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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva analyzou polysomnografickych zaznamu, ktera je
zalozena na vypoctu vybranych parametri v Casové, frekvencni a Casové-frekvencni
oblasti. Parametry jsou pocitany z 30s useki EEG, EMG a EOG signali snimanych
v prubéhu riznych spankovych fazi. Pomoci statistické analyzy jsou vybrany parametry,
které jsou vhodné pro naslednou automatickou klasifikaci spankovych fazi, ktera je
zrealizovana pomoci umélé neuronové sité, k-NN klasifikatoru a linearni diskriminacni
analyzy. V ramci této prace byl vytvoren program s grafickym uzivatelskym rozhranim
v prostiedi MATLAB.

KLICOVA SLOVA

Spankové faze, polysomnografie, analyza PSG dat, automaticka klasifikace, uméla
neuronova sit’, k-NN klasifikator, diskriminacni analyza

ABSTRACT

The thesis is focused on analysis of polysomnographic signals based on extraction of
chosen parameters in time, frequency and time-frequency domain. The parameters are
acquired from 30 seconds long segments of EEG, EMG and EOG signals recorded during
different sleep stages. The parameters used for automatic classification of sleep stages are
selected according to statistical analysis. The classification is realized by artificial neural
networks, k-NN classifier and linear discriminant analysis. The program with a graphical
user interface was created using Matlab.

KEYWORDS

Sleep stages, polysomnography, PSG data analysis, automatic classification, artificial
neural network, k-Nearest Neighbours classifier, discriminant analysis
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1 UVOD

V soucasné dobé narasta pocet lidi trpicich poruchami spanku. Proto stale vice nabyva
na vyznamnosti analyza a hodnoceni polysomnografickych zaznamt. Velkym
problémem stale zistava vizualni hodnoceni téchto zaznamd, jelikoz se jedna o ¢asové
narocny proces 1 pro zkuSeného specialistu a navic je ovlivnhén znaCnou mirou
subjektivity. Proto v poslednich letech dochazi k rozvoji metod slouzici k automatické
klasifikaci spanku.

Diplomova prace se v teoretické Casti vénuje polysomnografii. Jedna se o zakladni
metodu, ktera se pouziva pfi vySetfeni poruch spanku a bdéni. Tato metoda sniméa béhem
spanku n€kolik parametrq, ale v této praci budeme vychazet pouze z EEG, EMG a EOG
zaznamu. Nasleduje kapitola o automatické klasifikaci spankovych fazi, ktera se déli
na predzpracovani, extrakci pfiznakt a samotnou klasifikaci spankovych fazi. Zde jsou
zminény zakladni klasifikatory, které se dle studia literatury nejCastéji pouzivaji.
Z teoretické Casti prace vychazi program vytvoreny v programovém prostiedi Matlab,
ktery byl pouzit pro analyzu a klasifikaci dat. Program byl doplnén o grafické uzivatelské
rozhrani.

Praktickd Cast prace se zabyvd samotnou analyzou vybranych
polysomnografickych zaznamd, které pochazeji z dostupné databaze na UBMI. Z ni byla
pouzita data Sesti pacientl. Analyza je provadéna u vybranych ptiznakd v Casoveé,
frekvencni 1 Casove-frekvencni oblasti. Pomoci statistické analyzy, konkrétné Kruskal-
Wallisova testu, a selekce priznakii pomoci dopfedného selekéniho algoritmu, jsou
vybrany pfiznaky, které jsou pouzity pro automatickou klasifikaci jednotlivych
spankovych fazi. Automaticka klasifikace je zrealizovana pomoci umélé neuronové sité,
k-NN Kklasifikatoru a linearni diskriminacni analyzy ve dvou variantach, které se lisi
poctem klasifikovanych fazi.



2 POLYSOMNOGRAFIE

Polysomnografie (PSG) je metoda, ktera sleduje béhem spanku tadu télesnych funkci.
Obvykle se jedna o celono¢ni simultanni zaznam mnoha parametrti. Mezi zakladni patfi:
EEG (elektroencefalogram), EOG (elektrookulogram) a EMG (elektromyogram sval
brady). Polysomnografické vySetfeni nezahrnuje pouze tyto tfi zakladni parametry, ale
také soubézné zaznamenava dalsi [1]:

- EMG svali bérce

- EKG (elektrokardiogram)

- saturaci hemoglobinu kyslikem

- proud vzduchu pfi dychani, dychaci usili (pohyby hrudniku a bficha)
- dychaci zvuky, polohu téla, zaznam obrazu (videopolysomnografie).

Polysomnografie patfi mezi nejpfinosnéjsi diagnostickou metodu, kterda se
pouziva pfi vySetfovani poruch spanku a bdéni a dychacich poruch pii spanku. Na zakladé
analyzy ziskanych dat je tak mozné rozlisit jednotlivé spankové faze a typ poruchy. Pro
PSG se standardné pouziva 14 kanala [2]:

- 4 pro snimani EEG,

- 1 pro zaznam dychani,

- 1 kanal pro pohyby brady, EMG pro pohyby nohou, EOG pro pohyby o¢i,
- 1 pro EKG,

- 1 pro saturaci kysliku,

- 1 pro pohyb hrudni stény,

- 1 pro pohyb bfisni stény.

V této praci budeme vyuzivat 1-kanalovy EEG, EOG a EMG (pro pohyb brady) zdznam.
Proto si tyto signaly v nasledujicich kapitolach blize predstavime.

2.1 Hodnoceni polysomnografického zaznamu

Hodnoceni (skorovani) polysomnografického zaznamu je standardizovano. V roce 1968
vznikl R&K (Rechtschaffen a Kales) standard, ktery byl celosvétove akceptovan a ktery
se stal na 40 let jedinym uznavanym. Od roku 2007 je vSak postupné nahrazovan tzv.
americkym standardem AASM (angl. American Academy of Sleep Medicine). [3]

Spankové faze podle AASM standardu

Jak ukazuje tab. 1, podle AASM standardu se kromé faze bdélosti (angl. Wake, W)
spanek rozdéluje do nékolika fazi: REM (angl. Rapid Eye Movements) a NREM (angl.
non-Rapid Eye Movements), ktery se dale de€li na N1, N2 a N3 fazi. Oproti R&K



standardu se nerozliSuji zvlast useky pohybovych artefaktt (angl. movement time, MT)
a spanek NREM je misto na Ctyfi faze (S1-S4) rozdélen pouze na tfi. S3 a S4 faze jsou
nahrazeny fazi N3. Jednotliva spankova stadia se hodnoti po tzv. epochéach o délce trvani
30 s. Vyskytuji-li se béhem jedné epochy dveé a vice spankovych fazi, je epocha oznacena
podle ¢asové prevladajici faze. Informace v této kapitole byly Cerpany z [2]-[4].

Tab. 1 R&K a AASM standardy pro hodnoceni polysomnografickych zaznamt

Standard R&K AASM
Délka epochy 20 s nebo 30 s 30s
Spankové faze MT, W, NREM (S1-S4), REM | W, N1, N2, N3, REM

Bdélost
Muzeme ji rozd€lit na nerelaxovanou a relaxovanou. Pii nerelaxované se EEG vyznacuje
vysokou desynchronizaci zdznamu a vlnami beta o frekvenci 18 — 25 Hz a napétim
10 — 30 uV. EMG se znaci vysokou aktivitou, jejiz intenzita je zavisla na aktivaci
mimickych svalu.

Pfi relaxované bdélosti se zavienyma ocCima se na EEG objevuji viny alfa
o frekvenci 8 — 12 Hz a napéti 20 — 40 pV, dale viny beta a jednotlivé viny theta. EMG
se vyznacuje kontinualni tonickou svalovou aktivitou o vysoke intenzité, ktera opét zavisi
na aktivaci mimickych svali. Pro EOG jsou pii nerelaxované i relaxované bdélosti
typické rychlé sledovaci pohyby nebo naopak zadny pohyb.

Spanek N1

Na EEG se ¢etné vyskytuji viny theta o frekvenci 4 — 7 Hz a nizké amplitud€ 50 — 70 pV,
naopak vlny alfa chybi ve vétSiné epochy. Ve spankové fazi N1 se navic mohou
vyskytnout ostré vertexové viny. Na EOG se objevuji pomalé konjugované ocni pohyby
a na EMG je jako u bdélosti kontinualni tonicka svalova aktivita avSak niz§i intenzity.

Spanek N2
V této fazi se kromé theta vin (4 — 7 Hz) o nizké a stfedni amplitudé vyskytuji spankova
vietena a K-komplexy.

Spankova vietena jsou skupiny vin o vzristajici a klesajici amplitudé€ (vietenovity
charakter) o frekvenci 12 — 14 Hz a délce trvani vétsi nez 0,5 s. U dospélého Cloveka se
objevuji s frekvenci 3 — 8 za minutu, ve stafi frekvence 1 doba trvani klesa.

Spankova vietena jsou doprovazena K-komplexy, coz jsou bifazické pomalé viny
o délce trvani minimalné€ 0,5 s. Zacinaji vysokou pomalou ostrou negativni vlnou, ktera
je nasledovana pozitivni vinou mensi amplitudy. K-komplexy se vyskytuji vétSinou
jednou az trikrat za minutu. Spankova vietena se Casto objevuji pifed nebo za K-
komplexem nebo v jeho prubéhu. Avsak vzdy plati, ze Casovy odstup K-komplexi a
spankovych vieten musi byt maximaln€ tfi minuty. Béhem N2 spanku se o¢ni bulby
nepohybuji, navic v EOG lze dobfe rozlisit K-komplexy a spankova vietena, jelikoz se
jejich maximum nachézi nad frontalnim lalokem. V EMG se nachazi opét kontinualni
tonicka svalova aktivita, ale nizsi intenzity nez v predchozich fazich.
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Spanek N3

Tento spanek byva nazyvan jako pomaly nebo delta spanek, jelikoz pro tuto fazi jsou
typické delta viny o frekvenci 2 Hz a nizsi a o minimalni amplitudé 75 pV. Béhem tohoto
hlubokého spanku se v omezené mife mohou vyskytovat spankova vietena a
K-komplexy. Oc¢ni bulby se 1 zde nepohybuji a svalova tonicka aktivita nabyva jesté
niz§ich intenzit nez ve fazi N2.

Spanek REM

REM spanek se vyznaCuje nizkovoltazni desynchronizovanou EEG aktivitou, ktera
pfipomina zdznam spanku N1 nebo nerelaxovanou bdélost. Pfitomny jsou viny theta a
alfa. Spankova vretena a K-komplexy se zde nevyskytuji. Pro tuto fazi jsou typické
nepravidelné, rychlé ocni pohyby vSemi sméry. Na EMG se nepravidelné mohou objevit
kratké zaskuby, jinak zde neni zadné kontinualni tonicka svalova aktivita.

Architektura spanku

Spanek je cyklicky uspotradany. Jednotlivé spankové faze se vyskytuji v cyklech, které se
u normalné spicich dospélych opakuji po 90 — 110 minutach. Piechazi-li ¢loveék ze stavu
bdéni do diimoty, objevi se u n&j taze N1. Jedna se o povrchni, lehky spanek, typické
jsou pomalé ocni pohyby, dochazi k poklesu dechové a tepové frekvence a k relaxaci
svalli. Mohou se zde objevovat nahlé a rychlé svalové zaskuby.

Neni-li €lovek vyruSen, prechazi do stadia N2, coz je dalsi faze lehkého spanku.
Svalové napéti pomalu klesa, elektrickd aktivita mozku se dale zpomaluje a o¢ni bulby
se nepohybuyji.

Clovék upada s piechodem do N3 do hlubokého spanku, kde dochazi k dalsimu
zpomaleni elektrické ¢innosti mozku a vyraznému uvolnéni kosterniho svalstva. Cyklus
je zakonCen REM spankem, pred nim se jesté kratce objevi N2 faze, pripadné N1 faze
nebo bdélost. V REM fazi dochazi k aplnému svalovému uvolnéni a k rychlému pohybu
oc¢nich bulba. Tento cyklus je béhem noci nékolikrat opakovan.

V prvnim cyklu je prevazné zastoupen spanek N3, naopak REM spanek zcela
chybi nebo je velmi kratky. V dalSich cyklech spanku N3 ubyva a naopak zacina pfibyvat
REM a N2 faze. Procentudlni zastoupeni jednotlivych spankovych fazi u mladého
dospélého cloveéka by mélo byt nasledujici: bd€lost a N1 faze méne nez 5 %, N2 faze
40 — 45 %, N3 faze 20 — 25 % a REM spanek 20 — 25 %. S pribyvajicim vékem se snizuje
podil hlubokého spanku a zvySuje se mnozstvi N1 spanku a bdélosti. Naopak u déti je
vyssi podil REM a N3 spanku.

Architektura spanku se da hodnotit z tzv. hypnogramu. Jedna se o grafické
vyjadieni postupné sekvence jednotlivych spankovych fazi béhem noci. [2]

2.2 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie je diagnosticka metoda, kterd umoziiuje snimat a zaznamenavat
elektrickou aktivitu mozku. Podle mista snimani ji délime na neinvazivni a invazivni.
Pfi neinvazivnim snimani jsou signaly zaznamenavany z povrchu hlavy pomoci
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povrchovych elektrod, pfi invazivnim snimani jsou pouzivany podpovrchové jehlové
elektrody. Specialnim ptipadem je invazivni metoda elektrokortikografie, kdy dochazi
ke snimani signalu z povrchu mozkové kiiry. Zaznamem vysetfeni je elektroencefalogram
(EEG). Informace ve zbylé Casti kapitoly byly Cerpany z [5],[7].

Snimani EEG
V klinické praxi se pfi snimani elektrické aktivity mozku z povrchu hlavy pouziva
mezinarodni systém rozlozeni elektrod, ktery se nazyva ,,10/20“. Na obr. 1 je zobrazeno
rozlozeni elektrod podle tohoto systému, kdy vzdalenosti mezi jednotlivymi elektrodami
jsou rozdéleny na useky o velikosti 10 % a 20 %. Krajni polohy ohranicuji nasion
(prohluberi u kofene nosu v trovni o¢i), inion (vystupek lezici uprostfed na tylni kosti) a
body pied kazdym usnim boltcem v irovni nasionu.

Celkové se pouziva 21 elektrod, z toho 19 elektrod je umisténo na povrchu lebky
a zbylé dvé na usnich boltcich. Elektrody jsou oznaeny kombinaci jednoho nebo dvou
pismen a &isla v podob& dolniho indexu. Cisla oznaGuji hemisféry (sud4 pravou a licha
levou hemisféru). Pismena souvisi s lebecni oblasti, kde je elektroda umisténa:
F — frontalni (Celni), Fp — frontopolarni (pfedni, kolem pomysiného polu), C — centralni
(stfedni, na vrcholu lebky), P — parietalni (temenni), T — temporalni (spankova),
O — okcipitalni (tylni). Referencni elektrody na uSich jsou oznafeny Al (levy usni
lalacek) a A2 (pravy lalicek).

20% Vertex

" Preaurical
point

Obr. 1 Mezinarodni systém zapojeni elektrod ,,10/20* [1]

Charakteristika EEG signalu

U EEG signalu snimaného z povrchu hlavy se $pickové napéti pohybuje v rozmezi
20 — 300 pV. Frekvencni rozsah signalu je 0,5 — 70 Hz. V soucasné dobé¢ se pro potieby
klinické diagnostiky vyuziva pasmo 0,5 — 30 Hz, kde je soustiedén nejvétsi vykon
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signalu. EEG signal je rozde€len do Ctyt zakladnich frekvencnich pasem oznacenych podle
pismen fecké abecedy alfa, beta, gama a delta. Nejmensi hodnotitelnou jednotkou EEG
je tzv. grafoelement. Lze rozlisit dva zakladni druhy grafoelementt: viny a hroty. Sled
po sobé jdoucich vin je nazyvan rytmem, ktery vyjadiuje zakladni aktivitu mozku.

Rytmy EEG
Jak jiz bylo uvedeno, rozliSujeme ctyti zakladni rytmy [5],[6]:

e Delta rytmus (0,5 — 4 Hz) je fyziologicky jen v Casném détstvi a v dospélosti
za hlubokého spanku, popt. v transu a hypnoze. V ostatnich pripadech se témér
vzdy jedna o patologicky projev. Ve spanku muze tento rytmus dosahovat
amplitudy az 100 pV.

e Theta rytmus (4 — 8 Hz) je povazovan za patologicky, je-li jeho amplituda
alespon dvakrat vyssi nez alfa aktivita, nebo vyskytuje-li se jen na jednom misté
(loziskove). Fyziologicky se vyskytuje u déti a v melkych stadiich stanku, kde
prechazi v aktivitu delta. Jeho amplituda je az 150 uV.

e Alfa rytmus (8 — 13 Hz) je nejlépe vyjadien nad tylnimi oblastmi. Tlumi se
zrakovymi vjemy (otevienim oci) a zvySenou pozornosti. Proto je alfa aktivita
nejvice patrna pii zavienych ocich. Je projevem klidové aktivity mozku ve stavu
relaxované bdélosti, v klidu leziciho ¢lovéka se zavienyma o¢ima. Jeho amplituda
byva 20 az 50 V.

e Beta rytmus (13 — 30 Hz) miva mensi amplitudu nez alfa rytmus, obvykle
nepifesahuje 20 uV. Byva nejlépe vyjadien pomoci Celnich svodi. Vétsinou se
netlumi otevienim oci nebo pozornosti.

2.3 Elektrookulografie

Elektrookulografie je diagnosticka metoda, ktera snima elektrickou aktivitu o¢i. Vyuziva
se toho, ze o¢ni rohovka ma kladny elektricky potencial a sitnice naopak zaporny. Vznika
rozdil potencialt, ktery pii zménach polohy oka zptsobuje zmény v elektrostatickém poli.
K meéfeni a registraci téchto zmén elektrostatického pole oci slouzi diagnosticky pfistroj
elektrookulograf. Velikost téchto zmén je registrovana pomoci elektrod, které jsou
umistény na povrchu hlavy okolo o¢i. Zaznam zmén elektrického napéti se nazyva
elektrookulogram (EOG).

Diky neinvazivnimu zpisobu méfeni a moznosti sledovani a vyhodnocovani
oc¢nich pohybu i pfi zavienych ocCi nasla elektrookulografie Siroké uplatnéni v 1ékarské
diagnostice pfi sledovani o¢nich pohybt ve spanku.

Snimani elektrookulogramu
Umisténi elektrod, které snimaji velikost elektrostatického pole, je zobrazeno na obr. 2.
Lze méfit horizontalni 1 vertikalni slozku zaznamu. Pro méfeni horizontalni slozky EOG
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jsou elektrody umistény napravo a nalevo od koutka oka (elektroda 1 a 2). Pro méfeni
vertikalni slozky jsou elektrody nad a pod okem (elektrody 3 a 4).

