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Abstrakt: Cilem této prace byla diagnostika Alzheimerovy choroby na zédkladé EEG
signalu pacient. Neinvazivni charakter a jednoduchost EEG by umoznilo snadné
vysetteni rizikovych skupin obyvatelstva. Vcasna identifikace a zapoceti 1é¢by jsou
podstatné pro zpomaleni nastupu nemoci.

K testovani byla k dispozici sada 28 nemocnych a 146 zdravych pacienti. Pro vyhod-
noceni EEG signélu bylo pouzito nékolik priznakovych modelt — relativni spektralni
vykon pasem mozkovych vin, vyhlazené Fourierovo spektrum, cepstrum a autore-
gresni model. Pro vybrani optimélniho priznaku, ¢i nejlepsi a nejjednodussi linedrni
kombinace, byla pouzita LDA metoda regularizovand L' normou.
Nejspolehlivéjstho oddéleni bylo dosazeno pro cepstrum a Fourierovo spektrum
pro elektrody na temeni hlavy. Pro svoji jednoduchost a robustnost je nejlepsim
priznakem kombinace cepstra na quefrenci 0.2 a 0.3s v poméru 5:1. Bylo dosazeno
80% oddéleni pacienttt pro AUC 0.88 a p-hodnotu 1079,
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Title:

Use of FFT in the diagnosis of Alzheimer’s disease from EEG

Author: Nikol Kopecka

Abstract: The main aid of this thesis is to diagnose the Alzheimer’s disease,

based on the EEG signal of the patients. Noninvasive character and simplicity of
EEG method allows easy examination of the predisposed groups of people. Early
diagnosis is critical in order to make the cure effective.

The evaluation of the EEG signals was based on the several classification models —
relative spectral power of the certain brain waves, smoothed Fourier power spectra,
cepstrum and autoregressive model. These models were trained on the set of 28
diseased patients and testing set of 146 healthy patients. The optimal binary classi-
ficatory was chosen by the LDA method regularized by the L' norm.

The most successful classification was achieved by the cepstrum and the smoothed
Fourier spectrum with the electrodes situated on the vertex of the patients head.
For its simplicity and robustness was as the post promising classificatory found
combination of the cepstrum at quefrency 0.2 and 0.3 in ratio 5:1. This classification
provided the 80% classification rate for AUC 0.88 and p-value 107,

Key words: Alzheimer disease, EEG analysis, FFT, cepstrum



Obsah

Uvod

1 Fourierova transformace
1.1 Spojita Fourierova transformace . . . . . . . . . . .. ... ... ...
1.1.1 Priklady uzite¢nych funkei . . . . . . .. ..o
1.1.2  Zakladni vlastnosti . . . . .. .. ... oo
1.2 Diskrétni Fourierova transformace . . . . . . . . . ... ... ... ..
1.3 Rychld Fourierova transformace (FFT) . . ... ... ... ... ...
1.3.1 Vypocetni nadrocnost F'T" . . . . . .. .. ... ... ..
1.3.2  Okrajové efekty F'T . . . . .. .. ... ... L.
1.4 Vykonsignalu . . . . . . .. ... oo

2 Metody vyhodnoceni EEG signalu
2.1 Popis databaze EEG signala . . . . . ... ... ...
2.1.1 Pripravadat . . . . .. .. ... ... ...
2.2 Windowing . . . . .. ..
2.3 Priznakové modely . . . . . . ... . L
2.3.1 Relativni spektralni vykon . . . . . . ... .. ... ... ..
2.3.2 Cepstrum . . . .. .. ...
2.3.3 Vyhlazené FFT spektrum s adaptivni sitkou okna . . . . . . .

2.3.4 Autoregresivni model . . . .. ...

3 Statistické vyhodnoceni klasifika¢nich modela
3.1 Studenttv test . . . . ... ...
3.2 ROCkrivka . . . . . . . o
3.2.1 Plocha pod ROC kiivkou. . . . . .. ... ... ... .....

11
11
12
12
14
14
15
15
15

17
17
17
19
21
21
22
23
23



3.3

3.4

Linearni diskriminantni analyza (LDA) . . ... ... ... ... ...

