z duvodu mozné chybné klasifikace segmentu.

3.2 Metoda simulace priznakového prostoru

Na zakladé znalosti realného priznakového prostoru jsme vytvorili a do programového
prostiedi MATLAB implementovali kéd pro simulaci ptiznakového prostoru. Simulovany
priznakovy prostor obsahuje normované hodnoty 23 priznaku z tabulky rozdélené
do 4 tfid dle tabulky [3.1] Na tvorbé této metody se podilel Ing. Marek Piorecky, jé,
Ing. Véclava Pioreckd, doc. Ing. Vladimir Krajca, CSc. a Ing. Vlastimil Koudelka, Ph.D.

Ke generovani simulovaného ptriznakového prostoru jsme pouzili jadrovy odhad pravdé-
podobnostni hustoty (kernel density estimation) kazdé tiidy a piiznaku oc¢isténého od
odlehlych hodnot. Odlehlé hodnoty jsme ze simulace vyradili z duvodu mozné chybné

klasifikace segmentu.

Jadrovy odhad je neparametricka reprezentace funkce hustoty pravdépodobnosti ndhod-
né proménné. Distribuci jadra muzeme pouzit, pokud parametrickd distribuce nemuze
spravné popsat data, nebo pokud se chceme vyhnout predpokladum o distribuci dat.
Jadrovy odhad je klouzavy vazeny prumér, u kterého nastavujeme sitku vyhlazovaciho

okna. [16]
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Jadrovy odhad hustoty f(x) je definovéan vztahem

n

. 1 —aiy
ula z—hZ:: —— (11)

kde (z1,z3,...,2,) je ndhodny vybér, n je pocet vzorku, K je jadro a h je sitka vyhlazo-

vactho okna. [16]

Jako hodnotu sitky vyhlazovaciho okna jsme pouzili vychozi sitku vyhlazovaciho okna
funkce fitdist v programovém prostiedi MATLAB, ktera je teoreticky optimalni pro odhad

hustoty pro normalni distribuci. [17]

Poté jsme dle tohoto jadrového odhadu nahodné generovali data mezi lower adjacent

value a upper adjacent value kazdého ptiznaku a t¥idy, viz algoritmus 1.

Data: redlny ptiznakovy prostor
Result: simulace priznakového prostoru
for 1:pocet trid do

for 1:pocet priznaki do

a = dolni ptilehla hodnota;

b = horni prilehla hodnota;

data = data > a a data < b;

pd = jadrovy odhad pravdépodobnostni hustoty data;

trida = simulace priznaku mezi a a b, rozlozeni dle pd;

end

Sitmulovany Prostor = trida;

end
Algoritmus 1: Simulace piiznakového prostoru pro jednu tiidu
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V piipadé simulace ”celého zdznamu” (vSechny tiidy najednou) doporu¢ujeme pomér
tiid 1 : 14 : 242 : 6 - EMG : EPI : PHYSIO : WRONGEL. Segmentu tridy artefaktu
ze Spatné elektrody je v porovnani s EMG segmenty vice, protoze do tiidy WRONGEL
radime artefakty zpusobené odpojenou elektrodou, spatnym kontaktem elektrody s kuzi

diky potnim artefaktum, nebo jakékoliv technické problémy s elektrodami.

3.3 Metody redukce dimenze

Na zékladé analyzy metod snizovani dimenzi a soucasného stavu této problematiky jsem
si pro svou praci zvolila dvé metody redukce dimenze. Analyzu hlavnich komponent
(PCA) jako zéastupce linedrnich technik a t-Distributed Stochastic Neighbor Embed-
ding (t-SNE) jako zastupce nelinedrnich technik. Metodu PCA jsem zvolila, protoze
je jednou z nejvice vyuzivanych metod redukce dimenze, zvldste v EEG prostoru [I].
Vypocet PCA metodou kovariance jsem implementovala do prostiedi MATLAB a na si-
mulovaném priznakovém prostoru EEG jsem ovéfila jeho funkénost porovnanim s ori-
ginalni funkci PCA v MATLAB, ktera jako vychozi metodu vypoc¢tu vyuziva singuldrni
rozklad (SVD). Algoritmus t-SNE nemd MATLAB implementovan, nicméné jeho autofi,
Laurens van der Maaten a Geoffrey Hinton, ho poskytuji na svych webovych strankach
https://lvdmaaten.github.io/tsne/ jako bezplatny a otevieny zdrojovy software, dis-

tribuovany pod licenci FreeBSD.

3.3.1 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (PCA) je linearni technika redukce dimenze, kterou vyvinul
a pojmenoval Harold Hotelling v roce 1933. V [18] je PCA detailné popséna, zde vysvétlim

zakladni principy vypoctu hlavnich komponent, které jsem ke své praci pouzila.

Hlavni myslenkou analyzy hlavnich komponent (PCA) je snizit dimenzi datové sady,

ktera se sklada z velkého mnozstvi vzajemné propojenych proménnych, a soucasné zacho-
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vat co nejvetsi moznou odchylku v mnoziné dat. Toho je dosazeno preménou na novou sadu
proménnych, hlavnich komponent (PC), které nejsou korelovany a které jsou usporadany
tak, ze prvnich par hlavnich komponent zachovava vétsinu odchylek piitomnych ve vSech

puvodnich proménnych. [19]

Analyza hlavnich komponent je hojné vyuzivanou metodou snizovani dimenze. PCA
hled4a linearni kombinace multivariacnich dat, které zachycuji maximélni mnozstvi roz-
ptylu. Projekce, které PCA hleda, vsak nemusi nutné souviset s klasifikacnimi tiidami,

proto nemusi byt pro problémy s klasifikaci optimélni. [I]

Existuji tii ruzné zpusoby, jakymi lze vypocitat hlavni komponenty [20]:

1. Metoda kovariance (EIG)
2. Metoda singuldrniho rozkladu (SVD)

3. Algoritmus alternujicich nejmensich ¢tvercu (ALS)

3.3.2 Analyza hlavnich komponent metodou kovariance

Vypocet PCA metodou kovariance sestava z nékolika kroku. Pro jednoduchost tuto me-
todu vysvétlim na dvoudimenziondlnim prostoru. Predpokladejme, Zze mame matici X
o rozmérech (nxp). Radky matice X piedstavuji jednotlivd pozorovani a sloupce ma-
tice X predstavuji jednotlivé dimenze. V nasem piipadé to budou dvé dimenze - x a y.

V nésledujicim textu vychézim z [21], neni-li uvedeno jinak.

Postup vypoctu hlavnich komponent metodou kovariance:

1. Normalizace dat
2. Vypocet kovarian¢ni matice

3. Vypocet vlastnich vektoru a vlastnich ¢isel kovarian¢éni matice
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4. Vybér komponent a vytvoreni matice vlastnich vektoru

5. Odvozeni novych dat

Normalizace dat

Aby PCA fungovala spravné, musime odecist prumér kazdé dimenze z kazdého prvku
prislusné dimenze. Takze od vSech hodnot dimenze z odecteme z (prumér vsech hodnot
dimenze x) a od vSech hodnot dimenze y odec¢teme g (prumér vsech hodnot dimenze y).

Vysledkem je normalizovand datové sada, jejiz prumeér je v kazdé dimenzi nula. [21]

S]]
I
S|

Zx (12)

Vypocet kovarianéni matice

Kovariance je mirou toho, jak se dvé veliciny vzdjemné méni. Pokud je hodnota ko-
variance kladna, znamena to, ze obé dimenze spolecné rostou. Je-li hodnota kovariance
zapornd, pak jedna dimenze roste a druhd klesa. V poslednim piipadé, je-li kovariance
nulova, znamena to, ze obé dimenze jsou na sobé nezavislé. Kovariance mezi 2 dimenzemi

x a y je definovédna v rovnici [21]

1
n—1

cov(z,y) = D (@ —2) - (g —9) (13)
i=1
Uzitecny zpusob, jak ziskat vsechny mozné hodnoty kovariance mezi vSemi ruznymi

rozméry, je vypocitat vSechny kovariance a dat je do matice. Vzhledem k tomu, Ze nase

myslend data jsou dvourozmérnd, bude mit kovarianéni matice C velikost 2x2. [21]

cov(z,x) cov(z,y)

o (14)
cov(y,x) cov(y,y)
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Vypocet vlastnich vektoru a vlastnich ¢isel kovarianéni matice

V matematice oznacuje vlastni vektor (anglicky eigenvector) dané transformace ne-
nulovy vektor, jehoz smér se pti transformaci neméni. Koeficient, o ktery se zméni ve-
likost vektoru, se nazyva vlastni ¢islo (anglicky eigenvalue). Vlastni vektory lze nalézt
pouze pro singuldrni matice. Vechny vlastni vektory matice jsou ortogonalni (kolmé),
bez ohledu na to, kolik rozmértu matice ma. Nase kovariancni matice je velikosti 2x2, ma

tedy 2 vlastni vektory. [22]

det(C' — AE) =0 (15)

V rovnici ¢islo [15] predstavuje A vlastni ¢islo a E jednotkovou matici, coz lze rozepsat

rovnici [16] [22]

cov(z,z) — X cov(z,y)

=0 (16)
cov(y, ) cov(y,y) — A

Vlastni vektor vypocitame dle

Cu = \u, (17)

kde A je vlastni ¢islo a u je vlastni vektor [22].
Vybér komponent a vytvoreni matice vlastnich vektori

Vlastni vektor s nejvyssim vlastnim ¢islem je hlavni slozkou dat a ten, ktery prezen-
tuje nejvyznamnéjsi vztah mezi rozméry dat. Obecné plati, Ze jakmile jsou z kovarian¢ni

matice nalezeny vlastni vektory, je dalsim krokem jejich usporadani podle vlastniho ¢isla,

T

nechame nékteré vlastni vektory, koneéna data budou mit mensi rozméry nez puvodni.
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Nyni je tfeba vytvorit matici vlastnich vektort, jejiz sloupce budou vlastni vektory

serazené sestupné dle klesajiciho vlastniho ¢isla.
Odvozeni novych dat

To je posledni krok v PCA. Jakmile jsme si vybrali komponenty (vlastni vektory),
které si prejeme uchovat v nasich datech a vytvorili jsme matici téchto vlastnich vektoru,
jednoduse tuto matici transponujeme a nasobime ji vlevo od transponovanych puvodnich

normalizovanych dat. Tim ziskdme matici novych dat. [21]

NewData = MatrizEigenVectors” x NormalizedOriginal Data” (18)

kde NewData je matice novych dat, ve které nyni fadky matice predstavuji jednotlivé di-
menze a sloupce matice predstavuji jednotliva pozorovani. MatrixEigenVectors je ma-
tice vlastnich vektoru, jejiz sloupce jsou vlastni vektory serazené sestupné dle klesajicitho

vlastniho ¢isla a NormalizedOriginalData je matice normalizovanych puvodnich dat.