Obr. 2 Rozmisténi elektrod pti snimani EOG signalu [5]

Existuji dva zakladni zpasoby zapojeni elektrod: unipolarni a bipolarni.
Pfi unipolarnim snimani rozliSujeme diferentni elektrodu a indiferentni elektrodu.
Diferentni je vlastni méftici elektrodou (elektroda 1,2,3,4), ktera je zpravidla maloplosna
a je umisténa v elektricky aktivni oblasti. Indiferentni elektroda slouzi jako srovnavaci —
referen¢ni (elektroda 5). Tato elektroda je zpravidla velkoplosna, umisténa v elektricky
neaktivni oblasti, nejcastéji uprostied Cela, popfipadé na usnim lalicku ¢i na krku.

Pfi bipolarnim zapojeni jsou obé elektrody oznaCeny jako diferentni. Byvaji
maloplo$né a umistény v elektricky aktivni oblasti, kde snimaji potencialovy rozdil.

Charakteristika EOG

EOG je z hlediska jeho charakteru zatazen do skupiny nahodnych signala. Jeho Casovy
prubéh nelze popsat matematickym vztahem. Popsat ho Ize zprostfedkované€ pomoci jeho
charakteristik v ¢asové a frekvencni oblasti. Amplitudova troven signalu ma velikost
radové stovky pV az jednotky mV. Zména amplitudy EOG o 20 pV je imérna zméné
uhlu nato€eni oka o 1° v pfisluSném sméru. Frekvenéni rozsah je 0,1 — 30 Hz a
maé vyznamnou stejnosmérnou slozkou.

2.4 FElektromyografie

Elektromyografie je diagnosticka metoda, ktera snima bioelektrické signaly vznikajici
cinnosti kosterniho svalstva. Vznikly zaznam se nazyva elektromyogram (EMG).
Samotné snimani signalu miize byt invazivni nebo neinvazivni. U PSG se vyuziva pouze
neinvazivni snimani, proto bude dale blize popsano. Problematika snimani a zpracovani
EMG signalu nebyla dodnes v dostatecné mife standardizovana, i kdyz byla vydana rizna
doporuceni. Proto se pouzivaji rizné konfigurace liSici se poctem pouzitych elektrod a
jejich uspotradanim.

Zakladni funk¢ni jednotkou svalového aparatu je motoricka jednotka (MJ). Ta se
sklada z jednoho motoneuronu a souboru svalovych vlaken, které jsou motoneuronem
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inervovany. Jeden sval miize obsahovat 100 az 2 000 MJ a jeden motoneuron inervovat
5 az 1 000 svalovych vlaken. Somaticka té€la motoneurond jsou umisténa v prednim rohu
patefni michy, odtud vychazeji nervova vlakna (axony). Axon kazdého motoneuronu se
vetvi. Kazda z téchto vétvi je zakoncena nervosvalovou ploténkou, ktera inervuje svalové
vlakno.

Ak¢ni potencidl, ktery se Sifi z motoneuronu, se na svalova vlakna prenasi
zminénou nervosvalovou ploténkou. Ta uvoliluje neurotransmiter, ktery podrazdi
membranu vlakna a zpasobi jeho depolarizaci. Dochazi k vybaveni akéniho potencialu
Sitficiho se z prostredni casti vlakna obéma sméry k jeho zakonCenim, diky postupnému
depolarizovani membrany lokalnimi proudy. Tim dochazi ke stahu vlakna. V raznych
castech membrany svalového vlakna vznika vlivem riznych elektrickych potencialt
elektrické pole. Mérenim potencialti tohoto pole ziskavame EMG signal.

Snimani EMG signalu

Pfi povrchovém sniméani zaznamenavame signal vznikly cinnosti velkého mnozstvi
motorickych jednotek. Signal zde dosahuje Spickové hodnoty do 10 mV. Frekvenéni
pasmo je znan¢ omezeno objemem tkané mezi elektrodami a svalovymi vldkny a
existenci rozhrani elektroda-pokozka. Horni hranice vyuzitelného frekvencniho pasma je
tim snizena na 500 Hz, frekvencni slozky nachazejici se nad touto hranici jiz nelze odlisit
od Sumu. V oblasti 50 — 150 Hz lezi hlavni ¢ast vykonového spektra signalu.

Pii PSG je snimam EMG signal samovolnych pohybu brady a signal dolni ¢asti
nohou. Pfi snimani pohybt brady je vyuzito trojice elektrod: referencni ve stiedu brady a
dvou elektrod umisténych 2 cm pod bradou a 2 cm napravo/nalevo od stfedové linie.
Signaly dolni ¢asti nohou ziskdvame pomoci dvojic elektrod umisténych na prednim
holennim svalu kazdé nohy, jelikoz tento sval nejlépe vypovida o pohybech nohy a
chodidla.
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3 AUTOMATICKA KLASIFIKACE
SPANKOVYCH FAZI

Automatickou klasifikaci spankovych fazi na zakladé PSG dat délime do tii zakladnich
bloku [8]: pfedzpracovani, extrakci pfiznakti a samotnou klasifikaci, viz obr. 3.

EEG. EMG, EOG - — EXTRAKCE KLASIFIKACE
»| PREDZPRACOVANI > > Il spa '
PRIZNAKU SPANFI;(;‘{YCH

Obr. 3 Automaticka klasifikace spankovych fazi

3.1 Predzpracovani

Prvnim krokem je predzpracovani PSG signald, kde dochazi k eliminaci artefaktt a
dalSich nezadoucich slozek. Naopak nékteré zajimavé slozky signalu jsou zvyraznény.
Nejcastejsim typem predzpracovani je filtrace, ktera potlacuje nezadouci slozky signalu,
a soucasn¢ co nejméné znehodnocuje uziteCnou slozku signalu. Za ruSivou slozku
nejcastéji povazujeme artefakty technické a biologické.

Technické artefakty mohou byt zplisobeny vlastnim meéficim piistrojem, dale
elektrodami a ptivodnimi vodi¢i elektrod, kdy artefakty vznikaji v dasledku pohybu
elektrod, vzajemnym pohybem pfivodnich vodict elektrod nebo kvili Spatné elektrode
(kolisani nulové izolinie). Mezi technické artefakty radime 1 artefakty z prostredi, které
vznikaji diky interferenci se zdroji elektrické energie nebo jiného elektromagnetického
pole z okoli pfistroje. Typickym prikladem je existence sitového ruseni s kmito¢tem 50
Hz. Do této skupiny fadime i artefakty zptisobené pohybem osob kolem pacienta a
artefakty z okolnich pfistroji (zvonéni telefonu, vypnuti/zapnuti osvétleni, klimatizaci,
¢innost signalizaCnich systému).

Druhou skupinou jsou biologické artefakty zptisobené samotnym pacientem.
Jejich vyskyt je Casty, ovSem jejich zamezeni je téméf nemozné. Mezi nejCasté)si
artefakty radime: artefakty zptuisobené pohybem oc¢i a mrkanim, svalové artefakty,
elektrokardiografické artefakty a artefakty vzniklé v disledku dychani.

Oc¢ni artefakty, které vznikaji pohybem ocnich bulbi nebo mrkanim, postihuji
hlavné EEG signal, zejména elektrody umisténé blizko o¢i (frontalni a frontopolarni).
Témito artefakty je zasazeno zejména delta a theta frekvencni pasmo. Avsak artefakty
zpusobené mrkanim se ve srovnani s ocnimi pohyby vyznacuji vyssi frekvenci (az do 20
Hz).

Svalové artefakty mohou byt zplisobeny svalovym napétim nebo svalovou
aktivitou (pohyb hlavy, téla, koncCetin). Svalové artefakty se mohou projevovat jako
jednotlivé hroty, oscilace nebo kontinualni ruseni. Frekvencni rozsah svalovych artefakta
je Siroky, uvadi se pasmo 0,25 - 32 Hz.
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Casta je pritomnost artefaktd zpGsobenych elektrickou aktivitou srde¢niho
myokardu, které jsou rytmické a synchronni s QRS komplexy elektrokardiogramu, jejich
pritomnost je tak jednoduse detekovatelna.

Dychani je vzdy doprovazeno rytmickym pohybem hrudniku, krku a hlavy. Pohyb
hlavy mize zpuisobit pohyb elektrod pouzivanych ke sledovani PSG signalti. Dychani tak
zavadi pomalovinné artefakty, které jsou synchronni s nadechem a vydechem.

Pro snizeni vlivu vySe zminénych artefakt lze pouzit rizné vypocetni metody.
K potlaeni sitového brumu se vyuziva linearni filtrace typu pasmova zadrz. Linearni
filtrace se také pouziva k potlaceni svalovych artefaktd, konkrétn€ typu dolni propust.
Musime opatrné volit mezni frekvenci, aby nedochazelo ke zkresleni ostrych hrott a vin.
K redukci o¢nich a srdeCnich artefaktt se zejména voli adaptivni filtrovani nebo korelacni
filtrace. Na vybér mame vice moznych metod, vzdy je nutné brat ztetel na dostupna data
a hardwarové/softwarové moznosti. [5][9][10]

3.2 Extrakce priznaki

Manualni klasifikace spankovych fazi je =zalozena na vizualnim hodnoceni
polysomnografickych zaznama. ZkuSeny lékar je schopen analyzovat prabéh signalu
(i s pfipadnymi artefakty) vizualn€, a nasledné dané epoSe piifadit odpovidajici
spankovou fazi. Pfi automatické klasifikaci musi byt z vybranych signali vypoctena sada
relevantnich parametri (pfiznaktl). Pravé vybér vhodnych priznaki je jedna
Studie riznych autorti ukazuji, ze existuje velké mnozstvi metod slouzici k ziskani
rozdilnych parametri z PSG signali. Hodnoty vyextrahovanych parametri jsou
individualni pro kazdou 30s epochu signalu, ¢ehoz se vyuziva pii klasifikaci. Parametry
ziskavame pomoci analyzy signal v Casové, frekvencni Ci Casove-frekvencni oblasti.

3.2.1 Analyza v ¢asové oblasti

Utelem analyzy nahodnych signal® v Gasové oblasti je najit vazby, popf. zjistit
neexistenci takovych vazeb, mezi hodnotami signalu v riznych casovych okamzicich
(u jednotlivych spankovych fazi). Pro analyzu EEG, EMG a EOG signala v ¢asové oblasti
byly vybrany nasledujici parametry [11]-[13]:

e Smérodatna odchylka

1 n
s = n—1z(xi‘f)2' (1)
=1

kde n je pocCet vzorkd x; méfeného signalu x v eposSe a X reprezentuje stfedni
hodnotu signalu x.

17



i% @)

i=1

1
X= -
n

Koeficient Sikmosti (skewness) méfi asymetrii rozlozeni nahodné veliiny.
Pokud jsou hodnoty nahodné veliCiny rovnomérné rozlozeny vlevo a vpravo
od stfedni hodnoty, je Sikmost nulova. Pii zaporné Sikmosti se vlevo od stredni
hodnoty vyskytuji odlehlejsi hodnoty nez vpravo, u kladné Sikmosti je tomu
naopak.

1 _
n i=1(xi — x)3

s3

: 3)

skewness =

kde n je pocet vzorkl x; méfeného signalu x, X je stfedni hodnota signalu a s je
smérodatna odchylka.

Koeficient Spicatosti (kurtosis) urcuje relativni strmost nebo plochost (ptispévek
vzdalenych hodnot) rozdéleni nahodné veli€iny v porovnani s normalnim
rozdélenim. Normalni rozdéleni ma Spicatost rovnou 3. Rozdé€leni vice nachylné
k odlehlym hodnotam ma S$picatost vyssi nez 3. Naopak Spi¢atost mensi nez 3
udava mensi nachylnost k odlehlym hodnotam (rozdéleni je ploché).

S NINCAESY

kurtosis = = -3 (4)

75. percentil definuje hodnotu, pod kterou je umisténo 75 % hodnot nahodné
proménné. Je také nazyvan jako horni kvartil nebo treti kvartil a je definovan jako:
75*n

card{x(i)/x(i) < prctile75} = 00 (5)

kde n je pocCet vzorka x(i) signalu x v epose a card udava pocet prvkid v sadé.
Entropie (tzv. Shannonova entropie) je statistickou mirou neusporadanosti, ktera
je pocitana z histogramu signalu béhem jedné epochy:

N

_ Yo
entr = = ) yinsl (6)

j=1

kde n je pocet vzorki x(i) méfeného signalu x v epose, N je pocet tiid pouzity pfi
vypoctu histogramu a n; je poet vzorkii x(i), jejichz hodnoty se nachazi

v piislusné j-té tridé&.
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Hjorthovy parametry

Mezi Hjorthovy parametry patii aktivita, mobilita a slozitost, které jsou pocitany
ze signalll na zakladé rozptylu a prvni a druhé derivace. Aktivita je definovana jako
rozptyl signalu, mobilita udava odhad stfedni (dominantni) frekvence signalu. Poslednim
z Hjorthovych parametrt je slozitost, ktera je odhadem §itky pasma signalu. Rozptyl je
dan vzorcem [14]:

var = ﬁz(x % )

e Aktivita
A = var(x), (8)

e Mobilita
M = Jvar(x)jvar(x), 9)

e Slozitost

_ MED)  jvar(x") * var(x)
€= M(x) var(x)? (10)

kde var(x) je rozptyl signélu x, x’ je prvni derivace a x '’ je druha derivace signalu.

3.2.2 Analyza ve frekvencni oblasti

Spektralni analyza je vykonny analyticky nastroj, ktery slouzi k ur€eni spektra nebo
spektralni vykonové hustoty signalu. Matematickym zakladem metod spektralni analyzy
jsou ortogonalni transformace, které Casovému pribehu signalu pfifazuji spektrum a
naopak spektru signal. Jednou z nejznaméjsich transformaci je Fourierova transformace,
kterou si blize predstavime. [15]

Fourierova transformace

Zakladni vlastnosti kazdého signalu je jeho spektrum, které vyjadiuje obsah
harmonickych slozek v signalu. Spektrum signalu se spojitym ¢asem je vyjadieno jeho
Fourierovou transformaci (FT), ktera je dana vztahem [16]:

Fw) = F{f(©)} = f f®e ™ dt, (11)

kde F(w) je spektrum analogového signalu, F{f (t)} je FT funkce Casové zavislé funkce
f(t) aw znaci kmitocCet.
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Jelikoz pracujeme s diskrétnimi signaly, je nutné pouzit modifikaci FT, znamou
jako diskrétni Fourierova transformace (DFT), ktera pfifazuje signalové posloupnosti N
vzorkll v originalni oblasti stejné dlouhou posloupnost ve spektralni oblasti. DFT je
vyjadiena vztahem [17]:

N-1
DFT {f,} = {Fk = ;fne"""m}' (12)

kde N je pocet vzorkl, & je N-tina vzorkovaciho kmitoctu, T znaci vzorkovaci periodu, n
a k jsou celociselné indexy a F jsou komplexni spektralni koeficienty.

Nevyhodou DFT je jeji ¢asova naroCnost, proto se pro jeji vypocet vyuziva
efektivni algoritmus rychlé Fourierovy transformace (FFT). FT nam podava informace
o frekvencnich slozkach spektra, avSak chybi informace o jejich vyvoji v Case.

U deterministickych signala spektralni analyza zjistuje amplitudy a pocatecni
faze harmonickych slozek signalu. Zatimco u nahodnych signalti jde o odhad vykont
harmonickych slozek, tj. bez fazové informace. U nahodnych signali se tak misto pojmu
spektrum zavadi spektralni vykonova hustota (PSD, z angl. power spectral density), ktera
popisuje rozlozeni vykonu signalu v zavislosti na frekvenci. Pro urCeni spektralni
vykonové hustoty 1ze pouzit neparametrické metody, které jsou zalozeny na pouziti DFT,
nebo parametrické metody zaloZené na popisu signalu souborem parametra. [15]

Odhad vykonovych spekter metodou periodogramu
Zakladni neparametrickou metodou pro odhad vykonového spektra je metoda
periodogramu, ktera je definovana vztahem:

N-1 2

1 z x(n)e—jZthn

Sx(f) = N (13)
n=0

kde x je analyzovany signal, N je poCet vzorkl, x(n) je n-ty vzorek signalu a f kmitocCet
signalu.

Odhad vykonového spektra podle vztahu (13) vychazi pouze z jediné realizace
analyzovaného signalu, proto odhadnuty periodogram vykazuje velky rozptyl. Presné;si
odhad ziskame primeérovanim periodogramu pies M realizaci signalu, kdy rozptyl
odhadu klesa s poctem realizaci M. Pokud mame pouze jednu realizaci signalu, vyhlazeny
odhad ziskame vahovanym  primérovanim dil¢ich  periodogrami. Jedna
z nejpouzivanéjSich metod pramérovani periodogramu je Welchova metoda, ktera
rozdé€luje dlouhy signal na K segment, které jsou povazovany za jednotlivé realizace.
[15][16]
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Odhad vykonovych spekter metodou korelogramu

Metoda korelogramu je zalozena na diskrétnim Wiener-Chin€inové vztahu. Prvnim
krokem je odhad vahované autokorela¢ni funkce, nasleduje DFT odhadu autokorela¢ni
funkce. Metodu korelogramu mizZeme aplikovat na jeden dlouhy signal nebo
u stacionarniho a ergodického signalu mizeme za jednotlivé realizace povazovat dil¢i
useky jednoho signalu. [16]

3.2.3 Analyza v ¢asové-frekvencni oblasti

EEG signal budeme navic analyzovat v Casové-frekven¢ni oblasti, pfi které ziskavame
informaci o zménach obsahu frekvencnich slozek signalu v Case. V této praci si
predstavime dvé zakladni transformace slouzici k analyze signalu v ¢asové-frekvenéni
oblasti, jsou jimi kratkodoba Fourierova transformace a vinkova transformace.

Kratkodoba Fourierova transformace

Zakladnim principem kratkodobé Fourierovy transformace (angl. short-time Fourier
transform, STFT) je rozdé€leni signalu na kratké useky, ze kterych jsou odvozeny dilci
spektra. Jednotlivé useky signalu jsou vymezené postupné se posouvajicim oknem
zvolené délky. Na kazdém vytezu, u nichz se jiz predpoklada dostatecna stacionarita, je
provedena Fourierova transformace. Kratkodob4a Fourierova transformace je dana
vztahem:

o]

STFT (z,f) = f [x(t)-w*(t —1)] - e /2™t g,

— 00

(14)

kde w je okénkova funkce, * komplexni konjunkce, 7 je Cas, 7 je Casové posunuti okénka,
x(t) je Casova reprezentace signalu a STFT (t, f) je Casove-frekvenCni reprezentace.
[16][18]

Casova okna se mohou pii posouvani prekryvat, coz umoziiuje plynulejsi
sledovani vyvoje spektra v Case, avSak nedochazi ke zlepSeni z hlediska informacniho.
Délka okna se voli kompromisem, neni mozné soucasné zajistit vysoké cCasové
i frekvenéni rozlifeni. Siroké Gasové okno dava hordi Gasové rozliseni, ale vysoké
frekvencni rozliSeni, pti pouziti kratkého okna je tomu naopak.

