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ABSTRAKT

Bakalarska prace se v teoretické Casti zabyva popisem polysomnografie, elektroencefalo-
grafie, elektrookulografie a elektromyografie. Prace také rozebira problematiku jednotli-
vych spankovych fazi. Nasleduje teoreticky popis parametrii, které jsou pozdgji vypocteny
ze signali. Na zakladé téchto parametrl probihd samotna klasifikace jednotlivych fazi.
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ABSTRACT

The bachelor thesis deals with the description of polysomnography, electroencephalog-
raphy, electrooculography and electromyography. The work also discusses the issue
of individual sleep phases. Followed by theorethical description of the parameters, which
are later calculated from the signals. Based on these parameters are the individual phases
classified.
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Uvod

Spanek je jednou z nejzékladnéjsich lidskych potieb, pokud se nam ho nedostava,
nastavaji vazné komplikace. Ve chvili, kdy clovék spi, nastavaji v organismu fyzi-
ologické procesy, kde kazdy je typicky pro urcitou fazi spanku, kterou spici osoba
zrovna prochazi. Popisem fazi, jejich analyzou a naslednou klasifikaci se zabyva tato
prace.

Prvni kapitola prace obsahuje popis polysomnografického vysetieni, ze kterého
byly ziskany data pro naslednou klasifikaci. V podkapitolach se rozsiri popis hlav-
nich diagnostickych metod pri PSG vysetieni. Blize je zminéna elektroencefalografie,
elektrookulografie a elektromyografie. Nésledujici kapitola se vénuje popisu spanku
jako takového a jednotlivych fazi. Pro popis a nasledné zpracovani je vyuzit manual
Americké akademie spankové mediciny, kde je popsdno presné hodnoceni fazi.

Obsahem treti kapitoly je popis zpracovani dat v casové a frekvencni oblasti.
V casové oblasti zpracovani probiha na zakladé vypoctu statistickych parametri,
napiiklad smérodatné odchylky nebo medianu. Analyza ve frekvenéni oblasti vy-
chazi z Fourierovy transformace a z vypoctu vykonové spektralni hustoty. Dale je
v treti kapitole zahrnut obecny popis neuronovych siti a shlukové analyzy. Neuronové
sité jsou vyuzity na naslednou klasifikaci dat. Ve ¢tvrté kapitole jsou zpracovany vy-
sledky analyz, jak casové, tak frekvenéni. Pro lepsi zobrazeni vysledku jsou vyuzity
tabulky a krabicové grafy, tzv. boxploty.

Pata kapitola se zabyva samotnou klasifikaci. Vyuzity jsou dva typy klasifikatoru,
oba zpracované v prostiredi MATLAB. Jelikoz signaly, které jsou vyuzity v této
bakalarské praci, byly uz klasifikovany lidskym expertem, je toto hodnoceni jakymsi
ukazatelem spravnosti a uspésnosti vytvorené klasifikace. Posledni kapitola je urc¢ena
na zhodnoceni vysledki klasifikace a na porovnani s klasifikatory, které jsou zminény

v odbornych publikacich



1 Polysomnografie

Polysomnografie je v soucasné dobé nejvyuzivanéjsi metoda k vysSetifeni spanku
a spankovych poruch, nejzndméjsi vysetfovanou poruchou je spankova apnoe. Je
to celonocni vysetieni sbirajici data z povrchovych elektrod, které méri fyziologické
parametry spanku, jako je svalova aktivita, pohyb o¢i, funkce srdce, respiracni funkce
a mozkova aktivita.

Polysomnografie se provadi ve specidlnich spankovych laboratoiich, kdy v Ceské
republice se nachazi pres dvacet takovychto zatizeni. Mezi zékladni vysetieni v po-
lysomnografii patii elektroencefalogram (EEG), elektromyogram (EMG) a elektroo-
kulogram (EOG). K dalsim méfenym parametrim patii elektrokardiogram (EKG),
saturace krve kyslikem, proud vzduchu pred nosem a usty, dychaci pohyby hrud-
niku a pohyby nohou. V nasledujicich podkapitolach jsou popsany tii zékladni vy-
setfeni (EEG, EMG, EOG), protoZe signdly z nich jsou zpracovany v dalsi ¢asti
préace [1], 2, 26].

1.1 Elektroencefalografie

Elektroencefalografie je diagnostickd metoda snimani elektrické aktivity mozku. Vy-
uziva se k diagnostice spankovych poruch, ale také epilepsie nebo mozkovych nadorti.
Je to neinvazivni metoda, snimani elektrodami probiha na povrchu hlavy. Jelikoz
signaly z elektrod jsou z rtznych c¢asti mozku, vysledny signal je tak superpozici
téchto jednodussich signalt. Zaznamové elektrody jsou umistény na standardizova-
nych mistech u dilezitych anatomickych ¢asti mozku, nejcastéji se pouziva systém
rozmisténi elektrod 10/20 [3), 4], [B].

Obr. 1.1: Systém umisténi elektrod EEG vySetfeni 10/20, prekresleno z [7].
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Systém 10/20 vychazi z rozmisténi 19 elektrod ve vzdalenosti 10 % a 20 % mezi
kofenem nosu a hranou kosti okcipitalni, ilustrovany na obr. [I.1} K rozmisténi elek-
trod napoméhad i specialni elektrodova cepice. Signaly z jednotlivych elektrod jsou
snimény vuci jedné, referencni elektrodé. Referencéni elektroda ovSem neni presné
déna, proto se vyuzivaji elektrody z usnich lalacku (A1, A2) nebo elektroda Cz.
Elektrody pouzivané pro elektroencefalografii vétsinou byvaji ze vzacnych kovi nebo
Ag/AgCl. Pro zmenseni odporu pii prechodu mezi elektrodou a ktzi je nutné pouziti

vodivych gelu a brusnych past [3, [4].

Tab. 1.1: Frekvenc¢ni rozdéleni EEG signdlu

Vlna Frekvencni oblast Urceni
delta (0,5-4) Hz spanek
theta (4-8) Hz spanek
alfa (8-13) Hz zaviené o¢i, ale ¢lovék nespi
beta (13-22) Hz denni aktivita
gama (22-30) Hz vysoka pozornost

EEG signal ziskany z elektrod se odlisuje podle toho, v jakém stavu se pacient
nachéazi — jestli spi nebo je bdély. Viny se od sebe odlisuji rtiznymi frekvencemi
a amplitudou. Pro spanek jsou typické viny delta a theta, ve wake fazi se téz objevuje
alfa rytmus. Jejich zakladni rozdéleni je zobrazeno v tabulce nize. Dle manudlu
AASM (vice vysvétleno v kap. [2)) je doporucend vzorkovaci frekvence signdlu EEG
500 Hz, rozsah frekvencniho pasma pro klasifikaci je (0,3-35) Hz [3] [7].

1.2 Elektrookulografie

Elektrookulografie patti mezi dalsi diagnostické metody dulezité v polysomnografii,
dale se vyuziva k diagnostice nékterych onemocnéni oka ¢i psychickych poruch.