3.3.1 Regularizovana LDA . . . . ... ... oL
3.3.2 Dalsiobtize . . . . . ..
Pravdépodobnostni sigmoid . . . . . ... ...

4 Analyza EEG signalt
4.1 Relativni spektralni vykon . . . . . ... ..o
4.2 Fourierovo spektrum . . . . . ... Lo
4.3 Cepstrum . . . . . . . . L
4.4 Autoregresnimodel . . . . . .. ..o
4.5 Pravdépodobnostni sigmoid . . . . .. ..o
Zaveér
4.6 Moznosti pokracovani . . . . . .. ..o
Seznam pouzitych zdroja
Prilohy
A Obsah CD

33
34
36
38
41
43

44
45

46

48

49



Uvod

Alzheimerova choroba (AD) se stava ¢im déle ¢astéjsim neduhem vyskytujicim se
predevsim u starsi generace. Pric¢inou je jednak celosvétové starnuti populace v roz-
vinutych zemich, ale také mohou mit vliv dalsi tézko identifikovatelné civilizacni
faktory. A posledni, uméld pric¢ina narustu poctu pacienti jsou stale se zlepsujici
diagnostické metody umoznujici divéryhodnou identifikaci této choroby.

V soucastnosti neni medicina schopna AD vylécit, ale pti vcéasné detekei lze jeji
postup vyrazné zpomalit.

Dnes se AD v ranné fazi diagnostikuje na zdkladé poruch kratkodobé paméti a po-
moci podrobného neurologiského a neuropsychologického vysetfeni [21]. Také musi
byt téz vylouceny ostatni mozné pri¢iny, jako jsou nékteré typy demence a cerebréalni
patologie. K tomuto tcelu se pouzivaji pokrocilé zobrazovaci techniky mozku, jako je
PET (Positron Emission Tomography), CT (Computed Tomography) a MRI (Mag-
netic Resonance Imaging). Casto také dochdz{ k odebrani mozkomisniho moku a
testiim na pritomnost specifickcyh bilkovin - priont.

Konecna diagnéza je zalozena na vyhodnoceni vice riznych metod a vylouceni vsech
alternativ. Jedna se tedy o vcelku komplikovanou diagnostiku, casto téz invazivni,
zcela nevhodnou napriklad pro plosny screening statisticky nejohrozenéjsich skupin
obyvatelstva.

Proto je cilem této prace vyvinout metody umoznujici co nejdivéryhodnéjsi dia-
gnostiku pomoci EEG méfteni.

Electroencephalography (EEG)

Prvni méreni elektrické akktivity mozku bylo provedeno néméckym psychiatrem
Hansem Bergerem roku 1924 [1]. Tehdy byl také poprvé pozorovéan periodicky elek-
tricky signal o napéti kolem 100 4V s frekvenci mezi 1 a 60 Hz, vydavany mozkem.

Dnes se EEG pouziva jako zakladni, v principu jednoduché a neinvazivni diagnostika
lidského mozku. Funguje na zakladé méreni velmi slabych elektrickych potencialt na
povrchu kiize lidské hlavy. Slaba elektricka pole jsou vytvarena korelovanou neuralni
aktivitou velkych skupin neuront a mohou projevovat jako periodické zmény po-
tencidlu na povrchu ktize. Vyhody této metody jsou soucasné i jeji limitaci. Velka
vzdalenost sond od zdrojui signalu — neuronti zpusobuje ztratu a prostorové roz-
mazani signalu. Svalova aktivita mimickych svalti zpiisobuje falesné signaly, které



se daji jen mimoradné obtizné eliminovat [9]. Je mozné méfeni pfimo na povrchu
mozku, ale obvykle se z praktickych divodi neprovadi.

Bézné se EEG pouziva napriklad k vyzkumu epilepsie ¢i k diagnostice pacienta
v kématu [25]. Dalsi vyuziti je tfeba ke sledovani mozkové aktivity béhem spanku.
V tabulce 1 se nachazi obvykle pozorované mozkové viny a v jakych pripadech jsou
u pacient obvykle pozorovany.

typ vin pasmo popis

delta 0.5-4Hz U bdélého dospélého ¢lovéka jsou vzdy pa-
tologickym jevem. Projevuji se napriklad v
hlubokém kématu, transu, hypndze nebo
nadoru.

theta 4-8Hz Mohou indikovat patologicky jev, jsou-li ale-
spon 2x vétsi nez alfa viny. Vyskytuji se
treba v lehkém bezvédomi.

alfa 8-13Hz Nejintenzivnéjsi viny v bdélém stavu.
Nejvétsi intenzita je, je-li pacient v klidu
(bez dusevni ¢innosti) se zavienyma o¢ima.
beta 13-30Hz Typické vlny pro soustiedéni a logicko-
analytické mysleni nebo intenzivni pocity.