Dil¢i kratkodoba spektra se kvili snaz§imu sledovani vyvoje ve spektru sestavuji
do tzv. spektrogramt, soubort kratkodobych DFT spekter, které zachycuji spektralni
vyvoj v Case jako 2D obraz. Na svislé ose je vynesena frekvence, na vodorovné ose
casovy vyvoj a barva ¢i urovei jasu odpovida amplitudé. [16]

Vinkova transformace

Obdobné jako STFT, také pomoci vinkové transformace (ang. wavelet transform, WT)
lokalizujeme vyskyt frekvenCnich slozek zejména u nestacionarnich signald v Case.
Zakladem vinkové transformace je rozklad signalu pomoci bazové funkce — vinky. Kazda
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vinka ma nenulové hodnoty jen na koneéném Casovém intervalu, pasobi tak pouze
na odpovidajici tisek analyzovaného signalu. Bazové funkce pokryvaji po Castech cely
Casovy rozsah signalu, aplna informace je tak zachovana. [17]

Spojita vinkova transformace
Spojita vinkova transformace (angl. continuous wavelet transform, CWT) je definovana
vztahem [17]:

o]

Sewr(a,T) = f x(t) \/_151/’ (% - T) dt, (15)

— 00

kde x(t) je analyzovany signal, a je dilatace (métitko) materské vinky y a 7 je Casovy
posun.

Ze vztahu lze vidét, ze hodnoty spektra (vinkové koeficienty) Scwr (a,7) jsou dany
korelacnim integralem mezi analyzovanym signalem a bazovou funkci. Skutecny tvar
konkrétni vinky zavisi na parametru a i 7. Parametr a udava Casovou dilataci funkce,
pro a > 1 je vinka natazena a-krat. Zména ¢asového posunu 7 umoziiuje postupné pokryt
pomoci vinek konecného trvani cely ¢asovy rozsah signalu. I kdyz vybér tvaru vinky je
zna¢né volny, musi spliiovat jisté pozadavky. Pokud ma byt transformace inverzibilni,
musi byt bazové funkce navzajem ortogonalni, musi mit nulovou stfedni hodnotu a byt
kompaktni v Casové 1 frekvencni reprezentaci. Mezi standardni typy vinek patti: Haarovy,
Daubechiesové, biortogonalni, tzv. coiflety a symplety. [17]

Diskrémi vinkova transformace

Spojita vinkova transformace generuje nadbyte¢né mnozstvi informace — vlnkovych
koeficientd, je tak vyhodné redukovat pocCet hodnot méfitka a posunuti. Abychom ziskali
diskrétni spektralni reprezentaci, pocitaji se pouze koeficienty odpovidajici méfitkim a
= 2 a ¢asovému posunu 7 = k2’ = ka. kde k, j € Z.

Pro vypocet diskrétni vinkové transformace (angl. discrete wavelet transform,
DWT) se pouziva algoritmus rychlé vinkové transformace FWT, ktery vyuziva teorie
zrcadlove kvadraturnich filtrG QMF (typu dolni a horni propust). Pomoci filtrace dolni
propusti, propoustéjici slozky o frekvencich mezi nulou a polovinou Nyquistova
kmitoCtu, ziskdvame koeficienty tzv. aproximace signalu. Filtraci horni propusti
s propustnym pasmem mezi polovinou Nyquistova kmitoctu a Nyquistovym kmitoctem
obdrzime koeficienty detaild. Aproximace a detaily signalu jsou vystupnimi signaly
QMF. Jelikoz jsou vystupy obou filtri podvzorkovany na polovinu vstupnich vzorku, je
pocet koeficientd transformace shodny s poctem vzorka vstupniho signalu. Tento postup
lze rekurzivné opakovat, na kazdé trovni je pocet vstupnich vzorka polovicni oproti
predchozi urovni. Jelikoz v zadné filtraéni rovni nedochazi ke ztrat€ informaci, 1ze
proces dekompozice v kterékoli urovni zastavit. [17]
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3.3 Metody Klasifikace dat

Cilem klasifikace je rozdé€leni danych objekti do tfid, v naSem pfipade pfifadit
jednotlivym 30s epocham jednu ze spankovych fazi. V této podkapitole si predstavime
zakladni a nej¢astéji pouzivané klasifikatory.

3.3.1 Neuronové sité

Jednim z nejpouzivanéjSich klasifikatori uvadénych v literatufe je neuronova sit'.
Zakladem matematického modelu neuronové sit€ je formalni neuron, ktery vychazi
z biologického neuronu, viz obr. 4. Formalni neuron ma n obecné realnych vstupa
X1, ... , Xn, které modeluji dendrity. Vstupy jsou ohodnoceny realnymi synaptickymi
vahami wy, ..w, urCyjici jejich propustnost. Do vztahu mize byt pfidan tzv. bias
wo = - h (prah neuronu se zapornym znaménkem chapany jako vaha) odpovidajici
jednotkovému vstupu. Vazena suma vstupnich hodnot vyjadfuje vnitfni potencial ¢.
Hodnota potencialu po dosazeni tzv. prahové hodnoty % indikuje vystup neuronu y, ktery
modeluje elektricky impuls axonu. [19]

terminaly axonu

bias  prah T e Tystup

Obr. 4 Schéma biologického neuronu (vlevo) a formalniho neuronu (vpravo) [19]

Neuronova sit' se sklada ze vzajemné propojenych formalnich neuront, kdy
vystup jednoho neuronu je vstupem do jednoho i vice dalSich neuront. Architektura
neuronové sit€ je dana pocCtem neuronu a jejich vzajemnych propojenim. V neuronové
siti rozliSujeme vstupni, pracovni (skryté) a vystupni neurony. Neuronové sit€ maji
schopnost uCeni, pribézné adaptuji své parametry a strukturu, aby vyhovovaly zadanym
pozadavkam. Je nutné sit’ trénovat na takovych vstupech, u kterych vime, do které tfidy
patfi.

Pfi u€eni dochazi nejprve k inicializaci vah a prahu, nasledné je predlozena
trénovaci dvojice (vstupni vektor a jemu odpovidajici vystup). Vypocitame aktualni
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vystup, ktery porovname s pozadovanym vystupem. Podle zjisténé odchylky
pfizpusobime vahy. UCeni probiha v tzv. epochach, dochazi k ukazani vSech ucebnich
dvojic neuronové siti. Pokud neskoncila epocha uceni, postup opakujeme, jinak uceni
ukonc¢ime. Poté v dané epoSe vyhodnotime klasifikaci a ukon¢ime uceni nebo zahgjime
dalsi epochu. Toto uceni neuronove sité probiha s ucitelem. Druhym typem uceni je uceni
bez ucitele. Sit’ s ucitelem se snazi napodobit piredkladané vzory, uéi se z prikladi.
Naopak u uceni bez ucitele obsahuje tréninkova mnozina pouze vstupy sité, sit’ sama
organizuje tréninkové vzory (napf. do shlukll) a zjistuje jejich souborné vlastnosti.

Po nauceni neuronové sité nastava faze vybavovani, kdy neuronové siti
predkladame neznamy vzor (vstupni vektor x), ktery nam zaradi do pfislu$né tfidy.
[191[20]

3.3.1.1 Vicevrstva neuronova sit’

U vicevrstvé neuronoveé sité€ jsou neurony usporadany do vrstev, mezi dvéma sousednimi
vrstvami dochazi vzdy k aplnému propojeni neuront, kdy kazdy neuron nizsi vrstvy je
spojen se vS§emi neurony vrstvy vyssi. Nikdy vSak nedochazi ke spojeni neuront ve stejné
vrstv€. Takova sit’ vzdy obsahuje vstupni a vystupni vrstvu a mize obsahovat i rizny
uceni, v tomto piipadé se jedna o uceni s ucitelem. Princip tohoto uceni byl popsan vyse.
[38]

Algoritmus zpétného Sireni chyby

Algoritmus zpétného Sifeni chyby neboli backpropagation (BP) je ucici algoritmus pro
vicevrstvou sit, opét jsou predkladany vstupy a pozadované vystupy. Cilem algoritmu je
minimalizace rozdilu mezi vyslednym a pozadovanym vystupem pomoci Gpravy vah.
Adaptace vah probiha zpétn€, od vystupnich vrstev ke vstupnim. Pro u¢eni pomoci BP je
dulezity vybér aktivacni funkce, ktera musi byt diferencovatelna, spojita a monotonné
neklesajici. Nejcastéji pouzivanou aktivacni funkci je standardni (logicka) sigmoida a
hyperbolicky tangens.

Uceni sité probiha na trénovaci mnoziné 7, ktera obsahuje vstupni vektor x a
vektor vystupt d, tedy dvojici (x,, dp). Chyba sité nam definuje, jak se pozadovany a
vysledny vystup lisi. Celkova chyba sité je dana souctem parcidlnich chyb vzhledem
k jednotlivym tréninkovym vzortim [19]:

14
EW) = ) Fe(w), (16)
k=1

kde k je k-ty tréninkovy vzor.
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Parcialni chyba sité je pak definovana jako [19]:

1
Ex(w) = EZ(yj(W) X)) — dkj)z» (17)

jEY
kde dj; je pozadovany vystup a yj(w,xx) je aktualni vystup pro vektor xx.

K nalezeni minimalni chyby se pouziva tzv. gradientni metoda, ktera je zobrazena
na obr. 5. Zde lze vidét vyvoj chybové funkce E(w), kde na ose x je vektor vah w.
Na za¢atku jsou vahy w® nahodné nastaveny blizko nuly, zde se predpoklada velka chyba
funkce. V bodé w” je sestrojen te€ny vektor neboli gradient ke grafu chybové funkce.
Pti posunuti ve sméru gradientu dolti o €, coz je rychlost uceni (0 <& < 1), ziskame novou
konfiguraci. Po tomto posunuti ziskdvame mensi chybovou funkci nez v pfedchazejicim
kroku: E (w?) > E (w'!)). Cely proces opakujeme do doby, kdy chybova funkce limitné
dosdhne minima. Chyba funkce se jiz nezmensSuje a adaptace se tak zastavi. Hlavnim
problémem této metody je, Ze se mize jednat pouze o lokalni minimum, nikoli globalni.
[191[38]

w@ wll %@ W

Obr. 5 Gradientni metoda [38]

Kromé& minimalizace chybové funkce je dal§im problémem volba vhodné
topologie. Ve vétSiné piipadi se pouziva vicevrstva topologie s jednou nebo dvéma
skrytymi vrstvami, je vSak poteba vhodné volit poéty neuront v téchto skrytych vrstvach.
Pti uCeni pomoci algoritmu BP se pfiliS mala sit muze zastavit v néjakém lokalnim
minimu a je potteba tuto topologii doplnit o dalsi skryté neurony. Na druhou stranu bohata
topologie ¢asto umozni nalézt globalni minimum chybové funkce, av§ak s vétsim poctem
vah roste vypocetni narocnost. V praxi se topologie obvykle voli heuristicky, napt. v prvni
vnitini vrstveé se voli o néco vice neurontl nez je vstupu a ve druhé vrstve je pocet neuronti
dan aritmetickym primérem mezi poctem vystupt a neurond v prvni vnitini vrstve. [38]
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3.3.2 Shlukova analyza

Shlukova analyza (angl. cluster analysis) je pfiznakoveé orientovana metoda, kdy dochazi
k seskupovani zkoumanych objektd do skupin na zakladé jejich podobnosti resp.
rozdilnosti. Jedna se o uceni bez ucitele, nemame zadnou apriorni informaci o objektech.
Objekty (data) jsou popsany n-rozmérnymi piiznaky, pomoci nichz shlukova analyza
klasifikuje objekty do jednotlivych tfid (shlukid) tak, aby objekty nalezici do stejného
shluky byly vzajemné podobni a zaroven nebyli pfiliS podobni s objekty mimo tento
shluk. [15]

Metody shlukové analyzy rozdélujeme na hierarchické a nehierarchické.
Hierarchické shlukovaci metody setazuji shluky do hierarchické struktury, délime je
na divizni — vychdzime z 1 shluku, ktery postupné délime a na aglomerativni, kdy
vychazime z jednotlivych objektd, které spojujeme. Hierarchické shlukovani dava vice
alternativnich feSeni. Graficky je Ize vyjadfit pomoci stromi — dendrogramu. Tato metoda
je narocnd na pamét a na dobu vypoctu, proto neni vhodna pro velké soubory dat.
Hierarchické metody byly prekonany modernéj§imi postupy, napi. nehierarchickymi
metodami.

Nehierarchické metody rozdéluji objekty do k shlukt kolem stanovenych vzora.
Nejcaste€ji se pouziva metoda k-means (metoda k-primeért). Algoritmus metody ma
nasledujici kroky:

Zvolime si k inicializa¢nich shlukt (nej¢astéji nahodné€).

Vv

Dochazi k prepocitani jednotlivych centroidt shluka.

Sl

Body 2 a 4 se opakuji do doby, kdy se slozeni shluki neméni.

Timto zpisobem se objekty piesouvaji tak, aby variabilita uvnitt skupin byla co nejmensi
a naopak variabilita mezi skupinami co nejvétsi. [15][20]

Dalsi variantou metody k-priméru je fuzzy k-means algoritmus. Podle klasické
teorie mnozin muze prvek nabyvat pouze dvou hodnot: O (prvek nepatfi do mnoziny —
tfidy) a 1 (prvek patii do mnoziny). Takova klasifikace neumoziiuje soucasné ¢lenstvi
jednoho objektu v riznych tfidach. Tim vznika problém u hybridnich objektd, které 1ze
prifadit do vice tfid s riznym stupném piislusnosti. Naopak u teorie fuzzy mnozin prvek
nabyva hodnot z intervalu <0,1>, a tim fuzzy mnoziny umoziiuji vicenasobné sdileni
objektu ve vice tfidach (s riznym stupném clenstvi). Toho vyuziva zminény fuzzy
k-means algoritmus, kde kazdy objekt maze nalezet do vice shlukd s urCitym stupném
prislusnosti mezi 0 a 1. [15]

Yy

3.3.3 k — nejblizSich sousedi

Patfi mezi metody typu IBL (Instance Based Learning) neboli uceni zalozené
na instancich, které patii mezi jednoduché, pifesto uCinné nastroje strojového uceni.
Funguji na zakladé podobnosti nového objektu s objekty jiz zndmymi. Algoritmy IBL
jsou na pomezi mezi uenim s ucitelem a bez ucitele. Jelikoz je znama vystupni hodnota
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u kazdého trénovaciho prvku, zafadime IBL mezi uceni s ucitelem. U zakladniho
algoritmu k-NN (angl. k-nearest neighbours) ov§em k zddnému uceni nedochéazi. Uceni
zde predstavuje pouhé ulozeni vSech trénovacich dat.

K-NN je zaloZeny na podobnosti s nejbliz§imi sousedy, ke stanoveni vzdalenosti
mezi dvéma objekty je nejCastéji pouzivana euklidovskda vzdalenost. V piipadé
kvalitativni vystupni veli¢iny, algoritmus zjisti tfidy vSech k nejblizSich sousedu a
neznamy prvek prifadi do tfidy, ktera je v tomto vybéru nejvice zastoupena. Pokud je vice
tfid se stejnym zastoupenim, rozhodne o klasifikaci nejblizsi soused, jehoz vystupni
hodnota patfi do jedné z moznych tfid. Mame-li kvantitativni vystupni veliinu, je
vystupni hodnota nového objektu vypoctena jako prumér k nejblizsich sousedi.

Dalsi variantou je vahovaci metoda k-NN prumért, u které plati, Zze ¢im je soused
vzdalenéjsi od nového objektu, tim ma mensi vliv na jeho konecnou vystupni hodnotu.
Pfi pouziti vahové metody miizeme pouzit globalni variantu, kdy dochazi k vypoctu pies
vSechny trénovaci zaznamy, zatimco u metody bez vahy to neni mozné. Vahova metoda
je odolna vici Sumu v trénovacich datech a pfi dostatku trénovacich dat je velmi efektivni.
[21]

Klasifikatory i zde mohou byt zalozeny na teorii klasickych nebo fuzzy mnozin.
Klasicky k-NN klasifikator pfifazuje neznamy objekt do pfislusné tfidy. Naopak fuzzy
k-NN klasifikator ptifazuje neznamému objektu prislusnost (nachazejici se v intervalu
<0,1>) v dané tride. [15]

3.3.4 Diskrimina¢ni analyza

Diskriminaéni analyza je jednou z klasifika€nich metod vicerozmérné statistické analyzy,
pomoci které se objekt pfifadi do existujici tfidy. Klasifikatni metody jsou
neparametrické nebo parametrické. O neparametrickych hovofime v piipadé, pokud
nezname rozdéleni nahodného vektoru charakterizujici objekty. U parametrickych metod
ma nahodny vektor konkrétni rozdéleni (vétSinou normalni rozdélent).

Pii klasifikaci objektd se na zakladé vystupt konstruuje predikce zalozena
na skupiné znakt (vstupnich datech). Jako nastroj jsou pouzita trénovaci data, kde
pro kazdy objekt je urCen vystup (y) a hodnoty znak (x). Na zakladé téchto dat je sestaven
predikéni model y = f(x) umoziujici predpovédét vystup nového objektu. Jelikoz se
predik¢ni model uci na zakladé trénovacich dat predvidat, jedna se o uCeni s ucitelem.
Novy objekt je zafazen do nekteré z existujicich tfid na zakladé jeho znakt, kdy jsou
porovnavany tyto znaky se znaky ostatnich objektd. Objekt je zafazen do tfidy na zakladé
miry podobnosti, napt. nejmensi Mahalanobisovy vzdalenosti.

Bez vyuziti diskriminacni analyzy by nové objekty byly zatazovany do ttid pouze
pomoci apriorni pravdépodobnosti, nikoliv pomoci znakii objektu (diskriminatort).
Na zaklade p diskriminatord x;, x2, ... , X, jsme tak schopni tfidit nezafazené objekty
do pfedem znamych tfid. Kazda tfida je charakterizovana funkci hustoty
pravdépodobnosti ndhodné veli€iny x oznaCovanou jako fj(x). Diskriminacni analyzu
muzeme rozdélit na linearni a kvadratickou. O linearni diskriminacni analyze (LDA)
hovotime v ptipad€, kdy se hustoty fj(x) jednotlivych tfid lisi pouze stfednimi hodnotami.
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Pokud se navic li§i 1 kovarian¢nimi maticemi, jedna se o kvadratickou diskrimina¢ni
analyzu (QDA). [22]

3.3.5 Rozhodovaci stromy

V ptipadé rozhodovacich stromt (RS) se jedna o hierarchicky, nelinearni systém
umoziujici ulozeni znalosti. Znalosti Ize ze struktury RS extrahovat ¢i pouzit k analyze
novych dat. Existuji algoritmy, které umi RS automaticky vytvaret. Nasledné lze z jejich
struktury pomoci srozumitelnych grafickych vystupa interpretovat ziskané znalosti.
Navic je mozné RS prevadét do jazykovych pravidel.