Pii snimani EOG zaznamu se uvazuje oko jako dipdl, kdy kladnou ¢ast tvori
rohovka a zapornou sitnice. Zmény elektrického potencidlu jsou vyvolané pohybem
oka, elektrody snimajici potencial by mély byt podle AASM umistény 1cm nad
levym vnéjsim koutkem oka a 1 cm pod pravym vnéjsim koutkem (viz obr. . Toto
rozmisténi elektrod je povazovano za standard, existuje ovsem alternativni varianta,
kdy jsou dvé elektrody umistény 1 cm pod vnéjsimi koutky obou o¢i a 1 cm lateralné
nad koutky.
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Obr. 1.2: Systém umisténi elektrod EOG podle standardu AASM, piekresleno z [7].

Elektrody pouzity u EOG jsou Ag/AgCl, ovSem kvili malé velikosti maji vétsi
odpor. Vzorkovaci frekvence pro EOG je stejna jako pro EEG, tedy 500 Hz. Frek-
ven¢ni rozsah je téz stejny, (0,3-35) Hz [3, 6, [7].

1.3 Elektromyografie

Elekromyografie je posledni detailnéji popisovanou metodou dilezitou pro poly-
somnografii. Vyuzivana je téz pro diagnostiku svalovych a nervovych poruch. Elek-
tromyografie snima elektricky potencial vznikly ¢innosti kosterniho svalstva, kdy se
meéri zesumovany potencidl z vice motorickych jednotek v okoli méfeného mista.
Signal vytvoreny pii aktivaci svalu, ma dobu trvani v rozmezi (2-15) ms, amplitudu
(20-2000) nV a s prevladajicim rozsahem (20-250) Hz.

Nejcastéji se snima EMG signal neinvazivni metodou, invazivni metoda pomoci
vpichovych elektrod se pii PSG vysSetfeni nepouziva. Elektrody pro neinvazivni mé-
feni jsou velice malé, kvili upfesnéni mista snimani. Dle AASM se pouzivaji 3 elek-
trody pro méreni submentalniho EMG zaznamu. Jedna je umisténa 1 cm nad Spickou
brady, dalsi dvé jsou umistény 2 cm vlevo a vpravo od pomyslné stiedové linie pod
bradou.

P1i polysomnografii se snima i elekromyograficky zdznam pohybu nohou. Frek-
ven¢ni rozsah podle doporuc¢eni AASM se pohybuje v rozmezi (10-100) Hz, vzorko-
vaci frekvence 500 Hz [3| [7, [§].
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2 Spanek

Spanek je jednou ze zdkladnich potteb ¢lovéka. Kvalitu spanku ohrozuje rada fak-
tort, jako je napriklad stres nebo nezdravy zivotni styl. Nedostatek spanku muze
zpusobovat Spatny pracovni vykon, zranéni, poruchy paméti ¢i nalad. Taktéz vede
ke vzniku spankovych poruch — od nespavosti, hypersomnie, narkolepsie, az ke span-

kové apnoi [9, [10].

2.1 Faze spanku

Na zékladé vyzkumu fyziologickych zmén v lidském téle probihajicich ve spanku,
se urcily dvé hlavni faze REM a NREM. Zkratka REM vychazi z anglického rapid
eye movement, v prekladu rychly pohyb o¢i, pri NREM fazi je pohyb oc¢i pomaly.
Tyto dvé faze se béhem noci stridaji od 90 do 110-minutovych intervalech.

Za normalnich okolnosti u zdravych dospélych zacind spankovy cyklus NREM
tazi, vstup pres REM fazi znaci patologii, napt. vstup do cyklu ptes REM spanek
jednim z ukazateli narkolepsie. Faze NREM se délila na 4 dalsi podfaze (podle
R&K rozdéleni), toto déleni ovsem bylo zménéno a féze 3 a 4 byly spojeny (podle
Americké akademie spankové mediciny, rok 2007). V dalsich ¢astech bude rozdéleni

podle Americké akademie spankové mediciny vice ptiblizeno [11], 12].

2.1.1 Faze bdélosti (W)

Ptechod z bdélého, pozorného stavu do usinani, ktery je mozny sledovat v zacatcich
pozorovani, byl nazvan jako faze bdélosti. Pti této fazi jsou na EEG sdruzené alfa
a beta vlny, kdy pozorovany ma oci jesté oteviené, u zavienych o¢i prevazuje alfa
rytmus. Z EOG zaznamu jsou patrné rychlé nepravidelné pohyby o¢i — mrkéni,
s frekvenci mezi (0,5-2) Hz. Cetnost pohybu se postupem usindni snizuje. EMG
snimané z brady je proménné, ale vétSinou s vyssi amplitudou nez pii samotném
spanku [7, [11].

2.1.2 Faze NREM

Faze NREM se podle Americké asociace spankové mediciny rozdéluje na tii ¢asti, N1,
N2 a N3. Je to neaktivni spanek, v angli¢tiné oznacovany jako quiet sleep, v prekladu
tichy nebo klidny spanek. V pribéhu NREM jsou na EEG zaznamu pozorovatelné
grafoelementy, zejména spankova vietena a K-komplexy.

N1 faze je velice kratka, charakterizovana ttlumem vln alfa, které jsou v pritbéhu

epochy nahrazeny rytmem s nizkou amplitudou a frekvenci od (4-7) Hz. Na EEG
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zaznamu je mozno vidét i V vlny. Charakteristickym znakem jsou pomalé pohyby oci
a na EMG zaznamu, oproti fazi bdélosti, klesa amplituda signélu zaznamenavajicitho
pohyb brady [7].

Nejdelsi ¢asti spanku je N2 faze, kterd tvori az 50 % jeho trvani. Klasifikace

taze se provadi pomoci vyse zminénych grafoelementti, vyskytuji se zde K-komplexy

Bdélost

MMWWMWWWW 0.

1 sec

ot i g\ g A,

Faze 1 - theta viny
Theta viny

TOSRMIPRRETYP SN Y

Faze 2 - spankova vietena a K-

komplexy
Spankova vietena K - komplex -
r———
| {

Faze 3 - delta viny > 75 pv

WA IRAAAN W e

REM spanek - nahodné pilovité viny Pilovité viny

Obr. 2.1: Jednotlivé faze na EEG zdznamu, pievzato z [13].
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a spankova vietena. K-komplex je dobre rozpoznatelny zakmit, ktery ma trvani delsi
nez 0.5 sekundy. Naopak spankova vietena jsou fada po sobé jdoucich vin s frekvenci
(11-16) Hz, obvykle (12-14) Hz, s trvanim vice nez 0,5s. Aby se faze dala klasifikovat
jako N2, méla by zac¢inat osamocenym K-komplexem nebo fadou spankovych vieten.
Pokud na K-komplex v EEG zidznamu v useku krat$im nez 1 sekundu navazuji
vzruchy, je takovy komplex s nimi asociovan a faze se hodnoti stale jako N1. U N2
faze nedochazi ke skoro zadnému pohybu oc¢i viditelném na EOG zaznamu, ovsem
u nékterych jedinci se mohou pohyby oéi u N2 faze zachovat [7, [11].

Nésledujici N3 fazi definuji EEG vlny snimany z Celni oblasti o frekvenci (0,5—
2) Hz, amplituda vyssi nez 75 1V. V N3 féazi se pohyb brady a o¢i snizi na minimum,
ovsem na EEG zdznamu mohou pretrvat spankova vietena. Aby se dana faze dala

klasifikovat jako N3, je potfebny vyskyt pomalych vin ve vice nez 20 % epoch [7].