Tabulka 1: Zakladni klasifikace mozkovych vIin podle jejich frekvence a pripady, kdy
se jejich vyskyt obvykle pozoruje. [13]

Popis EEG méreni

Pti EEG nefeni je na povrch hlavy umisténa sada elektrod. Pomoci vodivého gelu je
zajisténo spojeni s pokozkou i bez toho aby musel byt pacient pretim zbaven vlast.
Elektrody jsou usporddany ve standartizovaném mezinadrodnim “10-20 systému”. V
pohledu svrchu jsou elektrody zobrazeny v Obr. 1. Obvykle se pouziva 21 elektrod,
z cehoz dvé, Al a A2 jsou ptipevnéné na usli boltce a slouzi k uzemeéni. Signal z elek-
trod je poté méren se vzorkovaci frekvenci minimalné dvojnasobnou nez je frekvence
frekvence pozorovanych vin. Navic pred zaznamem jsou pomoci filtrii potlaceny frek-
vence obsahujich sum, napiiklad oblast kolem 50 Hz. Zptsob, jakym byly kandly v
nami zpracované datové sadé pritazeny elektrodam je uveden v tanulce 2.

Tabulka 2: Seznam ¢isel kanéla a ptislusné zkratky urcujici polohu na schematickém
nakresu v Obr. 1

¢islo signalu 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
jméno signalu | Fpl Fp2 F7 F3 Fz F4 F8 T3 C3 Cz C4

¢islo signalu 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21
jméno signalu | T4 T5 P3 Pz P4 T6 O1 02 Al A2




Inion

Obrazek 1: Schéma standardizovaného mezinarodntho rozlozeni elektrod 10-20 na
skalpu hlavy v pohledu shora

Pouziti EEG k identifikaci Alzheimerovy choroby

A v neposledni Tadé lze pouzit praveé k identifikaci Alzheimerovy choroby. U pa-
cienta s Alzheimerovou chorobou dochéazi jednak k poklesu komplexnosti signalu,k
poklesu intenzity ve vysokofrekvenéni slozce, a také k nartstu nizkofrekvenéni slozky
EEG signalu [9]. A pravé zména ve frekvenénim rozdéleni signalu se da uréit z jeho
Fourierovy transformace. OvsSem rozliseni pacientl je mimoradné obtizny problém,
o jehoz spolehlivé feseni se pokouseji védci uz mnoho let. Problém je uz jen v tom,
ze kazdy pacient je unikatni s rtiznou neuralni aktivitou a zatimco u jednoho muze
byt zména ve spektru vin jiz signifikantnim znamenim pocatka Alzheimerovy cho-
roby, u druhého tomu tak byt nemusi. Proto nebude cilem této prace jednoznacné
rozlisit tyto dvé skupiny, ale nalézt takové veliciny, které umozni nejlepsi spolehlivé
oddéleni a identifikovani oblasti, kde prosté oddéleni jen na zakladé dostupnych dat
z EEG neni mozné.

Prehled prace

V prvni kapitole této prace je definovand spojita a diskrétni Fourierova transformace
a jsou shrnuty jejich zakladni vlastnosti. V nasledujici kapitole je popsana priprava
realného signalu spolu s popisem pouzitych priznakovych modelii. Ve tieti kapitole
jsou popsany otestované metody pouzité k nalezeni priznaki a nakonec v posledni
kapitole jsou tyto metody, vyuzité k findlnimu statickému vyhodnoceni, srovnani
s vysledky praci na podobné téma provedenych na stejné datové sadé a nebo jeji
podmnoziné [14, 24].
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Kapitola 1

Fourierova transformace

Samotnd Fourierova transformace byla zavedena Josephem Fourierem (1768 — 1830)
k popisu rovnice vedeni tepla. Dnes ma nespocetné mnozstvi praktickych vyuziti
ve zpracovani signali, obrazu, feSeni diferencidlnich rovnic a v mnohém dalsich [5].
Navic byla postupné rozsitena i pro zobecnéné funkce a definovana v elegantnim
tvaru Fourierova operatoru v komplexnim vektorovém Schwarzové prostoru [3]. Tato
definice zde bude uvedena a nasledné pomoci zobecnénych funkei odvozen i diskrétni
tvar Fourierovy transformace, ktery je mnohem vhodnéjsi pro praktické aplikace.

Na zavér kapitoly je uvedena rychld Fourierova transformace (Fast Fourier Trans-
formation FFT), kterd mé nezastupitelné misto v jakékoli moderni metodé na
zpracovani signalu.