Pred samotnym vytvorenim RS je nutné vhodné pripravit data, ktera se maji
analyzovat. Mnozina téchto dat (soubor zaznamu) je slozena z jednotlivych prvka
(zaznamu). Zaznamem je mySlena 30s epocha a jeden konkrétni PSG signal predstavuje
soubor zaznami. Zaznam je tvofen vstupnimi atributy a jednim vystupnim atributem.
Atribut je vlastnost, jehoz hodnota popisuje nebo charakterizuje sledovany objekt. Dany
zaznam je tak tvofen hodnotami svych atributd. Atribut v nasem piipad€ predstavuje
vypocteny priznak, kdy dana 30s epocha je tvofena hodnotami vybranych ptiznakda.

Pii vytvareni RS do kazdého uzlu vstupuji trénovaci data. Pokud jsou splnény
ukoncovaci podminky, dochazi na zakladé€ nich ke kone¢né klasifikaci a z uzlu se stava
list. V opacném piipad€é je nutné stanovit takovou podminku, na zakladé niz budou
stavajici data rozdélena do uzll tak, aby byl dosazen co nejvétsi informacni zisk.

Existuje nékolik druhti RS liSici se topologii, typem vstupnich ¢i vystupnich
proménnych. Jeden typ stromil navic mize byt generovan riiznymi algoritmy. [21]

3.3.6 Metoda podpiirnych vektori

Algoritmy podpurnych vektort (angl. Support Vector Machines, SVM) patii k metodam
strojového uceni, které jsou schopny odd¢lit nelinearné ohrani¢ena data pomoci linearni
funkce. Zakladnim principem je prevod dvourozmérného putvodniho prostoru
do vicedimenzionalniho, ve které jsme jiz schopni oddélit jednotlivé tfidy linearné.
Hledame nadrovinu, ktera v prostoru priznaka optimalné rozdé€luje trénovaci data. Data
lezici této nadroviné nejblize se nazyvaji podpurné vektory. [23][24]
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Obr. 6 Transformace linearné neseparabilnich dat do prostoru o vyssi dimenzi, kde jsou
data jiz linearn¢ separabilni [24]
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V tab. 2 je znazornéno srovnani nekterych klasifikatori a vybranych pfiznaku
od vybranych autort, ktefi pro vypocet parametra pouzili EEG, EMG a EOG signaly,
stejné jako v této praci.

Tab. 2 Srovnani riznych metod klasifikace a vybranych pfiznakd u raznych autort

v pasmech: K-komplexy + delta
(0,4-1,55 Hz), delta (1,55-3,2 Hz),
theta (3,2-8,6 Hz), alfa (8,6-11,0
Hz), spankova vietena (11,0-15,6
Hz), betal (15,6-22,0 Hz), beta2 (22
—37,5 Hz), celkovy vykon, relativni
vykon delta (0,4 — 3,2 Hz), relativni
vykon alfa, relativni vykon
k-komplexu + spdnkova vietena,
alfa/theta, delta (0,4-3,2)/theta

neuronova sit se
zpétnym Sifenim
chyby

(BP MLNN):
13-10-6

Autor Priznaky Klasifikator | Klasifikované | UspéSnost
faze

Agarwal et al. | Amplituda signilu, dominantni | Shlukova W, REM, S1-54 76,8 %

[25] rytmus, frekvenén¢  vahovana | analyza
energie, detekce  spankovych
vieten, alfa a theta pomalo-viny
index, pfitomnost ocnich pohybi

Pacheco [27] Vykon v delta, alfa a sigma pasmu, | Vicevrstvy W, REM, S1-S4 90 %
aktivita K-komplexu, kombinovana | perceptron:

Hjorthova aktivita a mobilita, | 7-10-4 +
relativni vykon theta a alfa pravidla

Schwaibold Spektralni  vykonovd  hustota, | Vicevrstvy W, REM, S1-S4 70,7 %

[28] korelacni koeficient, detekce K- | perceptron + (u nemocnych
komplexii, spankovych vfeten a | neuro-fuzzy subjekti),
vertexovych vin systém 79,8 %

(u zdravych)

Alvarez- Primérné a maximalni hodnoty | Fuzzy logika W, N1-N3, REM 84 %

Estevez [29] EMG a EOQG, detekce K-komplexii | (111 fuzzy
a spankovych vieten, EEG: relativni | pravidel)
vykon alfa, beta, delta, theta (FFT)

Liang [30] EEG, EMG, EOG: celkovy vykon, | Rozhodovaci W, N1-N3, REM 86,68 %
relativni  vykon delta, alfa a | stromy (DTL)
spankovych  vieten, spektralni
frekvence

Zoubek [12] Koeficient sikmosti a Spicatosti, 75. | Vicevrstva W, S1-S4, REM 80% (EEG,
percentil, smérodatna odchylka, | neuronova sit se EMG, EOQG),
entropie (EEG, EMG, EOQG), EEG: | zpétnym Sifenim 84,75 % W,
relativni vykon alfa, beta, delta, | chyby 64,56 % S1,
theta, sigma (FFT), EMG: relativni | (BP MLNN): 85,55 % S2,
vykon pasma 12,5-32 Hz, EEG: | 5-6-5 a 10-6-5 92,9 % S3-S4,
relativni RMS vinkovych 72,81 % REM
koeficienti v 5 frekvencnich
pasmech

Tang [31] Vlnkova transformace, | Metoda W, S1-S4, REM 77,9%
autoregresivni  model, Hilbert- | podpurnych
Huangova transformace vektora (SVM)

Oropesa [32] | EEG: RMS vinkovych koeficientii | Vicevrstva W, REM, S1-S4 77,6 %
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4 ANALYZA PSG SIGNALU ZE STUDIE
RELIEF

PSG signaly pouzité v této praci pochazi ze studie RELIEF, ktera se zabyvala 1é€bou
pacientt s farmakorezistentni hypertenzi pomoci metody ablace renalniho sympatiku.
Studie vznikla ve spankové laboratofi Fakultni nemocnice u sv. Anny v Brné¢ a obsahuje
zaznamy priblizn€ 30 pacientli, z nichz bylo nahodné vybrano 6 zaznaml (zaznam 40,
42, 43, 44, 48 a 51). V ramci této studie bylo nejdiive provedeno polysomnografické
vySetieni noc pred zakrokem a po Sesti mesicich po zakroku nasledovalo druhé, kontrolni
vySetieni. Pravé z kontrolniho vySetfeni byly pouzity vybrané zdznamy.

4.1 Analyzovana data

Z PSG signalt, které byly beéhem vysetfeni zaznamenany, byl vybran 1 kanal EEG C4-
M1, viz obr. 7. Dale 1 kanal EOG (pro levé oko) a 1 kanal EMG (pro pohyb brady). Misto
pro o¢ni elektrodu je uréeno pfimkou vedenou z elektrody Fpz ptes stied oka a umisténé
ve vzdalenosti asi 1 cm od okraje oka (1 cm smérem dozadu k uchu a 1 cm kolmo doli).
Bradové elektrody Chinl a Chin2 jsou umistény pod bradou a vedle sebe. Umisténi
elektrod pro snimani EOG a EMG je zobrazeno na obr. 8. VSechny signaly byly sniméany
se vzorkovaci frekvenci 256 Hz.

Obr. 7 Rozmisténi elektrod pii snimani EEG signalu v ramci studie RELIEF
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Obr. 8 Umisténi elektrod pii snimani EOG (vlevo) a EMG signalu (vpravo)

Soucasti kazdého zaznamu je hypnogram, ktery vznikl na zakladé hodnoceni
signalt 1ékatem dle AASM standardu po epochach dlouhych 30 s. Jednotlivé spankové
faze jsou v hypnogramu znaceny nasledovné: W — 0, N1 faze — 1, N2 faze — 2, N3 faze —
3, REM faze — 5, neskoérovana faze — 9. Na zakladé hypnogramt byly vybrané signaly
rozdéleny do jednotlivych spankovych fazi, z nichz byly dale extrahovany vybrané
pfiznaky.

4.2 Metody statistické analyzy

Ptiznaky rozumime urcité charakteristiky signalu, které popisuji dany signal. Hodnoty
nékterych priznakt jsou charakteristické pro jednotlivé spankové faze. Pro odliSeni
spankovych fazi nestaCi nalezeni jednoho pfiznaku, je nutné nalézt mnozinu pfiznaka,
pomoci které jsme jiz schopni jednotlivé spankové faze spravné klasifikovat.

Pomoci statistické analyzy budeme vybirat takové ptfiznaky, které prinaseji
odpovidajici miru informace. Vybrany ptiznak nabyva rozdilnych hodnot u jednotlivych
spankovych fazi.

Analyza rozptylu
Zakladni statistickou metodou, kterda umoziuje zjistit, zdali mezi dvéma nebo vice
skupinami jsou vyznamné rozdily, je tzv. analyza rozptylu (ANOVA, analysis of
variance). Tato metoda srovnava rozptyl hodnot mezi vybéry s rozptylem hodnot uvnitt
vybérovych souborti. Nasim cilem je, aby rozptyl hodnot uvnitf klasifikacnich tfid byl co
nejmensi a soucasné mezi tiidami byl co nejvétsi. Aby analyza rozptylu byla platna, musi
byt splnény nasledujici predpoklady: nezavislost pozorovanych hodnot, normalita hodnot
jednotlivych nahodnych vybéri a stejny rozptyl hodnot ve vSech srovnavanych
skupinach. K rozhodnuti, zda pozorované hodnoty pochazi z normalniho rozdéleni
pravdépodobnosti, byl pouzit Lillieforsiv test, ktery je uren pro hodnoceni shody
vybérového rozdéleni s normalnim. K jeho vypoctu byla vyuzita implementovana funkce
Matlabu lillietest.

Jelikoz predpoklady analyzy rozptylu nejsou splnény, byl pouzit Kruskal-
Wallistiv test, coz je nejpouzivanéjs$i neparametricka alternativa k analyze rozptylu.
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Kruskal-Wallisiv test nevyzaduje predpoklad normality pozorovanych hodnot. Na
druhou stranu neparametricky test ma mensi silu, coz je nutné kompenzovat vétsi
velikosti vzorku. Kruskal-Wallistiv test je zaloZzen na potadi pozorovanych hodnot, kdy
nejdiive hodnoty usporadame podle velikosti (jakoby pochéazely z jednoho vybéru) a
nasledné jim pfifadime poradi.

Nulova hypotéza Hotohoto testu predpoklada u skupin shodnost medianu, naopak
u alternativni hypotézy H; alespon jedna dvojice mediand se nerovna. Je-li nulova
hypotéza platna ¢i nikoliv uréime pomoci p-hodnoty, kterou definujeme jako nejmensi
hladinu vyznamnosti testu a (obvykle o = 0,05), pfi které zamitame nulovou hypotézu.
Pokud nam pfi hodnoceni statistického testu vyjde p-hodnota mensi nez o, nulovou
hypotézu zamitneme a budeme hovofit o statisticky vyznamném vysledku na dané
hladin€ vyznamnosti a. Pokud je p-hodnota vétsi nez a, nulovou hypotézu nezamitame,
plati Hi. V této praci byla pro vypocet Kruskal-Wallisova testu pouzita funkce
kruskalwallis implementovana v Matlabu. [33]

Druhym krokem pfi analyze rozptylu je post-hoc analyza neboli mnohonasobné
porovnavani, ktera spo¢iva v porovnani aritmetickych priméra vSech dvojic spankovych
fazi. Pokud dojde u Kruskal-Wallisova testu k zamitnuti nulové hypotézy, timto
zpusobem zjistujeme, mezi kterymi dvojicemi spankovych fazi je statisticky vyznamny
rozdil. V praci byl pouzit Tukey test, ktery byl vypocitan pomoci funkce Matlabu
multcompare. Tento post-hoc test pomoci kombinacni tabulky zobrazuje hladiny
statistické vyznamnosti p mezi vSemi aritmetickymi priméry srovnavanych dvojic. [26]

Krabicové grafy

Priznaky si muzeme graficky znazornit pomoci krabicovych grafii neboli boxplotd.
Krabicové grafy se navic daji pouzit k ovéreni pfedpokladu o shodnosti rozptylu hodnot
ve vsech srovnavanych skupinach u vySe zminéné metody analyzy rozptylu.

Graf se sklada z obdélniku, ktery je rozdélen na dvé Casti, délici cara odpovida
medianu (prostfedni pozorované hodnoté) a jeho hrany tvofi dolni a horni kvartil (25% a
75% kvantil). Cely obdélnik pokryva 50 % pozorovanych hodnot. V grafu se pomoci tzv.
fouskt (whiskers), které dosahuji za hranice obdélniku, vyznacuji polohy hodnot vice
vzdalenych od medianu. Nejcastéji odpovidaji 5% kvantilu (spodni fousek) a 95%
kvantilu (horni fousek). Odlehlé hodnoty jsou zobrazeny jako jednotlivé body. Na obr. 9
je zobrazen krabicovy graf s vyznaenymi vyznamnymi kvantily. [33] Pro vykresleni
téchto graf byla vyuzita funkce Matlabu boxplot.
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T <—— Maximum = 100% kvantil

Horni kvartil = 75% kvantil

= <—— Median = 50% kvantil

Dolni kvartil = 25% kvantil

<—— Minimum = 0% kvantil

Obr. 9 Krabicovy graf's vyznacenim vybranych kvantili [33]

4.3 Vybrané priznaky v ¢asové oblasti

Pro analyzu PSG signali byly v Casové oblasti vybrany parametry: stfedni hodnota,
smérodatna odchylka, koeficient §ikmosti, koeficient SpiCatosti, entropie, 75. percentil a
Hjorthovy deskriptory (aktivita, mobilita, slozitost). Kazdy parametr byl pocitan zvlast
pro jednotlivé spankové faze N1, N2, N3, REM a pro bdélost W, navic z jednotlivych 30s
epoch. Vybrané parametry byly aplikovany na EEG kanal C4-M1, EOG kanal E1 a
na EMG kanal Sesti nahodné vybranych signalli. V tab. 3 lze vidét 6 signald, které byly
pro analyzu pouzity, a celkovy pocet epoch v jednotlivych spankovych fazich.

Tab. 3 Celkovy pocet 30s epoch jednotlivych fazi

Signal W N1 N2 N3 REM
Signal 40 56 67 275 133 188
Signal 42 248 105 413 90 27
Signal 43 290 42 317 117 44
Signal 44 93 360 55 22 55
Signal 48 76 215 137 139 77
Signal 51 69 69 420 182 207
Celkem 832 858 1617 683 598

Na zaklade¢ statistické analyzy pomoci Kruskal-Wallisova testu bylo zji§téno, ze
sttedni hodnota pocitana u EEG 1 EOG signald neni vhodny parametr pro naslednou
klasifikaci jednotlivych spankovych fazi. Je to vidét i z obr. 10, kde dochazi u
jednotlivych spankovych fazi k prekryti danych kvantilii. Tento parametr je statisticky
nevyznamny, jelikoz pfi jeho vypoctu nedochazi k zamitnuti nulové hypotézy na hladiné
vyznamnosti 0,05.
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Naopak u smérodatné odchylky, koeficientu Sikmosti a Spicatosti, entropie, 75.
percentilu a Hjorthovych deskriptor vSech tii zminénych PSG signal a u stfedni
hodnoty EMG signalu je nulova hypotéza na hladiné vyznamnosti zamitnuta. Je pfijata
alternativni hypotéza, podle které se alespori jedna dvojice mediand u jednotlivych
spankovych fazi li§i. Tyto parametry jsou podle Kruskal-Wallisova testu na hladiné
vyznamnosti 0,05 statisticky vyznamné.
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Obr. 10 Krabicové grafy pro stiedni hodnotu jednotlivych spankovych fazi 6 signald,
EOG kanal E1, p > 0,05

Jelikoz pomoci Kruskal-Wallisova testu jsme ziskali mnoho parametra, které byly
oznaCeny jako vhodné pro naslednou automatickou klasifikaci, byla navic provedena
selekce priznakti pomoci dopiedného selekéniho algoritmu.

Dopredny selekéni algoritmus

Doptedny selek¢ni algoritmus zacina s prazdnou mnozinou. V dal§im kroku se do ni vlozi
parametr s nejleps$i hodnotou selek¢ni kriteridlni funkce. V nasledujicich krocich se
pridava ten parametr, ktery dosahuje s jiz vybranymi pfiznaky nejlepsi hodnoty kritéria,
coz se da vyjadrit jako [12]:

J (V1) = maxy; J (Ve U x7), %, € (X = Yi),
kde J je kriterialni funkce, Y, je soubor vybranych pfiznakt v k. kroku, X je mnoZzina

v8ech pfiznaki, x; je j. pfiznak z mnozZiny zbyvajicich, nevybranych pfiznakd X — Y.
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V algoritmu sekvencni dopiedné selekce byla pouzita funkce sequentialfs, ktera
je soucasti statistického toolboxu v Matlabu. Funkce proklada data multinomialnim
logistickym modelem, ktery popisuje vztahy mezi zavislou (vysvétlovanou) proménnou
a skupinou nezavislych (vysvétlujicich) proménnych. Jelikoz vysvétlovana proménna
neni spojita, vyuzivame logistickou regresi.

Logisticka regrese je jednou z variant zobecnéného linearniho modelu, v praci je
vyuzita (multi)nomialni logistickd regrese, kde nomialni zavisld proménna nabyva 5
stava (W, N1, N2, N3 a REM), a skupina nezavislych proménnych je tvofena 25 ptiznaky.
Jedna se o pfiznaky v Casové oblasti, které byly Kruskal-Wallisovym testem
vyhodnoceny jako statisticky vyznamné.

Multinomialni logisticka regrese je pocitana pomoci funkce mnrfit, kterou funkce
sequentialfs vola pomoci funkéniho handlu. Funkce mnrfit, slouzici pro vypocet kritéria
pro zafazeni pfiznakt do modelu, vraci odchylky prolozeni neboli deviance, které jsou
pocitany metodou maximalni vérohodnosti (angl. maximum likelihood).