Data: priznakovy prostor
Result: redukce dimenze priznakového prostoru
for 1:pocet priznaku do
normX = X - mean;
end
CovX = kovarian¢ni matice normX ;
vypocet vlastnich ¢isel a vlastnich vektoru CovX ;
PC = vybeér vlastnich vektoru jako hlavnich komponent ;

redukovany prostor = PC * normX’ ;
Algoritmus 2: Redukce dimenze PCA metodou kovariance
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3.3.3 Analyza hlavnich komponent metodou singularniho rozkladu

PCA urcuje mnozinu ortogonalnich vektoru nazvanych hlavni komponenty, které jsou de-
finovany linearni kombinaci puvodnich proménnych a sefazeny podle mnozstvi rozptylu
vysvétleného ve smérech komponent. Koeficienty proménnych pro urceni hlavnich kom-
ponent jsou ulozeny v loading matici. Vzhledem k mnoziné I vzorku a J proménnych
usporadanych ve dvourozmérné matici X (I x.J) se vyznam hlavnich komponent vypocita

singuldrni rozkladem (SVD) kovarianéni matice C [23]:

CXTX

¢ I—-1

= LS?’LT = ZAZ7T, (19)

kde Z (JxJ) je ortogonalni matice, S (JxJ) je diagondlni matice s nenulovymi sin-
gularnimi hodnotami na jeji diagondle, L (JxJ) je loading matice, jejiz kazdy j slou-
pec je vlastni vektor, koeficienty J proménnych pro definici j-té hlavni komponenty
a A je diagondlni matice, ktera obsahuje nezapornd vlastni ¢isla v sestupném poradi
(A > Xy > .. Ay > 0). Kazdé vlastni ¢islo kéduje rozptyl tykajici se prislusné hlavni kom-
ponenty. Z vlastnich ¢isel 1ze vypocitat mnozstvi rozptylu (EV) a kumulativni mnozstvi

rozptylu (CEV) pfidruzené ke kazdé m-té slozce [23]:

BV, = 2 (20)
2 A
j=1

CEV,, =< (21)

.MN
<

<
Il
—

Vzhledem k tomu, ze v modelu PCA jsou zachovany pouze vyznamné komponenty

M, pak se rozmér loading matice L snizuje z (JxJ) na (JxM) a vzorky se promitaji
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do nizkodimenzionalniho prostoru definovaného vyznamnymi hlavnimi komponentami

timto zpusobem [23]:

T=XIL, (22)

kde T (IxM) je matice skdre, kterd shromazduje na kazdém m sloupci souradnice

I vzorku do m hlavni komponenty.

3.3.4 t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

Technika nazvana t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) preménuje roz-
sahly soubor dat do matice dvojic podobnosti a nasledné tyto podobnosti vizualizuje. Me-
toda t-SNE je schopna velmi dobte zachytit velkou ¢dst mistni struktury velkokapacitnich

dat a také odhalit globélni strukturu, jako je pFitomnost klastri v nékolika meétitkach. [24]

Cilem t-SNE je zaujmout fadu bodu ve velkorozmérovém prostoru a najit vérnou
reprezentaci téchto bodu v nizsim rozmérovém prostoru, typicky 2D roviné. Tento algo-
ritmus je nelinedrni, prizpusobuje se podkladovym datum a provadi ruzné transformace

v ruznych oblastech. [25]

Algoritmus t-SNE provéadi nasledujici obecné kroky pii redukei dimenzi [26]:

1. Vypocet parovych vzdélenosti mezi daty ve velkém rozméru.

2. Vypocet smérodatné odchylky o; pro kazdy vysoce rozmérny bod ¢ tak, aby perple-

xita kazdého bodu byla na predem stanovené trovni.

3. Vypocet matice podobnosti. To je spolecné rozdéleni pravdépodobnosti P definované

rovnici 241

4. Vytvoreni pocatecni sady nizkorozmérnych bodu (typicky 2D [25]).
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5. Iterativné aktualizovat body s nizkym rozmérem, aby se minimalizovala Kullback-
Leiblerova divergence mezi Gaussovou distribuci ve vysokodimenzionalnim prostoru
a studentovou t-distribuci v nizkodimenziondlnim prostoru. Tato optimalizace je

nejvice casové narocnd ¢ast algoritmu.

V nésledujicim textu vychdzim z [24], kde byla metoda t-SNE piedstavena autory,
a [15, [4], kde byla technika t-SNE pouzita pii zpracovani signdlu EEG.

Technika t-SNE zacina prevedenim velkokapacitnich euklidovskych vzdalenosti mezi da-
tovymi daty na podminéné pravdépodobnosti, které predstavuji podobnosti. Podobnost
datového bodu x; s datovym bodem z; je podminéna pravdépodobnost pj;;, Ze x; si
vybere x; jako svého souseda, pokud sousedé byli vybréani v pomeéru k jejich hustote
pravdépodobnosti pod gaussovskym stiedem x;. Pro blizké datové body je p;; pomérné vy-
sokd, zatimco u velice oddélenych datovych bodii bude pj; témér nekoneéné mala (pro ro-
zumné hodnoty rozptylu Gaussovy funkce, o;). Matematicky je podminénd pravdépodob-

nost pj; dand rovnici 23} [24]

e~ llzi—=;l?/207

> e~ llzi—wil?/207’
ki

Pili = (23)
kde o; je odchylka Gaussovy funkce, ktera je soustiedéna na datovém bodu z;. Neni
pravdépodobné, ze existuje jedind hodnota o;, kterd je optimalni pro vSechny datové
body v datovém souboru, protoze hustota dat se pravdépodobné bude lisit. V hustych
oblastech je obvykle nizsi hodnota o; vhodnéjsi nez v profidlych oblastech. Konkrétni

hodnotu ¢; nepiimo urcuje sam uzivatel prostfednictvim perplexity.

Perplexita tikd (volné), jak vyvézit pozornost mezi lokdlnimi a globalnimi aspekty
nasich dat. Parametr je v jistém smyslu odhadem poctu blizkych sousedu, které ma kazdy

bod. [25].

V tomto pfipadé to znamend, ze ¢im vySsi pocet sousedu, tim vyssi hustota shluku.

Vykonnost t-SNE je pomérné robustni vici zménam v perplexité a typické hodnoty jsou
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mezi 5 a 50. Protoze se zajimame pouze o modelovani parovych podobnosti, nastavime

hodnotu p;; na nulu.

Hodnoty p; ; jsou definovany jako symetrické podminéné pravdépodobnosti, viz rov-

nice [24] [15, 4]

Pjli 1 Pilj
Pii =" 0

(24)

U nizkodimenziondlnich protéjsku y; a y; velkokapacitnich datovych bodu z; a z;
je mozné vypocitat pravdépodobnost, kterou oznacujeme ¢; ;. Hodnoty ¢; ; jsou ziskdny

pomoci studentovi t-distribuce s jednim stupném volnosti. [24]

T+l —wl?)
k#l

Pouzivame studentovu t-distribuci s jedinym stupném volnosti, protoze jeho vlastnosti
je, ze (14|ys —y;|1*) ! klesd se ctvercem vzdélenosti pro velké parové vzdalenosti ||y; — ;||
v nizkodimenzionalni mapé. Toto déla mapové znazornéni spoleénych pravdépodobnosti
(témér) invariantni ke zméndm v méritku mapy pro body map, které jsou daleko od sebe.
Jelikoz se opét zajimame pouze o modelovani parovych podobnosti, nastavime hodnotu

¢i; na nulu.

Pokud mapové body y; a y; spravné modeluji podobnost mezi vysokodimenziondlnimi
datovymi body z; a x;, pravdépodobnosti p;; a ¢;; budou stejné. Motivovdno timto
zjisténim, t-SNE usiluje o nalezeni nizkodimenzionalni reprezentace dat, ktera minima-
lizuje nesoulad mezi p;; a ¢; ;. Piirodnim méfitkem vérnosti, s niz ¢; ; modeluje p; ;, je
Kullback-Leiblerova divergence. Minimalizujeme jedinou Kullback-Leiblerovu divergenci
mezi spole¢nym rozdélenim pravdépodobnosti P, ve velkokapacitnim prostoru a spole¢nym

rozdélenim pravdépodobnosti @) v nizkorozmeérovém prostoru. [24]
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KL(PIQ) = 323 by logt (26)

4i.j

Minimalni hodnota Kullback-Leiblerovi divergence KL je poc¢itana pomoci gradi-

entu. [24]

0K L _
0Y; =4- Z(Pm = Gij) (Wi —y;) - (L+ |lys — yj||2) ' (27)
! j

Algoritmus t-SNE prizptsobuje sviij pojem ”vzdalenost” regiondlnim zménam hustoty
v datové sadé. Vysledkem je, ze prirozené rozsifuje husté clustery a uzavira spletité clus-
tery. Vyrovnavani hustoty se déje podle predpokladu a je predvidatelnou vlastnosti t-SNE.
Spatnou zpréavou je, ze vizualizace globalni geometrie (vzdalenosti mezi clustery) vyzaduje
doladéni. Neexistuje zadna hodnota perplexity, kterd by zachytila realné vzdalenosti mezi
vsemi clustery. Oprava tohoto problému muze byt zajimavou oblasti pro budouci vyzkum.
Zékladni zprava je, ze vzdalenosti mezi dobfe oddélenymi skupinami v grafu t-SNE nemus{

mit pro nas vyzkum vyznam. [25].