1.1 Spojita Fourierova transformace

Obecna Fourierova transformace je ve své nejobecnéjsi podobé definovana jako or-
tonormalni zobrazeni na Schwarzové prostoru funkci. Tento prostor, téz nazyvany
prostor rychle klesajicich funkei, je definovan nasledujicim vztahem

S(R") ={f € C*[R") [ [|fllap <00 Va,f},

kde «, 3 jsou libovolné multiindexy, C*(R"™) je mnozina hladkych funkei z R™ do
C a norma || - ||a.5 je definovana nasledovné

1fllas = sup [x202 f(x)].
zeR"?
pn(x>e—||:v\\2 e S(R"),

kde p,,(z) je libovolny polynom n-tého fadu. Navic i jakdkoli hladka funkce s koneénym
supportem (prvek prostoru testovacich funkei [16]) tam také patii.
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Fourierova transformace je poté definovana nasledovné

FIfl(z) = (27)"% /S f(a) @9 dg, for Vf € Sand VE € R* (1.1

a inverzni transformace
F- [f 27T -5 / f 27rz(x§

1.1.1 Priklady uzitec¢nych funkci

Lze pfimym vypoétem ukazat, Ze vlastni &isla tohoto operdtoru jsou e™/* V e 4
a vlastni vektory jsou Hermitovy polynomy [3]

dr 2
H, — (—1)" z2/2 Y /2.
() = (-1
Prikladem je treba Gaussova funkce, ktera je vlastné Hermitovym polynomem 0-tého
radu Hy(zx), a proto
Fle*?](€) = 2.

Dal$im uzite¢nym piikladem, ktery dale pouzijeme, je tzv. vzorkovaci funkce (Di-
rac comb), definovana jako periodickéd rada Dirackovych delta funkei

Ar(t) & fj 5(t — kT) (1.2)
k=—o00
S St—nT) L 23 e — LS sip.
n=—00 T n=—00 T k=—00

kde T je vzorkovaci frekvence.

1.1.2 Zakladni vlastnosti

Zactneme se zakladnimi, presto velmi dilezitymi vlastnostmi F:

o Aditivita a homogenita

Flaf +g) = aF[f]+ Flg] Vf,geS VYaeC
ktera plyne primo z definice integralu.

e Symetrie

Pokud h(z) a h(€) predstavuji funkci z S a jeji Fourierovu transformaci, potom

hE) I h(—a).
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« Skalovani
1.(¢
h(k Jy R
(k) " (k)

pro k € €, a to samé ovsem plati obracené:
1 xXr F ~
—h |- «—  h(&).

e Posunuti

V pripadé posuvu o konstantu a € C dojde ke zméné faze
fle—a) = e f(E

¢fz) <= flE—a)

e Derivace

D(F(f)) = (i)l F (),
F(Df)() =i F(f)(€).

kde « je libovolny multiindex a |a| je celkovy pocet derivaci.

Tyto vlastnosti plynou pfimo u definice F (1.1). Nékolik dalsich dilezitych vlastnosti
také neni tézké dokéazat [5]:

e Parsevalova rovnost

IF LAl = 1112, (1.3)

coz ovSsem spolu s tim, ze F zobrazuje z S na S plyne z toho, Ze se jedna
o ortonormalni operator.

« Konvoluéni teorém

(gxh)(x) <2 §(&)f(©). (1.4)

kde g a h jsou prvky Schwartzova prostoru.

Parsevalova rovnost nam umozni spojit celkovy vyzareny vykon signdlu s normou
jeho Fourierovy transformace. A vzhledem k tomu, Ze pomoci Fourierovy transfor-
mace se kazdy signal da zapsat jako superpozice projekci do ortonormalnich vektort
vy(z) = e™@Y) bude i mozné prifadit kvadratu amplitudy Fourierovy transformace
vyznam spektralni hustoty vykonu signdalu.

Konvoluéni teorém je naopak velmi vyznamny pro jednoduchy vypocet konvoluce a
ve spojeni s rychlou FFT predstavuje zakladni nastroj pro analyzu signalu.
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1.2 Diskrétni Fourierova transformace

Diskrétni Fourierova transformace zobrazuje periodickou funkci vzorkovanou v konecné
mnoha bodech s konstantni vzorkovaci frekvenci na diskrétni, periodicky vzorko-
vany obraz. Obecné se jednd o zobrazeni z komplexnich ¢isel opét do komplexnich
Gisel. Mame-li koneénou mnozinu {z; € C |i € N}, diskrétni FT je definovéana
nasledujicim vztahem

X, =Y me N k=0,...,N—1. (1.5)

X, ™ k=0,...,N—1 (1.6)

