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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva automatickou klasifikaci polysomnografickych
zaznami, kterd je zaloZzena na analyze parametrii v Casové a frekvencni oblasti.
Parametry jsou pocitany z 30s usekit EEG, EMG a EOG signalti snimanych v prub¢hu
riznych spankovych fazi. Pomoci statistické analyzy jsou vybrany parametry, které jsou
vhodné pro naslednou automatickou klasifikaci spankovych fazi. Klasifikace je poté
provedena pomoci metody SVM a zhodnoceni uspésnosti klasifikace je provedeno
pomoci senzitivity, specificity a procentudlni uspéSnosti. Prace byla provedena v
programovém prostiedi MATLAB.

Kli¢ova slova

Spankové faze, polysomnografie, analyza PSG dat, statistickd analyza, automaticka
klasifikace, SVM, senzitivita, specificita

Abstract

The thesis is focused on automatic classification of polysomnographic signals based on
various parameters in time and 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. Classification is performed using the SVM method and
evaluation of the success of the classification is done using sensitivity, specificity and
percentage success. Classification method was implemented using Matlab.
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Sleep stages, polysomnography, PSG data analysis, statistic analysis, automatic
classification, SVM, sensitivity, specificity
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1.UVOD

V soucasné dobé pribyva pocet lidi se spankovymi poruchami. Proto je stale vice
dilezitd analyza a hodnoceni polysomnografickych zdznamii. V soucasné dob¢ 1ékati
hodnoti zdznamy vizudln€, coz je problém, jelikoZ hodnoceni je Casoveé narocné a Casto
muzZe nastat subjektivni chyba v hodnoceni. Z tohoto diivodu je snaha o zlepSeni metod
automatické klasifikace spanku. Tato diplomova prace se v prvni cCasti zabyva
polysomnografii, coz je zakladni metoda, ktera se pouziva pii vySetfeni poruch spanku a
bdéni. Béhem této metody je nasnimano nékolik signali a parametri. V praci bude
pouzit pouze signal EEG, EOG a EMG.

V druhé casti se =zabyva automatickou klasifikaci spankovych fazi =z
polysomnografickych zaznami, kterd je zaloZend na vypoctu vybranych parametrh
v asové a frekvenéni oblasti. Parametry jsou pocitany z 30s usekl jednotlivych
spankovych fazi elektroencefalografickych (EEG), elektromyografickych (EMG) a
elektrookulografickych (EOG) signalii snimanych v priabéhu spanku. Pomoci statistické
analyzy jsou vybrany parametry, které jsou vhodné pro ndslednou automatickou
klasifikaci spankovych fazi. Samotna analyza se provadi rozdélenim na epochy, ve
kterych se nasledné urcuji spankova stadia podle Rechtschaffena a Kalese (R&K) a
American Academy of Sleep Medicine (AASM) standardti. Pomoci statistické analyzy
(KruskalWallisovym testem) jsou vybrany statistické parametry vhodné pro naslednou
automatickou Klasifikaci. Pomoci vybranych parametri bude nasledné provedena
klasifikace. Klasifikace bude provedena pomoci metody SVM. Nasledné bude
provedeno vyhodnoceni spravnosti klasifikace. Prakticka ¢ast prace je realizovana v
programu MATLAB. Zde bylo provedeno porovnani hodnot rGznych parametri
vypoctenych z EEG, EMG a EOG signali nasnimanych v pritbéhu rtiznych spankovych
fazi v ramci studie RELIEF, ktera byla poskytnuta z Fakultni nemocnice u Svaté Anny.
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2. POLYSOMNOGRAFIE

Polysomnografické vysetieni (PSG) je zdkladni metodou v diagnostice poruch spanku a
sledovani télesnych funkci. Umoziluje rozliSeni spanku a bdéni, jednotlivé faze spanku,
dychaci poruchy ve spanku i pti¢iny probuzeni ze spanku. Sklada se ze tfi zakladnich
modalit[1]:

e EEG (elektroencefalografie)

e EOG (elektrookulografie)

e EMG (elektromyografie)
a z dalSich soubézné zaznamenavanych télesnych aktivit:

e EKG (elektrokardiografie)

e EMG svali a bérce

e saturace hemoglobinu kyslikem

e poloha téla, obrazovy zaznam (video)

e dychaci zvuky, dychaci usili (pohyby bficha a hrudniku), proud vzduchu pfti

dychani

Pro snimani polysomnografického zaznamu se pouziva standardné 14 kanalu [3]:

e 4 pro snimani EEG

e | pro zdznam dychani

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

e 1pro EKG

e | pro saturaci kysliku

e 1 pro pohyb hrudni stény

e | pro pohyb bfi$ni stény.
Vysetieni se provadi ve spankové laboratofi v pribéhu celé noci. Pomoci vySetfeni
muzeme sestavit hypnogram (graf, ktery zobrazuje sled jednotlivych fazi), ve kterém se
posuzuje architektura spanku. Polysomnografie je indikovdna v ptipadé divodného

klinického podezieni na syndrom spankové apnoe nebo pohybové spankové poruchy.

2.1 Hodnoceni polysomnografického zaznamu

Pii hodnoceni zaznamii hodnotime spankovéa stddia po epochach. Epochy trvaji 30
sekund. JelikoZ hodnoceni dat nebylo jednotné, zavedlo se skorovani dat podle dvou
standardli. Prvni standard je tzv. manudl Rechtschaffena a Kalese (R&K), ktery
charakterizuje no¢ni zaznam a byl pfedstaven v roce 1968. Tento standard se pouzival
40 let a nyni se pouziva jen v nékolika stitech. V ostatnich se pouziva standard
American Academy of Sleep Medicine (AASM), ktery se pouziva od roku 2007[7].
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AASM standard
Pokud bychom porovnali standard AASM a R&K, zjistili bychom odliSnosti. Standard
R&K je sloZen z

e MT

o W

e NREM (S1-S4)
REM.

AASM se sklada z

w
N1
N2
N3
e REM.
Zde mizeme vidét, Ze AASM se sklada ze tfi hlavnich c¢asti, a to z W, NREM a REM.

NREM se dale déli pouze do 3 fazi, coZ usnadituje praci. Pti zavedeni 4 fazi dochazelo

K riznému subjektivnimu hodnoceni. Sjednocenim dvou fazi S3 a S4 do N3 doslo
K zjednoduseni a vétsi shod¢ mezi odborniky. NREM se tedy déli na N1, N2, N3. R&K
standard oproti tomu rozliSuje zvlast’ pohybové artefakty a spanek. Oba standardy se
hodnoti po epochach, coz jsou 30 sekundové tseky, ve kterych se rozliSuje spankova
faze. Pokud by se stalo, Ze se v jedné epose nachazi dvé spankova stadia, epocha se
oznadi tim stadiem, které je v epose zastoupeno vice [3], [7], [11]. Dale si popisSeme
jednotlivé faze u AASM standardu[3]:

e Bd¢clost (W)

Bd¢lost se déli na relaxovanou a nerelaxovanou, pii¢emz nerelaxovana se projevuje
desynchronizaci zdznamu, vinami beta o frekvenci 18 - 25 Hz a napétim 10 - 30 pV.
Relaxovana bd¢€lost se vyznacuje alfa vinami o frekvenci 8-12 Hz a napétim 20 - 40 pV.
Dale beta vlnami a theta vinami.

o N1

N1 miiZeme poznat pomoci hojné se vyskytujicich vin theta o frekvenci 4 - 7 Hz a
amplitudé 50 - 70 pV, ve vétsin€ epochy vSak nenajdeme alfa viny. Faze trva 6 - 10
minut.

o N2

V N2 fazi se nachazi theta viny (4-7 Hz), spankova vietena a K — komplexy. Spankova
vietena jsou vlny s rostouci a klesajici amplitudou o frekvenci 12 — 14 Hz, které trvaji
kolem 0,5 sekund. U dospélého jsou s frekvenci 3 — 8 vfeten za minutu, ve stari
frekvence klesd. Vfietena se obvykle objevuji s K — komplexy, coz jsou bifazické
pomalé viny, které trvaji minimalné 0,5 sekund. Skladaji se z vysoké pomalé ostré
negativni viny a pozitivni vilny s mensi amplitudou. Frekvence vyskytu je 1-3 za
minutu. Casovy odstup K — komplexti a spankovych vieten musi byt maximalné tfi
minuty. Béhem N2 spanku se o¢ni bulby nepohybuji. V EOG jde dobie rozlisit K-
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komplexy a spankova vietena, jelikoz se jejich maximum nachazi nad frontdlnim
lalokem. V EMG uvidime kontinudlni tonickou svalovou aktivitu pouze s niz$im
intenzitami.

e NREM3 (S3)

Faze NREM3 se oznacuje jako faze hlubokého spanku. Nejvice jsou zde vidét viny
theta (2 a mén¢ Hz), pomalé viny delta a spankova victena s K-komplexy. O¢ni bulby
se nepohybuji a svalova tonicka aktivita nabyva nizsich intenzit nez ve fazi N2.

[ ] REM

Ve fazi REM je spanek doprovéazen rychlymi o¢nimi pohyby. REM trva zhruba 160
minut. U této faze je charakteristické nizké napéti. Na EEG najdeme viny theta, alfa a
pilovité viny s frekvenci 2 - 4 Hz. Nevyskytuji se tu spankova vietena a K-komplexy.
EMG ukazuje kratké zaskuby. Na EOG jsou viditelné nepatrné a rychlé ocni pohyby
vSemi sméry.

Architektura spanku

Spanek muzeme rozdé€lit na cyklicky se opakujici useky. Cely cyklus u dospé€lého
¢loveka trva 90 - 110 minut. Pfi usinani u ¢lovéka nastava nejdiive bdeni, které pozdeji
piejde do spanku, ktery za¢ina fazi N1. Faze N1 je lehky spanek, pro ktery jsou typické
pomalé oc¢ni pohyby, klesd dechové a tepova frekvence, a také dochdzi k relaxaci svald,
mohou se vSak objevovat nahlé a rychlé svalové zaskuby. Nasledné pokracuje spanek
do faze N2. N2 je také faze lehkého spanku. V této fazi napéti pomalu klesa, o¢ni bulby
se nepohybuji a elektrickd aktivita mozku se zpomaluje. Nasleduje faze N3, ktera je
brana za hluboky spanek. V této fazi se zpomaluje elektricka aktivita mozku a dochazi
k relaxaci kosterniho svalstva. Cyklus se zakon¢uje REM fazi, pied kterou se jesté na
chvili objevuji faze N2, N1 nebo bdélost. Pti REM fazi jsou typické rychlé pohyby
o¢nich bulbil a nasledné uplné uvolnéni svalstva. Tento cyklus se béhem noci né€kolikrat
opakuje.

V prvnim cyklu se nejvice objevuje faze N3, nejméné nebo vibec pak REM faze.
V dalsich cyklech spanku ubyva faze N3 a piibyva faze REM a N2. V Tab 1 vidime
procentualni zastoupeni jednotlivych fazi spanku u dospélého ¢lovéka [3]. Spanek se
nasledné¢ hodnoti podle tzv. hypnogramu, coz je grafické zobrazeni jednotlivych fazi

spanku béhem noci.

Tab 1 Procentualni zastoupeni fazi spanku u dospélého ¢lovéka

Bdélost <5%
N1 < 5%
N2 40-45%
N3 20-25%

REM 20-25%
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2.2 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie je neurologicka diagnosticka metoda, kterda zaznamenava
elektrickou aktivitu mozku. Nervové buiky mezi sebou komunikuji pomoci nabitych
ionth a diky jejich aktivit¢ vznikd elektricky potencial. Tyto potencidly nasledné
snimame pomoci elektrod na povrchu hlavy (neinvazivni), nebo na povrchu mozkové
kiry (invazivni). Signal snimany na povrchu hlavy je slaby, fady mikrovolti, diky
prachodu signalu pres mékkeé tkdné€ a lebku. Vysetfeni EEG se pouziva pfi podezieni na

epilepsii a poruchach spanku.