3.4 K-means

Po redukci dimenze redlného i simulovaného ptiznakového prostoru pouziji shlukovaci
metodu k-means ke klasifikaci redukovanych 2D prostoru. Tuto metodu jsem si vybrala

z diuvodu jejtho bézného klinického vyuziti pii analyze EEG signalu.

K-means patii mezi nehierarchické metody shlukové analyzy. Tyto metody iterativné

hledaji optimalni rozdéleni dat, kterym minimalizuji urc¢itou kriteridlni funkei. [9]

Je to metoda kvantifikace vektoru a je velmi popularni metodou clusterové analyzy.
Hlavnim cilem metody k-means je rozdéleni n rozdilnych pozorovani do k skupin clusteru.

Datovy prostor tak muze byt rozdélen do mnoha uzite¢nych bunék nazvanych jako Vo-
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ron¢ho diagramy. K-means ma vzdy sklon nalézat shluky, které maji vice nebo méné

srovnatelny prostorovy rozsah. [6]

Vstupnim parametrem k-means je pocet shluku k, do kterych maji byt data rozdélena.

své téziste). [27]

1 2
@ @
(") 0
c 0 B s
(=) (]
o ® 0 s
8 © © ®
(] (=] O a8
o@ o a
oo
3

%D * L

Obrézek 3.1: Demonstrace algoritmu k-means. Cisla obrazkt odpovidaji éfslim kroki
v postupu vypoctu [27].

Postup vypoctu k-means se sklada z nékolika kroku [6] jak je vidét na obrazku 3.1] [27]:

1. Ndhodna iniciace center shluku.

2. Prirazeni kazdého bodu x; k nejblizsimu centru clusteru C}, nejc¢astéji pomoci vypoctu

euklidovské vzdalenosti.

(v misté pruméru vsech bodu z;, které ke clusteru patif).

4. Kroky 2-4 se opakuji do konvergence algoritmu (dokud se centra clusteru Cj, nesta-
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3.5 Statistické zhodnoceni

Statisticky jsem zhodnotila rozdily v klasifikaci pomoci k-means na redukovaném realném
i simulovaném priznakovém prostoru. K tomuto zhodnoceni rozdili jsem vyuzila ROC

(Receiver operating characteristics) analyzy.

ROC analyza je technika pro vizualizaci, organizaci a vybér klasifikatoru na zakladé

jejich vykonu. ROC kfivky jsou bézné pouzivany v 1ékarstvi i v oboru strojového uceni. [2§]

ROC analyza je vyuzivdna i pii zpracovani signdlu EEG. Autoti v [29] testovali
ucinnost permutacni entropie jako uzitecného algoritmu pro detekci epileptickych udalosti
v EEG. Vyuzili ROC analyzu pii hodnoceni oddélitelnosti amplitudovych rozdéleni per-

mutacni entropie vyplyvajici z preiktalni a interiktalni faze.

ROC analyza, stejné jako mnoho statistik pouzivanych k vyhodnoceni vykonnosti kla-
sifikatort, se nejlépe zobrazuje v konfuzni matici, viz[3.2] Tato matice porovnava vysledky
testu s vysledky testu referencni klasifikace, v idealnim ptipadé poskytuje skuteéné zarazeni

objektu do tiidy. [30]

REFERENCNi
KLASIFIKATOR

NEGATIVNI

POZITIVNI

FALSE
POSITIVE

TESTOVANY (FP)
KLASIFIKATOR TRUE
NEGATIVE | NEGATIVE
(TN)

Obrazek 3.2: Konfuzni matice porovnavajici vysledky referenc¢niho klasifikdtoru a testo-
vaného klasifikatoru.
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True positive (TP)

Jako true positive je oznacen takovy segment, ktery je klasifikdtorem klasifikovan
jako pozitivni a redlné je také pozitivni. Napiiklad pokud k-means klasifikuje segment

do tridy epileptické aktivity a tento segment skutecné do této tiidy patii.
False positive (FP)

Jako false positive je oznacen takovy segment, ktery je klasifikatorem klasifikovan
jako pozitivni, ale redlné je negativni. Naptiklad pokud k-means klasifikuje segment

do tridy epileptické aktivity, ale tento segment ve skutecnosti patii do jiné tiidy.
False negative (FIN)

Jako false negative je oznacen takovy segment, ktery je klasifikdtorem klasifikovan
jako negativni, ale realné je pozitivni. Naptiklad pokud k-means klasifikuje segment do jiné
ttidy nez je ttida fyziologické aktivity, ale tento segment ve skutecnosti do fyziologické

aktivity patii.
True negative (TIN)

Jako true negative je oznacen takovy segment, ktery je klasifikatorem klasifikovan
jako negativni a realné je také negativni. Napiiklad pokud k-means klasifikuje segment
do jiné ttidy nez je ttida fyziologické aktivity a tento segment ve skutecnosti také do jiné

ttidy patii.
Specificita

Specificita je schopnost klasifikdtoru identifikovat true negative segmenty. Nizké mnoz-
stvi FP segmentu indikuje vysokou specificitu klasifikatoru. Je to podil vsech TN seg-
mentu, které klasifikator odhali, vuci souc¢tu TN a FP segmentu. [28] 31]
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Pokud ma klasifikdtor 100% specificitu znamend to, ze dokdze odhalit vSechny true

negative segmenty a ani jeden segment nebude false positive.

TN

—_— 2
TN+ FP (28)

Specificita =

Sensitivita

Sensitivita je schopnost klasifikatoru identifikovat true positive segmenty. Nizké mnoz-
stvi FN segmentt naznacuje vysokou sensitivitu (citlivost) klasifikatoru. Je to podil vSech

TP segmentu, které klasifikdtor odhali, vaci souc¢tu TP a FN segmentu. |28 31]

Pokud m4 klasifikdtor 100% sensitivitu, znamend to, ze dokdze odhalit vSechny true

positive segmenty a ani jeden segment nebude false negative.

TP
Sensitivita = ————— 29
ensitivita = (29)

Pozitivni prediktivni hodnota

Pozitivni prediktivni hodnota (PPV) je podil true positive segmentu a vSech pozi-
tivnich segmenti. PPV indikuje preciznost klasifikatoru a ma pro nas spolu se sensitivitou

nejvice vypovidajici hodnotu. |28, [30]

TP

PPV = ——
v TP+ FP

(30)
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4 Vysledky

4.1 Realny priznakovy prostor

Ukazky signalu pouzitych klasifikacnich tiid jsou uvedeny na obrazcich nize. Na obrazku
4.1] je pro nadzornost uvedena ukazka segmentu epileptické aktivity. Epilepticka aktivita
je z klinického hlediska nejdulezitéjsi tiida. Na obrazku je uvedena ukazka segmentu
svalovych artefaktu. Svalova aktivita zcela zkresluje puvodni signédl. Na obrazku jsou
segmenty artefaktu ze Spatné elektrody. Tyto artefakty se vétsinou vyskytuji jen v jednom
kandalu, protoze byvaji zpusobeny jen jednou elektrodou. Na obrazku jsou segmenty

fyziologické aktivity. Ze segmentu téchto tiid jsem analyzovala realny priznakovy prostor.

Obrazek 4.1: Ukazka segmentu epileptické aktivity, zobrazeno ve WF [32].

R i

Obrazek 4.2: Ukazka segmentu elektromyografickych artefaktu, zobrazeno ve WF [32].

T

Obrazek 4.3: Ukdzka segmentu artefaktu ze $patné elektrody, zobrazeno ve WF [32].

Obrazek 4.4: Ukazka segmentu fyziologické aktivity, zobrazeno ve WF [32].
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Obrazek 4.5: Boxplotové grafy priznaku cistych segmentu tiid fyziologicka aktivita, epi-
leptickd aktivita, elektromyografické artefakty a artefakty ze spatné elektrody.
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Obrazek 4.6: Boxplotové grafy priznaku zasumélych segmentt tiid fyziologicka aktivita,
epilepticka aktivita, elektromyografické artefakty a artefakty ze Spatné elektrody.
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4 VYSLEDKY 4.1 Realny priznakovy prostor

Ze ziskanych dat jsem vytvorila boxplotové grafy zvlast pro ¢isté segmenty a zvlast
pro zasumeélé segmenty. Boxplotové grafy priznaku Cistych segmentu tiid fyziologickd ak-
tivita, epilepticka aktivita, elektromyografické artefakty a artefakty ze Spatné elektrody
jsou uvedeny na obrazku [4.5] Boxplotové grafy ptiznaku zasumeélych segmentu tiid fyzi-
ologicka aktivita, epilepticka aktivita, elektromyografické artefakty a artefakty ze Spatné
elektrody jsou uvedeny na obrazku [£.6] Pocty pouzitych ¢istych segmentu a jejich od-
lehlych hodnot jsou uvedeny v tabulce .1} Pocty pouzitych zasumeélych segmentu a jejich
odlehlych hodnot jsou uvedeny v tabulce [£.2]

Tabulka 4.1: Velikost priznakového prostoru cistych segmenti

o y . s . | Pocet odlehlych
Trida Pocet segmentu | Pocet priznaku hodnot
Fyziologicka aktivita 200 4 600 124
Epilepticka aktivita 1492 34 316 591
Elektromyografické artefakty 1453 33 419 1366
Artefakty ze Spatné elektrody 483 11 109 411

Tabulka 4.2: Velikost pfiznakového prostoru zasumélych segmentu

o y . s . | Pocet odlehlych
Trida Pocet segmentu | Pocet priznaku hodnot
Fyziologicka aktivita 19 763 454 549 13 755
Epilepticka aktivita 2200 50 600 584
Elektromyografické artefakty 1239 28 497 1572
Artefakty ze Spatné elektrody 495 11 385 450

Porovnala jsem boxplotové grafy kazdého priznaku ¢istych segmentu naptic vSemi
tiidami. Nejvice se prekryvaji boxy 4. priznaku u vsech 4 tiid, viz obrédzek vlevo
nahote. Naopak u ptiznaku ¢islo 12 se neprekryvaly boxy ani jedné z ttid, viz obrazek

vlevo dole.