2.1.3 Faze REM

REM spédnek se oznacuje jako aktivni éast, kterd tvori 20 — 25 % spanku. V této
casti spanku se nam zdaji sny. Jak jiz nazev vypovida, v REM fazi nastava rychly
a nepravidelny pohyb od¢i, ktery je na EOG rozpoznatelny jako ostré piky.

Signal EMG ma obvykle nejnizsi hodnoty ze vSech zdznamt. EEG zaznam ma
nizkou amplitudu, objevuji se zde pilovité viny o frekvenci (2-6) Hz. Aby se faze
dala klasifikovat jako R (REM), je potfebny vyskyt vSech zminénych znaki — rychlé
pohyby o¢i, nizky tonus na bradovém EMG a nizka amplituda smisenych frekvenci
EEG [7, [11].
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3 Zpracovani dat

Po naméreni jednotlivych polysomnografickych signalu je dilezité jejich nasledujici
predzpracovani. Predzpracovani uleh¢i nasledujici hodnoceni signalu, v tomto pri-
padé klasifikaci jednotlivych spankovych fazi. Predzpracovanim se rozumi vybrani
uzitecné slozky signélu, filtrace Sumu nebo odstranéni artefaktii.

Signaly, které jsou v praci pouzity, uz predzpracovanim prosly. Déle se bude

rozvadét pouze provedend analyza signala [14].

3.1 Zpracovani signalu v ¢asové oblasti

V casové oblasti byly pfimo ze ziskanych signalti pocitany nasledujici parametry —
smérodatna odchylka, median, kvadraticky priumeér, Spicatost a Sikmost. Tyto para-

metry byly pocitany ze vsech tii zaznami.

3.1.1 Smérodatna odchylka

Smérodatna odchylka uréuje, jak moc jsou hodnoty v signalu odchyleny od jeho

pruméru. Definovana je jako kladnd druhd odmocnina z rozptylu (disperze)

a:\llim—x)z, (3.1)

kde n predstavuje délku signilu (pocet vzorku), ¢ je poradi vzorku v signalu, od

kterého je odeCtena prumérnd hodnota vzorku v signalu [15].

3.1.2 Kvadraticky primér

Dalsi statistickou veli¢inou vyuzitou k analyze je kvadraticky prumeér, ktery pred-

stavuje odmocninu z aritmetického primeéru jednotlivych druhych mocnin vzorkt

1 n
K= =Y z? (3.2)
nis

kde n je délka signalu, ¢ je poradi vzorku v signalu [15].

3.1.3 Koeficient Sikmosti

Koeficient sikmosti je statisticka velicina, v zakladu popisujici charakteristiku roz-

déleni ndhodné velic¢iny, jeji symetrii [16], definovanou jako

"=

: [‘” - mr. (3.3)

1
n i o
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3.1.4 Koeficient SpiCatosti

Koeficient sikmosti popisuje koncentraci rozdéleni okolo stiedu [16] definovan jako

lznj[‘”"_‘rr—a

i=1

Y2 = (3.4)

n o

Jako dalsi moznost se nabizi vyuziti Hjorthovych deskriptort, ty jsou celkem tri:
aktivita, mobilita a slozitost. Jsou vhodné k popisu jakéhokoli signadlu za pomoci

prvni a druhé derivace. Jednotlivé rovnice deskriptori jsou

aktivita = o2,

(o]
bilita = —*
mobilita et (3.5)
slozitost = L/Ux,,
O [0y

kde o, symbolizuje smérodatnou odchylku [17].

3.2 Zpracovani signalu ve frekvenéni oblasti

7 EEG signalu je potieba ziskat informace o frekvenénich pasmech, kvili rozpoznani
jednotlivych vin a prifazeni tseku signalu k dané fazi. Na tento tkol jsou ovSem
metody v ¢asové oblasti kratké. Vyuziva se analyza ve frekvenc¢ni oblasti, nejcastéji
Fourierova transformace.

Jejim zédkladem je rozklad signdlu na sinusové slozky, ze kterych se signal sklada,
a tim je mozné ziskat informaci o jejich zastoupeni v signalu. Jelikoz signaly, po-
skytnuté ke zpracovani, jsou diskrétni, je potreba pouzit diskrétni Fourierovu trans-

formaci (DFT) popsanou nésledujicim vztahem

N—-1
Fp= Y foe2HonT (3.6)
n=1

kde T je perioda vzorkovani, N pocet vzorku, Fj jsou spektralni koeficienty[14].

Signal EEG je stochasticky signal, proto pro vypocet spektra signalu je treba vy-
uzit vypocet vykonové spektralni hustoty (PSD), zpracovani bude probihat Welcho-
vou neparametrickou metodou v programovom prostredi MATLAB, pomoci funkce
pwelch. Funkce na vystupu vraci odhad vykonové spektralni hustoty vstupniho sig-
nalu pomoci Welchova odhadu primeérovani prekryvajicich se segmentiti. Vzorkovaci
frekvence signalu odpovidala hodnoté 256 Hz, délka okna byla nastavena na trojna-
sobek vzorkovaci frekvence, coz odpovida 3 s zaznamu. Prekryti okna bylo ponechano
defaultni, tedy 50 % [1§].
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3.3 Klasifika¢ni metody

V soucasné dobé se v technologii ¢im dal vice vyuziva tzv. umélé inteligence, kde je-
jim zakladem je napodobeni lidského mysleni. To nasledné vede k vytvoreni stroja
¢i systémil, které jsou schopny se ucit a resit zadané problémy. Uméla inteligence
urychluje praci lidského experta, ktery by stravil mnohem vice casu pri napt. urco-
vani jednotlivych spankovych fazi z vyse popsanych parametru.

Jedna z vyhod umélé inteligence je pravé eliminace lidského faktoru, systémy
zvladnou zpracovat velké mnozstvi dat. Déle v kapitole budou popsany nékteré ze
zékladnich tloh FeSené systémy umélé inteligence [19)].

3.3.1 Klasifikace

Klasifikace je casto az zavérecnym krokem v samotném systémovém procesu. Jejim
zékladem je roztridéni objektu do ruznych tiid. Typicky systém pro klasifikaci dat
se sklada z mechanismu predzpracovani dat, funkce pro extrakci prvka, sady dat
trénovacich dat (jiz klasifikovanych) a samotného klasifikatoru. Extrakce je dulezita,
protoze zjistuje charakteristické vlastnosti prvka zadaného souboru.

Tyto vlastnosti jsou nasledné dany na vstup klasifikatoru, ktery na zakladé zjis-
ténych vlastnosti rozdéluje prvky do urcenych tiid v zavislosti na tom, zda spliuji
charakteristiku dané t¥idy nebo ne [20)].

3.3.2 Neuronové sité

Jedna z nejrozsitenéjsich a nejrychleji se rozvijejicich metod umélé inteligence jsou
neuronové sité. Napodobuji funkce lidského mozku, jeho schopnost se prizplsobit
situaci a ucit se. Na zakladé zkouméni lidského neuronu vznikl jeho matematicky
popis, studiemi chovani nervové soustavy se zavedlo pravidlo pro uceni neuronu.
Zacaly vznikat prvni neuronové sité, jejich vlastnosti jsou uzitecné napfi¢ celym
spektrem obortu [21), 22].