U funkce sequentialfs byla pro vypocet doptedné selekce nastavena maximalni
hodnota kritéria, pii které jiz dochdzi k ukonceni algoritmu slouziciho pro vybér
vhodnych pfiznakt. Kritérium je vypocteno pomoci funkce chi2inv, jejiz vstupnimi
parametry je kritickd hodnota chi kvadrat rozdéleni pii zvolené hladin€ vyznamnosti o a
stupné€ volnosti. Pravdépodobnost je nastavena na hodnotu 0,95 (1 — a) a stupeil volnosti
na hodnotu 4, coz odpovida poctu stavi zavislé proménné k - 1. Vystupem funkce
sequentialfs je vektor s vybranymi pfiznaky. [36][37] Pomoci dopiedné selekce jsme
ziskali ptiznaky, které jsou uvedeny v tab. 4.

Tab. 4 Skupina statisticky vyznamnych pfiznakt ziskanych pomoci dopredné selekce

PSG signal Vybrané priznaky

EEG signal Aktivita, entropie, mobilita, slozitost.

EMG signal | Mobilita, entropie, koeficient Sikmosti, stfedni hodnota.
EOG signal | Smérodatna odchylka, koeficient Sikmosti.

Na obr. 11 — obr. 13 je zobrazena ukazka vybranych pfiznakt v ¢asové oblasti,
které podle Kruskal-Wallisova testu vykazuji na hladiné vyznamnosti 0,05 statisticky
vyznamné vysledky a zaroven jsou tyto pfiznaky vysledkem dopredné selekce.
Z krabicovych grafii pro smeérodatnou odchylku jednotlivych spankovych fazi a
pocitanych pro EOG signaly Ize vyc¢ist, ze hodnota medianu W faze se od ostatnich fazi
lisi. I kdyz hodnota dolniho kvartilu W faze se piekryva s hodnotou horniho kvartilu N3
a REM faze, byl tento parametr zvolen za vhodny pro naslednou automatickou klasifikaci.
Avsak vysledek mize byt touto skuteCnosti, a také kvuli pfekryvu s maximalnimi
hodnotami ostatnich fazi, negativné ovlivnén.

Na obr. 12, kde jsou znazornény krabicové grafy pro entropii jednotlivych
spankovych fazi a pro EMG signaly, vidime, ze REM faze se odliSuje od zbyvajicich
svym medidnem a dolnim a hornim kvartilem. I pfes piekryv jeho maximalnich a
minimalnich hodnot s ostatnimi fazemi, je tento parametr pouzit pti nasledné klasifikaci.
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Obr. 12 Krabicové grafy pro entropii jednotlivych spankovych fazi a u EMG signalt
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Na obr. 13. jsou zobrazeny krabicové grafy pro mobilitu jednotlivych spankovych
fazi vypoctenych u EEG signala. Lze si v§imnout, Ze faze N3 se lisi medianem a svymi
kvartily od ostatnich. Tento parametr i pfes prekryti maximalnich a minimalnich hodnot
s ostatnimi fazemi pouzijeme pii nasledné klasifikaci.
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Obr. 13 Krabicové grafy pro mobilitu jednotlivych spankovych fazi a u EEG signalt

4.4 Vybrané priznaky ve frekvencni oblasti

Analyza ve frekven¢ni oblasti byla provedena u Sesti ndhodné vybranych EEG a EMG
signal (u stejnych jako v predchozim pripad€). Pii frekvencni analyze ziskavame
spektralni vykonovou hustotu EEG 1 EMG signalu. Pro urceni spektralni vykonové
hustoty byla pouzita neparametricka metoda, konkrétné metoda Welchova periodogramu.

U této metody je kazda 30s epocha, coz odpovida 7680 vzorkim, rozdélena
pomoci okna na kratsi segmenty. V nasem ptipadé bylo zvoleno 3s okno, které odpovida
768 vzorkiim. Pro dosazeni lepsiho ¢asového a frekvencniho rozliSeni bylo zvoleno 50%
prekryti sousednich oken. Kvili potlaceni jevu prosakovani spekter je kazdy segment
vynasoben vahovacim Hammingovym oknem. Z téchto jednotlivych segmentl se jiz
provadi vypocet periodogramu, kdy z kazdého tiseku je pomoci FFT vypocteno spektrum.
Zpramérovanim dil¢ich periodogramt ziskavame vyslednou spektralni vykonovou
hustotu.

U EEG signalti hodnotime vykonové spektrum podle zastoupeni frekvenénich
slozek v jednotlivych frekvencnich pasmech, ktera jsou rozdélena na pasma delta (0 — 4
Hz), theta (4 — 8 Hz), alfa (8 — 13 Hz), betal (13 — 22 Hz) a beta2 (22 — 35 Hz), coz je

37



znazornéno na obr. 14. Vybranymi parametry ve frekvencni oblasti pro EEG signaly je
vykonova spektralni hustota delta, theta, alfa, betal a beta2 pasma, respektive jejich
relativni vykonova hustota OreL, OreL, OReL, B1REL, B2REL.

Epocha EEG signalu
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Obr. 14 Ukazka vypoctu vykonového spektra z jedné epochy EEG signalu (s
vyznacenim péti frekvencnich pasem)

U EMG signala byla pocitana relativni vykonova hustota Pri(EMG, high)
ve frekvencnim pasmu 12,5 — 32 Hz a to na zakladé vztahu [12]:

EMG,[12,5 — 32 Hz]

Pret(EMG, high) = — Y (18)

Ve frekvencni oblasti bylo vybrano celkem 6 parametrti: Orer, OreL, 0REL, B1REL,
B2reL pocitanych z EEG signalti a Pre(EMG, high) pocitana z EMG signala. Ziskané
parametry jsou opét pocitany pro jednotlivé spankové faze a pro EEG kanal C4-M1 a
EMG kanal Sesti signalti. Na zakladé Kruskal-Wallisova testu dochazi u vsech Sesti
parametra k zamitnuti nulové hypotézy na hladiné vyznamnosti 0,05. U vS§ech zminénych
parametra se tak jedna o statisticky vyznamny vysledek. Dale byla na tyto parametry
aplikovana selekce priznakii pomoci dopfedného selekcniho algoritmu, na jehoz zakladé
jsme ziskali statisticky vyznamné piiznaky: Orer, OrReL, BIREL, P2reL @ Pretl(EMG, high).
Parametr oreL nebyl vybran.
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Na obr. 15 jsou zobrazeny krabicové grafy pro relativni vykonovou hustotu
Pri(EMG, high) jednotlivych spankovych fazi. W faze se od zbylych fazi odlisuje, avSak
horni kvartil N1 a N2 faze presahuje hodnotu dolniho kvartilu W faze. 1 pfes tuto
skutecnost a také prekryti maximalnich a minimalnich hodnot u ostatnich spankovych
tazi byl tento pfiznak vybran k nésledné klasifikaci.
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Obr. 15 Krabicové grafy pro relativni vykonovou hustotu Pri(EMG, high) jednotlivych
spankovych fazi a u EMG signalu

Na obr. 16 zobrazujici krabicové grafy pro relativni vykonové spektrum delta
pasma u jednotlivych spankovych fazi vidime, ze nejvys$si hodnotu medianu ma N3 faze.
Ta se od ostatnich fazi odliSuje 1 dolnim a hornim kvartilem. Tento piiznak pouzijeme
pro automatickou klasifikaci, 1 kdyz maximalni hodnoty zbyvajicich fazi mohou vysledek
vyrazné ovlivnit.
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Obr. 16 Krabicové grafy pro relativni vykonové spektrum delta pasma jednotlivych
spankovych fazich a u EEG signalu

4.5 Vybrané priznaky v ¢asové-frekvencni oblasti

U EEG signala byla navic provedena analyza v Casové-frekvencni oblasti, konkrétné
pomoci diskrétni vinkové transformace, jejiz zakladni princip byl popsan v kapitole 3.2.3.
Jedna se o dekompozici signalu, kdy EEG signal se vzorkovaci frekvenci 256 Hz
rozkladame do péti frekvencnich pasem: delta (0 - 4 Hz), theta (4 - 8 Hz), alfa (8 - 16 Hz),
beta (16 - 32 Hz) a gamma (32 - 64 Hz), jak je uvedeno v tab. 5 [34].

Tab. 5 Dekompozice EEG signalu do jednotlivych frekven¢nich pasem

Frekven¢ni Frekven¢ni Dekompoziéni | Siika frekvenéniho
rozsah [Hz] pasmo stupen pasma [Hz]

0-4 Delta CAS 4
4-8 Theta CD5 4
8—16 Alpha CD4 8
16 —32 Beta CD3 16
32 -64 Gamma CD2 32
64 — 128 Sum CDI 64

Dekompozici signalu provadime pomoci dvojice kvadraturnich filtrd, z nichz
jeden je typu dolni propust (DP) a druhy typu horni propust (HP). Vstupni signal
filtrujeme dolni propusti, ¢imz ziskdme aproximacni koeficienty obsahujici
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nizkofrekven¢ni informace cAl, a pomoci horni propusti, kdy obdrzime koeficienty
detaild obsahujici vysokofrekvencni informace cDI1. Vystupy obou filtrd jsou
podvzorkovany na polovinu vstupnich vzorkd. V druhé arovni rozkladu koeficienty
aproximace filtrujeme shodnym rozkladem filtri jako v pfedchozim kroku. Tim
ziskavame dalsi soubor aproximacnich cA2 a detailnich ¢cD2 koeficientd. Po druhém
stupni dekompozice nasleduji dalsi tfi dekompozice, jak je naznaeno na obr. 17. [17]

cAl, cA2, cA3, cA4 a cAS znaci aproximace koeficientd a cD1, c¢D2, ¢D3, cD4
a cD5 koeficienty detailti ziskanych pomoci postupné dekompozice. Pouzitim péti urovni
rozkladu ziskavame pét EEG frekvencnich pasem. Pro vybér vinky byla pouzita dostupna
literatura, nejcastéji pouzivanou vilnkou je vinka Daubechies, pravé proto byla vybrana
vinka Daubechies db3 vychazejici z [12] , ktera byla aplikovana na jednotlivé 30s epochy
signalu.

x(n)
256 Hz

cAl * * * cDl1

0-128 Hz 128 — 256 Hz

cA2 * * * cD2
0-32Hz 32 -64 Hz
CA3 * * * CD3
0-16Hz 16 - 32 Hz
cA4 v v v cD4
0-8Hz 8- 16 Hz
cAS * * * cD5
0-4Hz 4 -8 Hz

Obr. 17 Dekompozice EEG signalu se vzorkovaci frekvenci 256 Hz [34]

Po zvoleni vinky db3 a stupni rozkladu 5 byla provedena dekompozice kazdé
epochy pomoci matlabovské funkce wavedec. Vystupem funkce jsou aproximacni a
detailni koeficienty ulozené do proménné C a v proménné L je definovano, ktera cast
proménné C piedstavuje aproximacni koeficienty zvolené irovné rozkladu N a které ¢asti
predstavuji koeficienty detailti urovné 1 az N. Na obr. 18 je znazornén vystup tfistupfiové
vinkové dekompozice.
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Obr. 18 Vystupni proménné tiistupniové vinkové dekompozice pomoci funkce wavedec
[35]

Nasleduje funkce, implementovana v Matlabu, wrcoef, ktera na zakladé vinkové
dekompozi¢ni struktury (proménné C a L) a zvolené vinky rekonstruuje koeficienty
jednorozmérného signalu [35]. Zde je znazornéna rekonstrukce cD4 koeficientt
predstavujici alfa frekvencni pasmo:

D4 = wrcoef('d',C,L,waveletFunction,4); %Alfa

Nasledujicim krokem je samotny vypocet parametrt, které byly pocitany
z vlnkovych koeficienti generovanych DWT pomoci pétistupniové vinkové
dekompozice. Pro kazdou 30s epochu Sesti EEG signalti a pro jednotlivé spankové faze
byl pocitan dle vzorce (19) vykon vinkovych koeficientti v 5 frekvencnich pasmech. Tim
jsme ziskali 5 parametr(i: vykon v delta, theta, alfa, beta a gamma pasmu (frekvencni
rozsah jednotlivych pasem byl zndzornén v tab. 5).

n

1
vykon = ;Z xZ, (19)

i=1
kde n je délka epochy a x jsou hodnoty signalu.

Dalsimi dvéma parametry jsou poméry vykont, prvnim z nich je pomér vykonu
v alfa pasmu a vykonu v theta pasmu. Druhym je pomér vykonu v delta pasmu a vykonu
v theta pasmu. DalSimi tfemi parametry jsou relativni hodnoty vykonu v delta, theta a alfa
pasmu, které jsou pocitany jako pomér vykonu ve vybraném frekvencnim pasmu a
celkovou hodnotou vykonu, pfi¢emz celkovy vykon je dan souctem dil¢ich vykont
uvedenych péti pasem. VSechny tyto parametry stejn¢ jako predchozi parametry v ¢asové
a Casové-frekvencni oblasti byly vybrany na zékladé studia literatury. Na zéakladé
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literatury byla spoctena i relativni entropie v péti frekvencnich pasmech, tento vzorec
jsem upravila a ziskala tak dalSich pét parametrt, které byly ziskany pomoci entropie
vinkovych koeficienti v jednotlivych frekvencnich pasmech podélené celkovym
vykonem dané epochy. Jelikoz l1épe vychazela moje upravena varianta, v dalsi casti prace
byly pouzity pravé tyto parametry. V cCasoveé-frekvencni oblasti jsme tak ziskali 15
parametrii souhrnné uvedenych v tab. 6:

Tab. 6 Parametry v ¢asové-frekvencni oblasti

Charakter parametru Parametry
vykon vykonD, vykonT, vykonA, vykonB, vykonG
pomér vykont vykonAT = vykonA/vykonT,
vykonDT = vykonD/vykonT
relativni vykon vykonDyel = vykonD/celkovyVykon,

vykonTrel = vykonT/celkovyVykon,
vykonAye = vykonA/celkovyVykon
entropie/celkovy vykon entD = entropyD/celkovyVykon,
entT = entropyT/celkovyVykon,
entA = entropyA/celkovyVykon
entB = entropyB/celkovyVykon,
entG = entropyG/celkovyVykon.

Celkovy vykon celkovyVykon byl vypocitan dle nasledujiciho vzorce:
celkovyVykon = vykonD + vykonT + vykonA + vykonB + vykonG. (20)

Na vybrané parametry byl aplikovan Kruskal-Wallisiv test, ktery u vSech
parametri prokazal statisticky vyznamny vysledek na hladiné vyznamnosti 0,05.
Nasledné na zakladé doptedného selekéniho algoritmu byly vybrany parametry:
vykonDT, vykonDye, vykonTre, vykonAse, entT, entA, entB a entG. U vsech téchto 8
parametra byl prokazan statisticky vyznamny vysledek.

Krabicové grafy pro parametry entB a entG, které byly oznaleny za statisticky
vyznamné, jsou zobrazeny na obr. 19 a obr. 20. Krabicové grafy pro zbylé parametry
jsou zobrazeny v kapitole 11. Z obr. 19 vidime, ze faze W se zieteln€ odliSuje od zbylych
fazi, naopak z obr. 20 pro entropii koeficienti v gamma pasmu pro jednotlivé spankové
faze lze vycist, ze faze REM se 1isi od ostatnich fazi, nedochazi zde k prekryvu hodnot.
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Obr. 19 Krabicové grafy pro entropii koeficient beta pasma/celkovy vykon jednotlivych
spankovych fazi a u EEG signalu
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Obr. 20 Krabicové grafy pro entropii koeficienti gamma pasma/celkovy vykon
jednotlivych spankovych fazi a u EEG signala

44



4.6 Vysledné vybrané priznaky

Z analyzy v Casové, frekvencni a Casové-frekvenCni oblasti jsme celkové ziskali 23
parametri: 10 z Casové oblasti, 5 z frekvencni oblasti a 8 z ¢asové-frekvencni oblasti.
Avsak zaroveni na vSechny parametry jsme znova aplikovali dopfedny selekéni
algoritmus. Vysledkem je 20 vybranych ptiznakt zobrazenych v tab. 7.

Tab. 7 Vysledné vybrané ptiznaky

Analyza Vybrané parametry

Casové oblasti EOG: smérodatna odchylka

EMG: mobilita, entropie, koeficient
Sikmosti, stfedni hodnota

EEG: mobilita, entropie

frekvencni oblasti EMG: Pe(EMG, high)
EEG: OreL, OreL, B1REL, B2REL
Casove-frekvencni oblasti EEG: vykonDT, vykonDre, vykonTie,

vykonA, entT, entA, entB, entG

V Priloze A jsou pomoci krabicovych grafi zobrazeny vysledné vybrané ptiznaky
s vyjimkou téch, které jiz byly znazornény a popsany vyse. Jak jiz bylo feCeno, kazdy
parametr byl pocitan pro jednotlivé spankové faze a celkove pro 4 588 tricetisekundovych
epoch Sesti nahodn€ vybranych signala — prislusného PSG kanalu. U EEG signala byl
vybran kanal C4-M1 a u EOG kanal E1.

Na vybrané priznaky byl aplikovan vySe zminény Tukey test, pomoci néhoz se da
zjistit, mezi konkrétné kterymi dvojicemi spankovych fazi je statisticky vyznamny rozdil.
V tab. 8 jsou v poslednim sloupci u vybranych parametra znazornény dvojice spankovych
tazi, mezi kterymi neni rozdil statisticky vyznamny. Tyto spankové faze nelze mezi sebou
odlisit. V prostfednim sloupci jsou zobrazeny spankové faze parametrt, jejichz hodnoty
se zarover li§i pro vSechny faze, jsou statisticky vyznamné od zbyvajicich fazi (na hladiné
vyznamnosti 0,05). Naptiklad u mobility pocitané u Sesti EMG signala 1ze od zbyvajicich
fazi odlisit W, N1 a také N2 fazi. U modfe zvyraznénych parametrt by se podle Tukey
testu meli dat od sebe odlisit vSechny spankové faze, mezi vSemi fazemi je statisticky
vyznamny rozdil.
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Tab. 8 Spankové faze vybranych ptiznaka vhodné pro automatickou klasifikaci

Vybrany priznak Faze statisticky Statisticky
vyznamné od nevyznamné dvojice
zbyvajicich fazi fazi
EOG: | smérodatna W, N1, N2, N3, REM -
odchylka
EMG: | mobilita W, N1, N2 N3-REM
entropie W, N1, N2, N3, REM -
koeficient w N1-REM, N2-N3
- Sikmosti
E stredni N2 W-NI, N3-REM
S hodnota
& |EEG: |mobilita W, N1, N2, N3, REM -
3 entropie N1, N3, REM W-N2
EMG: | Pra(EMG, W, N3, REM N1-N2

E high)

g EEG: | 8rer W, N1, N2, N3, REM -

2 OREL N3, REM W-N1, W-N2, NI-N2
Z BIReL W, N2, N3 N1-REM

& B2ReL W, N2, N3 N1-REM

= | EEG: | vykonDT W, N1, N2, N3, REM -

e vykonDye W, N2, N3 NI-REM

R= vykonTrel N3, REM W-N2, N1-N2

2 vykonAre N2, N3 W-REM, N1-REM
< entT W, N1, N2, N3, REM i

= entA N1, N3, REM W-N2

2 entB W, N1, N2, N3, REM -

3 entG W, N1, N2, N3, REM -
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5 KLASIFIKACE PSG SIGNALU

Jak ukézalo studium literatury, velmi Casto pouzivanou metodou klasifikace je vicevrstva
neuronova sit’ s u¢icim algoritmem zpétného Sifeni chyby, coz je patrné i z tab. 2, proto
tento model neuronové sité¢ v této praci pouzijeme. Mezi dal§i vybrané klasifikacni
metody patii k-nearest neighbours a diskrimina¢ni analyza. VSechny tyto klasifikatory
byly vytvofeny v programovém prostiedi Matlab verze 2011a. Klasifikace byla
provedena na 6 signalech, na stejnych jako v pfipadé vypoctu klasifikacnich pfiznakd.
V prvnim piipadé dochazi k u€eni na péti z nich a na Sestém k samotné klasifikaci. Jedna
se o tzv. 6-nasobnou kiizovou validaci, kdy datovy soubor je rozdélen na 6 casti, pficemz
jedna cast je vzdy pouzita na testovani a zbylych 5 casti je vyuzito na trénovani [24].
Ve druhém pfipad€ je ¢ast z 6 signali vybrana k uceni a Cast ke klasifikaci. U vSech
klasifikatorti doslo ke klasifikaci dat ve dvou variantach. U prvni z nich dochazi
ke klasifikaci W, N3 a REM, u druhé varianty jiz k rozliseni vSech fazi najednou W, N1,
N2, N3 a REM.