Pfi porovnavani boxplotovych grafi kazdého priznaku zasumélych segmentu napftic
vsemi tiidami jsem zjistila, ze nejvice se prekryvaji boxy 5. pfiznaku u vSech 4 ttid, viz
obrazek vpravo nahoie. Nenalezla jsem zadny priznak, u kterého by se nepiekryvaly
zadné tridy. Ale u ptiznaku cislo 19 (Hjorthuv parametr aktivity) se oddélil box tridy
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Obrazek 4.7: Vlevo jsou boxplotové grafy ptriznaku ¢islo 4 a priznaku ¢islo 12 vsech tid
¢istych segmentu. Vpravo jsou boxplotové grafy ptiznaku ¢islo 5 a ptiznaku ¢islo 19 vSech
ttid zasumeélych segmentu.

epileptickd aktivita, zatimco boxy ostatnich ti{d se prekryvaly, viz obréazek [4.7] vpravo

dole.

Tabulka 4.3: Porovnani kvartili Hjorthova parametru aktivity mezi ¢istymi a zasumélymi
segmenty vsech tiid

Trida Dolni kvartil | Median | Horni kvartil
Fyziologicka aktivita zagisrtnéélé 8:;12?13 gzgigg 8:233481
SRR N
Blektromyografické artefalty | , (i | ooes | oairs | osote
Artefakty ze Spatné elektrody za;ilsrfléélé gjégj 8:2?3? 8:23§I

Porovnala jsem odpovidajici piiznaky mezi ¢istymi a zasumélymi segmenty. Kvuli
nezavislosti zmén hodnot kvartili na poctu segmentu jsem v ramci ttidy pouzila shodny
pocet segmentu. Priznak ¢islo 19 Hjorthtuv parametr aktivity je ovliviiovan Sumem nejvy-

raznéji ze vsech piiznaku. Na obriazku jsou vidét rozdily v boxech mezi Cistymi
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4.1 Realny priznakovy prostor

Boxlotové grafy pfiznaku &islo 19 fyziologické aktivity
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Obrazek 4.8: Boxplotové grafy ptriznaku ¢islo 19 Hjorthuv parametr aktivity vsech tiid

Tabulka 4.4: Procentualni rozdil mezi kvartily priznaku Hjorthuv parametr aktivity

¢istych a zasumélych segmentu

Trida Dolni kvartil | Median | Horni kvartil
Fyziologicka aktivita 18,73 % 17,99 % 18,44 %
Epilepticka aktivita 27,03 % 24,31 % 20,12 %

Elektromyografické artefakty 38,02 % 28,92 % 21,69 %
Artefakty ze Spatné elektrody 34,10 % 30,35 % 23,86 %

a zaSumeélymi segmenty. V tabulce [4.3]jsou vidét rozdily v hodnotéch vsech kvartilu a v ta-

bulce jsou vypocitané procentudlni rozdily v kvartilech mezi ¢istymi a zasumélymi

segmenty. U vSech tiid doslo k poklesu hodnot kvartili tohoto ptiznaku.

Na obrazku jsou pravdépodobnostni hustotni funkce (PDF) redlné epileptické ak-

tivity vybranych piiznaku. Na kfivkdch jsou jasné patrné dvé spicky (peaky). V tabulce

jsou vypsdny vSechny piiznaky, u kterych PDF tvoii dva peaky. Z 23 pouzivanych

priznaku v programu WF se jedné o 15 priznaku.
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4.1 Realny priznakovy prostor

Pravdépodobnostni hustotni funkce realné epileptické aktivity vybranych piiznakd

pravdépodobnostni hustotni funkce (-)

—pfiznak &islo 1
—pfiznak &islo 5 |
pfiznak &fslo 9
—pfiznak &islo 15}
—pfiznak ¢&islo 17
pfiznak &islo 21 4

\ ! ! \\_\

Obrazek 4.9: Pravdépodobnostni hustotni funkce realné epileptické aktivity vybranych

priznak.

Tabulka 4.5: Piiznaky redlné epileptické aktivity, u kterych kfivka pravdépodobnostni

0.2 03 0.4 05 086 07 08 09 1
Body mezi0a 1

hustotni funkce tvori dvé spicky

Poradi Priznak
1 variabilita signalu v daném segmentu
3 maximalni negativni amplituda v daném segmentu
5 FFT hodnota v 2. ¢asti delta frekvenéntho pasma (2,0 - 3,5 Hz)
6 FFT hodnota v 1. ésti theta frekvenéniho pasma (4,0 - 5,5 Hz)
8 FFT hodnota v 1. ¢asti alfa frekvenéniho pasma (8 - 10 Hz)
9 FFT hodnota v 2. ¢asti alfa frekvenéniho pdsma (10,5 - 12,5 Hz)
10 FFT hodnota signélu v sigma frekvenénim pasmu (18 - 29 Hz)
11 FFT hodnota signélu v beta frekvenénim pasmu (13,5 - 17,5 Hz)
12 maximalni hodnota prvni derivace v segmentu
13 maximéalni hodnota druhé derivace v segmentu
15 stfedni hodnota prvni derivace v segmentu
17 Hjorthuv parametr mobility
18 Hjorthuv parametr komplexity
20 délka krivky v segmentu
21 nelinedrni energie segmentu
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4 VYSLEDKY 4.2  Simulovany priznakovy prostor

4.2 Simulovany priznakovy prostor

Na zakladé védomosti o redlném priznakovém prostoru jsme vytvorili algoritmus v progra-
movacim prostifedi MATLAB pro simulaci pfiznakového prostoru. Tato metoda je popsana
v kapitole 3.2 Metoda simulace ptiznakového prostoru. Nésledné jsem s jeho pomoci simu-
lovala pifznakovy prostor pro vSechny aktivity a artefakty z tabulky [3.1 K této simulaci
jsem vyuzila vSechny priznaky z tabulky Simulovala jsem u kazdého ptiznaku z kazdé
tridy stejny pocet segmentu, jako mél velikostné odpovidajici redlny priznakovy prostor.

Boxplotové grafy simulovaného ptiznakového prostoru vsech tiid jsou uvedeny na obrazku

Boxplotové grafy simulovanych pfiznakd fyziologické aktivity Boxplotové grafy simulovanych piiznaku epileptické aktivity
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Obrazek 4.10: Boxplotové grafy piiznaki simulovanych segmentu tiid fyziologicka akti-
vita, epilepticka aktivita, elektromyografické artefakty a artefakty ze Spatné elektrody.

Jednim z mych tkolu bylo porovnat realny pfiznakovy prostor a piiznakovy pro-
stor simulovany pomoci nasi metody. Z tohoto duvodu jsem vytvotila boxplotové grafy,
viz obréazek .10} a také grafy pravdépodobnostnich hustotnich funkei. Pro kazdou tridu
jsem vytvorila graf s histogramem nahodné vybranych simulovanych segmentu a s pravdeé-

podobnostnimi hustotnimi funkcemi pro redlné segmenty i simulované segmenty. Graf
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Fyziologicka aktivita - pfiznak &islo 2

Ml histogram nahodné vybranych simulovanych bodil H
= pravdépodobnostni hustotni funkce realnych segment(l
pravdépodobnostni hustotni funkce simulovanych segment(

-
N

pravdépodebnostni hustotni funkce / histogram
=)

05 06 07 08 09 1
Body mezi0Oa 1

Obrazek  4.11: Histogram  ndhodné  vybranych  simulovanych  segmentu
a pravdépodobnostni hustotni funkce realné i simulované fyziologické aktivity ptiznaku
¢islo 2.

Epilepticka aktivita - pfiznak &islo 5

161 Il histogram nahodné vybranych simulovanych bodd il
—pravdépodobnostni hustotni funkce redlnych segment
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pravdépodobnostni hustotni funkce / histogram
o]
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Body mezi0a 1

Obrazek  4.12: Histogram  nahodné  vybranych  simulovanych  segmentt
a pravdépodobnostni hustotni funkce redlné i simulované epileptické aktivity ptiznaku
¢islo 5.

pro fyziologickou aktivitu piiznaku ¢islo 2 je vidét na obrazku [4.11] pro epileptickou akti-
vitu priznaku ¢islo 5 na obrazku [4.12] pro elektromyografické artefakty priznaku ¢islo 17
na obrazku a pro artefakty ze spatné elektrody priznaku ¢islo 12 na obrazku
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Elektromyografické artefakty - pfiznak &islo 17
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Obrazek  4.13: Histogram  ndhodné  vybranych  simulovanych  segmentu
a pravdépodobnostni hustotni funkce redlnych i simulovanych elektromyografickych
artefaktu priznaku ¢islo 17.

Artefakty ze Spatné elektrody - pfiznak ¢islo 12
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Obrazek  4.14: Histogram  ndhodné  vybranych  simulovanych  segmentu

a pravdépodobnostni hustotni funkce redlnych i simulovanych artefakti ze Spatné
elektrody priznaku ¢islo 12.
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4.3 Redukce dimenze realného i simulovaného priznakového pro-

storu pomoci analyzy hlavnich komponent

Nejprve jsem redukovala dimenze redlného zasumélého priznakového prostoru a simulo-
vaného priznakového prostoru o stejném poctu a stejném poméru segmenti. Pti redukci
dimenze realného i simulovaného priznakového prostoru pomoci mnou implementované
metody PCA jsem se zamértila na 2 aspekty. Tim prvnim jsou procenta zachovani informaci
pii redukei na 2-dimenzionélni (2D) prostor, viz tabulka A druhym je velikost redu-
kovaného priznakového prostoru pii zachovani minimdlné 95% informaci, viz tabulka [4.7,
Stejné aspekty mé zajimaly pii redukci dimenze redlného i simulovaného priznakového
prostoru pomoci origindlni PCA, kter4 je jednou z funkei MATLAB, viz tabulka[4.6 a[4.7]
Mnou implementovand metoda PCA vyuziva k vypoctu hlavnich komponent metodu ko-
variance. Originalni PCA v MATLAB k vypoctu hlavnich komponent vyuziva algoritmus
singularniho rozkladu (SVD).