Jak jiz bylo zminéno, neuronova sit ma schopnost se ucit, ménit svou strukturu
i parametry tak, aby lépe vyhovovala zadanym pozadavkim. Je tedy tucelné zavést
odezvu, aby byla sit schopna se adaptovat. Proces uceni probihd dvéma zpusoby,
uceni s ucitelem nebo bez néj. Uceni neuronové sité s ucitelem znamena, ze sit je
schopna se ucit na prikladech. Zatimco uc¢enim bez ucitele je sit nucena se ucit
z vlastnich chyb tak, aby vyhovéla zadanym parametrum [21], 22].

Zakladnim prvkem neuronové sité je, stejné jako v lidském téle, jeden neuron.

Umély neuron je téz nazyvan perceptronem. Ma nékolik vstupt a pouze jediny

18



vystup. Popis matematického modelu je dan rovnici

Yy = f[ivj wix; — 0] = f[g: wix;], kde xg = 1,wg = —0, (3.7)
i=0

i=0
kde x; symbolizuje i-tou hodnotu ve vektoru vstupnich hodnot, w; je i-t4 hodnota
ve vektoru vah a 6 prah. Pro kazdy neuron je dulezitda je tzv. aktivacni funkce
f(a), nazyvana téz charakteristika neuronu. Aktivaéni funkce byvaji rizné, linearné
zavislé, skokové nebo nelinedrni (sigmoida, gaussovska funkce). Pro praktické ucely
se nejcastéji pouziva sigmoidni aktivacni funkce [21].

Neuronova sif je slozena z vice perceptronii, ty jsou rozdéleny do jednotlivych
vrstev. RozliSuji se tfi typy vrstev — vstupni, skrytd a vystupni. Vstupni vrstva
obsahuje vstup z okoli, jejich vystup pokracuje ke skryté vrstvé. Ta dostava na
vstup informace z ostatnich neuronii a predava je dale, bud do dalsi skryté vrstvy
nebo na vystup. Vystupni vrstva reprodukuje vystupni data z neuronové sité do
okoli. Zjednodusené schéma lze vidét na obr 3.1} Neuronové sité bez zpétnych vazeb
se nazyvaji doprednymi sitémi, v tomto pripadé je zabranéno zpétnému siteni chyby
pti uceni. Uceni neuronové sité spociva v predkladani znamych vzort (je znamo jejich
zatazeni do piislusné tiidy), postupné korekci vah a prahu. Ukonceni uceni nastava
ve chvili, kdy se prekro¢i maximélni pocet uc¢icich epoch nebo chyba natrénovaného
modelu dosédhne pripustné hodnoty [22] 23].

Obr. 3.1: Zjednodusené schéma neuronové sité

3.3.3 Shlukova analyza

Shlukova analyza je metoda uceni neuronové sité bez ucitele. Sit nema k dispozici
zadné informace o datech, proto objekty rozdéluje do t¥id (shluki) na zakladé jejich
podobnosti (resp. rozdilnosti). Shlukova analyza vyhledava prirozenou strukturu dat,
jeji vyhodou je, ze objekty klasifikace nemusi byt znamé. Ma velké vyuziti naptic
riznymi obory, napf. v biologii se vyhledavaji geny s podobnou funkci, v mediciné

pomahd odhalovat rizné projevy jedné nemoci [20].
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Aby bylo mozno pouzit shlukovani jako jednu z metod klasifikace, musi data
splnit ur¢ité podminky. Jednak musi existovat néjaka podobnost mezi objekty, ale
také data jsou popsdna priznaky. Ty délime na kvantitativni (redlnd cisla), kvali-
tativni (barva) a bindrni (0,1). Shlukovani dat muze probihat vice zpusoby. Déli se
na shlukovani mékké a tvrdé, kdy pri tvrdém shlukovani kazdy objekt nélezi prave
do jednoho shluku.

Naopak pri mékkém shlukovani je objekt zafazen do vsech skupin, ovsem s ur-
¢itou mirou prislusnosti. Mékké shlukovani byva téz oznacovano jako fuzzy. Tvrdé
shlukovani je mozno rozdélit jesté na hierarchické a nehierarchické. Jejich zakladnim
rozdilem je to, ze nehierarchické shlukovani vytvari pouze urcity pocet shluki okolo
zadanych vzora. Hierarchické usporadani nabizi vice feseni, vétsinou je vyjadreno

dendrogramy (stromy, obr. [22, 24].

Vzdalenost .

25

20

15+
10+

5__

3 4 2 1 5  Objekty

Obr. 3.2: Priklad dendrogramu, prekresleno z [24].

Zakladni postup pri vytvareni hierarchickych shlukt je u vsech vyuzitych me-
tod velice podobny, odlisuje se pouze pti prepoc¢tu matice podobnosti mezi novymi
shluky. Vyuziva se nejcastéji vypoctu aritmetického priméru (UPGMA), vypoctu
nejblizsich objekta v riznych shlucich (SLINK) nebo naopak vypocet nejvzdélenéj-
sich objektia (CLINK). Algoritmy shlukové analyzy jsou velmi néro¢né na pamét,
protoze je nutné neustale uchovavat matici vzdalenosti, pak také na dobu vypoctu.
Jejich vyhoda je ovSem v jednoduché interpretaci vysledku. Prikladem vyuziti jsou
fylogenetické stromy pouzivané v bioinformatice [22, 24].

Nejznaméjsi a nejvyuzivanéjsi nehierarchickou metodou je metoda k-stfedu (z an-

glického k-means). Kazdy shluk je reprezentovan jednim prototypem (centroidem),
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novy vzorek je pritazen k nejblizsimu prototypu a tedy do daného shluku. Tréno-
vani algoritmu se sklada z nékolika krokt, v prvnim se ndhodné vyberou centroidy,
pak se priradi zbylé objekty k centroidim na zakladé vypoctu napt. Euklidovské
vzdalenosti. V dalsim kroku probiha prepocet souradnic centroidu kazdého shluku.
Jednotlivé kroky se opakuji do té doby, dokud jesté dochazi ke zménam ve shlucich

nebo dokud chyba neklesne na pripustnou troven [20].

3.3.4 Support vector machine

Support vector machine (SVM, ¢esky metoda podpirngch vektori) je metoda stro-
jového uceni s ucitelem. Slouzi zejména pro klasifikaci. Zakladem SVM je linearni
klasifikator, ktery rozdéluje data na dvé ¢asti. Algoritmus se snazi nalézt nadrovinu,
kterd data rozdéli tak, ze data, které nalezi rozdilnym tiidam, lezi v opacnych poloro-
nekdy oznacovano jako hrani¢ni pasmo. K popisu nadroviny postaci pouze body

lezici na okraji hraniéniho pasma, tyto body se nazyvaji podpurné vektory [25].
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4 Analyza signali

Polysomnografické signaly, které byly poskytnuty k analyze v této préci, pochazi
ze studie RELIEF, kde bylo vySetfeno celkem 30 pacientt. Pacienti byli 1é¢eni s far-
makorezistentni hypertenzi metodou ablace rendlniho sympatiku. Pro praci nebyly
pouzity zaznamy od vSech pacientl, pouze 14 z nich.