Diskrétni Fourierovu transformaci lze odvodit také jako specidlni pripad spojité Fou-
rierovy transformace. Vyndsobime-li spojitou a periodickou funkei u(z) vzorkovaci
funkce definovanou vzorcem (1.2), vyjde ndm opét diskrétni periodické funkce, ale
na frekvencni doméné

uw)- Y Mt-nT) s LU Y 8(f kD).

n=-—0o0 k=—00

Stejnou cestou by slo ziskat i Fourierovu radu. Provedeme-li totiz spojitou Fourie-
rovu transformaci spojité, ale periodické funkce ziskame diskrétni nekone¢nou radu.
A i naopak Fourierovou transformaci diskrétni nekonecné rady nasobené vzorovaci
funkeci ziskame spojitou, ale periodickou funkci. Tato korespondence mezi spojitou a
diskrétni Fourierovou transformaci nam umoznuje pouzivat vSechny vlastnosti spo-
jité transformace dokazané v predchozich sekcich, také u diskrétni transformace.

Provedeme-li DFT realnych c¢isel, ziskdme Hermitovsky symetrické spektrum, to
znamena, ze X; = X*,. Polovina spektra tedy nepfinasi zadnou dodate¢nou infor-
maci, a proto se zpravidla nepouziva. Frekvence vyssi nez je polovina vzorkovaci
frekvence signdlu nemohou byt DFT spravné urceny, jak uvadi Nyquistiv — Shan-
nonuv teorém [5, 22]. Kvadrat absolutni hodnoty X; odpovida podle Parsevalova
teorému vykonu detekovanému na dané frekvenci. Faze odpovida tangensu podilu
kosinové a sinové slozky této viny.

1.3 Rychla Fourierova transformace (FFT)

Algoritmus umoznujici efektivni a rychly vypocet diskrétni Fourierovy transformace
byl poprvé objeven C. F. Gaussem [12], ale potom na vice nez 100 let upadl v za-
pomnéni. Skuteény rozmach prisel az s pocitaci a rychlou Fourierovou transformaci
(FFT) znovuobjevenou pomoci J. Cooleym a J. Turkeym v roce 1965 [7]. Tento
algoritmus je zalozeny na principu “rozdél a panuj”. Pti klasickém vypocétu vzorce

14



(1.6) je nutné spocist N2 souctii a také N? soucinti. Ale vypocitavaji-li se koeficienty
rekurzivné ve spravnim poradi, je mozné snizit vypocetni narotnost na O(nlogn).
Konkrétni postup vypoctu je napiiklad dukladné vysvétlen v knize [5]. Ale samotné
implementace neni jednoduché a casto se provadi narocné vypocetni optimalizace
pro dosazeni nejlepsich vysledkii na konkrétnim pocitaci. To ale Tesi programy jako
MATLAB sami, bez zasahu uzivatele.

1.3.1 Vypocetni narocnost FT

Vypocetni naroénost O(nlogn) plati, jen ma-li signdl délku mocniny dvou. Zo-
becnéni pro vektory o jiné délce také existuje, ale slozitost vypoctu je vyssi, je
priblizné tmérnd souctu prvociselného rozkladu nédsobeného poctem prvku [5]. Takze
napiiklad FFT pole délky 127 prvka je 10x pomalejsi nez délky 128. Proto je
nezbytné signadl bud dostatetnd zkratit, anebo prodlouzit nulami tak, aby bylo
dosazeno pozadované délky a maximalni rychlosti vypoctu.

1.3.2 Okrajové efekty FT

Diskrétni F'T predpoklada, ze vstupni signal je periodicky. K vypoc¢tu ovsem staci jen
jedind jeho perioda. Stejné tak je obraz ve frekvenéni doméné diskrétni a periodicky.
Z tohoto divodu mohou vznikat okrajové jevy, které mohou ztizit vyhodnoceni
signalu ve frekven¢ni doméné. To, ze pouzijeme pouze signal konecné délky, je to
ekvivalentni, kdybychom ptvodni nekone¢né dlouhy signal vynasobili obdélnikovou
funkei prislusné délky. Ovsem Fourierova transformace sou¢inu dvou funkei v ¢asové
doméné je konvoluci ve frekvencni doméné. A obdélnikova funkce zpiisobi vyrazné
rozkmitani FT puavodni funkce. Proto se casto na signal aplikuje tzv. windowing
signalu [5].

1.4 Vykon signalu

Vratme se nyni k realné aplikaci FT na skuteéném signalu. Casto nas zajima vykon
signalu. Predpokladejme pro zjednoduseni, ze méfime napéti u(t) na odporu R.
Potom je okamzity vykon roven

P(t) = u(t)i(t) ;uQ(t).