Tabulka 4.6: Procenta zachovani informaci pii redukei priznakového prostoru na 2D pros-
tor

Ptiznakovy prostor | Mnou implementovana PCA | Originalni PCA v MATLABu
Redlny 56,96 % 56,96 %
Simulovany 66,91 % 66,91 %

Tabulka 4.7: Velikost redukovaného piiznakového prostoru pii zachovani minimélné 95%

informaci
Ptiznakovy prostor | Mnou implementovana PCA | Originalni PCA v MATLABu

Realny 12D 12D
Simulovany 11D 11D

Jednim z duvodu redukce dimenze ptiznakového prostoru na 2D nebo 3D prostor
je ten, ze se muzeme podivat na rozlozeni jednotlivych segmentu ruznych klasifika¢nich
ttid v ptriznakovém prostoru. Graf redukovaného realného priznakového prostoru pomoci
mnou implementované PCA na 2D prostor je uveden na obrazku[4.15 Graf redukovaného
realného priznakového prostoru pomoci originalni PCA v MATLAB na 2D prostor je uve-

den na obrazku [4.16, Graf redukovaného simulovaného ptiznakového prostoru o stejném
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4 VYSLEDKY hlavnich komponent

2D originalni prostor ziskany redukci mou implementované PCA
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Obrazek 4.15: Rozlozeni klasifikacnich tfid po redukci dimenze realného ptiznakového
prostoru na 2D prostor pomoci mnou implementované PCA

2D origindlni prostor ziskany redukci originalni PCA v MATLAB
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Obrazek 4.16: Rozlozeni klasifikacnich tfid po redukci dimenze realného ptiznakového
prostoru na 2D prostor pomoci originalni PCA v MATLAB

poctu segmentu jako redlny prostor pomoci mnou implementované PCA na 2D pros-
tor je uveden na obrazku Graf redukovaného simulovaného ptiznakového prostoru
o stejném poctu segmentu jako realny prostor pomoci originalni PCA v MATLAB na 2D

prostor je uveden na obrazku |4.18|
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4.3 Redukce dimenze realného i simulovaného priznakového prostoru pomoci analyzy

hlavnich komponent

4 VYSLEDKY

2D simulovany prostor ziskany redukci mou implementované PCA
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Obrazek 4.17: Rozlozeni klasifikac¢nich tiid po redukeci dimenze simulovaného ptiznakového

prostoru na 2D prostor pomoci mnou implementované PCA

2D simulovany prostor ziskany redukci criginalni PCA v MATLAB
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Obrazek 4.18: Rozlozeni klasifika¢nich tiid po redukci dimenze simulovaného ptriznakového

prostoru na 2D prostor pomoci origindlni PCA v MATLAB
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44 Redukce dimenze redlného i simulovaného priznakového prostoru pomoci
4 VYSLEDKY t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

4.4 Redukce dimenze realného i simulovaného priznakového pro-

storu pomoci t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

Pti redukci dimenze pomoci nelinearni metody t-SNE uzivatel na vstupu funkce zadava
hodnotu perplexity. Perplexita muze byt interpretovana jako efektivni pocet sousedu.
Typické hodnoty perplexity jsou mezi 5 a 50. [24]. K6d t-SNE mé v MATLAB nasta-
venou vychozi hodnotu perplexity na hodnotu 30, kterou jsem pii redukei také pouzila.
Na obrazku je 2D redukovany redlny ptiznakovy prostor. Na obrazku je 2D
redukovany simulovany piiznakovy prostor. Oba grafy jsou zobrazenim po 200 iteracich

t-SNE.

2D reélny prostor ziskany redukci t-SNE
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Obrazek 4.19: Rozlozeni klasifikacnich tiid po redukci dimenze redlného ptiznakového
prostoru na 2D prostor pomoci t-SNE

4.5 Klasifikace priznakového prostoru pomoci k-means

Redukovany redlny piiznakovy prostor jsem klasifikovala pomoci shlukovaciho algoritmu
k-means. Vychozi poéet shluku k jsem nastavila na hodnotu 4, protoze v piiznakovém pro-

storu mame 4 klasifikacni tiidy, viz tabulka [3.1 Klasifikovany redlny piiznakovy prostor
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2D simulovany prostor ziskany redukci t-SNE
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Obrazek 4.20: Rozlozeni klasifikac¢nich tiid po redukeci dimenze simulovaného ptiznakového
prostoru na 2D prostor pomoci t-SNE

redukovany pomoci origindlnf PCA v MATLAB je uveden na obrazku [4.21] Klasifikovany

realny priznakovy prostor redukovany pomoci t-SNE je uveden na obréazku [4.22]

2D redlny prostor ziskany redukci originalni PCA a klasifikovany k-means
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Obrazek 4.21: Klasifikovany realny piiznakovy prostor redukovany pomoci origindlni PCA

v MATLAB

Také jsem pomoci k-means klasifikovala simulovany redukovany piiznakovy prostor.

Klasifikovany simulovany priznakovy prostor redukovany pomoci origindlni PCA v MAT-
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4 VYSLEDKY 4.5 Klasifikace priznakového prostoru pomoci k-means

2D realny prostor ziskany redukci t-SNE a klasifikovany k-means
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Obrazek 4.22: Klasifikovany realny priznakovy prostor redukovany pomoci t-SNE.

LAB je uveden na obrézku [£.23] Klasifikovany simulovany ptiznakovy prostor redukovany
pomoci t-SNE je uveden na obrdzku [4.24]

2D simulovany prostor ziskany redukci originélni PCA a klasifikovany k-means
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Obrazek 4.23: Klasifikovany simulovany priznakovy prostor redukovany pomoci originalni

PCA v MATLAB.

Pomoci k-means jsem klasifikovala redlny neredukovany (23D) priznakovy prostor. In-

dexy znacici c¢islo tiidy jsem poté pouzila na obarveni segmentt redukovanych 2D realnych
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4.5 Klasifikace priznakového prostoru pomoci k-means 4 VYSLEDKY

2D simulovany prostor ziskany redukcl t-SNE a klasifikovany k-means
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Obrazek 4.24: Klasifikovany simulovany ptiznakovy prostor redukovany pomoci t-SNE.

priznakovych prostoru. Na obrazku je videét klasifikovany redlny prostor redukovany
PCA a na obrazku [4.26] je zobrazeny prostor po redukci t-SNE.

Realny pfiznakovy 2D prostor redukovany PCA
T
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Obrazek 4.25: Klasifikovany redlny 23D ptiznakovy prostor zobrazeny po redukci PCA
na 2D prostor.

Pomoci k-means jsem klasifikovala i simulovany 23D piiznakovy prostor. Indexy znaécici

¢islo tridy jsem opét pouzila na obarveni segmentt redukovanych 2D simulovanych ptizna-
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4 VYSLEDKY 4.5 Klasifikace priznakového prostoru pomoci k-means

Realny pfiznakovy 2D prostor redukovany t-SNE
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Obrazek 4.26: Klasifikovany redlny 23D priznakovy prostor zobrazeny po redukci t-SNE
na 2D prostor.

kovych prostoru. Na obrazku je klasifikovany simulovany prostor po redukci PCA
a na obrazku je prostor po redukei t-SNE.

Simulovany piiznakovy 2D prostor redukovany PCA
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Obrazek 4.27: Klasifikovany simulovany 23D priznakovy prostor zobrazeny po redukci
PCA na 2D prostor.
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Simulovany pfiznakovy 2D prostor redukovany t-SNE
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Obrazek 4.28: Klasifikovany simulovany 23D piiznakovy prostor zobrazeny po redukci
t-SNE na 2D prostor.

4.6 Statistické zhodnoceni klasifikace

Statisticky jsem zhodnotila klasifikaci redukovaného redlného i simulovaného ptiznakového
prostoru. Porovnala jsem Kklasifikaci na prostoru redukovaném pomoci originalni PCA
v MATLAB a pomoci nelinedarni techniky t-SNE. Nejprve jsem vytvotila konfuzni matice
ziskané klasifikaci k-means tiidy epileptické aktivity redlného piiznakového prostoru re-
dukovaného pomoci origindlni PCA v MATLAB, viz tabulka[4.8] a redlného piiznakového
prostoru redukovaného pomoci t-SNE, viz tabulka [4.9] Tiidu epileptické aktivity jsem

si vybrala z duvodu jeji nenahraditelnosti z hlediska diagnostiky epilepsie.