Soubory se signédly obsahovaly EOG, EMG i EEG signaly, které jsou dale ana-
lyzovany. Kromé téchto zaznamii je v souboru zaznam EKG, pulsniho oxymetru,
pohybu pacienta, chrapani a pulzu. Soubor téz obsahuje hypnogram, ktery slouzi
k lepsi orientaci v datech. Hypnogram je rozdélen na 30 sekundové epochy, kazda
z epoch je jiz klasifikovana. [26].

4.1 Analyza v ¢asové oblasti

Jak jiz bylo zminéno, analyza probihala pouze na signdlech EOG, EMG a EEG. Ty
byly ze zaznamu vybrany, pro EEG signal E1, pro EMG byl vybran signdl oznacen
jako chinlchin2, pro EEG signal ze svodu Cz-Oz. Po vybrani vsech signali byly
spoCitany parametry z ¢asové oblasti. K nasledné klasifikaci je ovSsem dilezité urcit
vhodnost parametrii, proto byly podrobeny statistickym testiim. Nejprve se provedl
test normality — zobrazeni dat pomoci histogramu, viz obr. [.1]

Pred provedenim testu normality bylo nutné data upravit, jelikoz kazda faze
méla jinou délku. To bylo zptsobeno bud rozdilnym trvanim jednotlivych fazi nebo
chybéjici N3 fazi u nékterych pacientii. Data byla upravena tak, Ze se nasla nejkratsi

faze a z ostatnich fazi se pomoci ndhodného vybéru vytvoril vektor hodnot o stejné

délce.

Hi smérodatné odchylky EOG Hi icientu &pi | EMG
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Obr. 4.1: Priklad vytvorenych histogramii.
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7 histogram je patrné, ze data nemaji normalni rozlozeni, proto je tfeba pouzit
neparametrickych testi. Vybran byl test Kruskal-Wallis, ktery porovnava mediany
ze skupiny dat a urcuje, jestli vzorky pochazi ze stejné populace nebo z rozdilnych
populaci, ale maji stejné rozlozeni [27]. Analyza i testovani probihaly v prostiedi
MATLAB, kde se k testim pouzila funkce kruskalwallis. Hladina vyznamnosti, sta-
novena na « = 0,05, napomahala k prijeti nebo vyvraceni nulové hypotézy, ktera da-
tum prirazovala stejné rozlozeni. V nasledujicich tabulkach jsou porovnany vsechny
faze navzajem, poté jen jednotlivé NREM faze, dale NREM faze s REM fazi a na-
konec NREM féze spolu s fazi W.

V tab. lze vidét, ze data nemaji stejnd rozlozeni a proto by bylo mozné ke
klasifikaci pouzit vSechny parametry, jelikoz p hodnota je velice nizka. Ovsem pfti
pohledu na nésledujici tab. [£.2], kde jsou pomoci Kruskal-Wallisova testu srovnany
jednotlivé NREM faze je jasné, Ze se mezi sebou podobaji a nelze je rozlisit vSemi

statistickymi parametry.

Tab. 4.1: Tabulka p hodnot vypocitanych pomoci funkce kruskalwallis ze vsech fazi

EOG EMG EEG
smérodatna odchylka 7,93 -107130 5,69 - 107215 3,00-107%
median 2,88 10712 2,78 -107* 4,78 - 10752
kvadraticky primér 7,65 107130 6,75 - 10719 3,36 - 1072%
Spicatost 2,67-107128 3,30 - 1073 5,52 - 10796
Sikmost 8,11-107% 2,28 - 10736 2,27-10736

Tab. 4.2: Tabulka p hodnot, srovnani N1, N2 a N3 faze

EOG EMG EEG
smérodatna odchylka 0,302 1,21 -10%8 1,62 - 10772
medidn 0,0969 0,121 0,002
kvadraticky primér 0,304 2,29 -1073 1,62 - 10772
Spicatost 5,97 -107* 2,81-10716 0,0240
sikmost 0,288 8,10-107% 1,69 - 104
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Vétsina vypoctenych hodnot u EOG signalu naznacuje, ze pohyby oc¢i jsou v
jednotlivych NREM féazich velice podobné, pomalé az tplné utlumené. EMG signal
uz vykazuje néjaké odlisnosti, ovSsem nejvice se faze odlisuji v EEG zaznamech.
Kazdou NREM fazi definuji jiné vlastnosti EEG signélu, at uz vyskyt grafoelementi,
¢i vln o rozdilné frekvenci. Jak je z tabulky vidét, median bude tim nejnevhodnéjsim
parametrem pro rozeznani jednotlivych NREM fazi od sebe, protoze v EOG i v EMG
zaznamu jeho hodnota prekracuje hladinu vyznamnosti.

Nasledujici tabulka srovnava statistické parametry pro NREM a REM fazi. Tyto
dvé féze se od sebe svym pribéhem velice odlisuji, jak také ukazuje ukazuje tab. 1.3
Pro EOG zaznam jsou p hodnoty velice nizké, protoze v NREM fazi se oc¢i skoro
nepohybuji a v REM nastava, pro tuto fazi typicky, rychly pohyb oci.

Poslednimi porovnavanymi fazemi jsou NREM a faze bdélosti (tab. Tyto dveé
faze jsou od sebe dosti odlisné, nejvice v EEG zaznamu, kdy pti W fazi prevazuji

viny alfa, v prechodu do NREM faze nastava jejich utlum a stiidaji je viny delta.

Tab. 4.3: Tabulka p hodnot, srovnani NREM a REM faze

EOG EMG EEG
smérodatna odchylka 3,48 10777 3,29-1074 2,06 - 10717
median 6,18 -107¢ 0,007 80 6,81 - 10727
kvadraticky primeér 9,54 -1077 0,0920 5,94 - 107115
Spicatost 5,52 - 10787 3,56 - 1072 1,34 - 1072
sikmost 2,54 -107% 0,251 1,40 - 10~

Tab. 4.4: Tabulka p hodnot, srovnani NREM a faze bdélosti

EOG EMG EEG
smérodatné odchylka 1,11-107264 1,06 - 10724 1,25-10772
medidn 0,460 8,96 - 107° 4,64 - 107126
kvadraticky pramér 1,39 - 1077 1,34 - 107230 74210773
Spicatost 0,817 5,76 - 10734 7,28 10728
sikmost 0,004 80 0,0160 2,03 - 107104
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Pohyby oci jsou u téchto fazi velice odlisné, jelikoz prii usindni pacient vétsinou jesté
mrka a az pri prechodu do N1 faze se pohyb o¢i utlumi. Nejspise proto je smérodatné
odchylka u EOG tak odlisna.

Zobrazeni pomoci box plotu (krabicovém grafu), ukazuje rozlozeni dat v souboru.
Box plot posuzuje symetrii a variabilitu datového souboru a zobrazuje odlehlé hod-
noty v souboru. V kazdém poli se nachazi cervend stredova ¢ara, oznacujici stredni
hodnotu. Horni a dolni okraj boxu udava 25. az 75. percentil. Odlehlé hodnoty jsou
v box plotu znaceny jako '+’ NiZze uvedeny box ploty byly vytvoreny pomoci funkce
boxplot v prosttedi MATLAB [28].