Zcela analogicky muzeme zadefinovat vykon jakéhokoli abstraktniho signalu jako

P(t) = 2(t). (1.7)

Casto nas zajima frekvencni vykon signalu. Ovsem ten ma smysl definovat, jen kdyz
zkoumame staciondrni signal, jinak ziskame jen stfedni hodnotu pres zkoumany
¢asovy interval.
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Predpokladejme, ze mérime pouze harmonicky signal o frekvenci w a amplitudeé Ay.
Potom je stfedni vykon pfes periodu roven
p= 1/T | Aci ot 2dt = | A2
T Jo ‘
To vede k domnénce, ze frekvencéni vykon takového signalu by mél byt
P(w) = A?0(w — wp).

Je-li signal superpozici vice vin, z(t) = [ A(w)e™'dw, pak z definice F'T, jeji linearity
a poznatku, ze [ €' @1 w2tdt = §(w; — wy) ziskdme vztah

P(w) = [AWw)[* = [Fl=®)]]*.

Celkovy frekvenéni vykon je potom podle Parsevalovy rovnosti (1.3) roven celkovému
vykonu v case

[lePat = [1Fle)]w)de.

V pripadé vypoctu pomoci FFT je dilezité nezapomenou na prenormovani pomoci
faktoru 1/v/'N.
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Kapitola 2

Metody vyhodnoceni EEG signalu

2.1 Popis databaze EEG signala

Ke statistické analyze jsme pouzili soubor dat potizeny v oblastni nemocnici v Rych-
nové nad Knéznou. Cely soubor obsahuje 28 pacienti s Alzheimerovou nemoci (déle
zna¢eni AD) v raznych fazich a 146 zdravych pacienti z kontrolni skupiny (déle
znafeni CN) obdobného staii jako AD skupina. Po odstranéni prilis poskozenych
souborti se pocty zredukovaly na 141 CN a 26 AD pacientt.

U kazdého pacienta bylo provedeno meéreni délky 5-10 min se vzorkovaci frekvenci
200 Hz (tedy 60 000-120 000 vzorki). Konfigurace elektrod na hlavé byla provedena
podle 10-20 systému s vynechanim Oz elektrody. Bylo tedy k dispozici celkem 21
kanalt.

Pacienti se béhem celého méreni nachazeli v klidu na ltizku se zavienyma oc¢ima a
bez pritomnosti jakychkoli vnéjsich podméti.

2.1.1 Priprava dat

V EEG signdlu se vyskytuji artefakty obvykle délené do dvou kategorii

» Biologické

e Technické

V prvni kategorii jsou napiiklad nechténé signaly zpusobené lidskou aktivitou —
mrkani, svalova aktivita (mimika), poceni. Ale také ruzna aktivita mozku, zatimco
jeden pacient muze byt v klidu, druhy miize byt stresovany. Do druhé kategorie
rfadime dalsi vlivy technického charakteru, jako je vnéjsi elektromagnetické rusent,
Spatné pripojena elektroda, spusténi pristroje atd. Technické artefakty se daji iden-
tifikovat a odstranit celkem snadno — 50Hz signdl ze zasuvky se da odfiltrovat
pasmovou propusti nebo dodatecné odstranit pri pocitacovém zpracovani a vad-
nou elektrodu jde identifikovat a vyradit ji z dalsiho zpracovani. Naopak biologické
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artefakty jsou odstranitelné jen velmi obtizné. Neékolik postupt zalozenych na si-
multarnim vyuziti vice dalsich diagnostik je shrnuto v ¢lanku [9], ale ZAdny z nich
neni pouzitelny v nasem pripadé, kdy nemame dostupné dalsi diagnostiky. Proto
nezbyva nez doufat, ze svalova aktivita a mrkani byla viceméné u vSech pacientii
stejnd a spektrum je ovlivnéno stejnym zptisobem. V pripadé, kdy se tento artefakt
objevil jako vyrazny zachvév na sledovanych signalu, odstranéni bylo jiz mozné, a
také bylo peclivé provedeno.

ity N Mg,

artefakt z poceni
svalovy artefakt

100uV l

1s

artefakt ze Spatné elektrody

Obrazek 2.1: Priklady artefaktt vyskytujicich se v EEG signalu [13]

Posledni problém, ktery je nutné vzit v tvahu, je Ze intenzita méfeného signalu
znacné zavisi na vlhkosti pacientovy pokozky nebo zptisobu pripevnéni elektrod a
muze se velmi vyrazneé lisit pacient od pacienta, ¢i dokonce elektrodu od elektrody.
Proto je nezbytné signal prenormovat a odstranit konstantni odchylku signalu od
nulové hladiny. Otdzkou muze byt, jakou normalizaci zvolit. Miizeme pouzit rozptyl
(STD standart deviation) a nebo naptiklad MAD (Median Absolute Deviation),
pripadné Mean Absolute Deviation, lisici se od predchoziho tim, Ze pouzijeme misto
medianu prumér. Samotna priprava dat se skladala ze dvou fazi, napred se provedla
korekce v ¢asové a poté az ve frekvenéni doméné.