Tabulka 4.8: Konfuzni matice ziskana klasifikaci k-means tiidy epileptické aktivity
realného priznakového prostoru redukovaného pomoci origindlni PCA v MATLAB
Skutecny stav
Pozitivni Negativni
Pozitivni | TP = 1129 | FP = 651
Negativni | FN = 1071 | TN = 20846

k-means

Déle jsem vytvorila konfuzni matice ziskané klasifikaci k-means tiidy epileptické akti-

vity simulovaného ptiznakového prostoru redukovaného pomoci originalni PCA v MATLAB,
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4 VYSLEDKY 4.6 Statistické zhodnoceni klasifikace

Tabulka 4.9: Konfuzni matice ziskand klasifikaci k-means tiidy epileptické aktivity
realného priznakového prostoru redukovaného pomoci t-SNE

Skutecny stav
Pozitivni Negativni
K-means Pozitivni | TP =993 | FP = 4020
Negativni | FN = 1207 | TN = 17477

viz tabulka a simulovaného ptiznakového prostoru redukovaného pomoci t-SNE, viz
tabulka 4111

Tabulka 4.10: Konfuzni matice ziskana klasifikaci k-means tiidy epilepticka aktivita simu-
lovaného ptiznakového prostoru redukovaného origindlni PCA v MATLAB

Tabulka 4.11: Konfuzni matice ziskana klasifikaci k-means tiidy epileptické aktivity simu-

Skutecny stav
Pozitivni Negativni
Komeans Pozitivni | TP = 1598 FP=0
Negativni | FN = 602 | TN = 21497

lovaného ptiznakového prostoru redukovaného pomoci t-SNE

Skutecny stav
Pozitivni Negativni
K-means Pozitivni | TP =679 | FP = 6065
Negativni | FN = 1521 | TN = 15432

Vypocitala jsem sensitivitu, specificitu a pozitivni prediktivni hodnotu (PPV) klasi-
fikace k-means pro vSechny ctyfti klasifika¢ni tfidy realného ptiznakového prostoru redu-
kovaného pomoci originalni PCA v MATLAB, viz tabulka [4.12] a realného piiznakového

prostoru redukovaného pomoci t-SNE, viz tabulka 4.13

Tabulka 4.12: Sensitivita, specificita a pozitivni prediktivni hodnota klasifikace k-means

realného ptiznakového prostoru redukovaného pomoci origindlni PCA v MATLAB
Nazev shluku Specificita | Sensitivita | PPV
Elektromyografické artefakty 0,4152 0,1178 0,0110
Epilepticka aktivita 0,9697 0,5132 0,6343
Fyziologicka aktivita 0,6004 0,0108 0,1193
Artefakty ze Spatné elektrody 0,7058 0,5250 0,0038
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Tabulka 4.13: Sensitivita, specificita a pozitivni prediktivni hodnota klasifikace k-means
realného priznakového prostoru redukovaného pomoci t-SNE

Nazev shluku Specificita | Sensitivita | PPV
Elektromyografické artefakty 0,7240 0,0056 0,0011
Epilepticka aktivita 0,8130 0,4514 0,1981
Fyziologicka aktivita 0,9792 0,3497 0,9883
Artefakty ze Spatné elektrody 0,7847 0,9899 0,0893

Déle jsem vypocitala sensitivitu, specificitu a pozitivni prediktivni hodnotu klasifikace
k-means pro vSechny ¢tyfi klasifikaéni tiidy simulovaného piiznakového prostoru reduko-
vaného pomoci originalni PCA v MATLAB, viz tabulka[4.14] a simulovaného piiznakového

prostoru redukovaného pomoci t-SNE; viz tabulka

Tabulka 4.14: Sensitivita, specificita a pozitivni prediktivni hodnota klasifikace k-means
simulovaného piiznakového prostoru redukovaného pomoci originalni PCA v MATLAB

Nazev shluku Specificita | Sensitivita | PPV
Elektromyografické artefakty 0,7012 0,0065 0,0012
Epilepticka aktivita 1,0000 0,7264 1,0000
Fyziologicka aktivita 0,9878 0,6867 0,9965
Artefakty ze $patné elektrody 0,9454 1,0000 0,2811

Tabulka 4.15: Sensitivita, specificita a pozitivni prediktivni hodnota klasifikace k-means
simulovaného priznakového prostoru redukovaného pomoci t-SNE

Nazev shluku Specificita | Sensitivita | PPV
Elektromyografické artefakty 0,7396 0,0000 0,0000
Epilepticka aktivita 0,7179 0,3086 0,1007
Fyziologicka aktivita 0,9990 0,2859 0,9993
Artefakty ze Spatné elektrody 0,7651 0,0000 0,0000
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5 Diskuze

Ze ziskanych dat jsem vytvorila boxplotové grafy 23 priznaku vSech tiid ¢istych segmentu
i zaSumeélych segmenti. Mediany jednotlivych piiznaku tiidy fyziologicka aktivita ¢istych
segmentt jsou kromé ¢ty priznaku vsechny pod hodnotou 0,2. K analyze této tiidy jsem
méla k dispozici pouze 200 segmentt, proto je mozné, ze pii vySS$im poctu segmentu by
vzrostl pocet priznaku s hodnotou medianu vyssi nez 0,2 a také by se mohlo objevit vice

odlehlych hodnot.

Naopak mediany jednotlivych priznaku tiidy epilepticka aktivita ¢istych segmentu jsou
kromé tii ptriznaku vSechny nad hodnotou 0,2. Data této tiidy obsahuji vétsi mnozstvi
odlehlych hodnot, coz mohlo byt zptusobeno tim, ze k analyze epileptické aktivity jsem

méla k dispozici nejvice segmentu ze vSech 4 tiid ¢istych segmentu.

Pro analyzu priznakového prostoru fyziologické aktivity zasumélych segmentu jsem
méla k dispozici nejvyssi mnozstvi segmentt. Z celkového mnozstvi priznaku jsem z poz-
déjsi simulace piiznakového prostoru vyradila 3,02 % odlehlych hodnot. Odlehlé hodnoty
ze simulace vytazuji z duvodu mozné chybné klasifikace segmentu. Pouze 2 ptiznaky maji
hodnotu medianu nad 0,3: ptiznak cislo 22 a 23. Pouze u osmi ptiznaku je horni ptilehla
hodnota vyssi nez 0,5. Je to logicky dusledek vlastnosti fyziologické aktivity mozku.
Aby byl signédl oznacen jako fyziologicky, musi se jeho frekvencéni i amplitudové vlast-
nosti pohybovat v mezich hodnot, které jsou odbornou literaturou a lékari povazovany
za fyziologické. Proto jsou normalizované hodnoty ptiznaku nizké a rozpéti ptilehlych

hodnot priznaku malé.

Zasumeélé segmenty epileptické aktivity maji nejvétsi mozné rozpéti hodnot piiznaku,
tedy 1, u 4 priznaku: ptiznak ¢islo 3, 8, 9 a 10. U téchto priznaku jsem tudiz nezazname-
nala zadné odlehlé hodnoty. Nejmensi rozpéti hodnot priznakt ma priznak ¢islo 4. Tento
priznak je také jediny, jehoz nejvyssi hodnota ptriznaku se nachazi pod 0,2. Z celkového
poc¢tu hodnot piiznaku jsem pro simulaci pfiznakového prostoru odstranila pouze 1,15 %

odlehlych hodnot.
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S ohledem na mnozstvi analyzovanych segmentu cistych i zasumélych elektromyo-
grafickych artefaktu jsem v této tiidé zaznamenala nejvétsi mnozstvi odlehlych hodnot.
Toto velké mnozstvi mohlo byt zpusobeno amplitudovymi a frekvencénimi vlastnostmi
svalovych artefaktu. Pro simulaci priznakového prostoru elektromyografickych artefaktu
jsem vytadila celkem 5,52 % odlehlych hodnot. Celkem 4 piiznaky maji hodnotu medianu
nad 0,5: priznak ¢islo 14, 18, 22 a 23. Jak je vidét na obrézku 1.2 tyto hodnoty jsou
naprosto v souladu s tim, jak artefakt EMG v zaznamu vypada. Tento artefakt plné zkres-
luje puvodni signal, proto je nutné jej pred analyzou EEG signalu detekovat a z analyzy

vytadit.

Artefakty ze Spatné elektrody zasumeélé segmenty maji nejvétsi mozné rozpéti hodnot
priznaku, tedy 1, u ptiznaku ¢islo 14. Z boxplotovych grafu je patrné, ze nejvyssich hodnot
medianu dosahuji piiznak ¢islo 2, 12 a 13. Vysoké hodnoty medidanu u téchto priznaku
jsou logickym dusledkem vlastnosti tohoto artefaktu: velmi vysoké hodnoty amplitudy,
velice strmy vzestup a pokles amplitudy s témér bodovym hrotem. Z celkového poctu

hodnot vSech piiznaku jsem odstranila 3,95 % odlehlych hodnot.

U priznaku ¢islo 19 Hjorthuv parametr aktivity doslo k poklesu vsech kvartilu u vSech
tfid zasumélych segmentu oproti Cistych segmentum, nejvice to bylo zietelné ve tiidé
artefakty ze $patné elektrody. Z vysledku je patrné, ze Sum nejvice ovliviiuje pravé tento
priznak. Déle Sum vyrazné ovliviiuje ptiznak ¢islo 9 a 10. Mediany téchto dvou ptiznaku
trid fyziologickd aktivita a elektromyografické artefakty jsou u ¢istych segmentu nizsi
nez u zasumeélych segmentu. U tridy epilepticka aktivita jsou naopak mediany u ¢istych

segmentu téchto dvou piiznaku vyssi nez u zasumeélych segmentu.

Porovnala jsem boxplotové grafy kazdého ptiznaku zasumeélych segmentt napfic vSemi
ttidami. Nejvice se prekryvaji boxy piiznaku ¢islo 5 u vSech 4 t¥id. Nenalezla jsem zadny
priznak, u kterého by se neprekryvaly zadné tiidy. Ale u ptiznaku ¢islo 19 se oddélil box
tridy epilepticka aktivita, zatimco boxy ostatnich tiid se prekryvaly. Priznaky ¢islo 2 a 13
dokazi u¢inné separovat tiidu artefakty ze spatné elektrody. Dusledkem prekryvani boxu

v ruznych tiidach muze byt chybna klasifikace segmentu. Proto ke klasifikaci segmentu

64



5 DISKUZE

pouzivame vice ptriznaku. Piiznaky musi popsat signal jak z amplitudového, tak z frek-

vencniho hlediska. Naopak zbytecné velky pocet ptriznaku vytvaii vysocedimenzionalni

s

Pii analyze realného priznakového prostoru jsem se samostatné zamétila na tiidu
epilepticka aktivita. Pravdépodobnosti hustotni funkce 15 pfiznaku této tridy ma zretelné
dvé spicky (peaky). Z 23 pouzivanych piiznaku v programu WF se tedy jedna o 65 %

priznaku.

Vytvorila jsem boxploté grafy i simulovaného priznakového prostoru. Rozlozeni hod-
not jednotlivych priznaku vsech tiid simulovaného prostoru kopiruje rozlozeni realného
prostoru, ze kterého byly odstranény odlehlé hodnoty. To je dano tim, ze jsme rozlozeni
hodnot priznaku nesimulovali ndhodné a rovnomérné, ale pouzili jsme k tomu jadrovy od-
had pravdépodobnostni hustoty. Abych potvrdila spravny postup nasi simulace, porovnala
jsem histogramy nahodné simulovanych bodu s pravdépodobnostnimi hustotnimi funk-
cemi (PDF) redlného i simulovaného priznakového prostoru. Z tohoto porovnani vyplyva,

ze PDF simulovaného prostoru kopiruje svym prubéhem PDF realného prostoru.