Smérodatna odchylka EOG Smérodatna odchylka EEG
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(a) Smérodatna odchylka EOG. (b) Smérodatna odchylka EEG.

Obr. 4.2: Smérodatna odchylka EOG a EMG signalu.

Na obr. a je srovnani smérodatné odchylky pro signaly EOG a EEG
v jednotlivych spankovych fazich. Graf se sice vytvoren ze souboru pro jednoho
pacienta, ale lze zde vidét odchylky u jednotlivych fazi. Smérodatnd odchylka EOG
signalu ma ve W a REM fazi veliké odchylky. U W faze je to zptisobeno postupnym
usindnim, u REM faze typickym rychlym a nepravidelnym pohybem oé¢i. V EEG
lze pozorovat nizkou mozkovou aktivitu pri REM fazi. Odlehlé hodnoty ve W fazi

mohou byt zptsobeny postupnym usindnim a ttlumem potencialu.

4.2 Analyza ve frekvencni oblasti

K hodnoceni frekvencni oblasti byl pouzit periodogram vytvoreny pomoci Welchovy
metody. Jak jiz bylo zminéno, prostfedi MATLAB ma piimo funkci pwelch. Parame-
try zaddvany do funkce byly nasledujici: délka okna 768 vzorku, prekryti okna 50 %,

délka Fourierovy transformace 2048 vzorki. Na obrazku[4.3|jsou srovnany spektralni
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(a) PSD pii fazich W a N3, signdl EEG. (b) PSD pii fazich N1 a REM, signil EEG.

Obr. 4.3: Srovnani PSD pfi vybranych fazich ze signalu EEG.

vykonové hustoty ve fazich W a N3, N1 a REM ze signalu EEG. Z prvniho obrazku
je patrné, ze faze N3 naprosto prevysuje nad W, nejspise kviili prevazujicim delta

vlnam. Na druhém obrazku je vyraznéjsi REM faze.
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5 Kilasifikace polysomnografickych dat

Tato kapitola se zabyva samotnou klasifikaci polysomnografickych dat. Data jsou
zpracovana v prosttedi MATLAB (verze R2015b), kde jsou vyuzity dva klasifiké-
tory. Jeden z nich je Classification Learner, ktery klasifikaci dat provadi trénovanim
modell pomoci strojového uceni pod dohledem. Klasifikator nabizi pro uzivatele
spoustu moznosti, napriklad specifikovat validaci dat nebo vybér funkci. Lze taktéz
provést automatizované trénovani pro nalezeni nejvhodnéjsiho modelu metodou roz-
hodovacich stromi, metodou podptrnych vektori nebo metodou nejblizsich sousedii.
Klasifikator také nabizi zobrazeni ROC kfivky nebo matici zamén. Bohuzel nena-
bizi ulozeni ROC krivky a matice zdmén, proto v praci jsou v nékterych pripadech
pouzity snimky obrazovky [29].

Druhy klasifikator je vytvoren pomoci Neural Net Pattern Recognition, ktery
data klasifikuje pomoci dvouvrstvé dopredné neuronové sité. Uzivatel nahraje data,
poté si vybere procentualni rozlozeni dat do skupin trénovaci, valida¢ni a testovaci.
Déle je moznost navrhnout si rozlozeni sité, tzn. pocet neuronti ve skryté vrstve,
ale také pocet epoch uceni. Po natrénovani sité je k zobrazeni schéma neuronové
sité, ROC krivka, matice zamén nebo chybovy histogram. Pokud vysledky trénovani
nejsou dostatecné uspokojivé, sit je mozné pretrénovat nebo otestovat na jiné skupiné
dat [30]. Schéma pouzité neuronové sité je zobrazeno na obrazku

Skryta vrstva Vystupni vrstva

- m E m !

Obr. 5.1: Schéma neuronové sité, prekresleno.

Vystup

Zakladem pro vstup do klasifikdtoru byla matice vypocitanych parametru (viz
kapitola . Jedinym vynechanym parametrem byl median vypocten z EMG za-
znamu, protoze data nebyla dostatecné kvalitni a ani vysledek kruskal-wallis testu
nebyl prijatelny. Jelikoz byly zdznamy, které jsou vyuzity v této praci, posouzeny
a vyhodnoceny expertem, mohla byt vlastni klasifikace porovnana a vyhodnocena
jeji uspésnost. Do obou klasifikatori byla vzdy vlozena stejna data, aby bylo mozné
zhodnotit rozdily v ispésnosti. Bylo vyzkouSeno rizné mnozstvi dat, ale v praci jsou
predevsim zobrazovany vysledky, kdy od kazdé faze bylo 100 vzorkt dat. Vyhodno-
ceni probihd pomoci matice zamén, kterd zobrazuje jednotlivé vysledky a celkovou
uspésnost klasifikace. Na tadku jsou vyjadieny vystupni hodnoty z klasifikdatoru,

sloupec urcuje ocekavany vystup podle predchoziho hodnoceni experta.
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Klasifikace probihala ve tfech rtiznych variantach. Nejdiive byly rozeznavany
vsechny spankové faze zvlast. Poté se spojily faze N1 a N2, jelikoz jsou si velice
podobné, vyhodnocovany byly pouze ¢tyti faze (W, N1+N2, N3, REM). Protoze
jsou si vsechny NREM faze podobné, posledni typ klasifikace detekoval pouze tri
faze — vSechny NREM byly spojeny do jedné.

5.1 Klasifikace fazi W, N1, N2, N3 a REM

Jako prvni jsou vyhodnoceny vsSechny faze zvlast. U tohoto typu klasifikace jsem
Vstupni i testovaci data do obou klasifikdtoria byla zvolena stejna, aby bylo mozné
nasledné hodnoty porovnat.

Klasifikator, vytvoreny pomoci aplikace Neural Net Pattern Recognition (dale
NNPR), mé na vstupu matici pfiznaki, kterd obsahuje 18 sloupct s jednotlivymi
vypoctenymi parametry. Druhym vstupem je matice prislusnosti, ta byla vytvorena
na zakladé hodnoceni lidského experta, aby klasifikator védél, do jaké faze ma dany
vzorek spravné patrit. Uzivatel ma na vybér rozdéleni dat do trénovaci, validacni
a testovaci mnoziny. Pomér zvoleny pro tuto klasifikaci byl 70 % trénovacich, 15 %
validaénich a 15 % testovacich dat. Pocet epoch byl zvolen 30. Klasifikitor téz nabizi

moznost zvolit si pocet neuroni ve skryté vrstvé neuronové sité, ten byl ponechan

Validati ion Matri i i
alidation Confusion Matrix Confusion Matrix

Output Class

3 4
Target Class Target Class

(a) Matice zdmeén pfi trénovani sité. (b) Matice zamén pfi testovani sité.

Obr. 5.2: Porovnani matic zamén pfi testovani a trénovani sité.
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Confusion Matrix for: Support Vector Machine
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Predicted class

Obr. 5.3: Ukazka matice zamén, Classification Learner.

na zakladnim nastaveni, tedy 10.