2.2.1 Snimani EEG

Signal EEG je souctem vSech elektrickych déji snimanych elektrodou. Pro umisténi
elektrod na povrchu lebky se pouziva rozméfovani, které vychdzi z definovanych
vy¢nélkd na lebce, a nasledném rozdéleni vSech vzdalenosti po 10% a 20% - tedy
systém ,,10 - 20 [5]. Tento systém byl stanoven doktorem Herbertem Jasperem roku
1949 [6]. Timto systémem je definovano umisténi a nazvy 19 zakladnich elektrod.
Sniméni vétsSim poctem elektrod umoziuje systém“10 - 10“. Maximalné se na lebce
muze pouzit 128 elektrod a to se vyuziva jen pro experimentalni tcely. Elektrody musi
byt nepolarizované. Tomu vyhovuji vzacné kovy (zlacené elektrody), nebo se pouzivaji
elektrody sttibrné s vrstvou AgCl v kombinaci s roztoky snizujicimi pfechodovy odpor
(gely, pasty). Elektrody se na lebku ptipeviiuji lepenim pomoci kolodia nebo EEG pasty

[5].
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elektroda

Obr 1 Rozmisténi elektrod na povrchu mozku [1]

Na Obr 1 je znazornéno rozmisténi EEG elektrod. Na schématu rozlozeni vidime
pismena a &isla. Cisla licha se nachéazeji na levé hemisféie, sudd na pravé hemisféte.
Elektrody ve stfedni ¢afe se oznacuji pismenem ,,z“ (zero), tedy Fz, Cz, Pz a Oz
Pismena dale oznacuji rozmisténi elektrod podle oblasti hlavy. Jsou to:

e Fp - frontopolarni

e F - frontalni

e P -parietalni

e T -temporalni

e O - okcipitalni

e C - centralni
Pti snimani EEG se registruji rozdily elektrickych potenciali mezi dvéma elektrodami -
vznikd EEG svod. Pocet snimacich elektrod odpovida mnozstvi zaznamovych kanalt a
zpusobu snimani. Bipolarni zapojeni piedstavuje sniméani mezi dvéma aktivnimi
elektrodami, unipolarni (referencni) zapojeni mezi aktivni a referencni elektrodou, ktera
byvad umisténa napiiklad na usSnim lalicku. Ziskané kiivky odrazi synchronni,
rytmickou aktivitu velkého mnoZstvi korovych neuront. Podkladem jsou rozdilné
zmény membranového napéti na dendritech a télech neurontl, které jsou dany souctem

excitacnich a inhibi¢nich postsynaptickych potenciala [8].
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2.2.2  Charakteristiky EEG zaznamu

Pii hodnoceni EEG zaznamu popisujeme nasledujici parametry [9], [10]:

e Frekvence:
Udava pocet grafoelementd (vinové tvary) za sekundu. Udava se v Hertzich. Podle
frekvence se rozlisuji frekven¢ni pasma (alfa, beta, theta a delta).

e Amplituda:
Udava vysku grafoelementli = vystupni voltdz. Udava se v mikrovoltech. M¢éfi se
technikou peak-to-peak. Rozdélujeme ji na nizkou (< 20 pV), stfedni (20 - 50 uV) a
vysokou (>50 pV). Jeji pfesné méfeni nemd témét vyznam, protoze je ovlivnéné
ruznymi faktory.

e Tvar:
Téz morfologie. D¢Eli se pravidelny a nepravidelny. Pravidelnost se urcuje podle
symetri¢nosti vzestupné a sestupné faze. Dalsi déleni je na mono-, bi-, tri- a
polyfazické. Déleni je zaloZeno na poctu protnuti myslenou zakladni linii, kolem které
se EEG kiivka vyskytuje.

e Vyskyt v prostoru:
Vyskyt v prostoru, déli se na regiondlni a fokalni

o Vyskyt v Case:
D¢li s na kontinualni, epizodicky, periodicky a paraxymalni

e Symetrie:
Vyskyt aktivit stejného charakteru nad homolognimi misty obou polovin hlavy, souvisi
s amplitudou

e Reaktivita:
Na urcity podnét
e Distribuce:

Elektroda nebo elektrody, ve kterych je EEG nejlépe zachycen. D¢li se na
generalizovanou, difuzni, laterizovanou, fokalni a regionalni

e Rytmicita:
D¢li se na opakovani vln rytmické a arytmické

e Perzistence:

Frekvence, se kterou se urCity EEG vzorec objevuje v delSim useku grafu.

2.2.3  Frekven¢ni pasma

Vlny tvofici signdl EEG jsou sinusoidniho tvaru a rozd€luji se podle frekvence méfené
mezi minimy nebo maximy do pasem oznacovanych feckymi pismeny alfa, beta, delta a
theta. Normalni jsou viny alfa a beta, viny nizSich frekvenci vyskytujici se Castéji se

povazuji za patologické. Déleni pasem:
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e Alfa rytmus:
Tento rytmus se nachazi v oblasti 8-13 Hz. Vyskytuje se u zdravych dospélych jedinct
Vv bd€lém stavu. Maximum se objevuje nad zadnimi kvadranty mozkovych hemisfér.
Nejlépe je tato aktivita viditelnd pii zavienych ocich. Alfa rytmus je viditelny pied
usnutim.

e Beta rytmus:
Je aktivita, ktera se nachazi v oblasti 13-30 Hz. Najdeme ji hlavné u zdravych
dospélych jedincti v bd€lém stavu nad frontalnimi laloky. Rytmus beta ndm ukazuje
soustfedéni, logické mysleni, pocity (hnév, neklid a strach).

e Delta rytmus:
Je to frekvence v oblasti 1-4 Hz. U dospélého jedince se fyziologicky objevuje jen pfi
hlubokém NREM spanku, hypnoéze a transu, v bdélém stavu je patologicky. U
novorozencl do ¢tyf mésict je fyziologicky.

e Theta rytmus:
Nachazi se voblasti 4-8 Hz. U zdravého dospélého jedince je pouze v povrchnich
spankovych stadiich, v bdélém stavu je patologicky. U déti se vyskytuje normalné a
fyziologicky je i u dospé€lych pii ospalosti [9].

2.3 Elektrookulografie

Elektrookulografie je diagnostickd metoda snimajici elektrickou aktivitu o¢i. Pti EOG
se vyuziva toho, ze o¢ni rohovka mé kladny elektricky potencidl, zatim co sitnice ma
zaporny elektricky potencidl. Diky tomuto jevu mlzeme zjistit rozdil potenciald, ktery
se méni pfi zméné polohy oka. Zména polohy oka zméni elektrostatické pole. Pro
méfeni téchto zmén pouzivame elektrookulograf. Velikost zmén je snimana pomoci
elektrod, které jsou umistény na povrchu hlavy v okoli oci. Takto ziskany zaznam se
nazyva elektrookulogram. Metoda se hojn¢ vyuziva v I¢katské diagnostice, jelikoz je
neinvazivni a méfeni je mozné i pii zavienych ocich [12].

2.3.1 Snimani EOG

Na Obr 2 vidime umisténi elektrod pii snimani EOG. Elektrody snimaji velikost
elektrostatického pole. Pfi snimani 1ze mé&fit horizontalni 1 vertikalni sloZku signalu. Pro
méfeni horizontalniho zaznamu EOG jsou elektrody umistény napravo a nalevo od oka
(na Obr 2 elektrody 1. a 2.). Pro méteni vertikalni slozky jsou elektrody nad a pod okem
(na Obr 2 elektrody 3. a 4.) [13].
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Obr 2 Rozmisténi elektrod pro snimani EOG [14]

Jak bylo zminéno vySe, mame dvé zdkladni zapojeni elektrod — unipolarni a
bipolarni. V ptipadé¢ EOG je pii unipolarnim snimani méfici elektrodou elektroda 1, 2,
3, 4. Tyto elektrody jsou maloplosné a jsou umistény v elektricky aktivni oblasti.
Referencni elektrodou je elektroda 5. Velkoplosna referen¢ni elektroda je umisténa
v elektricky neaktivni oblasti (nej¢astéji uprostied cela, na usnim lalti¢ku nebo na krku).
U bipolarniho zapojeni jsou ob¢ elektrody maloplo$né a jsou umistény v elektricky
aktivni oblasti, kde snimaji elektricky potencial.

2.3.2  Charakteristiky EOG zaznamu

Casovy pribéh EOG signalu nelze popsat matematickym vztahem. Radi se tedy do
signalti ndhodnych. Mlzeme ho popsat jen pomoci charakteristik v ¢asové a frekvenéni
oblasti. Amplituda signalu se pohybuje v rozmezi pV az mV. Pfi natoceni oka o 1°
Vv pfislusném sméru mizeme vidét v signalu zménu amplitudy az o 20 pV. Frekvencni

rozsah je 0,1 — 30 Hz a ma vyznamnou stejnosmérnou slozku.

2.4 Elektromyografie

EMG (elektromyografie) je diagnostickd metoda, kterd snima bioelektrické signaly
vznikajici Cinnosti kosterniho svalstva. Sniméani signdlu miZe byt invazivni a
neinvazivni. V PSG se vyuzivd pouze neinvazivni sniméani. Snimani a zpracovani
elektromyografického signalu neni dodnes zcela standardizovéano. Existuji vS§ak mnoha
doporuceni, diky kterym se pouzivaji rizné konfigurace, které se 1isi poctem pouzitych
elektrod a uspofaddnim téchto elektrod. Zakladni funkéni jednotkou svalového aparatu
je motorickd jednotka. Ta se skladd z jednoho motoneuronu a souboru svalovych
vlaken, které jsou motoneuronem inervovany. Jeden sval mize obsahovat 100 az 2 000
MJ a jeden motoneuron inervovat 5 az 1 000 svalovych vlaken. Somaticka téla
motoneuront jsou umisténa v pirednim rohu pateini michy, odtud vychazeji nervova

vldkna (axony — ty se vétvi). Kazda z vétvi axonu je zakoncena nervosvalovou
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ploténkou, ktera inervuje dané svalové vlakno. Motoneuronem se §ifi ak¢ni potencial,
ktery se na svalova vldkna pienasi pomoci nervosvalové ploténky. Diky tomu se
uvoliuje neurotransmiter, ktery drdzdi membranu vlakna a tim zpidsobi jeho
depolarizaci. AkEni potencidl se dale §ifi a diky tomu dochazi ke stahu svalového
vlakna. Diky elektrickym potencidlim v membranach svalového vldkna vznika

elektrické pole. Métenim potencialii elektrického pole ziskame elektromyogram.

241 Snimani EMG

Pii neinvazivnim, tedy povrchovém snimdni zaznamendvame signal, ktery vznika
¢innosti velkého mnozstvi motorickych jednotek. Velikost amplitudy signalu je do 10
mV. Frekvenéni pasmo je znatné¢ omezeno objemem tkané mezi elektrodami a
svalovymi vlakny a existenci rozhrani elektroda-pokoZka. Horni hranice vyuZitelného
frekvencniho pasma je tim snizena na 500 Hz, frekvencni sloZky nachézejici se nad
touto hranici jiz nelze odlisit od Sumu. Hlavni ¢ast vykonového spektra lezi mezi 50 —
150 Hz. Pii PSG je sniman pouze signal samovolnych pohybu brady (3 elektrody —
referencni ve stfedu brady a dvé elektrody 2 cm pod bradou a 2 cm napravo/nalevo od
sttedové linie) a signal z dolni ¢asti nohou. (2 elektrody — na pfednim holennim svalu
kazdé nohy) [15].
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3. AUTOMATICKA KLASIFIKACE
SPANKOVYCH FAZI

Automatickou detekci spankovych fazi z polysomnografického vySetfeni muizeme

rozdélit na tfi ¢asti a to na predzpracovani, analyzu a klasifikaci dat.

3.1 Predzpracovani

Piedzpracovani je prvnim krokem upravy dat. Ukolem pfedzpracovani je odstranéni
veskerych nezadoucich slozek (Sum, artefakty), které jsou pfitomny v zdznamech, nebo

naopak zvyraznéni uziteCnych slozek. Nejcastéji se v piedzpracovani pouziva filtrace.