Pii redukci dimenze realného i simulovaného priznakového prostoru EEG jsem po-
rovnavala analyzu hlavnich komponent metodou kovariance, kterou jsem implementovala
do programovaciho prosttedi MATLAB, s analyzou hlavnich komponent metodou sin-
gularniho rozkladu, kterd je originalni funkci MATLAB. Pouziti obou téchto metod vedlo
ke stejnym vysledkum. Velkou vyhodou metody PCA je moznost vypoctu procent za-
chovanych informaci po redukeci dimenzi. Toho jsem vyuzila pii porovnani redukei obéma
metodami. Pti redukeci dimenze realného ptiznakového prostoru na 2D prostor zustalo
u obou metod zachovéno stejné procento puvodnich informaci, u simulovaného prostoru
taktéz. Pro lékate je velmi dulezité zachovani co nejvétsiho procenta puvodnich informaci,
v praxi je to vétsinou 95 %. S podminkou zachovani 95 % informaci jsem redukovala redlny
priznakovy prostor u obou metod na 12 D a simulovany na 11 D. U realného ptiznakového

prostoru to znamend redukce o 11 dimenzi, tedy o 52 %.
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Analyza hlavnich komponent metodou kovariance a metodou singuldrniho rozkladu
redukuje realné i simulované ptiznakové prostory stejné a zobrazené prostory se shoduji.
Tedy obé metody PCA jsou shodné. Na obréazcich redukovanych prostoru je ttida epilep-
tické aktivity rozdélena do dvou shluku, protoze v PDF simulovaného prostoru epileptické

aktivity jsou také vidét dvé spicky.

Zobrazila jsem 2D redlny piiznakovy prostor redukovany pomoci t-SNE. Na obrazku
jsou jasné vidét oddélené shluky ttid. Ttida fyziologické aktivity obsahovala 19 763
segmentu, jednalo se tedy o pomérné husty shluk. Jak bylo uvedeno v metodach, pfirozenou
vlastnosti t-SNE je to, ze rozsituje (”zoomuje” ) husté clustery. Epileptickd aktivita je opét

separovana do dvou shluku.

Pti zobrazeni redukovaného simulovaného ptriznakového prostoru o velikosti 2D pomoci
t-SNE je jasné vidét pét oddélenych shluku odpovidajici ¢tyrem pouzitym tiiddm, pricemz

epilepticka aktivita je opét separovana do dvou clusteru.

Epilepticka aktivita tvori v redlném redukovaném 2D priznakovém prostoru dva shluky
a pravdépodobnostni hustotni funkce 15 ptiznaku této tiidy tvoii dva peaky. Z téchto
duvodu se domnivam, ze klasifikaci epileptické aktivity do dvou tfid by se mohla zlepsit

klasifikace a detekce epileptické aktivity.

Analyza hlavnich komponent je rychla a t¢innad metoda redukce dimenzi. Nicméné je
to metoda linearni a jeji dalsi nevyhodou je neschopnost t¢inné opticky separovat shluky
jednotlivych tiid. T-SNE je velice i¢innd metoda redukce dimenzi v EEG prostoru. Dokéaze
opticky separovat vSechny shluky, rozsifuje velmi husté clustery, kde dale hledd vnitini
struktury. Jedna se o nelinearni metodu. Nevyhodou t-SNE je ¢asova naroc¢nost algoritmu
a vyssi ndaroky na vypocetni techniku. EEG zaznam o velikosti desitek tisic segmentt se
muze redukovat i nékolik hodin. Proto neni vhodny k béznému pouziti na ambulantni
EEG zaznamy. Pii porovnani linedarni a nelinearni metody redukce dimenze jsem zjistila,
ze mnohem lepsi na redukci dimenze v EEG prostoru je nelinedarni metoda t-SNE. Z toho

vyplyva, ze segmenty v EEG priznakovém prostoru ziejmé maji mezi sebou nelinearni
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vztahy. Domnivam se, ze tento algoritmus by se dal vyuzit jako klasifikdtor vysokodimen-

ziondlnich dat.

Tiida fyziologicka aktivita realného priznakového prostoru obsahovala nejvyssi pocet
segmentu a po redukci linedrni metodou PCA byla klasifikovdna k-means minimalné
do dvou shluki. Fyziologicka aktivita simulovaného priznakového prostoru po redukei

linearni metodou PCA vytvorila maly husty cluster. K-means shluk klasifikoval jako dva.

Metoda redukce dimenze t-SNE rozsituje husté shluky, proto simulovana i realna fyzi-
ologicka aktivita v 2D prostoru zaujima nejvétsi procento plochy. Prestoze t-SNE dokaze
opticky separovat shluky t¥id, k-means fyziologickou tiidu klasifikuje do vsech 4 t¥id. Je
to zpusobeno tim, zZe metoda k-means rozdéluje klasifika¢ni prostor od stfedu do priblizné

srovnatelnych rozsahu.

Algoritmem k-means jsem klasifikovala neredukovany (23D) redlny a simulovany pii-
znakovy prostor. Indexy klasifikace segmentu do urcité tiidy jsem poté pouzila k obarveni
segmentu v redukovaném 2D prostoru. Ve vSech piipadech byla tiida fyziologické aktivity

klasifikovdna minimalné do dvou shluku.

Statistické zhodnoceni klasifikace jsem provedla pomoci ROC analyzy. U realného
i simulovaného priznakového prostoru tiidy epilepticka aktivita redukovaného pomoci
PCA dokazal algoritmus k-means oznacit vice true positive i true negative segmentu

nez u prostoru redukovaném pomoci t-SNE.

U redukované simulované epileptické aktivity metodu PCA nebyl pomoci k-means
oznacen ani jeden segment jako false positive. Nasledkem toho je specificita klasifikatoru
a jeho pozitivni prediktivni hodnota rovna 1. Simulovana tiida artefakti ze Spatné elek-
trody redukovana pomoci PCA méla sensitivitu rovnou 1. U tiidy artefaktu ze Spatné
elektrody a elektromyografickych artefaktt redukovanych pomoci t-SNE byla sensitivita

a pozitivni prediktivni hodnota nulova.
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7 vysledku klasifikace a jejiho statistického zhodnoceni vyplyva, ze metoda k-means
1épe klasifikuje prostor redukovany PCA nez t-SNE. Je to ocekavany vysledek, protoze
PCA i k-means jsou metody linedarni. Nicméné obecné se k-means nehodi ke klasifikaci
realného i simulovaného 2D ptiznakového prostoru a nejevi se ani jako vhodny klasifikdator
na neredukované prostory, protoze je mozné, ze EEG segmenty priznakovych prostoru
mezi sebou maji nelinedrn{ vztahy. Resenim problému klasifikace by mohlo byt vyuziti

jiné metody, napt. hustotné zalozené metody DBSCAN ¢i nékteré jeji modifikace.
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6 Zaver

Cilem prace mé prace bylo redukovat dimenze piiznakového prostoru EEG a extraho-
vat nové informace z priznakového prostoru EEG zdznamu 10 pacientt s podezfenim
na epilepsii. Na jejim zacatku jsem analyzovala metody redukci dimenzi a soucasny stav
této problematiky. Jako vhodné metody redukce dimenze v EEG prostoru jsem zvolila
analyzu hlavnich komponent (PCA), jako zéstupce linedrnich metod, a t-distributed Sto-
chastic Neighbor Embedding (t-SNE), jako zastupce nelinearnich metod. PCA metodou

kovariance jsem implementovala do programovaciho prostiedi MATLAB.

7 porovnani boxplotovych grafu vsech tiid ¢istych a simulovanych segmentu je patrné,
ze sum nejvice ovliviiuje piiznak Hjortuv parametr aktivity. Median tohoto ptiznaku je
viech tiid ¢istych segmentu zietelné vyssi (minimalné o 23 %) nez u zasumélych segmentu.
Déle sum vyrazné ovliviiuje ptiznak FFT hodnota v 2. ¢asti alfa frekvencéniho pasma

(10,5 - 12,5 Hz) a FFT hodnota v sigma frekvenénim pasmu (18 - 29 Hz).

7 vysledku mé prace dale vyplyva, ze je vhodnéjsi klasifikovat epileptickou aktivitu
do dvou ttid, protoze v readlném piiznakovém prostoru tvoii dva velmi mirné se prolinajici

shluky a kfivka pravdépodobnostni hustotni funkce 15 priznaku z 23 tvori dvé Spicky.

Na zakladé analyzy realného ptiznakového prostoru jsme spolu s Ing. Markem Pio-
reckym, Ing. Vaclavou Pioreckou, doc. Ing. Vladimirem Krajcou, CSc. a Ing. Vlastimi-
lem Koudelkou, Ph.D. vyvinuli algoritmus na simulaci tohoto prostoru. Tento algoritmus
jsme implementovali do programového prostredi MATLAB. Vysledky nasi prace budou
predneseny na konferenci World Congress on Medical Physics and Biomedical Engineering
2018 v Praze a bude publikovan ¢lanek Simulation, modification and dimension reduction

of EEG feature space.

PCA a t-SNE metoda redukce dimenze byla ovéfena na simulovanych a realnych EEG

priznacich. Pti porovnéani linedrni a nelinearni metody redukce dimenze jsem zjistila, ze
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mnohem lepsi na redukci dimenze v EEG prostoru je nelinearni metoda t-SNE. Z toho

vyplyva, ze segmenty v EEG priznakovém maji mezi sebou nelinearni vztahy.