Klasifikator umoznuje zobrazeni i matice zdmén uz pri trénovani, vysledek je
na obrazku [5.2a] Matice vlevo nahofe zobrazuje matici zdmén pro trénovaci mno-
zinu, matice vedle ni zobrazuje validac¢ni ¢ast dat. Spodni matice obsahuji informace
o testovaci mnoziné dat a celkovou matici zamén, kde tispésnost hodnoceni je okolo
67,8 %. Hodnota tspésnosti je vétsi nez jsem puvodné ocekévala. Je dost mozné,
ze je to zpusobeno mnozstvim dat, kdyby se data set zvétsil, nejspise by tispésnost
hodnoceni nebyla tak vysoka.

Obrézek ukazuje matici zdmén, ktera vznikla po testovani neuronové sité
jingm souborem dat. Uspésnost testovani sité je, stejné jako u trénovani, 67,8 %.
Nejlépe byla klasifikatorem hodnocena N3 faze — uspésnost dosdhla 96 %, nejhtie
REM féze, kdy tspésnost byla pouhych 59 %. Pro jiné testovaci data byla tispésnost
lehce odlisna, ale vzdy se pohybovala v rozmezi +1 % od zminéného data setu.

Klasifikator Classification Learner, dale CL, je svym nastavenim odlisny od pred-
choziho zminéného. Uzivatel si sam zvoli moznost validace, v tomto pripadé byla
nastavena krizova validace pres 5 vzorkl. Taktéz se lisi zadavanim parametri na
vstup, kdy vstupni matice je jen jedna a obsahuje ¢ast se vzorky, tak i s predpo-
kladanym vystupem. V nabidce programu je Sirokd nabidka moznosti klasifikace,
vyuzity byly metody podpurnych vektora (SVM). Klasifikace ma vétsi tispésnost
hodnoceni nez u prvniho typu, dosédhla hodnoty 75,8 %, ale nejsem si jistd, jestli je
to opravdu kvalitou klasifikace nebo jen mensim souborem dat ¢i jinym faktorem.
Nejlépe byla klasifikovana faze N3, celych 95 % tspésnosti, nejhife opét REM faze
s 63 % uspésnosti. Na obrazku lze vidét matici zdmén, kterd byla vytvorena

programem. MATLAB nenabizi ulozeni obrazku, proto je pouzit snimek obrazovky.
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Jelikoz nastaveni klasifikatoru neumoznuje skoro zadné zobrazeni vysledku, bylo
vyhodnoceni osetfeno alespon zobrazenim vektoru hodnot, kde kazda hodnota repre-
zentuje jednu fazi. Vektor ukazuje, kolik vzorkt bylo v dané fazi Spatné klasifikovano.
Napriklad pokud je na prvnim misté ¢islo 21, znamena to, ze 21 vzorku ze 100 faze
W bylo $patné klasifikovano.

5.2 Klasifikace fazi W, N14+N2, N3 a REM

Faze N1 a N2 jsou si velice podobné, proto pro zvyseni uspésnosti klasifikace byly
spojeny do jedné. Testuji se tedy jen 4 faze a to W, N1+N2, N3 a REM. Vstupni
parametry aplikace NNPT byly nastaveny stejné jako v predchozim pripadé, 70 %
dat bylo trénovacich , 15 % valida¢nich, 15 % testovacich a skrytd vrstva obsahovala
10 neuronti.

Jak lze pozorovat na obrazcich nize, kvalita hodnoceni nepatrné stoupla. Matice
zamén z trénovaci faze (obr. ukazuji narust tspésnosti na 71,5 %, z testovani
jinym souborem dat (obr. nartst na 74,8 %. Nutno podotknout, Ze i pies
spojeni N1 a N2 faze, kdy se ocekavalo zlepsSeni skére jejich tspésné detekce, maji
nejnizsi procento uspésnosti. Nejlépe hodnocenou fazi zustava N3, ta byla spravné

detekoviana v 98 % pripadi.

Validation Confusion Matrix

Confusion Matrix

2 3
Target Class

Output Class
w

Test Confusion Matrix

2 3 1 2 3 4
Target Class Target Class

4

(a) Matice zdmeén — trénovani. (b) Matice zameén — testovani.

Obr. 5.4: Porovnani matic zdmén pri testovani a trénovani sité, spojeny N1 a N2

faze.
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‘Confusion Matrix for: Support Vector Machine

True class

Predicted class

Obr. 5.5: Ukazka matice zamén, spojeni N1 a N2 faze.

Program CL mél stejné nastaveni jako v predchozim pripadé, pro klasifikaci byla
opét vyuzita metoda podptrnych vektort. I u tohoto klasifikdtoru se po spojeni
N1 a N2 faze zvysila tspésnost detekce na 79,8 %. Prvenstvi v kvalité klasifikace si
neustale udrzuje faze N3, ktera je detekovdna s tisp&Snosti 94 %, viz obrazek 5.7 Faze
W byla detekovana s tspésnosti 70 %, faze REM s 74 %. Nejcastéji byly zaménény
faze W a N1+N2. I pri téhle klasifikaci byl programovy koéd upraven tak, aby zobrazil
chybné detekce.

5.3 Kilasifikace fazi W, NREM, REM

V posledni varianté byly propojeny vsechny tti NREM faze dohromady. U této vari-
anty je nejvetsi hodnota tispésnosti detekce. Nejspise je to zplisobeno nejen spojenim
tt1 nejpodobnéjsich fazi, ale také tim, ze program rozdéluje data do pouhych trech
misto napr. péti skupin. Je tedy pro néj snazsi odhadnout, do které faze jednotlivy
vzorek zaradit.

Pri klasifikaci NNPR se tspésnost detekce pri trénovani dostala az na hodnotu
75,3 %, coz uz se d& povazovat za relativné prijatelny vysledek. U vybraného testova-
cfho data setu nakonec uspésnost detekce presiahla 77 %. Nejlépe byly klasifikovany
spojené NREM faze, tam se spésnost vySplhala az na 79 %. Jde vidét, ze diky spo-
jeni NREM fézi klasifikdtor zvladl 1épe urcit a zatadit jednotlivé vzorky. Uspésnost
hodnoceni W a REM faze se pohybovala okolo 77 %. Nastaveni sité bylo stejné jako
v predchozich pripadech.

vvvvvv

80 %. Takova uspésnost klasifikace nebyla viibec ocekavana, proto jsou zde jisté
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(a) Matice zdmeén — trénovani. (b) Matice zameén — testovani.

Obr. 5.6: Porovnani matic zamén pri testovani a trénovani sité, spojeny faze
NREM.

pochybnosti o spravné funkci klasifikdatoru. Nejlépe ze vsech probihala klasifikace
NREM, kde byla tspésné zafazeno 86 % vzorki. Nejniz$i hodnotu méla detekce
REM féze, pohybovala se okolo 73%. I v tomto pripadé se ve funkci zobrazuje

vektor s poc¢tem chybné zarazenych vzork.