3.1.1 Artefakty

Artefakty délime na chyby technické a chyby biologické.
o Artefakty technické
Mezi artefakty technické miizeme zatradit chyby elektrod a chyby zptisobené ptivodnimi
vodi¢i elektrod. Artefakty vznikaji diky pohybu elektrod, vzajemnym pohybem
privodnich vodica elektrod nebo kviili Spatné elektrodé (kolisani nulové izolinie). Dale
muze byt chyba zplisobena Spatnym umisténim elektrod. Dale mohou byt chyby v
prenosovych kabelech. Chyby vnéjsiho ruseni jsou artefakty zptisobené okolim pacienta
a pristroje. Jsou to napiiklad chyby zplisobené elektromagnetickym polem. Nejcastéji
jsou to chyby zpisobené impedancemi elektrod, kde se indukuji rtuzna napéti.
Indiference je poté smiSena s biologickymi signaly a zesilena. Dalsi artefakty mohou
vznikat diky stfidavému elektrickému proudu (50 Hz). Jsou to naptiklad zvonéni
telefonti, upozornéni pocitacti, jiné signalizace, upozornéni a zména stavu osvétleni.
o Artefakty biologické

o Pohybové:
Pii chybach zptusobenych pohybem se chyby ukazuji na vSech referencnich
elektrodach.

o Svalové:
Jsou to vétSinou artefakty, které trvaji kratce, maji ostry tvar. Nejvétsi vyskyt je diky
svalovy stahim — zaSkubtim. Proto je potieba, aby byl pacient co nejvice relaxovan.

o O¢ni:
Oc¢ni artefakty vznikaji diky pohyblim o¢i, mrkéni, slzeni, tieseni vicek, apod.

o Zpusobené pocenim:
Vznikaji zménou kozniho odporu, ktery vznika pti zméné elektrického potencialu ktize.

o Zpusobené srdecni ¢innosti:
Tyto chyby vznikaji u pacientd obéznich (jelikoz maji vyssi srdecni Cinnost, Casto

mivaji onemocnéni kardiovaskularniho systému a vyssi tlak i tep, coz zplsobuje vyssi
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srde¢ni ¢innost, kterd zpisobuje ruseni signalu), pacientd s malym krkem, nebo pokud
jsou elektrody umistény v blizkosti laltickt.

o Zpusobené ORL ¢innostmi:
Jsou to chyby zplsobené Zvykanim, mluvenim, kaslem a polykanim.

o Zpusobené tepovou ¢innosti:

Jsou zplisobeny Spatnym umisténim elektrod v okoli cév.

3.1.2 Filtrace

Filtrace je prvni Upravou signalu pied zaCatkem zpracovani. Slouzi k potlaceni
veskerych slozek, které vnimame jako rusivé. Jelikoz pracujeme s biologickym
signalem, musime potlacit naptiklad sitové ruSeni o frekvenci 50 Hz, poceni pacienta,
svalové artefakty, slozky vznikajici kviili nepfesnému signélu z elektrod. Filtry musi byt
navrzeny tak, aby byly z vypocetniho hlediska kvalitni a zaroven rychlé. Pro filtraci
pouzivame Cislicové filtry, které de€lime podle délky impulzni odezvy (konecna a
nekonecna odezva) a podle struktury (rekurzivni a nerekurzivni). U filtrace
biologického signalu se nejéastéji pouziva FIR filtr [21].

3.1.3 Segmentace

Segmentace je dalsim typem ptredzpracovani, v némz se signal rozdéli na kratsi useky,
které povazujeme za staciondrni. Slouzi k odstranéni artefakti a nésledné analyze
signalu. Segmentaci délime na adaptivni a konstantni, ve které se pouziva konstantni
délka segmenttl, diky niz maji segmenty stejnou délku a stejny pocet vzorka. Vyhodou
konstantni segmentace je jednoduché pouziti a nizkd vypocetni narocnost, vyhodou
adaptivni segmentace je proménlivost délky segmentu. Délka segmentii se méni podle
charakteristiky a pfizptusobuje se okamzitému stavu signalu. Vysledny signal je

rozdéleny na segmenty s podobnymi vlastnostmi.

3.2 Analyza

Ugelem analyzy nahodnych signala v asové oblasti je najit vazby nebo zjistit
neexistenci takovych vazeb mezi hodnotami signalu v riznych ¢asovych okamzicich.
Pomoci riznych metod mizeme vyuzit potiebné informace ze signalu. Diky témto
metodam mtizeme urcit parametry signalli, které nam pomohou k automatické detekci
spankovych stadii. Analyzu délime na casovou, frekvencni, Casové - frekvencni a

nelinearni.

3.2.1 Analyza v ¢asové oblasti

Analyzou bioelektrickych signdlii v casové oblasti mliizeme reprezentovat elektrickou

aktivitu a zavislosti na ¢ase. Uéelem analyzy je najit vazby, popiipadé zjistit existenci
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vazeb, mezi hodnotami signalu v rtiznych €asovych okamzicich. Pro popis analyzy
EMG, EEG a EOG pouzivame rizné veli¢iny, jsou to [17], [18], [19]:
Sti‘edni hodnota

- 1
X:H;Xi , (3.1)

kde n je pocet vzorkt xi méteného signalu X v epose.

Smérodatna odchylka

1 & —,
S= \/EZ(X' —X) (32)

i=1

Koeficient Spicatosti - charakterizuje rozdéleni nahodné veli¢iny, urcuje relativni
strmost nebo plochost rozdéleni nahodné veli¢iny v porovnani s normalnim rozdélenim.
Pfi normalnim rozloZzeni dostaneme hodnotu 3. Pii rozdéleni s vice odlehlymi

hodnotami je Spicatost vySsi nez 3.

1on -4
HZi:l(Xi —X) B

S4

kurtosis= 3 (3.3)

Koeficient Sikmosti - je charakteristickym rozdélenim pravdépodobnosti nahodné
veli¢iny. Nulova Sikmost naznacuje, ze nahodné veliCiny jsou rovnomérné rozdéleny
vlevo a vpravo od stfedni hodnoty. Kladna Sikmost ukazuje, Ze vpravo od priméru se
vyskytuji odlehlejsi hodnoty nez vlevo od priméru. U zdporné Sikmosti je tomu piesné
naopak.

1 n A3
HZi:l(Xi =X)

skewness= 3

(3.4)
S

75. Percentil — je hodnota, pod kterou je umisténo 75 % hodnot ndhodné proménné.
Nékdy je také nazyvan jako horni kvartil nebo tieti kvartil.

75-n

100

kde n je pocet vzorku Xx(i) signalu x v epose a card udava pocet prvka v sadé.

card{x(i)/x(i) < prctile75}= (3.5

Entropie - je statistickou mirou neuspofadanosti, ktera je pocitana z histogramu signalu
béhem jedné epochy:

entr:—iﬁln& (3.6)

N n

kde n je pocet vzorki x(i) méfeného signalu X v epose, N je pocet tiid pouzity pti
vypoctu histogramu a nj je pocet vzorku X(i), jejichz hodnoty se nachazi v pfislusné j-té
tride.
Dale pro analyzu pouzivame Hjorthovy deskriptory mezi néz patii aktivita, mobilita a

slozitost, které jsou vypoclitany ze signadlu pomoci prvni a druhé derivace a rozptylu.
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Aktivita je definovana jako rozptyl signalu, mobilita udavad odhad stfedni frekvence

signalu. Slozitost je odhadem §itky pasma signalu [20].

Aktivita
A:var(x):iznl(xi -x)* (3.7)
n-13
Mobilita
M = /var(x") var(X) (3.8)
Slozitost

C=M(x')= var(x")-var(x)’ (3.9)
M) | var(x)?

kde var(x) je rozptyl signalu x, X je prvni derivace a x * je druha derivace signalu.

3.2.2  Analyza ve frekvenéni oblasti

Spektralni analyza nam umoziuje urCit spektrum a spektralni vykonovou hustotu
signalu. Matematicky se spektralni analyza udéla pomoci ortogonalni transformace, kde
je ¢asovému prub¢hu prifazeno spektrum a spektru signal [17].

Fourierova transformace

Fourierova transformace (FT) se pouziva pro ptrevod signalu z ¢asové osy do frekvenéni
oblasti a zpét. FT nam urcuje spektrum spojitého signalu se spojitym casem. FT je
vyjadiena pomoci vztahu [17]:

F(o) = F{f ()}= j f (t)e 1 dt, (3.10)

kde F(w) je spektrum analogového signalu, F{f(t)} je FT funkce casové zavislé funkce
f(t) @ w znaci kmitocet.

Frekvencni analyza signdlu nam urcuje zastoupeni jednotlivych frekvenci ve spektru
signdlu. FT vyjadfuje obraz signalu pomoci ortogonalnich bazovych funkei.
Transformace pomoci integralu ukdze signal v prostoru s bazi ve form¢ harmonickych
funkci. Diky tomu muzeme ziskat popis signdlu jako zavislost amplitudy a faze na
frekvenci.

Protoze pracujeme s diskrétnimi signaly, musime pouzit modifikaci FT, znamou jako
diskrétni Fourierova transformace (DFT), kterda ptifazuje signalové posloupnosti N
vzorkll v originalni oblasti stejné dlouhou posloupnost ve spektralni oblasti. DFT je

vyjadiena vztahem [17]:
N-1 _
DFT{fn}:{FkZ f g i } (3.11)
n=0

kde N je pocet vzorkd, € je N-tina vzorkovaciho kmitoétu, T znaci vzorkovaci periodu,

k jsou celo¢iselné indexy a F jsou komplexni spektralni koeficienty.
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Odhad spektra metodou periodogramu
Je to nejsnadnéjsi zplisob pro zjisténi vykonového spektra pro spektralni analyzu.
Urcujeme ho jako stfedni hodnotu kvadrata spekter jednotlivych realizaci
S, (k)= E{% xw(k)x;(k)}: E{%‘Xw(k)z‘} Z|x )", (3.12)
M =
kde X, je M spekter realizace, kazda o délce N. Z nich ur¢ime vykonové spektrum
IXw(K)|>a ten potom zpriimérujeme.
Vykonové spektrum je funkce deterministickd, ale fAzové spektrum kazdé realizace je
ndhodné, proto nema smysl je primérovat. Primérovanim tedy sniZzujeme rozptyl
odhadu vykonového spektra. Jestlize je signal ergodicky, jeho vykonové spektrum lze
odhadnout pouze z jedné realizace. To se d¢la tak, ze je signal délky N rozdélen na M
usekti, které maji délku N=N'/M. Z kazdého takového useku je poté vypocitino
spektrum a vysledky jsou zprimérovany. Timto zplsobem dojde ke zmenSeni
rozliSovaci schopnosti, protoze pro vypocet jednotlivych spekter pouzivame mensi
pocet vzorkl, nez ma cely méfeny signal. Proto se pfed vypoctem pouziva vahovani
nékterym z oken, aby se zmensilo prosakovani [21], [22].
Odhad spektra metodou korelogramu
Pro vypocet vykonového spektra se pouziva Wiener-Chin¢intiv teorém. Ten dava do
souvislosti korela¢ni funkci nahodného procesu ry(z) S jeho vykonovym spektrem Syy(K)
[21]:
S, (k)=DFT{R, (z)}= Zr (r)e 1T, (3.13)
x=—N+1
kde ry(z) je funkce deterministicka a symetricka kolem stiedu.
Vykonové spektrum je také funkce deterministickd, redlnd. Pro ergodické procesy
pocitame autokorelacni funkci z jedné zméfené realizace. Vypocet v sobé zahrnuje
prumérovani a vysledné spektrum ma tedy mensi rozptyl. Odhad autokorela¢ni funkce
je pro velké hodnoty t hodné nepiesny, protoze do priméru vstupuje malo hodnot.
Proto se pfed vypoftem vykonového spektra provadi odiiznuti nékolika poslednich
hodnot ry(t) [21].