5.1 Vicevrstva neuronova sit’

Prvnim klasifikatorem je vicevrstva neuronova sit’ s typem uceni BP, ktery byl popsan
v kapitole 3.3.1.1. Pocet vstupt je roven poctu vybranych parametrt, v nasem piipadé 20
vstuptum. Pocet vystupti odpovida pocCtu klasifikovanych fazi, u prvni varianty tfrem (W,
N3 a REM) a u druhé varianty péti (W, N1, N2, N3, REM) vystupum. Sit’ se sklada
ze vstupni vrstvy, vystupni vrstvy a jedné nebo dvou skrytych vrstev. Pii vybéru jedné
skryté vrstvy bylo testovano 5 — 20 neuront a za aktivacni funkci byla zvolena
sigmoidalni funkce, zatimco ve vystupni vrstvé byla zvolena linearni aktivacni funkce.
Schéma popsané neuronové sité je zobrazena na obr. 21.

Skryta vrstva (5 — 20 neuron) Vystupni vrstva (3 nebo 5 neuront)

-

Obr. 21 Schéma neuronové sité s 1 skrytou vrstvou

Pfi vybéru dvou skrytych vrstev bylo zvoleno v prvni skryté vrstvé 15 — 20
neurond a ve druhé vrstvé 10 — 15 neurond, pficemz byly vyzkouSeny vsSechny
kombinace. Za aktivacni funkce skrytych vrstev byly zvoleny opét sigmoidalni funkce.
Na obr. 22 je zobrazeno schéma neuronové sité pro dvé skryté vrstvy.
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Skrvté vrstva 1 (15 —20 neuront) Skryta vrstva2 (10— 15 neurond) Vystupnivrstva (3 nebo 5 neuronit)

Vstup , Vistup

Obr. 22 Schéma neuronové sité se 2 skrytymi vrstvami

5.1.1 Prakticka realizace neuronové sité

Zakladem aplikace neuronoveé sité je vstupni neboli uCebni mnozina, na které se sit’ uci
(trénuje). V prvnim piipadé uCebni mnozina obsahuje sadu 20 vybranych pfiznakt
vypoctenych pro jednotlivé 30s epochy péti signald u spankovych fazi, které
klasifikujeme. V naSem ptipadé€ pro 3 nebo 5 spankovych fazi, zalezi, jestli klasifikujeme
pouze W, N3 a REM faze nebo vSechny faze najednou. Velikost uebni mnoziny je tak
zavisla na poctu vybranych klasifikovanych fazi. Ve druhém piipadé je rozdil v tom, ze
ucebni mnozina je zvolena pomoci ptikazu dividerand jako nahodnych 60 % epoch Sesti
dostupnych signala a zbylych 40 % epoch predstavuje testovaci mnozinu.

Dale byla vytvofena matice pozadovanych vystupt, kde fadky reprezentuji
jednotlivé spankové faze, které klasifikujeme a sloupce jednotlivé epochy. Jedna se
o matici nul, pouze pfislusnost dané epochy k odpovidajici spankové fazi je
reprezentovana jednickou. Toto pfifazeni jednotlivych epoch k danym spankovym fazim
vychazi z diivéjsiho hodnoceni somnologa, které mél kazdy signal k dispozici.

K wvytvofeni objektu neuronové sité¢ byl pouzit piikaz feedforwardnet se 2
vstupnimi proménnymi: net = feedforwardnet(hiddenSizes,trainFcn). Proménna
hiddenSizes udava poCty neuront v jednotlivych skrytych vrstvach a trainFcn, kde se voli
trénovaci funkce, zde zvolena funkce trainlm. Jedna se o Levenberg-Marquardtiv
algoritmus zpétného Sifeni chyby, coz je iterativni numericka metoda slouzici k urceni
minima funkce, kdy dochazi k predlozeni vSech vzora soucasné [39]. Patii
k nejrychlejSim BP algoritmiim, avSak pozaduje vétSi pamét pocitace. Vystupnim
parametrem je struktura net, ve které jsou ulozeny parametry vytvorené sité.

Dalsim krokem je konfigurace neuronové sit€¢ pomoci piikazu ner =
configure(net,p,t), kde parametr p udava ucebni mnozinu a parametr ¢ matici
pozadovanych vystupt. Tato data jsou nastavena tak, aby si navzajem co nejlépe
odpovidala.

V dalsim kroku dochazi k procesu trénovani neuronové sité prikazem net =
train(net,p,t), jehoz vstupni parametry jiz byly popsany vyse. Pfi uceni je nastaven také
maximalni pocet ucebnich iteraci (epoch) na 500 piikazem net.trainParam.epochs
udévajici maximalni pocet epoch, které se ma neuronova sit' naucit a nejvyssi pfipustna
kvadraticka chyba net.trainParam.goal na 0,01, ktera udava, pfi jaké hodnoté chybové
funkce ma byt uceni sité zastaveno. Vystupem funkce train je naucena sit’ net, které jsou
na zavér predlozena data, ktera maji byt klasifikovana.
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Vysledek klasifikace je zobrazen pomoci tzv. matice zdmén (plotconfusion), kdy se
hodnoti spravnost klasifikace dané epochy na zakladé zndmého pozadovaného vystupu.
V tab. 9 je zobrazena matice zamén pii klasifikaci do dvou tfid ,,+*“ a ,.-“. Ve sloupcich
jsou uvedeny skutecné vystupy klasifikatoru a v fadcich pozadované vystupy, na zakladé
nichz se klasifikator uci. TP (true positive, spravné pozitivni) znaci pocet epoch, které
jsou spravné zafazeny do tiidy ,,+*, FP (false positive, falesSné pozitivni) je pocet epoch,
které jsou Spatné zafazeny do tfidy ,,+“, tyto epochy patii do tfidy ,,-“. TN (true negative,
spravné negativni) je pocet epoch spravné piifazenych do tfidy ,,- a FN (false negative,
fale$né negativni) je pocCet epoch, které jsou chybné zatazeny do tfidy ,,-“, tyto epochy
patfi do tfidy ,,+. [24]

Tab. 9 Matice zamén

Vystup sité
Pozadovany vystup + -
+ TP FN
- FP TN

Z matice zamén lze jiz vypocitat uspeésnost popiipadé chybovost klasifikatoru.

Celkova uspésnost je vypoctena jako relativni pocet spravné klasifikovanych epoch [24]:
TP+TN

~TP+TN+FP+FN’ (21)

Uspésnost

Celkova chyba je spoctena jako relativni pocet chybné klasifikovanych epoch [24]:

FP + FN
TP +TN + FP + FN’ (22)

Chybovost =

Dal§imi charakteristikami, které 1ze vypocitat z matice zamén, jsou senzitivita a
specificita. Senzitivita udava podil spravné klasifikovanych epoch do tfidy ,,+* ze vSech
epoch popsanych tfidou ,,+“, zatimco specificita udava, u kolika epoch popsanych tfidou
- jsme tuto tfidu spravné klasifikovali. Avsak tyto charakteristiky v této praci pocitat
nebudeme. [24]

5.1.2 Klasifikace W, N3 a REM faze

Pti klasifikaci W, N3 a REM faze je v prvni varianté u¢ebni mnozina vytvarena sadou 20
pfiznakq, které byly vypocteny pro 30s epochy 5 signalti pravé u téchto 3 spankovych
fazi. Testovaci mnozina je tvofena 6. signalem, ktery nebyl pouzit pii uCeni. Tento postup
kiizové validace se opakuje, dokud neni pro testovani pouzit kazdy dostupny signal.
V tab. 10 vidime pocty epoch, na kterych se jednotlivé neuronové sit€ uci a na kterych se
testuji.
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Tab. 10 Pocty epoch pro ucici a testovaci mnoziny

Udici mnozina | W N1 | N2 | N3 | REM | Celkem W, Celkem
N3 a REM vSech
epoch epoch
40,42,43,44,48 | 763 | 789 | 1197 | 501 391 1655 3641
40,42,43,44,51 | 756 | 643 | 1480 | 544 | 521 1821 3944
40,42,43,48,51 | 739 | 498 | 1562 | 661 543 1943 4003
40,42,44,48,51 | 542 | 816 | 1300 | 566 | 554 1662 3778
40,43,44,48,51 | 584 | 753 | 1204 | 593 | 571 1748 3705
42,43,44,48,51 | 776 | 791 | 1342 | 550 | 410 1736 3869
Testovaci w N1 N2 N3 | REM | Celkem W, Celkem
mnozina N3 a REM vSech
epoch epoch
51 69 69 | 420 | 182 | 207 458 947
48 76 | 215 | 137 | 139 77 292 644
44 93 | 360 | 55 22 55 170 585
43 290 | 42 | 317 | 117 44 451 810
42 248 | 105 | 413 | 90 27 365 883
40 56 67 | 275 | 133 188 377 719

Nejdiive byla zvolena 1 skryta vrstva s promé€nnym poctem neuront 5 — 20. Pro
urceni optimalniho nastaveni poCtu neuront byla do grafu vynesena zavislost uspésnosti
klasifikace jednotlivych signald na poctu neuronti. Pii kazdém novém nastaveni poctu
neurond bylo provedeno 10 na sobé nezavislych uceni a testovani sité, ¢imz se 1épe
zamezi vlivu nahodného nastaveni pocateCnich vahovych hodnot neuront. Proto kazda
hodnota vynesena v grafu (reprezentujici vystupni uspesnost) byla vypoctena jako
prumérna hodnota deseti ziskanych tuspésnosti. Jak mizeme vidét z obr. 23, uspésnost
u signalu 51 neni téméf vibec ovlivnéna volbou poctu neuront. Zbylé signaly také
nevykazuji vyznamny trend, pomoci kterého by se dal zvolit optimalni pocet neuront.
Proto pro kazdy pocet neuront byl vypocten prumér z 6 vystupnich Gispés$nosti a zjisténa
maximalni hodnota ziskana pro 16 neuront byla zvolena za optimalni.
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Obr. 23 Zavislost Gspésnosti neuronove sit€ na poctu neurond v jedné skryté vrstve

Na obr. 24 je znazornéna uspésnost klasifikace jednotlivych signal pro 1 skrytou
vrstvu a 16 neuroni. Kazdy krabicovy graf je tvofen 10 hodnotami, odpovidajici
jednotlivym uspésnostem pii deseti nauceni a testovani sit€, jejichz primérna hodnota je
zobrazena v tab. 11. Lze vidét, ze nejvyssi uspésnosti dosahl signal 51, ktery byl ucen na
signalech 40, 42, 43, 44 a 48. Naopak nejnizsi ispé$nost byla zaznamenana u signalu 44,
jehoZ prumérna Gspésnost je rovna 81,4 %. Zaroven si lze u tohoto signalu vS§imnout

nejvetsiho rozptylu hodnot.
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Obr. 24 Krabicové grafy uspésnosti signala pro 1 skrytou vrstvu a 16 neuront pfi
klasifikaci W, N3 a REM faze
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Pti klasifikaci W, N3 a REM faze se uspésnost klasifikace li§i u jednotlivych
signalti. Zatimco nejlépe klasifikovany signal dosahuje uspésnosti témér 98 %, nejhare
mnozina toho signalu (signal 44) dosahuje mensiho poctu epoch nez u zbyvajicich
signald, jak lze vidét z tab. 10.

Tab. 11 Primérné hodnoty uspésnosti u jednotlivych signalt
Klasifikovany signal Uspésnost [%]
40 91,8
42 90,8
43 90,3
44 81,4
48 95,0
51 97,8

Pro ukazku je v tab. 12 zobrazena ndhodné vybrana matice zdmén pfi testovani
neuronové sit€ u signalu 40. Jak jiz bylo feceno, u¢ebni mnozina je tvorena 5 signaly,
neuronova sit’ je tvofena jednou skrytou vrstvou obsahujici 16 neuront a sigmoidalni
aktivacni funkci, zatimco u vystupni vrstvy byla zvolena funkce linearni. Jako u ostatnich
pfipadl i zde byla zvolena trénovaci funkce trainlm.

Tab. 12 Matice zamén testovani signalu 40 pii klasifikaci W, N3 a REM féaze
Uspé&nost
REM
w N3 Chybovost
W 47 0 14 77,0 %
12,5 % 0,0 % 3,7 % 23,0 %
N3 0 133 0 100,0 %
0,0 % 35,3 % 0,0 % 0,0 %
9 0 174 95,1 %
REM 2.4 % 0,0 % 46,2 % 4,9 %
I’Jspé§n0st 83,9 % 100,0 % 92,6 % 93,9 %
Chybovost 16,1 % 0,0 % 7.4 % 6,1 %

V tomto ptipade byla faze N3 spravné klasifikovana ve vSech ptipadech. Faze W
a N3 patii mezi dvé nejrozdilnéjsi faze, proto byl tento vysledek ocekavan. Naopak nizsi
mira uspésnosti byla zaznamenana u W i REM faze. Ve 14 ptipadech doslo ke Spatné
klasifikaci faze W a v 9 pripadech k nespravné klasifikaci faze REM.

Pfi zvoleni 2 skrytych vrstev s 15 — 20 neurony v prvni a s 10 — 15 neurony ve
druhé skryté vrstvé, jak mlizeme vidét i z obr. 25, nedoslo ke zvySeni uspésnosti
klasifikace u jednotlivych signal oproti varianté¢ s 1 skrytou vrstvou. Diky tomuto
divodu a zaroven kvili vysSi vypocetni naroCnosti, nastaveni se dvéma skrytymi
vrstvami, pri klasifikact W, N3 a REM faze, vyuzivat nebudeme. Pro ziskani
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objektivnéjsiho vysledku bylo stejné jako v predchozim piipadé provedeno deset
nezavislych ueni a testovani sité¢ s danym nastavenim. Kazda hodnota uvedena v grafu
byla vypoctena jako primérna hodnota 10 uspésnosti z téchto jednotlivych testovani.
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Obr. 25 Zavislost uspésnosti neuronove sité€ na poctu neurond ve dvou skrytych vrstvach

V préci byla zvolena pro klasifikaci W, N3 a REM faze jesté druha varianta, kde
Cast ze vSech 6 signali byla urCena pro trénovani a ¢ast pro testovani. Konkrétné
nahodnych 60 % epoch tvofilo u¢ebni mnozinu a 40 % testovaci mnozinu. Zde se
ocekavaly lepsi vysledky nez u predchozi varianty. Nicméné se nejedna o variantu, ktera
by méla uplatnéni v klinické praxi. Nastaveni neuronové sité bylo zvoleno takové, které
bylo v pfedchozi variant€ zvoleno za optimalni. Jedna se tak o neuronovou sit’ s 1 skrytou
vrstvou obsahujici 16 neuronti. Trénovaci funkce stejné jako aktivacni funkce zlstavaji
se stejnym nastavenim.

Uspé&snost této klasifikace byla vypodtena opét jako pramérna hodnota z deseti
hodnot a rovna se 95,2 %. Srovname-li GspéSnost tohoto postupu s piedchazejicim,
predpoklad o zvySeni miry uspéSnosti se potvrdil, ovS§em kromé signalu 51, jehoz
uspesnost dosahla vyssi hodnoty.

5.1.3 Klasifikace vSech spankovych fazi

Ucebni mnozina byla doplnéna o dalsi dvé faze N1 a N2. Tyto faze se vyznacuji velkou
vzajemnou podobnosti a zarovenl podobnosti k fazi W. Proto lze oCekavat, ze ziskané
vysledky budou dosahovat nizsich hodnot nez u predchoziho ptipadu. Pti klasifikaci W,
N1, N2, N3 a REM faze je opét v prvni varianté¢ ucebni mnozina tvofena sadou 20
piiznakll vypodtenych pro 30s epochy 5 signaldi u zminénych 5 fazi. Sesty signal opét
slouzi k testovani. PoCty epoch jednotlivych ucicich a testovacich mnozin jsou také
uvedeny v tab. 10. Pfi volbé jedné skryté vrstvy s proménnym poctem neuront 5 — 20
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nebo dvou skrytych vrstev, s volitelnym poc¢tem neuront v jednotlivych vrstvach jako
v predchozim pfipadé, nevidime vyznamnou zavislost mezi zvolenym poctem neuronti a
uspesnosti klasifikace, viz obr. 26. Navic pfi volbé dvou skrytych vrstev opét nedoslo
ke zvySeni miry uspéSnosti. Proto za vhodné nastaveni byla zvolena neuronova sit’ s 1
skrytou vrstvou obsahujici 6 neuronti. Pocet neuronti byl zvolen stejnym zptisobem jako
pii klasifikaci W, N3 a REM faze a to vypoctem priumérné hodnoty z Sesti vystupnich
uspésnosti pro kazdy pocet neurond, kde maximalni pramérna hodnota odpovidala

zvolenym Sesti neurontim.
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Obr. 26 Zavislost uspésnosti neuronove sité na poctu neuronu v jedné skryté vrstve pii
klasifikaci vSech fazi

Stejné jako v ptedchozich ptripadech bylo provedeno pro jednotlivé signaly a pro
dopfednou neuronovou sit' tvofenou jednou skrytou vrstvou obsahujici 6 neuront 10
uceni a testovani sité. Ziskané vysledky byly znazornény na obr. 27 pomoci krabicovych
grafi. Nejvyssi uspésnosti opét dosahuje signal 51, naopak vyrazné nizsi uspésnost se
vyskytuje u signalu 44. Pramérné hodnoty uspéSnosti pro jednotlivé signaly jsou

znazornény v tab. 13.
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Obr. 27 Krabicové grafy uspésnosti signali pro 1 skrytou vrstvu a 6 neuront pii
klasifikaci vSech fazi

Pii klasifikaci vSech fazi lze vidét vyrazné rozdily v tuspésSnosti klasifikace
u jednotlivych signalti. Zatimco nejvyssi spésnost byla zaznamenana u signalu 51, kde
prumérna hodnota vychazi 76 %, nejnizsi uspésnost vyskytujici se u signalu 44 Cinila
pouhych 29 %.