7 vysledku klasifikace redukovanych i neredukovanych realnych i simulovanych ptizna-
kovych prostoru a jejich statistického zhodnoceni vyplyva, ze metoda k-means se nehodi
ke klasifikaci 2D piiznakového prostoru a nejevi se ani jako vhodny algoritmus na klasifi-
kaci neredukovanych EEG prostorti. Resenim tohoto problému by mohlo byt vyuziti jiné

metody klasifikace, napt. hustotné zalozené metody DBSCAN ¢i nékteré jeji modifikace.
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Simulation, modification and dimension
reduction of EEG feature space

Marek Piorecky!, Eva Cerna!, Vaclava Pioreckd!, Vladimir Krajca', and
Vlastimil Koudelka?
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Kladno 272 01, Czech Republic,
marek.piorecky@fbmi.cvut.cz

2 National institute of Mental Health, Topolovéa 748, Klecany 250 65, Czech Republic

Abstract. An automate classification of EEG time segments is fre-
quently used technique across many neuro-scientific fields. Generally,
segment classification results in labeled EEG time segments (e.g. phys-
iological brain activity, epileptic activity, muscle artifacts or electrode
artifacts). However, currently used methods are usually tested on arti-
ficial surrogate data and more general validation approach is needed.
Here, a generalized statistical model of commonly used discriminating
features obtained from real EEG data is presented for the first time.
Multivariate probability density functions (PDFs) of classes are fitted
on more than twenty thousand of testing segments from human EEG.
An unique testing set is designed using a recent non-linear dimension re-
duction technique. Parametric and non-parametric PDF estimators are
applied and compared in sense of feature space model.

Keywords: EEG, dimension reduction, feature space

1 Introduction

Electroencephalography (EEG) is most commonly used method of examining
of the electric brain activity. Records are examined in the time and frequency
domain [4]. Signal preprocessing and automatic segmentation and classification
help expert to recognize the pathological segments in EEG records [7].

Adaptive segmentation creates segments containing one kind of characteristic
waveform and so it helps to make the classification easier [10, 6].

Features are counted for each segment of the EEG record. EEG segments are
classified into the same classes based on similarity of their features.

There are many features, some of them are typically used to determine con-
cretely waveform [4, 8].

Automatic methods were used for the classification of segments as well as
learning methods, which required user’s intervention [4]. Generally, learning
methods require usage of etalons, which describe the typical content of the class.

Dimension reduction helps to speed up the data processing and brings a new
perspective on them.
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2 Marek Piorecky et al.

Principal component analysis (PCA) is one of most commonly used linear
method, which can be applied on EEG. t-Distributed Stochastic Neighbor Em-
bedding (tSNE) is a nonlinear method, which constructs a probability distribu-
tion over pairs of high-dimensional objects in such way that high probability is
assigned to similar objects, while low probability is connected with dissimilar
points [9].

2 Methods

2.1 Data

The data comes from the measurement of patients from Bulovka Hospital in
Prague. The data was recorded by using the Brain-Quick (Micromed). It was
obtained on the basis of the project proposal, which was approved by the ethics
committee of Bulovka Hospital on June 28 2011. These are clinical examinations
lasted from 15 to 40 minutes. Test data were measured on patients who had been
diagnosed with suspected epilepsy disease. Patients were 6 men and 4 women
aged between 26 and 60 years.

2.2 Segmentation

Our software in C++ and Matlab R2015a were used to process the data. The
sampling frequency in the record was 128 Hz. The filter was set on a bandpass
(0.4 Hz and 70 Hz). Computational operations were applied in the average mon-
tage. We used an adaptive estimation of mean value described by Grieibach [3].
Multichannel adaptive segmentation [10] was used after the filtration. The Varri’s
adaptive segmentation method is based on two joint windows sliding along the
signal and detecting local maxima in the total difference if the measurement
calculated from the amplitude and the frequency difference (egs. in [10, 6]). The
adaptive segmentation is simultaneously processed for all the channels.

Adaptive segmentation parameters were: the window length - 128 samples,
the window length for local maxima identification - 30 samples, the moving step
of the two connected windows - 1 sample, minimum segment length - 70 samples.
The fluctuation eliminating threshold varied from patient to patient.

2.3 Features

23 features based on time and frequency domain were used in practice. The
features were: (1) signal variability, (2) maximal positive and (3) negative value
(amplitude) in segment, delta (4, 5) band as square root of power spectral density
(PSD) in band 0.5 Hz — 2.0 Hz as delta 1 and 2.0 Hz — 3.5 Hz as delta 2. The
same partition was in (6, 7) theta (4.0 Hz — 6.0 Hz, 6.0 Hz — 7.5 Hz) and (8,
9) alpha (8.0 Hz — 10.5 Hz, 10.5 Hz — 12.5 Hz) band. Sigma (10) was in 18.0
Hz — 29.0 Hz and beta (11) in 13.5 Hz — 29.0 Hz. To estimate the spectrum
was used Welch method [11] of averaged modified periodograms instead of single
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periodogram (by FFT) to get a better estimation of the spectra. Next features
were maximum of the first (12) and second derivation (13), medium frequency
(14), medium of the first (15) and second derivation (16), Hjorths parameter
[8]: mobility (17), complexity (18) and activity (19), length of the curve (20),
nonlinear energy (21), number of the passes by zero (22) and the maximum peak
frequency in the spectrum (23). [4, 5].

2.4 Training set development

We obtained 23D space after feature computation. The goal is to separate four
classes distributed within the feature space: physiological activity (PHYSIO),
epileptic activity (EPI), EMG artifacts (EMG) and wrong electrode contact
artifacts (WRONGEL), see Fig. 1.
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Fig.1. A sample of segments of each created class, from the top: epilepsy activity,
EMG artifacts, physiological activity and wrong electrode contact.

S

At first, a homogenous cluster was selected by using DBSCAN and k-means
algorithm. Further processing can be summarized in following 4 points [12, 7]:

1. When DBSCAN ranked point (segment described by 23 features) as a center
in the specific cluster and the k-means included this segment near the center
of the same cluster, the segment was selected as a representative of that
cluster (class).

2. Classes across patients and across measurements were merged and created
one big class of specific segments of EEG signal.

3. The expert discarded segments whose character did not match the specific
class.

4. Final classified dataset consisted of 335 segments of EMG, 1239 EMG and
noise, 2200 epileptic activity, 17390 physiological activity, 19763 physiologi-
cal activity with noise, 495 wrong electrode contact segments. The dataset
with noise was created for realistic simulation feature space of EEG.

Pleas note that each feature was normalized by its minimum and maximum
values within each class. We had to use normalization was necessary to use
because of the different ranges of the original features.
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2.5 Training set validation

At first, a linear PCA method based on singular-value decomposition was applied
to visually inspect testing dataset in two dimensional space, see Fig. 2.

Since PCA method was sufficient for our purpose, we further investigated
tSNE dimension reduction technique in order to depict the data structure. tSNE
is a non-linear projection technique developed by van Maaten and Hinton [9].
2D space was created by using parameters of tSNE: perplexity = 30 and initial
dimension = 23.
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Fig. 2. EEG feature space reduced by the nonlinear and linear method. Left: Feature
space after tSNE dimension reduction, 700 iteration steps. Right: Reduced space after
PCA. Axes are modified features by dimension reduction.
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Fig. 3. Left: fitted kernel distribution on segments of epilepsy activity of feature 20
(white circles) and histogram shows the distribution of randomly generated dataset
from the fitted function (dark bars); Right: Fitted kernel distribution on EMG artifacts,
epilepsy and physiological activity and wrong electrode contacts segments.

2.6 Feature space modeling

In order to show all feature distributions, we calculated and depicted BOX plots.
This is a standard approach to data analysis in EEG studies [1,2]. Based on
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tSNE map, data points lying out of the interquartile span were rejected from
the training set. The cleaned dataset was than used in fitting the PDF function.
Both normal distribution and kernel density estimator were fitted to the training
set. Finally, obtained probability distributions (kernel and normal) were used to
simulate general feature space.

3 Resuts and Discussion

The investigated EEG segments were randomly selected from various datasets,
subjects, and events (e.g. EPI, PHYSIO, EMG, etc.). This way an appropriate
generalization of the model could be obtained.

Physiological activity has the most outliers, see Fig. 4. More segments with a
wider range of the features (e.g. freq. wave spectrum) are assigned to the physi-
ological activity. Medium frequency and second derivation features separate well
physiological activity and EMG artifacts. Hjorth parameter activity effectively
isolates Epilepsy from all others classes, see Fig. 4.
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Fig. 4. Boxplot shows the distribution of features. The bottom and top of the box are
the first and third quartiles, and the band inside the box is the second quartile - the
median. The ends of the whiskers are the minimum and maximum of all of the data.
Red markers represent outliers.

Nonlinear methods create 2D feature space separated from clusters created
separable classes. From this point of view, DBSCAN seems to be a better option
(opposite k-means) as it is able to distinguish interlacing clusters. Physiologi-
cal segments match normal distribution, see Fig. 3. Kernel distribution has 2
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local maximum in EMG class, Epilepsy class and wrong electrode class, see Fig.
3. There are two possibilities to use the simulation. Interquartile span enables
its users to create clear etalons for learning classifiers. The use of the entire
span offers the creation of an infinite number of segments that can be used as
a simulated realistic feature space to test algorithms. The user can simulate
any number of segments of the selected activity. In the case of simulation of
the ”"whole record” (all classes at once), the recommended ratio of classes is
1:14:6:242 - EMG:EPI:WRONGEL:PHYSIO.

We assume that EEG records contain also noise from the recording device.
In order to compare data across the device, it was appropriate to deduce general
technical noise. General noise was subtracted from each feature. In our case
segment white noise (power 75%) was of the same length as EEG segment.

4 Conclusion

A methodology for simulation feature space has been developed. The database
of physiological, epileptic and artifact segments was created together with this
work. Segments database offers the possibility to examine other features. We
assume that nonlinear methods are better for examining EEG space dimension
reduction as they maintain segments class separability. The simulation of feature
space is needed to test the effectiveness of the selected features and to verify the
classification methods. The Kernel distribution could be used for simulation
EMG and Epileptic activity feature space because we do not want to suppress
the second local maximum that occurs in this activity.
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