3.2.3  Analyza v ¢asové-frekvencni oblasti

Analyza EEG v Casové-frekvenéni oblasti je vyhodna, kromé jednotlivych frekvencnich
slozek ziskame 1 informaci o jejich vyskytu v ase. Analyzu v ¢asové-frekvencni oblasti
provadime pomoci kratkodobé Fourierovy transformace a vinkové transformace.
Kratkodoba Fourierova transformace

Kratkodoba FT, neboli STFT, je modifikace FT, ktera se pouziva k rozdé¢leni signalu na
kratké useky, ze kterych jsou odvozena dilgi spektra. Useky signalu jsou vymezené
postupné se posouvajicim oknem dané délky. Na kazdém useku, kde se predpoklada

dostate¢na stacionarita, je provedena FT. Frekvenéni koeficienty Fourierovy fady jsou
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periodické v ® s periodou wz. o piedstavuje thlovou frekvenci, ®z znamend thlovou
frekvenci, odpovidajici vzorkovaci frekvenci. Zpracovavany signdl mé konecny pocet
hodnot. Zpracovavaji se tedy kone¢né ¢iselné posloupnosti a i frekvencni spektrum ma
kone¢ny pocet vzorku. V oblasti ¢asu i frekvence maji signaly stejny pocet vzorki N a
pfi vypoctech pifimé 1 zpétné transformace je povaZzujeme za periodické, protoze
pracujeme s periodicky prodlouzenymi signaly ze zakladniho intervalu. DFT je
piechodem mezi diskretnim casovym signdlem fn a diskretnim frekvenénim signdlem
Fk. DFT je definovana vztahem [18], [19]:

N-1
DFT{fn}:{FkZ fe e } (3.14)
n=0
Pro vypocet samotné STFT se pouziva vztah [18], [19]:
STFT(r, 1) = [[x()-w'(t-)] e *"dt, (3.15)

kde w je okénkova funkce, * komplexni konjunkce, t je Cas, 7 je Casové posunuti
okénka, X(t) je Casova reprezentace signalu a STFT (z, f) je Casové-frekvenéni
reprezentace.
Casova okna se mohou pii presouvani prekryvat, to umoziiuje plynulej§i sledovani
vyvoje spektra v Case. Délka okna se voli kompromisem. Kratkodoba spektra se
sestavuji do tzv. spektrogramii, soubort kratkodobych DFT spekter, které zachycuji
spektralni vyvoj v case jako 2D obraz. Na svislé ose je vynesena frekvence, na
vodorovné ose ¢asovy vyvoj a barva ¢i troven jasu odpovidd amplitudé.
VInkova transformace
Vinkova transformace je prostredek casové-frekvencni analyzy, ktery se pouziva jako
casoveé-frekvencni popis signdlu. Vinkova transformace, neboli WT (wavelet
transform), je zdkladnim matematickym prostfedkem pro analyzu nestacionarnich
signalt. Odstraiiuje nevyhodu vSech metod casové-frekvencni analyzy zalozenych na
FT, které pouzivaji harmonickych, ¢asové neomezenych, bazovych funkci. Pfi FT je
zapotiebi velky pocCet harmonickych slozek pro vyjadifeni strmych piechodi v Case.
Naproti tomu, bazovymi funkcemi WT jsou Casové omezené prubéhy, tzv. vinky,
generované ¢asovou dilataci z jediného vzorku. Hodnoty spektra u WT jsou ovlivnény
danym usekem analyzovaného signdlu, coz je zakladni vlastnosti WT. Cely rozsah
analyzovaného signalu pokryvaji vinky s nenulovymi hodnotami po ¢astech [17], [21].
WT se déli na spojitou a diskrétni. Pro spojitou plati vztah:

Scyr(@,b) = jw X(t) %w(%)dt (3.16)
kde x(t) je analyzovany signal, a je dilatace (méfitko) matetské vinky w a b je ¢asovy
posun.
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Tvar vinky zavisi na parametrech a a b. Parametr a udava ¢asovou dilataci funkce,

zména ¢asového posunu b umoznuje postupné pokryti pomoci vinek cely rozsah signalu
[17].

3.2.4  Analyza pomoci nelinearnich metod

Analyza pomoci nelinedrnich metod je zaloZend na zésadach nelinedrni dynamiky a
teorii chaosu. Podle této teorie jsou biologické signaly vysledkem chaotickych procest.
Proto mohou byt tyto signaly reprezentovany chaotickymi parametry, do kterych
zatfazujeme Lyapunovy a Hurstovy exponenty, dimenzionalni komplexnosti, entropie,
fraktalni dimenze, korelacni dimenze. Neékteré studie ukazuji, Ze jsou hodnoty
chaotickych parametri zavislé na spankovych fazich. Mohou byt tedy pouzity jako
jejich charakteristické vzorce. Teorie deterministického chaosu je zaloZena na
nelinearni dynamice. Nejvice pouzivana je korelaéni dimenze, kterd umoZnuje
detekovat vzajemné nelinearni spojeni mezi komplexnimi systémy a je schopna

kvantifikovat silu a smér této dynamické zavislosti [18].

3.3 Metody klasifikace

Klasifikaci dat se rozumi rozdéleni danych objektti do tiid. Nize jsou popsany zakladni

klasifikatory nejcastéji pouzivané pro klasifikaci PSG dat.

3.3.1 Neuronové sité

Zakladni jednotkou neuronové sit¢ je neuron, ktery byl navrzen dle ptedlohy
biologického neuronu. Stejné jako biologicky neuron mé umély neuron neékolik vstupii a
jeden vystup. U biologického neuronu oznacujeme vstupy jako dendrity. Vstupy u
umeélého neuronu jsou ohodnoceny synaptickymi vahami, které urcuji jeji propustnost.
Vazena suma vstupnich hodnot vyjadiuje vnitini potencial neuronu. Hodnota potencialu
po dosazeni prahové hodnoty indikuje vystup neuronu, ktery modeluje elektricky
impuls axonu. Nize vidime (viz. Obr 3) porovnani biologického a umélého neuronu

[23],[37],[38].
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Obr 3 Schéma biologického a formalniho neuronu [23]

Uméla neuronova sit’ je slozena ze vzajemné propojenych formalnich neuronti. Vystup
Z jednoho neuronu je vstupem pro jeden a vice dalSich neuronil. Architektura neuronové
sité je dana poctem a propojenim neurontl. Neuronové sité délime na neuronové sité
Sucitelem a neuronové sit¢ bez uclitele. Pii uceni s ucitelem dochdzi nejprve
K inicializaci vah a prahu, poté je predlozena tréninkova dvojce (vstup a tomu
odpovidajici vystup). Poté se vypocita vystup, ktery se porovna s hodnotou
pozadovaného vystupu. Podle zjisténé odchylky se upravuji vahy. Uceni je rozdéleno do
epoch, ve kterych dochazi k ukazani vSech ucebnich dvojic neuronové sité. Pokud
neskoncila epocha uceni, postup se opakuje, jinak se uceni ukonc¢i. Déle se v kazdé
epoSe vyhodnoti klasifikace a ukon¢i se uceni, nebo se zacne dalSi epocha. Sit
sucitelem se snazi napodobit predkladané vzory a uci se z ptikladi. U druhého typu,
uceni bez ucitele, obsahuje tréninkovd mnoZina pouze vstupy sité, sit’ si sama
organizuje tréninkové vzory a =zajiStuje jejich souborné vlastnosti. Po nauceni
neuronové sit€ u obou pfipadii nastava faze vybavovani, kdy neuronové siti
predkladdme neznamy vzor, ktery ndm neuronova sit zafadi do pfislusné tiidy
[23].[27],[37].[38].

3.3.2  Shlukova analyza

Shlukové analyza je ptiznakové orientovand metoda, pii které dojde k seskupovani
zkoumanych objekti do skupin na zaklad¢ jejich podobnosti resp. rozdilnosti. U
shlukové analyzy se provadi uceni bez ucitele, které nema zadnou apriorni informaci o
objektech. Objekty jsou popsany n-rozmérnymi piiznaky, pomoci nichz shlukova
metoda klasifikuje objekty do jednotlivych tiid (shluki) tak, aby objekty, které patti do
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stejného shluku, byly vzajemné podobné a zaroven nebyly piilis podobné s objekty
mimo tento shluk [22].

Shlukovani délime dale na hierarchické, jez ma vice moznych feSeni a k jehoz
interpretaci vyuzivame dendrogramil a na nehierarchické, které nabizi rozklad na n-
shlukti. Hierarchické shlukovani se v posledni fadé déli na aglomerativni, pficemz
vyuzivame jednotlivych objekti a ty spojujeme do shlukti, a na divizni, kdy vychazime
z jednoho shluku jako celku a ten dale délime do shlukti mensich [23].

Nejcastéji pouzivanym algoritmem je k-means , ktery je sloZzen z nejéastéji nahodné
pfemistuji objekty. Poté se pirepocitaji jednotlivé centroidy shlukti do doby, kdy se
slozeni shlukl ddle neméni.

Timto zplsobem se objekty presouvaji tak, aby variabilita uvnitf skupin byla co

nejmensi a naopak variabilita mezi skupinami co nejvétsi [22].

3.3.3 K -nejblizSich sousedu

Metoda k-NN (angl. k-nearest neighbours) patii mezi metody zalozené na instancich,
které patii mezi jednoduché, ale G¢inné nastroje strojového uceni. Algoritmus funguje
na zakladé podobnosti objektu nového s objekty zndmymi. Algoritmus se zafazuje mezi
uceni s uitelem a bez ucitele. U samotného k-NN k zadnému uceni nedochazi. Uceni je
zde zastoupeno ulozenim vsech trénovacich dat. K-NN je zalozeny na podobnosti s
nejbliz§imi sousedy, ke stanoveni vzdéalenosti mezi dvéma objekty je nejCastéji
pouzivana euklidovska vzdalenost. V piipad¢ kvalitativni vystupni veli¢iny, algoritmus
zjisti tiidy vSech k nejblizSich sousedl a neznamy prvek piifadi do tiidy, ktera je v
tomto vybéru nejvice zastoupena. Pokud je vice tfid se stejnym zastoupenim, rozhodne
o klasifikaci nejblizsi soused, jehoz vystupni hodnota patii do jedné z moznych tfid.
Mame-li kvantitativni vystupni veli¢inu, je vystupni hodnota nového objektu vypoctena
jako pramér K nejblizsich sousedu.

Dalsi variantou je vdhovaci metoda k-NN pramért, u které plati, ze ¢im je soused
vzdalenéjsi od nového objektu, tim ma mensi vliv na jeho kone¢nou vystupni hodnotu.
Pfi pouziti vahové metody mtzeme pouzit globalni variantu, kdy dochazi k vypoctu
pies vSechny trénovaci zaznamy, zatimco u metody bez vahy to neni mozné. Vahova
metoda je odolné vi¢i Sumu v trénovacich datech a pii dostatku trénovacich dat je velmi
efektivni [22],[27].

3.3.4  Diskrimina¢ni analyza

Diskriminaéni analyza je klasifika¢ni metoda vicerozmérné statistické analyzy, pomoci
niz subjekt pfifadi do existujici tfidy. Vstupni data jsou parametrické nebo

neparametrické. Neparametrickd tiida znamenda, Ze nemame rozd€leni ndahodného
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vektoru, ktery charakterizuje objekty. Parametrickd metoda mé& nahodny vektor
S konkrétnim rozdélenim.

Pti klasifikaci objekti se na zakladé vystupti konstruuje predikce zalozend na skupiné
znakl, coZ jsou vstupni data. Nastrojem jsou pouzita trénovaci data, kdy je pro kazdy
objekt urcen vystup a hodnota znakti. Pomoci téchto dat je sestaven predikéni model,
ktery umoznuje predpoveédét vystup nového objektu. Predikéni model se uci na zaklade
trénovacich dat, proto mizeme fict, ze se jednd o uceni s ucitelem. Novy objekt je poté
zafazen do jedné z existujicich tfid pomoci jeho znakli. Porovnavany jsou znaky tfid se
znaky ostatnich objektli. Dany objekt je zatazen do tfid pomoci miry podobnosti.