Tab. 13 Primérné hodnoty uspésnosti u 6 signalt pfi klasifikaci vSech fazi
Klasifikovany signal Uspésnost [%]
40 73,3
42 71,8
43 67,8
44 29,3
48 53,9
51 76,3

Zvolili jsme si signal s nejnizsi uspésnosti a zobrazili jsme si ndhodné jeho jednu
matici zamén, viz tab. 14. Podle pfedpokladu je problematicka zejména klasifikace mezi
W a N1 fazi, kdy W faze byla ve 248 ptipadech klasifikovana jako N1 faze. K chybné
klasifikaci rovnéz doslo mezi N1 a N2 fazi, kdy v 67 ptipadech byla N2 faze chybné
oznaCena za N1 fazi. N1 faze je kromé W a N2 faze také zaménovana s REM fazi.
Z vysledka plyne, Ze nejvétsi problémy pfi klasifikaci zplisobuje spankova faze N1.
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Tab. 14 Matice zamén testovani signalu 44 pfi klasifikaci vSech fazi

UspésSnost

W N1 N2 N3 REM Chybovost
W 91 248 14 2 0 25,6 %
15,6 % | 42,4 % 2.4 % 0,3 % 0,0 % 74,4 %
N1 0 10 5 9 0 41,7 %
0,0 % 1,7 % 0,9 % 1,5 % 0,0 % 58,3 %
N2 0 67 35 0 0 34,3 %
0,0 % 11,5 % 6,0 % 0,0 % 0,0 % 65,7 %
N3 2 2 1 11 0 68,8 %
0,3 % 0,3 % 0,2 % 1,9 % 0,0 % 31,3 %
0 33 0 0 55 62,5 %
REM 0,0 % 5,6 % 0,0 % 0,0 % 9.4 % 37,5 %
I’Jspé§n0st 97,8 % 2,8 % 63,6 % | 50,0 % | 100,0 % 34,5 %
Chybovost | 2.2 % 972 % | 36,4 % | 50,0 % 0,0 % 65,5 %

Pro porovnani byla v tab. 15 zobrazena nahodna matice zameén pro signal 51, ktery
dosahoval nejvyssi uspéSnosti. I zde se vyskytly problémy pii rozeznani fazi W — N1 a
N1 — N2, nicméné nikoliv v takové mire jako u signalu 44. K chybné klasifikaci také
dochazelo pti rozeznani faze N2 od fazi W, N3 a REM.

Tab. 15 Matice zamén testovani signalu 51 pfi klasifikaci vSech fazi

UspésSnost
W N1 N2 N3 REM Chybovost

W 64 31 15 1 0 57,7 %

6,8 % 33 % 1,6 % 0,1 % 0,0 % 42,3 %

N1 1 9 19 0 12 22,0 %

0,1 % 1,0 % 2,0 % 0,0 % 1,3 % 78,0 %

N2 1 17 342 15 34 83,6 %

0,1 % 1,8 % 36,1 % 1,6 % 3,6 % 16,4 %

N3 1 3 25 166 0 83,6 %

0,1 % 0,3 % 2,6 % 17,5 % 0,0 % 16,4 %

2 9 19 0 161 84,3 %

REM 0,2 % 1,0 % 2,0 % 0,0 % 17,0 % 15,7 %

I’Jspé§n0st 92,8 % 13,0% | 81,4% | 91,2 % 77,8 % 78,4 %

Chybovost | 7,2 % 87,0% | 18,6 % 8,8 % 22,2 % 21,6 %

Pti klasifikaci vSech fazi pomoci varianty, kdy ze vSech Sesti signalt je z jejich
60 % nahodné vybranych epoch vytvofena u¢ebni mnozina a na zbylych 40 % dochazi
ke klasifikaci, ziskavame hodnotu uspésnosti 76,9 %. Opét byla tato hodnota ziskana
prumérovanim deseti hodnot. Podle predpokladii dosahuje uspéSnost ziskana timto
postupem vysSich hodnot nez u predeslého postupu.

56



5.2 k-NN Klasifikator

k-NN klasifikator zalozeny na podobnosti s nejbliz§imi sousedy byl realizovan pomoci
implementované funkce Matlabu knnclassify, kde vstupnimi parametry je matice Sample,
jejiz fadky maji byt klasifikovany do jednotlivych spankovych fazi. Pocet sloupct této
matice, odpovidajici po¢tu vybranych pfiznakt, musi byt stejny jako u matice Training,
kde kazdému jejimu fadku je pfifazena spankova faze na zékladé€ vektoru Group. Tento
vektor pozadovanych vystupti vznikl na zakladé hodnoceni somnologa, kdy jednotlivé
Cislice odpovidaji danym spankovych fazim: 0 — W, 1 —N1,2 - N2,3 - N3 a 5 - REM.
DalS$im vstupnim parametrem je konstanta k, ktera udava pocet nejblizSich sousedu
pouzitych pfi klasifikaci, a volba vzdalenostni metriky, v naSem piipad€ euklidovské
vzdalenosti, ktera slouzi ke stanoveni vzdalenosti mezi dv€ma objekty. Vystupnim
parametrem je vektor Class, ktery udava ptifazeni jednotlivych 30s epoch jednotlivym
spankovym fazim pomoci k-NN klasifikatoru. Zde je uvedena realizace k-NN
klasifikatoru v programovém prostiedi Matlab: class = knnclassify(Sample,
Training, Group, k, 'euclidean').

Pii klasifikaci pomoci k-NN klasifikatoru je v prvni varianté matice Sample
tvofena jednim signalem, pocet sloupcu této matice je roven dvaceti, coz odpovida poctu
ptiznaki. Pocet fadku je zavisly na poCtu epoch, které klasifikujeme. Matice Training je
tvofena zbylymi péti signaly. Konstanta k udavajici pocet nejbliz§ich sousedu byla volena
v rozmezi 1 az 40. Jak jiz bylo zminéno vySe, klasifikujeme W, N3 a REM f4zi a také
vSechny faze najednou.

Na obr. 28 a obr. 29 vidime zavislost uspé$nosti klasifikatoru na parametru k pfi
klasifikaci fazi W, N3 a REM a ve druhém pripadé pri klasifikaci vSech fazi W, N1-N3 a
REM. V prvnim piipadé pii klasifikaci W, N3 a REM faze byla za optimalni hodnotu
parametru k zvolena hodnota k = 5 a pfi klasifikaci vSech fazi k = 22. Optimalni hodnota
byla zvolena tak, ze pro kazdou hodnotu k byl vypocten primér z 6 ziskanych tispésnosti
(mame 6 signala) a poté zjisténo, pro které k je vypoctena hodnota maximalni.
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Obr. 28 Zavislost uspésnosti k-NN klasifikatoru pfi rozliSeni W, N3 a REM faze
na parametru k
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Obr. 29 Zavislost aspésnosti k-NN klasifikatoru pii rozliSeni vSech fazi na parametru k
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V tab. 16 ve druhém sloupci je znadzornéna uspesnost klasifikace W, N3 a REM faze
pro k = 5 a jednotlivé signaly. Jak jiz bylo feceno, na péti signalech dochéazi k nauceni a
u Sestého signalu k samotné klasifikaci. Nejvétsi uspéSnosti dosahuje signal 51, ktery byl
naucen na signalu 40, 42, 43, 44 a 48, jeho uspéSnost je 94,3 %, naopak nejmensi
uspésnost je u signalu 40, jehoz uspé§nost €ini 70,3 %. V poslednim sloupci jsou vysledky
klasifikace vSech fazi. Nejvyssi tispéSnost byla opét dosahnuta u signalu 51 a zaroven
u signalu 42, naopak nejnizsi u signalu 44. Jak lze vidét, u signalu 44 doslo k nejvét§imu
poklesu uspésnosti, srovname-li klasifikaci pouze W, N3 a REM faze a vSech fazi
najednou.

Tab. 16 Uspésnost klasifikace W, N3 a REM faze pro k = 5 a u viech fazi pro
k=22.
Klasifikovany I’Jspé§nost [%], I’Jspé§nost [%],
signal faze W, N3, REM vSechny faze
40 70,3 61,6
42 75,1 65,7
43 85,1 62,7
44 91,8 33,7
48 87,3 49,8
51 94,3 65,7

Pomoci druhé varianty, kdy nahodnych 60 % epoch Sesti signalti tvofi ucebni
mnozinu a zbylych 40 % testovaci mnozinu, byla pfi klasifikact W, N3 a REM féaze
ziskana uspésnost 91 %. Tato hodnota byla vypoctena jako primérna hodnota deseti
hodnot. Srovname-li tyto vysledky s vysledky predchozi varianty uvedené v tab. 16, je
predpoklad o zvysSeni Gspésnosti potvrzen pouze u signal 40, 42, 43 a 48. Pri klasifikaci
vSech fazi byla dosahnuta primérna uspésnost 71,1 %. Pfi srovnani s hodnotami
z ptedchozi varianty lze vidét, ze podle predpokladu doslo ke zvySeni uspésSnosti.

5.3 Linearni diskriminacni analyza

Dalsim vybranym klasifikatorem je klasifikace pomoci linearni diskriminacni analyzy,
jez byla popsana v kapitole 3.3.4. Samotna realizace byla provedena pomoci ptikazu
classify, kde jejimi  vstupy je  opét  matice  Sample, Training
a vektor Group, jako u predchoziho klasifikdtoru. Poslednim parametrem je volba
diskriminacni funkce, ktera je defaultné¢ nastavena na funkci linearni: class =
classify(Sample, Training, Group, 'linear'). Vystupnim parametrem je vektor,
ktery udava, do které tridy (tj. spankové faze) je dand epocha pfirazena. Nasledné je
vypoctena uspésnost klasifikatoru.

Jak jiz bylo feceno, pfi klasifikaci pomoci toho klasifikatoru je matice Sample,
Training 1 Group totozna jako u piedeslého klasifikatoru. V tab. 17 jsou zobrazeny
ziskané hodnoty uspésnosti.
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Tab. 17 Uspésnost klasifikace W, N3 a REM faze a u viech fazi pomoci LDA

Klasifikovany I’Jspé§nost [%], I’Jspé§nost [%],
signal faze W, N3, REM vSechny faze
40 92,8 71,5
42 90,4 67,3
43 84,3 57,9
44 84,7 35,2
48 92,8 51,1
51 96,1 67,6

Srovname-li dosazené vysledky s vysledky ziskané pomoci k-NN klasifikatoru,
u vétsiny signali dochazi ke zvysSeni tUspésnosti klasifikace. Nejvetsi rozdil je vidét
u signalu 40, kdy se pii klasifikaci W, N3 a REM faze Gspesnost zvysila o vice nez 20 %
a pti klasifikaci vSech fazi o 10 %. Na druhou stranu vysledky ziskané pomoci neuronové
sité dosahuji obecné vysSich hodnot, nicméné jeji nevyhoda je ve vySS§i vypocetni
narocnosti.

Uspésnost klasifikace ziskana pomoci druhé varianty, kdy jsou data nihodng
rozdélena na ucebni a testovaci mnozinu, vychazi pro klasifikaci W, N3 a REM faze
95,3 % a pii klasifikaci vSech fazi 72,5 %. V obou ptipadech dosahla uspésnost vyssich
hodnot nez pfi klasifikaci pomoci k-NN klasifikéatoru.
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6 POPIS PROGRAMU V PROSTREDI
MATLAB

V programovém prostiedi Matlab verze R2011a byl vytvofen program s grafickym
uzivatelskym rozhranim (angl. Graphic User Interface, GUI), ve kterém dochazi k vybéru
PSG signalt, analyze a nasledné klasifikaci. Toto grafické uzivatelské rozhrani bylo
vytvofeno pomoci nastroje GUIDE (angl. Graphical User Interface Development
Environment), které je implementovano v prostredi Matlab.

Program se sklada ze souboru s ptiponou *.fig (ClassMySleep.fig), ktery obsahuje
popis grafické casti GUI a ze souboru s pfiponou *.m s nazvem ClassMySleep.m, ktery
obsahuje zdrojovy kod ovladajici prislu§né GUI. Tento soubor vyvolava funkce ulozené
ve slozce Funkce, které slouzi k provedeni dil¢ich Casti programu. Soucasti je také slozka
Data, ktera obsahuje soubory s piiponou *.mat, jedna se o signaly a jejich hodnoceni
somnologem.

Pomoci souboru ClassMySleep.m spustime program, jehoz pracovni okno je
zobrazeno na obr. 30. V jeho horni ¢asti si vybirame ze tfi panelt (obr. 30 A). V prvnim
z nich nazyvany Signal dochazi k vybrani a nahrani signalti a k zobrazeni signalti. Druhy
panel Parameters slouzi k vybéru a vypocltu parametrt, dale k vybéru vhodnych
parametri pomoci dopiedné selekce a také ke spojeni dat jednotlivych PSG signalt. Treti
panel Classification slouzi k samotné klasifikaci, kde si 1ze vybrat ze tfi klasifikatort.

Choasn risv

llllll

Obr. 30 Pracovni okno souboru ClassMySleep

61



6.1 Panel Signal

V prvni ¢asti tohoto panelu si pomoci tlacitka Load nahrajeme nami vybrané signaly
do ptislu§ného rozbalovaciho seznamu, do kterého se pro piehlednost zapisuji podle
abecedy danych kanald (obr. 30 B). Pfi uspésném ¢i netispé$ném nahrani signalu jsme
upozornéni hlaSkou. Naopak pomoci tlacitka Remove lze vybrané signaly vymazat.

Po vybrani tlacitka Load se zobrazi vybérové okno se slozkou Data, kde si uzivatel
vybere soubor daného pacienta, ktery obsahuje signaly ze 4 EEG kanala (C3 M2,
C4 M1, Cz Oz, Fz Cz),2 EOGkanali (E1, E2), 1 EMG kanalt (EMG) a soubor scoring,
viz obr. 31. Je nutné vzdy pfi vybéru jednoho ¢i vice signalti nahrat i soubor scoring, ktery
obsahuje hodnoceni daného signalu somnologem. Pokud neni vybran i soubor scoring,
objevi se chybova hlaska.

Oblast hledzni: | | signal_040 | & &y E-
o= Nazev Datum zmény
pray
Napo";:dy jCB_ME_ﬂd—D 25. 2. 2014 18:39 i
navitivens | C4_M1_040 25. 2. 2014 18:39 !
- jCZ_OZ_Dd—D 25. 2. 2014 18:38 !
. |Ze1.040 23.10.2015 1618 |
jEE_ﬂd—D 23.10. 2015 18:35 !
v [EHemaG_o40 23.10. 2015 16:47 |
Kn@h:wJ jFZ_CZ_EM-D 25,2, 2014 18:38 I
[ gly] A
o Escormg_ﬂd{] 25, 2. 2014 19:06 |
iL®
Tento poéitad
@ < >
Sit Nazev soubon: I"scoﬁng_ﬂdﬂ.ma‘f" "C4_M1_040 mat" "E1_ﬂ¢lﬂj Otevrit I
Souberytypu:  |MAT files ("mat) =] somo |

Obr. 31 Okno pro vybér signali a jeho hodnoceni vybraného pacienta

Pomoci tlacitka View si Ize vybrany signal zobrazit do specialniho okna, viz obr.
30 C. Na panelu spankové faze Sleeping phase si pomoci zaSkrtavacich policek
vybereme, které spankové faze chceme zobrazit. Lze zvolit vSechny spankové faze (cely
signal), nékteré z nich nebo pouze jednu spankovou fazi. Na obr. 32 je zobrazena ukazka
signalu 48, konkrétné¢ EEG kanalu C4 M1, o délce 19 320 s (644 epoch o délce 30 s),
ptficemz byly vybrany vSechny faze.
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Obr. 32 Ukazka zobrazeni signalu

6.2 Panel Parameters

V panelu Parameters dochazi v levé Casti k vybéru jednoho ¢i vice signali, ze kterych
chceme pocitat vybrané parametry. Pouzité signaly byly snimany se vzorkovaci frekvenci
256 Hz, ktera je zde nastavena jako defaultni. Avsak je zde ponechana moznost zmény
této hodnoty v pripadé nahrani signal s odliSnou vzorkovaci frekvenci. V nastaveni je
kromé vzorkovaci frekvence moznost volby délky epochy, ktera je zde nastavena
na 30 s.

U EEG signalli je moznost volby pfiznaki v Casové, frekvencni a Casove-
frekvenCni oblasti. Celkové se jedna o 10 pfiznakli v Casové oblasti, 5 pfiznakd
ve frekvencéni oblasti a 25 pfiznakt v ¢asové-frekvencni oblasti. Pfi vypoctu parametra
ve frekven¢ni oblasti pomoci periodogramu je kazda epocha rozdélena pomoci okna
na kratsi useky. Je zde defaultn€ nastaveno 10 oken v ramci jedné epochy, délka okna
odpovida 3 s pii délce epochy 30 s. Navic je zde nastaveno prekryti sousednich na 0,5
(50% prekryti). Obé tyto hodnoty se daji nastavit v nastaveni v levé ¢asti tohoto panelu.
U EMG signalll se daji priznaky pocitat v Casové a frekvencni oblasti, celkové se jedna
o 11 pfiznakt a u EOG signalti pouze v Casové oblasti.