Confusion Matrix for: Support Vector Machine

Predicted class

Obr. 5.7: Ukazka matice zdmén, spojeni NREM fazi.
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6 Zhodnoceni vysledki

Za pomoci klasifikatora byla v prostredi MATLAB vytvorena automaticka klasi-
fikace spankovych fazi. Klasifikace probihala z vypoctenych parametri, tyto pa-
rametry byly vypocteny ze signali EOG, EMG a EEG. Jako data pro klasifikaci
byly pouzity skoro vSechny vypoctené parametry, pouze median signalu EMG byl
nevyhovujici a tim padem odstranén z vybéru dat.

Klasifikatory byly vytvoreny pomoci dvou aplikaci, Classification Learner a Neu-
ral Net Pattern Recognition. Prvni z uvedenych vyuziva metodu podptrnych vek-
tort, druhy neuronovou sit se skrytou vrstvou. Klasifikace byla provedena tremi
ruznymi zpusoby. Prvni zpiusob probihal tak, Ze byla kazda faze (W, N1, N2, N3
a REM) klasifikovana zv1ast. Tato metoda méla nejmensi procento tspésnosti, kvili
podobnosti jednotlivych NREM fazi. Druhy zptsob klasifikace vychazel z predpo-
kladu, ze faze N1 a N2 jsou si nejpodobnéjsi a proto byly spojeny do jedné. Klasifi-
kovalo se tedy do ¢tyt skupin - W, N1+N2, N3 a REM faze. Treti zptisob klasifikace
spojil vsechny tii NREM faze do jedné, probihala tedy detekce pouze tii fazi - W,

vvvvvv

ze klasifikdtor mél pouhé t¥i skupiny, do kterych data rozdéloval.

Tab. 6.1: Tabulka srovnani uspésnosti klasifikatort.

VsSechny faze Spojeni W, NREM,
Klasifikatory
faze N1+N2 REM

Classification

75,8% 79,8% 80,3%
Learner
Pattern

67,8% 74,8% 77,7%
Recognition

V tabulce je uveden prehled tspésnosti detekce u jednotlivych zpusobiu kla-
sifikace. Jak jiz bylo nékolikrat zminéno, kdyz probihala detekce kazdé faze zvlast,
byla hodnota tspésnosti nejnizsi, tedy 75,8 % pro prvni typ a 67,8 % pro druhy.
P1i spojeni NREM fazi N1 a N2, hodnota tspésnosti detekce stoupla, v pripadé CL

vvvvvv

vvvvvv

Je také dilezité podotknout, ze pro kazdy testovaci data set se hodnota tspésnosti

detekce méni.
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Pro ukazku jsou v tabulce zminény nékteré klasifikatory od riznych od-
bornik. OvSem presnéjsi porovnani s touto praci neni mozné, jelikoz kazdy mél
k dispozici rozdilné veliké soubory dat od ruznych pacientt. Taktéz se jednotlivé
klasifikatory lisi pouzitymi signaly a z nich vypoctenymi parametry, metodami vyu-
zivanymi pri klasifikaci. I pres znacné rozdily se da ale posoudit, ze vysledky v praci
jsou pod prumeérem. Jednak horsi kvalitu mohla zpusobit skutec¢nost, ze data v praci
pochéazi od nemocnych pacientii, napt. v nékterych zdznamech chybéla N3 faze. Vliv
mohl mit i mensi data set nebo to, ze hodnoceni tspésnosti probihalo na zakladé

predchoziho subjektivniho vyhodnoceni lidskym expertem.

Tab. 6.2: Tabulka srovnani klasifikatori z rtiznych zdroju.

Autor Metoda Uspé&snost
Ebrahimi, F., 2008 [31] Neuronové sité 93 %
Lajnef, T., 2015 [32] Rozhodovaci stromy 92 %
Phan, H., 2013 [33] K~ NN 94%
Liang, S., 2012 [34] Rozhodovaci stromy 86 %
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Zavér

Hlavnim tkolem teoretické c¢asti této bakalarské prace bylo sezndmeni se s poly-
somnografickym vysetfenim s dikladnéjsim zamérenim na metody elektroencefalo-
grafie, elektromyografie a elektrookulografie. Tyto vysSetfovaci metody jsou jedny
bilita a pouziti je dano tim, ze v kazdé spankové fazi se nachézi individualni ty-
pické znaky charakterizujici danou fazi. At uz je to rychly pohyb oc¢i pri REM fazi
na EOG zaznamu, nebo vyskyt grafoelementi (K-komplex a spankova vietena) na
EEG zaznamu v N2 fazi. Dale byly v praci ke kazdé metodé detailné rozebrany
i standardy pro méfeni z manudlu Americké asociace spankové mediciny (AASM);
spravné prikladani elektrod, urceni vhodné vzorkovaci frekvence nebo potrebny frek-
venéni rozsah, aby nedoslo k odstranéni dilezitych informaci ze signdlu. Okrajove
byly rozebrany i dalsi vysSetrovaci metody, vyuzivané v polysomnografii.

Dalsi cast prace priblizuje problematiku spanku a jednotlivych spankovych fazi.
Popis a rozdéleni spankovych fazi byly zpracovany také na zakladé manualu AASM.
Ke kazdé fazi (W, N1, N2, N3, REM) byl prifazen popis priznaku, které jsou jejich
hlavnimi ukazateli. Ukazatele jsou shrnuty v obr. 2.1l Aby bylo mozné fize néjak
klasifikovat, byly vybrany statistické metody, jejichz popisem se zabyvala treti ka-
pitola. Pro analyzu signalu bylo nasledné zvoleno 5 parametri, a to smérodatna
odchylka, median, kvadraticky primér, koeficient Sikmosti a Spicatosti.

Prvni kapitola praktické ¢asti prace se zabyvala nejprve rozborem, tiidénim a vy-
bérem dat které nasledné byly zpracovany samotnou analyzou, kde byly vypocteny
jednotlivé parametry. O jejich vhodnosti se rozhodovalo pomoci neparametrického
Kruskal-Wallisova testu. Jako nejméné vhodny parametr se ukazal byt median, je-
likoz pomoci néj by napiiklad nebylo mozno dostatecné odlisit od sebe jednotlivé
NREM faze. Na ukazku rozlozeni dat byly pridany krabicové grafy.

Hlavni prakticka ¢ast prace spocivala ve vytvoreni automatické klasifikace span-
kovych fazi. Klasifikace byla provedena tfemi riznymi zptisoby. V prvnim byla de-
tekovana kazda faze zvlast, s tspésnosti 75,8 % pro klasifikdtor CL a 67,8 % pro
klasifikditor NNPR. Po spojeni faze N1 a N2 tspésnost detekce vzorkt vzrostla, CL
klasifikdtor mél tspésnost 79,8 % a NNPR 74,8 %. Nejvétsi tispésnost byla zazna-
menana pii hodnoceni pouze tii fazi — W, NREM a REM. Jelikoz jsou si jednot-
livé NREM faze podobné, klasifikdtor nékdy jednotlivé faze mezi sebou zaménoval.
Uspésnost dosahla hodnoty 80% pro CL a 77 % pro klasifikitor NN. Viechny vy-
sledky byly zobrazeny pomoci matic zamén.

V posledni kapitole probéhlo zhodnoceni vysledku. Ty byly shledany pod primeé-
rem. Jako mozné diivody byly uvedeny chybnost hodnoceni jednotlivych fazi lidskym

expertem nebo fakt, ze data byla od nemocnych pacientii.
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