Pokud bychom neméli diskrimina¢ni analyzu, nové objekty by se zatazovaly do tiid
pomoci apriorni pravdépodobnosti, ne vSak pomoci znakd objektu. Tiidy jsou
charakterizovany funkei hustoty pravdépodobnosti nahodné veli¢iny.

Diskrimina¢ni analyzu muzeme d¢lit na linedrni a kvadratickou. O linedrni
diskrimina¢ni analyzu se jedna v ptipadé, kdy se hustoty jednotlivych tiid 1isi sttednimi
hodnotami. U kvadratické diskriminacni analyzy se 1iSi stfedni hodnota a kovaria¢ni
matice [28].

3.3.5 Rozhodovaci stromy

Metoda rozhodovacich stromll je nehierarchickd a nelinearni, umoznuje uloZeni
znalosti. Znalosti mizeme ze struktury rozhodovacich stromil extrahovat nebo pouzit
k analyze novych dat. Rozhodujici stromy umi automaticky vytvaret algoritmy. Poté lze
Z jejich struktury pomoci srozumitelnych grafickych vystuplli interpretovat ziskané
znalosti. Rozhodovaci stromy lze prevadét do jazykovych pravidel.

Abychom mohli vytvofit rozhodovaci strom, musime si nejprve ptipravit data, ktera se
maji analyzovat. MnozZina dat je SloZena =z jednotlivych prvkd. Pfi vytvareni
rozhodovaciho stromu do kazdého uzlu vstupuji trénovaci data. Pokud jsou splnény
ukoncovaci podminky, dojde ke kone¢né klasifikaci a z uzlu se stava list. Pokud neni
ukoncovaci podminka splnéna, tak musime stanovit takovou podminku, diky které
budou data rozdélena do uzla tak, abychom dosahli co nejvétSiho informaéniho zisku.
Algoritmu rozhodovacich stromu existuje nékolik druht, které se lisi topologii, typem
vstupnich nebo vystupnich proménnych. Jeden strom mitize byt generovan ruznymi
algoritmy [27].

3.3.6 Metoda podpiirnych vektoru (support vector
machines, SVM)

Algoritmy podptrnych vektorti se fadi do metod strojového uceni, které¢ jsou schopné
odd¢lit nelinedrné ohrani¢end data pomoci linearni funkce. Zakladni princip je prevod
ptvodniho dvourozmérného prostoru do vicedimenzionalniho, kde jsme schopni odd¢lit

jednotlivé tfidy linearné. Pomoci algoritmu hleddme nadrovinu, ktera v prostoru
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ptiznakl rozdéluje optimaln¢ trénovaci data. Datiim, které lezi nejblize této nadroving,
fikame podpurné vektory [29].
SVM tvofti ur€itou kategorii tzv. jadrovych algoritmii. Metoda se snaZzi vyuZzit vyhody
efektivnich algoritmd pro nalezeni linearni hranice a zaroven je schopna reprezentovat
vysoce slozité¢ nelinearni funkce. Pokud mame dvourozmérny prostor, mame tedy dvé
ttidy, které jsou odd€leny nelinedrn€, feSenim je piidani dalsi dimenze. Problémem poté
je, kam umistit linearni hranici tak, aby byla vedena co nejefektivnéji z hlediska
kategorizace budoucich dat, ktera nebylo pfi tréninku mozno pouzit. Pfi mapovani do
prostoru s dostatecnym poctem dimenzi lze nakonec vzdy najit linedrni odd€lovac
(nadrovinu). Obecné plati, ze N datovych bodi je mozno vzdy linearné oddélit
v prostoru s N-1 nebo vice dimenzemi. ReSeni je komplikovano faktem, Ze v d-
rozmérném prostoru je linearni oddélova¢ definovan rovnici, kterda ma d parametrt,
takze hrozi, Ze dojde ke ztraté obecnosti klasifikatoru tzv. pietrénovanim. Proto se
nim a pozitivnimi piiklady na jedné strané a negativnimi na druhé. Optimalni linearni
oddélovac se hleda pomoci metody kvadratického programovani. Predpokladame, ze
jsou pritomny klady x; s klasifikaci y; = £1 a cilem je najit optimalni oddé€lovac.
Problém jde ptevést na hledani hodnot parametra a; které maximalizuji vyraz.
Zai_%;aiajyiyj(xi'xj)’ (3.17)
PficemzZ plati omezeni

a; 20

Ziai y; =0

Vyraz mé dvé vyznamné vlastnosti, ma jediné globalni minimum, které¢ lze efektivné

(3.18)

najit, a datové body do vyrazu vstupuji ve formé skaldrniho soucinu jednotlivych
dvojic. Druhd vlastnost plati 1 pro rovnici linedrniho odd€lovace.

Diky omezeni pti hleddni a; plati, ze linearni oddélova¢ ma nulové vahy a; pro kazdy
datovy bod kromé¢ téch bodi, které jsou nejblize vlastnimu oddélovaci. Tyto nejblizsi
body se nazyvaji podpirné vektory (support vectors). Jejich funkci je podpora
odd¢€lovaci hadroviny, ktera na nich spoc¢iva. Ostatni body nejsou pro oddélovace nutné,
takze metoda SVM je schopna najit trénovaci piiklady, které jsou pro nalezeni
odd¢lovace tfid podstatné. Nelze vsak ocekavat, Ze linearni oddélova¢ bude nalezen
pfimo v origindlnim vystupnim prostoru x. Linearni oddé€lovace lze hledat ve
vicerozmérném prostoru F(x) tak, Zze se nahradi ¢len x; *X; ¢lenem F(x;)*F(X;). Nahrada
ma stejny efekt pro kazdy ucici algoritmus, ale v tomto pifipadé jsou ke skalarnimu
soucinu zvlastni vlastnosti. Plati, ze F(x;)*F(X;) neni nutné stanovit podle vypoctu F pro
vsechny body.

F(x)-F(X;)=(x %)%, (3.19)
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kde (xix;)* se nazyvé jadrova funkce. V. SVM je to funkce, kterd mize byt aplikovana
na dvojice vstupnich dat k vyhodnoceni skalarniho soucinu v né¢jakém odpovidajicim
prostoru. Diky tomu jde tedy najit linearni oddélovace ve vicerozmérném prostoru F(x)
jednoduse ndhradou jadrové funkce za K(xj, Xj). Tedy jde provadét uceni ve
vicerozmérném prostoru, ale sta¢i pocitat pouze jadrové funkce misto uplného seznamu
atributti pro kazdy datovy bod.

Nalezené linearni oddélovace lze mapovat zpét do puvodniho prostoru. Diky tomu
ziskame libovolné zvinéné, nelinearni hranice mezi pozitivnimi a negativnimi ptiklady
[32], [33].

Tato metoda byla pouzita v této diplomové praci. Metoda byla vybrana kviili své
jednoduchosti a efektivité. Na rozdil od neuronovych siti neni nutné nastavovat
parametry (pocet neuront, typ aktivacni funkce a uciciho algoritmu, apod.). Na rozdil
od diskrimina¢ni metody a k-NN ma4 lepsi generalizacni schopnosti a je vice efektivni
pii feSeni nelinearnich tloh. Jelikoz pro praci je k dispozici hypnogram, mohou byt
vyuzity vyhody uceni s ucitelem na rozdil od shlukovych metod. Naptiklad u k-means,
kde metoda rozd¢li data podle vnitinich vlastnosti, nasledn¢ ale musi byt provedeno
postzpracovani nebo analyza vzniklych skupin. Tato metoda neni jednoduchd a
vyzaduje expertni znalosti. Rozhodovaci stromy se vice hodi pro binarni Klasifikaci
nebo klasifikaci do mensiho poctu skupin, jinak se stavaji nepiehledné a je potieba

hlidat nastaveni riznych parametrd pro dosazeni optimalniho feseni.

3.3.7 Hodnoceni uspésnosti klasifikace

3.3.7.1 K-fold kriziva validace

K odhadu tspésnosti klasifikaéniho modelu slouzi tzv. kiizova validace [34]. Originalni
set dat je ndhodn¢ rozd€len do K subsetti. Z téchto subsetti je vybran jeden (validation
set), tedy set pro testovani. Zbytek (k-1) sujetd je pouzit pro trénink. Tento proces se
poté nékolikrat opakuje. Kazdy ze subjett je pouzit pravé jednou pro testovani. VSechna
data jsou v této metod¢é pouzita jak pro trénovani, tak pro testovani. Pocet foldd se
pouziva bud’ k=5, nebo k=10 [35], [36].

3.3.7.2 Senzitivita, specificita, uspéSnost detekce

Sensitivita, specificita a UspéSnost detekce se pouziva k hodnoceni spolehlivosti
klasifikace.
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Senzitivita
Parametr udéava, sjakou pravdépodobnosti dojde k pozitivni detekci u skute¢né
pozitivnich ptipadii. Cim vyssi hodnota, tim je méné fale$né negativnich. Vypocitat se
da pomoci
Se= _P ,
TP +FN
kde TP (z angl. true possitive) je pocet spravné detekovanych parametrti a FN (z angl.

(3.20)

false negative) jsou falesné negativné detekce. Senzitivita je v rozsahu 0-1, tato hodnota
se poté nasobi stem, abychom dostali hodnotu pravdépodobnosti v procentech.
Specificita
Parametr udava, s jakou pravdépodobnosti test vybral ptipady, u nichz zkoumany znak
nenastal. Cim vy$§i hodnota, tim je méné fale$né pozitivnich. Vypo¢&ita se pomoci

TN
kde TN (z angl. true negative) je pocet skute¢né negativnich, FP (z angl. false possitive)
jsou falesné pozitivni detekce. Specificita je v rozsahu 0-1, tato hodnota se poté nasobi

Sp (3.21)

stem, abychom dostali hodnotu pravdépodobnosti v procentech.
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4. ANALYZA PSG SIGNALU ZE STUDIE
RELIEF

V praci jsou pouzita data ze studie RELIEF, kterd se zabyvala léCbou pacientd
s farmakorezistentni hypertenzi pomoci metody ablace rendlniho sympatiku. Studii
poskytla spankova laboratot Fakultni nemocnice u sv. Anny v Brné. Studie se tykala 53
pacientli, z nichZz pro semestralni praci bylo vyuzito prvnich 10 zaznamd.
Polysomnografické vySetteni bylo u pacientii provedeno noc pted zdkrokem a poté Sest

meésicl po zakroku.

4.1 Popis dat

Z celkového PSG zaznamu byly vybrany signdly EEG, EOG a EMG, resp. EEG kanal
Cz0z, EOG pro levé oko a EMG pro pohyb brady. Umisténi elektrod vidime na Obr 4,
Obr 5 a Obr 6. Vzorkovaci frekvence byla 256 Hz. U EEG byl pouzit systém rozmisténi
elektrod ,,10 — 20". Aby mohla byt data zpracovana v programu MATLAB (verze
MATLABR2015a), musela byt data pfevedena z plivodniho formatu (EDF) na format
ASCII. Tento ptevod byl proveden pomoci konvertoru EDF-to-ASCI|.

Nasion f\

1
y1o%

Inion

Obr 4 Rozmisténi elektrod pro EEG ve studiu RELIEF
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Obr 6 Rozmisténi elektrod pro EMG ve studiu RELIEF

V programovém prostiedi MATLAB jsou signaly nacteny a ulozeny do souboru *.mat.
Signaly pouzité v praci jsou nésledné rozdéleny pomoci hypnogramu, ktery vznikl na
zaklad€ hodnoceni signalt 1ékafem 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, neskorovana faze — 9. Na zéklad¢ hypnogramt,
piiklad vidime na Obr 7, byly vybrané signaly rozdéleny do jednotlivych spankovych
fazi.

hypnogram

wake +
REM +

N1F

| ]

unscored

100 200 300 400 500 600 700 800
Obr 7 Ukazka hypnogramu
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4.2 Pouzité metody statistické analyzy

Pro odliseni spankovych fazi je nutné nalézt vice parametri, pomoci kterych jsme
schopni spravné jednotlivé faze klasifikovat.