U vsech signalti dochazi podle jejich nazvu k urCeni, o ktery PSG signal se jedna.
Toto pfifazeni je zobrazeno v levé dolni ¢asti pomoci tii poli, viz obr. 33. Pokud vybereme
signal s jinym nazvem, nez ktery je v téchto polich uveden, nedojde u tohoto signalu
k vypocCtu ptiznakd. Proto je nutné tento novy nazev do prislusného pole zapsat. Popsané
pfifazeni slouzi k tomu, abychom zabranili vypoctu ptiznaka, které nepfislusi danému
PSG signalu.
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Obr. 33 Nazvy jednotlivych PSG signala

Na obr. 34 jsou zobrazeny ptiznaky, které si volime pomoci zaskrtavacich polic¢ek.
Po vybéru ptiznakd si mizeme tento vybér ptiznaka ulozit pomoci tlaitka Save settings,
toto nastaveni se ulozi do slozky Data. Pomoci tlacitka Load settings 1ze nami ulozené
nastaveni kdykoliv nacist. Poté co si vybereme ¢i nacteme pfiznaky, pfechazime do pole
Operations with parameters, kde po stisknuti tlaCitka Compute vybrané priznaky
vypocteme. Nesmime vSak ped vypoctem zapomenout na vybér signald, ze kterych dané
ptiznaky chceme pocitat. Vypoctené priznaky lze ulozit pomoci tlacitka Save nebo si jiz
dfive uloZené vypoctené priznaky znovu nacist tlacitkem Load. Pti vypoctu parametru je

pomoci ukazatele pribéhu znazornéno, kolik procent nam zbyva do konce.
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Obr. 34 Vybér priznakt u EEG, EMG a EOG signalu
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Po vypoctu parametri lze zaskrtnutim policka Remove NaN rows odstranit
neciselné hodnoty NaN pii dalsi praci s daty a také zaskrtnutim policka Normalize to
interval <0,1> umoznit normalizaci hodnot jednotlivych parametri do intervalu <0,1>.
Normalizace je provedena odectenim minimalni hodnoty parametru od jednotlivych
hodnot parametru a naslednym podélenim maximalni hodnotou.

Nasleduje vytvoreni datovych setd na zaklade spojeni jednotlivych PSG signalt
daného pacienta, viz obr. 35. K témto spojenim dochazi ve tfech rozbalovacich
seznamech a stisknuti tlacitka Connect. Pokud chceme dané spojeni smazat, pouzijeme
tlacitko Disconnect. Kdybychom chtéli spojit signaly riznych pacientti, objevi se hlaska,
ze je spojeni kvili rozdilné délce signalt neplatné. Ke spojeni by nedoslo ani v pripadé
chybéjicich dat v jednom ze tfi seznamu, napt. pokud bychom nepocitali parametry
pro EMG signaly. Druhou moznosti je vybér dat pouze jednoho typu PSG signali.

EEG data [_| only EMG data [ ] only EOG data [_| only Signal Sets
C4_11_040 ~ | [EMG_040 ~| [E1l040 ~| T - |
C4_M1_042 EMG_D42 E1_D42 : = (oot 4
41 043 EMG_043 E1_043 Disconnect | |36t#3

W L L L

Obr. 35 Tvorba datovych sett

V tomto panelu je také zabudovana detekce statisticky vyznamnych ze zvolenych
pfiznakii pomoci algoritmu dopiedné selekce. Tento algoritmus se da spustit pomoci
tlacitka Run Detection po vybrani datovych setti nebo po volbé pouze daného PSG
signalu. Po ukonceni algoritmu se statisticky vyznamné piiznaky vypiS§i do pole
pod tlacitkem. Tlacitkem Change settings se pienastavi zaskrtavaci policka jednotlivych
parametra na parametry vybrané dopiednou selekci.

V pripadé nacteni dat pomoci Load se patficné nastavi zaskrtavaci policka
parametr, seznamy spocCtenych PSG signali a datovych setd a zaroven se doplni
kompletni seznam signalti o chybéjici.

6.3 Panel Classification

V panelu Classification si uzivatel v kontextovém menu zvoli, které z PSG signald nebo
datovych set budou vyuzity ke klasifikaci. Jednotlivé sety se nasledné zobrazi
v rozbalovacim seznamu, ve kterém si oznacCime ta data, ktera slouzi jako vstup nasledné
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zvoleného klasifikatoru. Poté si pomoci zaskrtavacich poli¢ek zvolime, které spankové
faze chceme klasifikovat. Tato Cast je spolecna pro vSechny tii zvolené klasifikatory.

Pomoci kontextového menu nasleduje volba klasifikatoru. Na vybér je neuronova
sit  Multilayer ANN, k-NN Kklasifikator k-NN algorithm a algoritmus linearni
diskriminacni analyzy Linear Discriminant Analysis. Pfi zvoleni neuronové sité si
v nastaveni zvolime pocet neuronti v prvni (/st Layer Neurons) a popiipadé druhé (2nd
Layer Neurons) skryté vrstvé, coz lze vidét na obr. 36. Dale je zde moznost volby
maximalniho poctu iteraci Number of Iterations a cilové presnosti Goal precision. Pocet
vstupt, pocet vystupt a pocCet trénovacich vzort je vyplnén automaticky na zakladé
vybranych datovych setd a volby fazi, které chceme klasifikovat. Opét je tu moznost
nacteni jiz ulozené neuronové sit€ Load ANN c¢i ulozeni neuronové sit€ Save ANN.
K nastaveni sit€¢ dochazi pomoci tlacitka Initialize ANN dle vyplnénych poli. V ptipadé
zmény téchto poli je nutno znovu sit’ inicializovat. Tlacitko Start Learning vyvola
algoritmus uceni sit€. Prabéh uceni je viditelny v ptipad€, Ze bylo pred inicializaci sité
zaskrtnuto policko NNTrainTool visible.

Choose algorithm for classification.

Multilayer ANN v
—ANN algorithm settings——;
Load ANHN

Save ANN

20 Mumber of inputs

Number of neurons
1zt Layer Neurons

o

0 2nd Layer Neurons

5 Number of outputs
3841 Number of training patterns

NNTrainTeol visible
Initialize ANN

500 Number of terations

0.01 | Goal precision

Start Learning

Obr. 36 Nastaveni neuronove sité

Po nauceni sit¢ si v klasifikacnim panelu Classification panel, konkrétné
v rozbalovacim seznamu, vybereme data, ktera bychom chtéli klasifikovat. Seznam
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téchto datovych soubort je stejny jako seznam, ze kterého se voli vstupy algoritmu. Tento
klasifika¢ni panel je zobrazen na obr. 37. Nasleduje klasifikace dat pomoci tlacitka
Classify data. Vysledek klasifikace se zobrazi pomoci matice zamén v pravé ¢asti tohoto
panelu. Pokud je pred klasifikaci zaskrtnuto policko Upwind correction, prob&hne
korekce vystupu sit€ a to nasledujicim zpisobem. Pokud se mezi dvéma stejné
klasifikovanymi epochami objevi epocha klasifikovana odlisn€, je tato epocha
preklasifikovana na stejnou spankovou fazi jako jeji sousedici epochy. Policko Only
chosen phases in data umozni odstranéni nezvolenych spankovych fazi z dat
pro klasifikaci pted jejim spusténim.

— Classification panel

Select data for classification. Confusion Matrix

Set#1 -~
Set#2
Set#3

w
Set#4
Set#5

N1

w
i N2
o
hd (&)
; S
| Classify data a
B =
5 N3
Save computed score o
|:| Upwind correction
|:| Only chosen phases in data
REM

w N N2 N3 REM %
Target Class

Obr. 37 Klasifikacni panel

Dal§im klasifikatorem je jiz zminény k-NN klasifikator, u kterého se v nastaveni
voli pouze parametr k. Postup vybrani dat a spankovych fazi, které maji byt klasifikovany,
je shodny jako v predchozim piipad€. Opét dochazi k zobrazeni klasifikacni uspésnosti
pomoci matice zamén. Poslednim klasifikatorem, ktery se da ve zminéném kontextovém
menu zvolit je linearni diskrimina¢ni analyza, jejiz postup klasifikace je totozny s k-NN
klasifikatorem.
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7 ZHODNOCENI VYSLEDKU
KLASIFIKACE

Pomoci tfi klasifikatori byla provedena automaticka klasifikace spankovych fazi za
pouziti PSG signalt. Klasifikace byla realizovana pro razné varianty ucebnich a
testovacich mnozin, pro dvé varianty klasifikovanych fazi a pro rizna nastaveni
klasifikatori. U dopredné neuronové sité doslo k volbé poctu skrytych vrstev a poctu
neuront a u k-NN klasifikatoru k vybéru poctu nejblizsich sousedu.

Tab. 18 uvadi srovnani vysledki jednotlivych klasifikatora pti klasifikaci W, N3
a REM faze. Jedna se o pfipad, kdy na péti signalech dochazi k ueni a na Sestém
k samotné klasifikaci. Z tabulky lze vycCist, ze nejvyssi uspesnosti u 4 z 6 klasifikovanych
signalti dosahla neuronova sit’ obsahujici jednu skrytou vrstvu se 16 neurony. Zaroven
neuronova sit' s hodnotou 91,2 % dosahla nejvyssi primérné klasifikaéni tispésnosti.
Z vysledkl také vyplyva, ze jsme pomoci téchto klasifikatori schopni klasifikovat
zminéné 3 faze s uspéSnosti 90 — 98 %.

Tab. 18 Srovnani uspésnosti klasifikatora pti klasifikaci W, N3 a REM faze
Klasifikovany Uspé&nost [ %]

signal Neuronova sit’ k-NN LDA

40 91,8 70,3 92,8

42 90,8 75,1 90,4

43 90,3 85,1 84,3

44 81,4 91,8 84,7

48 95,0 87,3 92,8

51 97,8 94,3 96,1
Prumérna hodnota 91,2 84,0 90,2

Pokud klasifikujeme vSechny faze W, N1-N3 a REM, nejvyssi uspéSnosti je opét
dosahnuto témér u vsech signali pomoci neuronové sité s 1 skrytou vrstvou se 6 neurony.
Z tab. 19 je patrné, ze se signal 44 se svoji hodnotou vyrazn¢ odliSuje od ostatnich, avsak
hodnoty jeho parametri v porovnani s ostatnimi signaly nejsou odlisné. Divodem by vSak
mohla byt rozdilnost v poctu jednotlivych epoch ve srovnani s ostatnimi signaly. Signal
44 ma ze vSech klasifikovanych signali nejmensi pocet epoch, na druhou stranu ma
nejvice epoch ve fazi N1, a to celych 61,5 %. Jelikoz je faze N1 obtizné odliSitelna
od ostatnich fazi, mohlo by to vysledek zieteln€ ovlivnit. Stejn€ tomu je i u signalu 48,
ktery vykazuje druhou nejnizsi uspésnost. Celkovy pocet jeho epoch dosahuje druhé
nejniz§i hodnoty, naopak pocet epoch ve fazi N1 druhé nejvyssi. Primérna klasifikacni
uspesnost neuronové sité dosahuje hodnoty 62,1 %, nicméné zanedbame-li signal 44,
pramérna uspésnost vzroste na 68,2 %. Srovname-li primérné hodnoty pfi klasifikaci W,
N3 a REM faze a vSech fazi najednou, dochazi k poklesu uspésnosti ptiblizn€ o 30 %.
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Tab. 19 Srovnani uspésnosti klasifikatora pfi klasifikaci vSech fazi
Klasifikovany Uspé&nost [ %]

signal Neuronova sit’ k-NN LDA

40 73,3 61,6 71,5

42 71,8 65,7 67,3

43 67,8 62,7 57,9

44 29,3 33,7 35,2

48 53,9 49,8 51,1

51 76,3 65,7 67,6
Primérna hodnota 62,1 56,5 58,4

Porovname-li pfedchozi vysledky s vysledky ziskané pomoci postupu, kdy ze Sesti
signalt je ¢ast dat nahodn€ vybrana k uceni a ¢ast ke klasifikaci, je zfejmé, ze doslo podle
predpokladi ke zvySeni uspésnosti. U klasifikace vSech fazi pfiblizné o 15 % a
u klasifikace 3 fazi primérné o 6 %. Avsak tento postup neni z pohledu klinické praxe
vhodny. Jak vidime z tab. 20, pfi klasifikaci W, N3 a REM faze dosahly stejné uspesnosti
klasifikatory pomoci neuronové sité a také LDA. Hodnota klasifikace zde dosahla 95 %.
Pti klasifikaci vSech fazi byl opét nejvice aspesny klasifikator neuronové sité. Z tabulky
je také patrné, zZe pfti klasifikaci vSech fazi uspésnost poklesla priblizne o 20 % ve srovnani
s variantou, kdy jsou klasifikovany pouze faze W, N3 a REM. Nutno také podotknout, ze
pro ziskani objektivnéjsiho statistického vysledku kazda hodnota vznikla z deseti
nezavislych uceni a testovani.

Tab. 20 Srovnani uspésnosti klasifikatord pomoci druhé varianty
- I’Jspé§nost [%]
Klasifikace Neuronova sif k-NN LDA
W, N3, REM 95,2 91,0 95,3
W, N1-N3, REM 76,9 71,1 72,5

Dosazené vysledky je vhodné porovnat s dostupnymi tdaji z literatury. Nekteti
autofi a jejich dosazené vysledky jsou uvedeny v tab. 2. Vysledky jsou zavislé
na vybranych klasifikanich pfiznacich, metodé¢ klasifikace, zaroven na pouzitych
signalech a jejich hodnoceni. Vysledek dosazeny pti klasifikaci W, N3 a REM faze je
srovnatelny s vysledky dostupnymi v odborné literature. Tento vysledek dosahuje
u nejlepsiho klasifikatoru primérné pres 91 %. Pfi klasifikaci vSech spankovych fazi se
klasifika¢ni uspésnost autorts odbornych ¢lankd pohybuje v rozmezi 70 — 90 %. V nasem
piipad€ bylo dosazeno uspésnosti pies 70 % v poloving piipadd. Nicméné€ musime vzit
v uvahu, ze nami pouzité signaly byly nameéfeny u pacientd trpicich poruchami spanku,
coz se mohlo projevit na dosazenych vysledcich.
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8 ZAVER

Tato diplomova prace se zabyva automatickou klasifikaci spankovych fazi
na zakladé PSG signald. Prvni Cast je v€novana literarni reSersi, ktera je rozdélena
na polysomnografii, extrakci pfiznakt a metody pro klasifikaci dat.

V praktické Casti je pomoci tii klasifikatora, konkrétné dopredné neuronové sité,
k-NN klasifikatoru a linearni diskriminaéni analyzy, provedena samotna klasifikace PSG
dat. Klasifikaci pfedchazela analyza zalozena na vypoctu vybranych pfiznakl v Casoveé,
frekvenni a Casové-frekvencni oblasti z 30s epoch EEG, EMG a EOG signald.
Na zéakladé statistické analyzy pomoci Kruskal-Wallisova testu a doptfedného selekéni
algoritmu bylo vybrano 20 pfiznak, které jsou zakladem zminéné klasifikace. Analyze
je vénovana podstatna ¢ast prace, nebot vybér pfiznaki vyznamné ovliviiuje celkovou
presnost klasifikace. Navrzeny klasifikaéni postup byl otestovan na Sesti signalech
dostupnych v databazi na UBMI. Na zavér je provedeno zhodnoceni uspé&$nosti
klasifikace a vysledky porovnany s dostupnymi udaji z literatury.

Pii samotné klasifikaci byla testovana rizna nastaveni a rozdéleni ucebnich a
testovacich mnozin. Nejvyssi tispéSnost byla dosazena pomoci neuronové sité obsahujici
jednu skrytou vrstvu. Bylo zji§téno, Ze zvyseni poctu skrytych vrstev nevede ke zlepSeni
vysledku.

Klasifikace W, N3 a REM faze byla vyhodnocena jako uspésna, jelikoz dosazena
klasifikani uspéSnost byla srovnatelna s autory odbornych publikaci. Pti klasifikaci
vSech fazi byla u dvou signalil zaznamenana nizsi uspésnost. Tyto signaly se vyznaCovaly
vyznamné vyS$§im pomérnym zastoupenim N1 faze v datech. N1 faze je obtizné
rozpoznatelna od ostatnich fazi.

Ke zlepseni klasifika¢ni uspé$nosti miize prispét pridani dalSich klasifikacnich
ptiznakd, napt. detekovat K-komplexy a spankova vietena, ktera jsou typicka pro N2 fazi.
Bylo by vhodné ovéfit vlivy dalSich nastaveni klasifikatord, napt. zvolit u neuronové sité
jinou metodu uceni nebo jiné pocty neuront.

V programovém prostiedi Matlab byl vytvofen program s grafickym uzivatelskym
rozhranim, kde dochazi k nahrani vybranych signali, vypoCtu parametrd, vybéru
vhodnych parametri pomoci dopifedné selekce a samotné klasifikaci. Program slouzi
k ovéfeni vlivu volby pfiznakll a nastaveni klasifikatorti na Gspésnost klasifikace. Neni
mozné nacist signal, u kterého predem neni znamo hodnoceni odbornika.
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10 SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A
ZKRATEK

PSG
EEG
EMG
EOG
EKG
MT

NREM
RoK
AASM

STFT

DFT
PSD
WT
CWT
DWT
IBL
k-NN
LDA
QDA

RS

SVM
ANOVA
GUI

Polysomnografie

Elektroencefalogram

Elektromyogram

Elektrookulogram

Elektrokardiogram

Epocha pohybovych artefaktd (z angl. movement time)

Bdélost (z angl. wake)

Faze spanku (z angl. rapid eye movement)

Faze spanku (z angl. non rapid eye movement)

Rechtschaffen a Kales

Americka akademie spankové mediciny (z angl. American Academy of
Sleep Medicine)

Hertz

Mikrovolt

Motoricka jednotka

Fourierova transformace (z angl. Fourier transform)

Kratkodoba Fourierova transformace (z angl. Short-time Fourier
transform)

Diskrétni Fourierova transformace (z angl. Discrete Fourier transform)
Spektralni vykonova hustota (z angl. Power spectral density)

Vlinkova transformace (z angl. Wavelet transform)

Spojita vinkova transformace (z angl. Continuous Wavelet transform)
Diskrétni vinkova transformace (z angl. Discrete Wavelet transform)
Uceni zalozené na instancich (z angl. Instance Based Learning)
k-nejblizsich sousedu (z angl. k-nearest neighbours)

Linearni diskrimina¢ni analyza (z angl. Linear discriminant analysis)
Kvadratickd diskrimina¢ni analyza (z angl. Quadratic discriminant
analysis)

Rozhodovaci stromy

Algoritmy podpurnych vektorid (z angl. Support Vector Machines)
Analyza rozptylu

Grafické uzivatelské rozhrani (z angl. Graphic user interface)
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11 PRILOHY

PRILOHA A

Krabicové grafy 13 vybranych ptiznaka ziskanych v ¢asové oblasti (obrazek 1 — obrazek
4), ve frekvencni oblasti (obrazek 5 — obrazek 7) a Casové frekven¢ni oblasti (obrazek 8
- obrazek 13). Parametry jsou pocitany pro jednotlivé spankové faze Sesti nahodné
vybranych signali a pro vybrané PSG kanaly (u EEG — kanal C4-M1, u EOG —kanal E1).
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