Shrime tedy krok po kroku postup, ktery byl pouzit pro prvotni pripravu dat:

1. Byly odstranény signaly A; a A, odpovidajici kanaliim 20 a 21, nebot se jedn4
jen o zemnici elektrody na usnich boltcich.

2. Byl odstranén zacatek a konec dat, kdy dochazelo k zapinani a vypinani
pristroje. Bylo odstranéno presné 20s na zacatku a 10s na konci.

3. Od signalu byl odecten jeho linearni trend (fce detrend v MATLABu).
4. Nyni mohla byt provedena renormalizace signalu pomoci MAD.

5. Nasledny krok byla detekce skokt v signdlu zptisobend pravdépodobné svalo-
vou aktivitou pacienta.

6. Mal4 okoli skokti byla nahrazena nulou, nebot takto bude nejméné ovlivnéno
frekvencni spektrum signdlu. Jako alternativa byla otestovana i netuplna fou-
rierova trasnformace [19], ale nebyla pozorovéna zadnd vyznamnd zména.

7. Opét byl odecten linedrni vyvoj signalu, ale tentokrat mezi kazdym skokem
zv14st.
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8. Posledni krok byla opétovna normalizace opraveného signdlu pomoci MAD.

Ukazka signalu pred a po této korekci je v Obr. 2.2. Bez odstranéni skokt byla
u mnoha pacientti pozorovana nevysvétlitelna mozkova aktivita mezi 0.1-1 Hz, ktera
se po této korekci ztratila.

Ve frekvenc¢ni doméné bylo nezbytné udélat korekce vzhledem k tomu, ze signal mezi
45-55Hz a od 61 Hz vys byl potlacen o cca 20dB pomoci frekvenénich filtrii. V roz-
sahu 45-55 Hz se nachézi nizkofrekvencni signal od zasuvky, zatimco na frekvencich
nad 61 Hz se nejspise nachazi sum dalsich elektrickych pristroji. Z tohoto divodu
nebyly tyto oblasti pouzity k dalsi analyze. Piiklad jednoho Fourierova spektra,
ziskaného jako prameér vsech kandli jediného pacienta, je vykresleny v Obr. 2.3.

2.2 Windowing

Casto fesenym problémem Fourierovy transformace jsou okrajové jevy. Predpokladejme,
ze mame nekonecné dlouhy diskrétni signal x,,. Tento signédl vynasobime obdélnikovou
funkei RM | jejiZ nenulova oblast ma délku M, tzv. oknem. Ziskdme tim vlastné vytez
signdlu #M délky M, nebot s nekone¢éné dlouhym signal se $patné pracuje. Zajima
nas, jaky to bude mit efekt na spektrum ptvodniho signalu. Matematicky to lze
zapsat jako

M _ pM
x, =R x,.

N4s ale zajiméa Flz™M]:
FlaM] = FIRMz] = FIRM] * Flz].

Vynasobeni obdélnikovym (nebo libovolnym jinym) oknem v ¢asové doméné zptisobi
rozmazani spektra originalniho signalu konvoluci s Fourierovou transformaci tohoto
okna. Otéazkou je, k jak vyznamnému rozmazani dojde, a zda-li bude mit volba
okna vliv na dosazené vysledky v analyze EEG signalu. V obrazku 2.4 je vykreslena
absolutni hodnota FT dalsich bézné pouzivanych oken, o¢ividné maji vSechny radove
podobnou sitku.

Pro svoji jednoduchost analyzujme Gaussovské okno, pro dalsi okna bude vysledek
radové podobny. Plati, ze

2
JELil
6_ 202 (i)

1
Ze5s
o

Naptiklad, pouzijeme-li okno sitky 10000 vzorki, 50s, coz je méné nez nejuzsi
okno pouzité ve vSech nésledujicich analyzach, zjistime, zZe Sitka okna ve spektralni
doméné je 1/50 = 0.02Hz. To také predstavuje odhad limitu rozliSeni dany timto
oknem. Vyznamné rysy pozorované ve spektru mely sitku alespon 1 Hz, tedy daleko
vétsi, nez-li je limit rozliseni. Ale i presto bylo na kazdy signal pred Fourierovou
transformaci aplikovano Hammingovo okno.
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Obréazek 2.2: Srovnani EEG signalu pred provedenim korekei (1. graf) a po provedeni
korekei (2.graf)
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Obrazek 2.3: Priklad spektra mozkové aktivity jednoho ze zdravych pacienti.