Analyza rozptylu (ANOVA) je zakladni statistickou metodou, ktera zjiStuje, zda jsou
mezi dvéma nebo vice skupinami vyznamné rozdily. Metoda srovnava rozptyly hodnot.
Cilem je, aby rozptyl uvniti klasifika¢nich tfid byl co nejmensi a zaroven, aby mezi
jednotlivymi tfidami byl co nejvétsi. Analyza rozptylu je platnd plati-li nezévislost
pozorovanych hodnot, normalita hodnot jednotlivych ndhodnych vybéra a stejny rozptyl
hodnot ve vSech srovnavanych skupinidch. K rozhodnuti, zda pozorované¢ hodnoty
pochazi z normélniho rozdéleni pravdépodobnosti, byl pouzit Lillieforsiv test, ktery je
ur¢en pro hodnoceni shody vybérového rozdéleni s normalnim. K jeho vypoctu byla
vyuzita funkce Matlabu lillietest. Pfedpoklady analyzy rozptylu nebyly splnény, proto
byl pouzit Kruskal-Wallistv test.

Kruskal-Wallistiv test nevyzaduje piedpoklad normality pozorovanych hodnot.
Neparametrické testy maji mensi silu, coz je nutné kompenzovat vétsi velikosti vzorku.
Kruskal-Wallistv test je zaloZen na potadi pozorovanych hodnot, kdy nejdiive hodnoty
uspofddame podle velikosti (vSechny do jednoho) a nasledné se jim pfifadi potadi.
Nulova hypotéza Hy tohoto testu piedpoklada u skupin shodnost medianu, naopak u
alternativni hypotézy H; pfedpokladdme, Ze alesponl jedna dvojice medidnii se nerovna.
Platnost nulové hypotézy uréujeme podle p-hodnoty, ktera je definovana jako nejmensi
hladina vyznamnosti testu o (obvykle a = 0,05), pfi které zamitdme nulovou hypotézu.
Pokud ndm pii hodnoceni statistického testu vyjde p-hodnota mensi nez a, nulovou
hypotézu zamitneme a jedna se o statisticky vyznamny vysledek na dané hlading
vyznamnosti a. Pokud je p-hodnota vétsi nez o, nulovou hypotézu nezamitame, plati Hy.
Pro vypocet Kruskal-Wallisova testu byla v Matlabu pouzita funkce kruskalwallis.
Druhym krokem pfi analyze rozptylu je post-hoc analyza, neboli mnohondsobné
porovnavani, kterd spoCiva v porovnani aritmetickych primérti vSech dvojic
spankovych fazi. Pokud dojde u Kruskal-Wallisova testu k zamitnuti nulové hypotézy,
timto zptsobem zjisStujeme, mezi kterymi dvojicemi spankovych fazi je statisticky
vyznamny rozdil. Pouzit byl Tukey test, ktery byl vypocitan pomoci funkce Matlabu
multcompare. Tento post-hoc test pomoci kombina¢ni tabulky zobrazuje hladiny
statistické vyznamnosti p mezi vSemi aritmetickymi priméry srovnavanych dvojic.
Dalsi metodou, pii které si miZzeme graficky znazornit vysledky, jsou krabicové grafy
(boxploty). Krabicové grafy se daji pouzit k ovéfeni predpokladu o shodnosti rozptylu
hodnot ve vSech srovnavanych skupindch u vySe zminéné metody analyzy rozptylu.
Graf se sklada z obdélniku, ktery je rozdélen na dvé ¢asti, délici cara odpovida medidnu
(prostfedni pozorované hodnot¢) a jeho hrany tvofi dolni a horni kvartil (25% a 75%
kvantil). Cely obdélnik pokryva 50 % pozorovanych hodnot. V grafu se pomoci tzv.
fouskd (whiskers), které dosahuji za hranice obdélniku, vyznacuji polohy hodnot vice
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vzdalenych od medidnu. Nejcastéji odpovidaji 5% kvantilu (spodni fousek) a 95%
kvantilu (horni fousek). Odlehlé hodnoty jsou zobrazeny jako jednotlivé body. Pro
vykresleni grafi byla vyuzita funkce Matlabu boxplot. Na Obr 8 vidime piiklad
boxplotu. [30], [31]

—‘- =—— Maximum = 100% kvantil

< Horni kvartil = 75% kvantil

u < Median = 50% kvantil

Dolni kvartil = 25% kvantil

< Minimum = 0% kvantil

Obr 8 Priklad boxplotu

4.3 Analyza PSG dat v ¢asové oblasti

Pro analyzu v Casové oblasti bylo vybrano 10 pacientl, u kterych byl vybran signal
EEG, EOG a EMG. Analyza v ¢asové oblasti se provadi pomoci riznych parametrt.
Pro tuto praci byly vybrany tyto parametry: aktivita, koeficient Sikmosti, koeficient
Spicatost, entropie, 75. percentil, smcrodatnd odchylka, stfedni hodnota, mobilita a
slozitost. Kazdy parametr byl vypocitan pro vSechny faze EEG, EOG, EMG. Signaly
byly tedy rozdéleny na jednotlivé 30s epochy a vse bylo vypocitano pro prvnich 10
zaznamu. Do Tab 2 byl nasledné zapsan pocet epoch v danych spankovych fazich.
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Tab 2 Celkovy pocet 30s epoch jednotlivych fazi

Zaznam REM N1 N2 N3 WAKE
1 2 157 358 122 129
2 18 30 624 79 30

3 0 246 532 0 127
4 21 49 335 174 207
5 121 50 431 86 134
6 48 55 229 248 171
7 68 166 320 206 117
8 32 164 138 65 213
9 o1 84 190 182 284
10 115 168 278 103 212
Celkem 476 1169 3435 1265 1624

Nasledné byly vypocitany parametry z jednotlivych fazi. Na Obr 9 bvidime aktivitu
signala, kterd patii mezi Hjorthovy deskriptory. Aktivita nam ukazuje rozptyl (stiedni
kvadratickou odchylku) urovné signalu v epose. Je plochou pod vykonovym spektrem a
vyjadiuje stiedni vykon. Hodnota odpovida hodnoté nultého momentu vykonového
spektra. Ostatni boxploty parametrt jsou zobrazeny v PRILOHA A.

105 AKTIVITA EEG

T T

P
(=]

-

1
+

Aktivita [pV]
()]

0
REM N1 N2 N3 WAKE
Spankove faze
% 10° AKTIVITA EOG
.>3 4 | T -i— Ll L _‘F ]
:'_:':: 2} - * %
ol s+  _® _%‘ & B
REM N1 N2 N3 WAKE
Spankove faze
<104 AKTIVITA EMG
Zof £ § K
Ju)
= af
Z 0 R — — — S —
REM N1 N2 N3 WAKE
Spankove faze

Obr 9 Aktivita EEG, EOG, EMG
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Poté byl proveden statisticky test. Z Kruskal-Wallisova testu vypliva, ze p pro aktivitu
u EEG, EOG i EMG je mensi nez 0,05, coz znamend, Ze hodnoty jsou statisticky
vyznamné.

Pokud se podivame na Tab 3, vidime vysledky statistické analyzy naptiklad pro aktivitu
EMG, kde vidime prvni dva sloupecky, ve kterych jsou porovnavané faze. Z Tab 3 lze
zhodnotit, ze pokud ¢isla mezi 3. a 5. sloupeckem prochéazi nulou, pak je porovnani
statisticky nevyznamné. Pokud bychom vypsali pouze nevyznamné dvojce, pak to je
v tomto pripadé pouze dvojce N1-WAKE. V Tab 4 jsou vypsany faze, mezi kterymi byl
odhalen statisticky vyznamny rozdil v hodnotach sledovaného parametru podle Kruskal-
Wallisova testu a nasledného multcompare testu.

Tab 3 Priklad statistického testu

Statisticky
Spankové faze vyznamny
rozdil

REM N1 -1.1934 -1.0719 -0.9504 ano
REM N2 -1.4295 -1.3080 -1.1865 ano
REM N3 -0.7888 -0.6673 -0.5458 ano
REM WAKE -1.1742 -1.0527 -0.9312 ano
N1 N2 -0.3577 -0.2362 -0.1147 ano
N1 N3 0.2831 0.4046 0.5261 ano
N1 WAKE -0.1023 0.0192 0.1407 ne
N2 N3 0.5192 0.6407 0.7623 ano
N2 WAKE 0.1339 0.2554 0.3769 ano
N3 WAKE -0.5069 -0.3854 -0.2639 ano
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Tab 4 Vybrané parametry vypocitané z epoch jednotlivych spankovych fazi vhodnych pro

automatickou klasifikaci podle analyzy v ¢asové oblasti

Parametr Signal Faze statisticky Statisticky nevyznamné
vyznamné od zbyvajicich dvojice fazi
fazi
AKTIVITA EEG N3 REM-WAKE, N1-N2
EOG WAKE REM-N1, REM-N2,REM-
N3,N1-N2,N1-N3
EMG N2, N3, REM N1-WAKE
SIKMOST EEG N3,WAKE REM-N1, REM-N2
EOG N2 REM-WAKE, N1-N3
EMG WAKE REM-N3, N1-N2
SPICATOST EEG N3 REM-N1, REM-N2,
REM-WAKE, N1-N2,N1-
WAKE, N2-WAKE
EOG N2,N3 REM-N1,REM-WAKE
EMG N3, REM, WAKE N1-N2
ENTROPIE EEG N3 REM-N2, N1-WAKE
EOG N2 REM-N1, N3-WAKE
EMG N1, N2, N3, REM, -
WAKE
MOBILITA EEG N1, N2, N3, REM, -
WAKE
EOG N2, N3, REM N1-WAKE
EMG N2 REM-N3,N1-WAKE
PERCENTIL EEG N3 REM.-N2, N1-WAKE
EOG N2, REM, WAKE N1-N3
EMG N2, N3, REM N1-WAKE
SMERODATNA EEG N2, REM N1-N3, N1-WAKE, N3-
ODCHYLKA WAKE
EOG N2, WAKE REM-N1, REM-N3, N1-
N3
EMG N2, N3, REM N1-WAKE
STREDNI HODNOTA EEG N3 N1-N2, N1-WAKE, N2-
WAKE
EOG - REM-N3, N1-N2, N1-
WAKE, N2-WAKE
EMG N2, REM N1-N3, N1-WAKE, N3-
WAKE
SLOZITOST EEG N3 REM-WAKE, N1-N2
EOG N1, N2, N3, REM, -
WAKE
EMG N2 REM-N3, N1-WAKE

Pokud bychom porovnali parametry fazi statisticky vyznamnych od zbyvajicich fazi
z testu s boxploty, vidime na Obr 10, ze boxploty nejsou zcela jednozna¢né. Piikladem
je uvedeny boxplot entropie EMG, mobility EEG a slozitost u EOG. V krabicovych
grafech vidime, Ze mediany jsou témé&f totozné, minima také. Lisi se pouze maximem.

Z boxplotil tedy nemizeme zcela jednoznacéné fici, Ze jsou faze od sebe odlisitelné.
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Obr 10 Parametry vykazujici statisticky vyznamny rozdil mezi spankovymi fazemi

4.4 Analyza ve frekven¢ni oblasti

Pro vypocet frekvenénich parametri bylo vytvofeno spektrum jednotlivych signali.
Spektrum bylo vypocitano pomoci abs(fft()). U signalu EEG byl poté jesté celkovy
rozsah spektra rozdélen na pasma theta, delta, alfa a beta. Pro jednotliva pasma bylo
vypocitano relativni vykonové spektrum u dané faze. Vykony byly nésledné vykresleny
pomoci krabicovych grafi. Na Obr 11 vidime relativni vykonové spektrum pasma alfa.
Pokud bychom se podivaly na hodnoty krabicovych grafi, mizeme usoudit, Ze
jednotlivé faze se od sebe téméf nelisi, pouze N2 by se mohlo teoreticky pomoci
parametru alfa odlisit. Na Obr 12 vidime relativni vykonové spektrum pasma delta u
spankovych fazi. Pomoci parametru delta by bylo mozné rozeznat naptiklad fazi N2,
kterd je od ostatnich odli$na, ovSem jednotlivé krabicové grafy se prekryvaji, proto to
neni zcela pfesné tvrzeni. Proto byla ndsledné provedena statisticka analyza pomoci

Kruskal-wallisova testu a nasledného multcompare testu.
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Obr 11 Vykon pasma alfa v jednotlivych spankovych fazich
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Obr 12 Vykon pasma delta v jednotlivych spankovych fazich

V Tab 5 vidime, ze podle statistické analyzy vykon pasma alfa neni statisticky
vyznamny, coZ bylo odhadnuto i pomoci krabicovych grafii. Vykony delta, theta a beta
jsou vyznamné pro odliSeni fAze N2 a REM.

Tab 5 Tabulka parametri relativniho vykonového spektra jednotlivych pasem v EEG spankovych
fazi vhodnych a nevhodnych pro automatickou klasifikaci

Parametr Faze statisticky vyznamné od Statisticky nevyznamné dvojice
zbyvajicich fazi fazi
Vykon alfa - REM-N2,N1-N3,N1-WAKE,
N3-WAKE

Vykon beta

N2,REM

N1-N3,N1-WAKE,N3-WAKE

Vykon delta

N2,REM

N1-N3,N1-WAKE, N3-WAKE

Vykon theta

N2,REM

N1-N3,N1-WAKE,N3-WAKE

Nésledné bylo vypocitano vykonové spektrum pro signaly EOG a EMG pro jednotlivé

pacienty zvlast. Tento postup byl zvolen kvili CastéjSim artefaktim u téchto signali.
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Pacienti se od sebe mohou diametralné lisit. Proto byl testovan nejprve kazdy pacient

zvlast. Tentokrat byl proveden pouze statisticky test, stejny jako v pfedchozich

piipadech. Vysledky byly zaznamenany do Tab 6.

Tab 6 Tabulka spankovych fazi vhodnych a nevhodnych pro automatickou klasifikaci u

vykonovych spekter EOG a EMG pro kazdého pacienta zvlast’

Pacient- Signél Faze statisticky vyznamné od Statisticky nevyznamné dvojice fazi
spe ktrum zbyvajicich fazi
1 EOG - REM-N1,REM-N2,REM-
N3,N1-N2,N3-WAKE
EMG - REM-N1,REM-N2,N1-N2,N3-
WAKE
2 EOG WAKE REM-N1,REM-N3,N1-N3,N2-
N3
EMG - REM-N1,REM-N2,REM-
N3,N1-N2,N3-WAKE
3 EOG WAKE N1-N2
EMG WAKE N1-N2
4 EOG - REM-WAKE,N1-N2,N2-N3
EMG REM,WAKE N1-N2,N1-N3,N2-N3
5 EOG N3, WAKE REM-N2,N1-N2,
EMG - REM-N1,REM-N3,N1-N3,N2-
WAKE
6 EOG - REM-N1,REM-N2,N3-WAKE
EMG N2, WAKE REM-N3,N1-N3,
7 EOG -
EMG N2,N3,WAKE REM-N1
8 EOG N3,WAKE REM-N1,REM-N2
EMG - REM-N3,N1-N2,N1-WAKE
9 EOG WAKE REM-N1,REM-N2,REM-
N3,N1-N2,N2-N3
EMG REM,WAKE N1-N2,N1-N3,N2-N3
10 EOG REM,N2,WAKE N1-N3
EMG N3 REM-N1,N2-WAKE

Z vysledki vidime, ze ve vétSin€ piipadi pro odliSeni faze WAKE je vykonové

spektrum vhodnym parametrem. Zadné vétsi vykyvy ve vysledcich nebyly nalezeny.

Nasledné byl tedy stejny test proveden pro soubor vSech pacientti dohromady. Vysledky

jsou zaznamenany Vv Tab 7.
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Tab 7 Tabulka spankovych fazi vhodnych a nevhodnych pro automatickou klasifikaci podle
vykonového spektra signalai EOG a EMG

Spe ktra Faze statisticky vyznamné od Statisticky nevyznamné dvojice
zbyvajicich fazi fazi

EOG REM,N1,N3 N2-WAKE

EMG REM,N1,N3 N2-WAKE

Podle testu vySly statisticky vyznamné faze REM, N1 a N3, coz se neshoduje

S piedchozim testem. Proto byla tato analyza zamitnuta pro dalsi pouziti.

Ze spektra bylo poté zjisSténo maximum, minimum a primér. Parametry byly opét

statisticky vyhodnoceny. Vysledky vidime v Tab 8. Parametry byly ve vétSiné piipada

statisticky vyznamné, proto byly vybrany pro naslednou automatickou klasifikaci.

Tab 8 Tabulka spankovych fazi vhodnych a nevhodnych pro automatickou klasifikaci u maxim,

minim a pruméra z vykonovych spekter EEG, EOG a EMG

Parametr

Faze statisticky vyznamné od

zbyvajicich fazi

Statisticky nevyznamné dvojice

fazi

MIN spektra EEG

WAKE, N1, N2, N3, REM

MIN spektra EOG

WAKE, N1, N2, N3, REM

MIN spektra EMG

WAKE, N1, N2, N3, REM

MAX spektra EEG

WAKE, N1, N2, N3, REM

MAX spektra EOG N1,N2,WAKE REM-N3
MAX spektra EMG WAKE, N1, N2, N3, REM | -
PRUMER spektra EEG WAKE, N1, N2, N3, REM | -
PRUMER spektra EOG WAKE, N1, N2, N3, REM | -
PRUMER spektra EMG WAKE, N1, N2, N3, REM | -

4.5 Vybrané parametry

Podle analyzy v Casové a frekvencni oblasti S naslednym statistickym vyhodnocenim

bylo vybrano 23 parametrui, které byly zaznamenany do Tab 9.

Tab 9 Parametry vybrané pro naslednou Klasifikaci

Signaly Parametry

EEG Aktivita, Spicatost, entropie, mobilita, 75. Percentil, sttedni hodnota,
slozitost, minimum spektra, maximum spektra, pramér spektra

EOG Aktivita, Sikmost, entropie, slozitost, minimum spektra, primér
spektra

EMG Sikmost, entropie, mobilita, slozitost, minimum spektra, maximum
spektra, pramér spektra
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5. KLASIFIKACE PSG SIGNALU

Pomoci statistické analyzy byly vybrdny parametry vhodné pro automatickou
klasifikaci. Klasifikace je provedena pomoci metody SVM (metoda podplrnych
vektoril). Metoda vyuziva matici vybranych parametrti. Vyhodné je mit v matici velky
pocet epoch, pro lepsi vysledky klasifikace. Dale je nutné mit vektor odpovidajicich
vystupnich hodnot (target vector), kde je kazdé epoSe pfifazen Ciselny kod podle
spankovych fazi, ze které¢ dana epocha pochazi. Vektor tedy obsahuje hodnoty
z hypnogramu. Piiklad — v matici parametri je epocha REM, poté ve vektoru
odpovidajich vystupnich hodnot bude na stejné pozici Cislo 5. Takto piipravena data
poté projdou programem klasifikace.mat. Program funguje na principu trénovani a
testovani. Pomoci nfold je vybrana hodnota 5 nebo 10. Tedy vSechny epochy se rozdéli
nahodné na 10 nebo 5 souboru- Poté pokud bychom méli nfold=10, tak se epochy z 9

soubortl pouZiji na trénovani a epochy ze zbyvajiciho 1 souboru na testovani.

testovard trétoratd tr énoratd trétiorand trétioratd

tréronrand testovarnd tr énovrand trénovand trénonrand

trénoratd trétoratd testovand trétiorand trétioratd

trénoratd trétoratd tr énoratd testovard trétioratd

trénoratd trétoratd tr énoratd trétiorand testovard

Obr 13 Priklad k¥izové validace pro nfold=5

Program Klasifikuje epochy pomoci SVM s linearni nebo radialni bazi, které jsou
popsané v 3.3.6. Po Klasifikaci je vyhodnocena tspésnost detekce pomoci senzitivity,
specificity a spravnosti detekce, kterd je vypocitana jako pocet spravné detekovanych
epoch ku poctu epoch (v %).

51 Klasifikace pomoci vybranych parametru

Pro prvni klasifikaci byla pouzita matice vybranych parametri, nfold=5. Pfi pouziti

nfold=10 byly vysledky téméf totozné.
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Obr 14 Vyhodnoceni klasifikace SVM-linearni pomoci specificity (Sp), senzitivity (Se) a tispéSnosti
(ACC) detekce na trénovaci (nahoie) a testovaci (dole) mnoziné dat

Na Obr 14 se nachazi 6 grafi. Prvni graf ukazuje procentualni uspéSnost detekce
trénovacich dat. Po pravé strané vidime senzitivitu a specificitu detekce v procentech.
V druhém tadku jako prvni vidime procentudlni uspéSnost detekce testovacich dat. Po
pravé strané potom vidime senzitivitu a specificitu detekce v procentech.

V tomto ptipadé¢ vidime, Ze uspéSnost detekce u trénovacich dat je vice nez 70%.
Senzitivita poté vysla pfes 60% u REM, N2 a N3. Naopak nizka je u N1 a WAKE.
Specificita vysla nizkd u N2 a u WAKE. U testovacich dat vySla uspéSnost detekce
vys$i nez u trénovacich. Vysledky senzitivity a specificity jsou podobné jako u
trénovacich dat. Mizeme tedy fict, ze trénovaci data dobfe reprezentuji data testovaci.
Faze REM, N2 a N3 jsou relativné spravn¢ rozpoznany.

V piipad¢ radialni bazové funkce (viz Obr. 16) vysla hodnota uspé$nosti detekce vyssi
nez u linearni verze. Celkové vidime, Ze klasifikace pomoci radidlni bazové faze vysla
1épe - taze REM témét o 10%, N1 témét o 20%, N2 bylo podobné, N3 o 5% a WAKE o
10%.
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Obr 15 Vyhodnoceni klasifikace SVM-radialni pomoci specificity (Sp), senzitivity (Se) a uspé$nosti
(ACC) detekce na trénovaci (nahoie) a testovaci (dole) mnoziné dat

5.2

Pokud pouzijeme pouze vSechny parametry vypocitané z EEG, dostaneme matici s 7969

Klasifikace pomoci EEG parametru

epochami, u kterych je vypocitano 16 parametrii. Epochy opét podrobime klasifikaci a
poté uréujeme spravnost klasifikace. Na Obr 16 vidime spravnost klasifikace pomoci
parametrti z EEG signalu. Klasifikace opét ukazala, ze Spatné klasifikovatelnd je faze
N1. Faze WAKE je oproti metodé v kapitole 5 1épe klasifikovana. Celkové vysledky
pro klasifikaci pouze pomoci parametrtt EEG vysly 1épe nez u vybranych parametra pro
EEG, EOG a EMG.
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Obr 16 Vyhodnoceni klasifikace SVM-linearni pomoci specificity (Sp), senzitivity (Se) a spéSnosti
(ACC) detekce na trénovaci (nahoie) a testovaci (dole) mnoZiné dat
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Obr 17 Vyhodnoceni klasifikace SVM-radialni pomoci specificity (Sp), senzitivity (Se) a spéSnosti
(ACC) detekce na trénovaci (nahore) a testovaci (dole) mnozZiné dat

5.3 Klasifikace pomoci v§ech parametri ze signala EEG,
EOG a EMG

Pokud bychom pouzili vSechny vypocitané parametry u vSech epoch vSech signali,

dostaneme matici s 40ti parametry a 7969 epochami. Na Obr 18 a Obr 19 vidime, Ze

uspesnost klasifikace je v obou pfipadech témér 100%. V tomto pfipadé nejspise doslo

k preuc¢eni SVM, proto vysly témét 100% vysledky.
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Obr 18 Vyhodnoceni klasifikace SVM-linearni pomoci specificity (Sp), senzitivity (Se) a dspéSnosti
(ACC) detekce na trénovaci (nahote) a testovaci (dole) mnoZiné dat
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Obr 19 Vyhodnoceni klasifikace SVM-radialni pomoci specificity (Sp), senzitivity (Se) a dspésnosti
(ACC) detekce na trénovaci (nahoie) a testovaci (dole) mnoZiné dat

Pokud bychom pouzili vypocitané parametry u vSech epoch signali EOG a EMG,
dostaneme matici s 24mi parametry a 7969 epochami. V obou piipadech, na Obr 20 a

Obr 21, vidime, Ze nejhuie klasifikovana je faze REM, ktera se pohybuje kolem 95%.
Ostatni faze jsou téméf na 100%.
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Obr 20 Vyhodnoceni klasifikace SVM-linearni pomoci specificity (Sp), senzitivity (Se) a tispéSnosti
(ACC) detekce na trénovaci (nahore) a testovaci (dole) mnoZiné dat
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Obr 21 Vyhodnoceni klasifikace SVM-radialni pomoci specificity (Sp), senzitivity (Se) a uspéSnosti
(ACC) detekce na trénovaci (nahoie) a testovaci (dole) mnoziné dat

5.4 Klasifikace pomoci ¢asovych parametri

Matice vytvofend pouze z parametri vypocitanych v ¢asové oblasti ma velikost 27

s 7969 epochami. Podle ¢asovych parametri je nejhife klasifikovana faze WAKE a N1,
coz je patrné z Obr 22 a Obr 23.
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Obr 22 Vyhodnoceni klasifikace SVM-linearni pomoci specificity (Sp), senzitivity (Se) a tspéSnosti

(ACC) detekce na trénovaci (nahoie) a testovaci (dole) mnoziné dat
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Obr 23 Vyhodnoceni klasifikace SVM-radialni pomoci specificity (Sp), senzitivity (Se) a dspésnosti
(ACC) detekce na trénovaci (nahoie) a testovaci (dole) mnoZiné dat

5.5

Klasifikace pomoci frekvenénich parametri

Posledni klasifikace byla provedena jen pomoci frekvencnich parametrii (13). Podle
hodnoceni tspésnosti klasifikace vysla v obou ptipadech klasifikace témét 100%, coz je

viditelné na Obr 24 a Obr 25. V tomto ptipadé nejspise doslo k pieuc¢eni SVM, proto

vysly témét 100% vysledky.
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Obr 24 Vyhodnoceni klasifikace SVM-linearni pomoci specificity (Sp), senzitivity (Se) a aspéSnosti
(ACC) detekce na trénovaci (nahore) a testovaci (dole) mnoZiné dat
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Obr 25 Vyhodnoceni klasifikace SVM-radialni pomoci specificity (Sp), senzitivity (Se) a uspéSnosti
(ACC) detekce na trénovaci (nahoie) a testovaci (dole) mnoziné dat
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5.6 Zhodnoceni uspésSnosti klasifikace

Klasifikace pomoci SVM a kiizové validace byla provedend a vysledky byly zapsany
v ptedchozich castech kapitoly 5. Z vysledki zobrazenych v této Casti je patrné, Ze
klasifikace vybranou metodou je UspéSna. Nejlépe vysla klasifikace pomoci parametrii
ve frekvenéni oblasti, hiife poté klasifikace pomoci parametrii v ¢asové oblasti. Casto se
od sebe Spatn¢ rozeznavaji napiiklad faze N1 a N2, jelikoz si jsou podobné, problém
byva i s detekci REM faze, jelikoZ je podobna fazim N1 a WAKE. Pomoci klasifikace
navrzenou metodou vSak nejhtfe vychdzela klasifikace faze N1, jelikoz tato faze je
povazovana za ptfechodovou fazi a jeji hodnoty jsou podobné ostatnim fazim. Nejlepsi
vysledek se poté ocekava od fazi WAKE a N3.

Pokud bychom hodnotili UspéSnost klasifikace pomoci parametri vybranych

statistickym testem, nevysla by nejlépe, vysledky jsou zapsany v Tab 10 a Tab 11.

Tab 10 Se(senzitivita) a Sp(specificita) trénovacich a testovacich dat u vybranych parametri

pomoci ¢asové a frekvencni analyzy, linearni SVM

% (priblizné) | REM N1 N2 N3 WAKE
Se train 75 10 90 65 35
Se test 75 10 90 70 35
Sp train 70 80 50 70 35
Sp test 70 80 50 70 35

Tab 11 Se(senzitivita) a Sp(specificita) trénovacich a testovacich dat u vybranych parametri
pomoci ¢asové a frekvencni analyzy, radialni SVM

% (priblizné¢) | REM N1 N2 N3 WAKE
Se train 80 30 95 70 50
Se test 80 30 95 70 50
Sp train 75 80 60 75 50
Sp test 75 85 60 75 45

Z tabulek je patrné, Ze lépe vySla klasifikace pomoci RBF. Celkova uspéSnost
klasifikace vySla vzdy vice nez 60%. Primérna hodnota u linearni i radidlni SVM u
klasifikace pomoci vybranych parametrti pak vysla 56% a 65% u trénovacich dat, 61%
a 68% u testovacich dat.

Pokud bychom porovnali dosazené vysledky s udaji z literatury, tak naptiklad u autora
Tanga (dostupné V literature [39]) vySla SVM pro fazi WAKE, REM a S1-S4 77,9%,
tedy lépe nez v této praci. Diivodem by mohl byt vybér parametrt, jelikoZ autor pouzil
parametry z vinkové transformace, autoregresivni model a Hilbert-Huangovu
transformaci. Také ovSem zavisi na pouzitych signalech, jejich kvalit¢ a hodnoceni. Pfi
klasifikaci vSech spankovych fazi se klasifikaéni uspé$nost autort odbornych c¢lanki

pohybuje v rozmezi 70 — 90 %. Pokud bychom se podivali na celkovou uspé$nost
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klasifikace, pak u vétSiny ptipadd vysla hodnota kolem 70%. Dulezité je vSak vzit
Vv uvahu, ze pouzité¢ signdly pro tuto diplomovou praci byly naméfeny u pacientll
trpicich poruchami spanku, coz se mohlo projevit na dosazenych vysledcich.
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6. ZAVER

Diplomovd priace se zabyva automatickou klasifikaci spankovych  fazi
z polysomnografickych dat. V prvni ¢asti je provedena literarni reSerSe zabyvajici se
polysomnografii, pfedzpracovanim, analyzou a metodami klasifikace. V praktické ¢asti
je provedena analyza signali a vypocet parametrii z Casové a frekvencni oblasti z 30s
epoch EEG, EMG a EOG signalti. Nasledné byla provedena statistickd analyza pomoci
Kruskal-Wallisova testu. Pomoci analyz bylo vybrano 23 parametrd. Analyze je
vénovana podstatnd Cast prace, nebot’ vybér ptiznakli vyznamné ovliviiuje celkovou
piesnost klasifikace. Klasifikace byla provedena pomoci metody podptirnych vektorti a
kiizové validace. Navrzeny klasifikacni postup byl otestovan na deseti signalech
dostupnych v databazi na UBMI Na zavér je provedeno zhodnoceni tusp&inosti
Klasifikace. Pii samotné Kklasifikaci byla testovana rtizna nastaveni (Standardizace,
nfold). Ve bylo provedeno v programovém prostiedi MATLAB.

Pokud bychom provedli srovnani s ostatnimi metodami klasifikace, miizeme fict, Ze
metoda SVM je nejjednodussi a technicky nejméné naro¢nou s dostate¢nou Gspesnosti
klasifikace. VylepSeni bych poté vidéla ve vypoctu vice parametrti, a testovani téchto
parametri pro dosazeni lepSich vysledkt. Také by bylo vhodné nejprve detekovat K-
komplexy a spankova vietena, kterd jsou typicka pro fazi N2. Dalsi vylepSeni by bylo
mozné pomoci detekce artefakti, které se v signalech objevuji, naptiklad pii odlepeni
elektrod.

Klasifikace poté nejlépe vysla pro N2 a nejhiie pro fazi N1. Usp&snost klasifikace viak

ve vSech ptipadech vysla pies 60%, coz je povazovano za dobry vysledek.
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Seznam symbolu, veliCin a zkratek

REM
NREM
EEG
EOG
EMG
EKG
R&K
AASM
Hz

MT
DFT
PSG
MJ

NREM
REM
mV
cm
AgCl
ORL
FIR
FT
STFT
WT
A%
SVM
RBF

rapid eye movement

non rapid eye movemnt
elektroencefalografie

elektrookulografie

elektromyografie

elektrokardiografie

metoda Rechtschaffena a Kalese

standard American Academy of Sleep Medicine
hertz

movement time

diskrétni Fourierova transformace
polysomnografie

motorické jednotka

faze wake

faze nonrem (z angl. non rapid eye movement)
faze rem (z angl. rapid eye movement)
milivolt

centimetr

chemicka sloucenina chlorid stfibrny
otorhinolaryngologie

filtr s kone¢nou impulsni charakteristikou
Fourierova transformace

kratkodoba Fourierova transformace
vinkova transformace

mikrovolt

support vector machine

radialni bazova faze
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Seznam priloh

PRILOHA A

Krabicové grafy vypocitanych parametri v ¢asové a frekvencni oblasti
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Obrazek 1 Entropie signalua
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Obrazek 5 Stiedni hodnota signali

64



Sikmost

Sikmost

Sikmost
oo

10

-10

1000

Percentil Percentil

Percentil

5 8

NSO
8888

i e pe

N
8 8

o

SIKMOST EEG

= + + +

N3 WAKE
Spankové faze
SIKMOST EOG
REM N1 N2 N3 WAKE
Spankove faze
SIKMOST EMG
L * y . 4 3 T g
- 1 1- 1 L =+ -
REM N1 N2 N3 WAKE
Spankove faze
Obrazek 6 Sikmost signali
75. PERCENTIL EEG
< L} Al L) L] i =
) " g -
S S S T
REM N1 N2 N3 WAKE
Spankove faze
75. PERCENTIL EOG
T T T T =¥
-4

I -

e SR S -
REM N1 N2 N3

WAKE
Spankovée faze
75. PERCENTIL EMG
' : . :
E + :|
+
S — —— —
REM N1 N2 N3 WAKE

Spankove faze

Obrazek 7 75. percentil signali

65



Spicatost
o85838

Spicatost
o888

Spicatost
=
8 8

(=]

& 2

E-y
(=]

20

-
o

Relativni vykonové spektrum frekven?niho pasma [%)]
o =]

SPICATOST EEG

J +

Obrazek 9 Relativni vykonové spektrum pasma theta

66

[ + ¥ ]
I | i + !
REM N1 N2 N3 WAKE
Spankoveé faze
SPICATOST EOG
T T 1— r I
+
| i— i ; —i— -
REM N1 N2 N3 WAKE
Spankove faze
SPICATOST EMG
= 1 Al -‘- L] Ll
! *
I - S E
REM N1 N2 N3 WAKE
Spankove faze
Obrazek 8 Spiatost signali
Vykon pasma theta
T i T _
| o | |
5 ot | I I 4
| | | I
| 1 I
— l I -
|
|
E | ]
|
| | | | |
| | | | |
i | | | | | -
I | I i il
| - L I
s i B8
wake N1 N2 N3 REM
Spankové faze



Vykon pasma beta
I
1
-
*
'

B W— —

S 8 2 8 8 ¢ 8 8§ ¢©

[25] BWiSEd OYIUuDUBAYSY WNIPRAS SACUONAA IUALEIDY

1 ' A i

N2 N3 REM
Spankové faze

N1

wake

Obrazek 10 Relativni vykonové spektrum pasma theta

67



68