2.3 Priznakové modely

Cilem priznakovych (klasifika¢nich) modelu je popsat redlny signél zptisobem, ktery
umozni dalsi zpracovani statistickymi metodami. Cilem je predevsim snizit dimenzi
zkoumaného systému. Kazdy pacient je totiz popsdn fadové 10° body, pficemz
skutecna informace je velmi tidce skryta “nékde uvnitt”. Prvnim krokem u vétsiny
nasledujicich metod je prechod do vhodnéjsi baze pomoci Fourierovy transformace.
Signal je totiz slozen nejen ze Sumu, ale i z velkého mnozstvi mozkovych vin riznych
frekvenci. Analyza vykonnostniho spektra signdlu neumoznuje sice analyzovat jed-
notlivé tyto viny, ale po spravném znormovani ziskdme hustotu pravdépodobnosti
vyskytu dané frekvence ve spektru. Piky, které poté ve spektru vidime, vznikly
vystied ovanim velkého mnoZstvi jednotlivych vin.

2.3.1 Relativni spektralni vykon

Nejprve byla provedena nejjednodussi analyza zalozena na spoc¢teni relativniho vykonu
ve vybrané spektralni oblasti. Relativni vykon byl spoc¢ten podle vzorce

i Xen| X (DS
@O =T e X () Paf

min

(2.1)

Y

kde X (f) je Fourierova transformace EEG signalu a x4 je charakteristicka funkce
intervalu hledanych mozkovych vin. Intervaly (a, b) byly pouzity z tabulky 1.

Tato metoda byla pouzita predevsim, aby bylo mozno provést srovnani s ostatnimi
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Obrézek 2.4: Tvar absolutni hodnoty Fourierovy transfor-
mace nejbéznéji pouzivanych oken. Obrézek byl prevzat

z en.wikipedia.org/wiki/Window_function

pracemi na toto téma.

2.3.2 Cepstrum

Cepstrum je definovano nasledujicim zptisobem [4]

2

CLAT) = |F " [log (IFF@]1P)][

jedna se tedy o kvadrat absolutni hodnoty inverzni Fourierovy transformace loga-
ritmu vykonnostniho spektra. Veli¢inou, na niz cepstrum zavisi, jiz neni frekvence,
ale tzv. quefrence, jejiz jednotkou je sekunda. Cepstrum analyza je primarné zalozena
na hledani periodicity ve vykonnostnim spektru.

Liftering

Stejné jako na klasické Fourierovo spektrum lze na cepstrum lze aplikovat “quefrencni”
filtr. I tato operace ma specidlni nazev - liftering. Aplikujeme-li na cepstrum nejjed-
nodussi nizkofrekvencni filtr, Fourierovou transformaci takového cepstra ziskame ve
frekvenéni doméné hladké spektrum, u kterého lze snizit rozliseni a tim snizit pocet
analyzovanych dimenzi.
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Obrazek 2.5: Ilustrac¢ni priklad transformace vykonnostniho spektra na cepstrum
prevzaty z [15]

2.3.3 Vyhlazené FFT spektrum s adaptivni sirkou okna

Myslenka, jak snizit dimenzi problému, zalozend na lifteringu, je v principu spravna,
ale moc dobfe nefunguje, nebot zkouméame signaly pres velmi Siroky rozsah frekvenci
od 1 do 60Hz. Provedenim lifteringu se bud ztrati dileZité rysy na nizkych frek-
vencich, anebo se neodfiltruje veskery sum na vysokych frekvencich. Pro nase tcely
by bylo vhodné provést vyhlazeni spektra, které ma nejen zlogaritmovanou ampli-
tudu, ale i frekvenci.

Toho cile bylo dosazeno definici filtru vyhlazujicitho data pomoci gaussovského okna
konstantni relativni sitkou okna

P 2 Wil

7
Cjwij

kde vahova funkce w;; byla definovana jako

0 = exp (_ (J'E—F)Q)
ij F, .

f; je linedrni frekvencni vektor piislusny ke spektru P;, F; je exponencialné rostouci
frekvencéni vektor od fiim po fmax @ nakonec 7y je shlazovani faktor, udavajici sirku

okna.

2.3.4 Autoregresivni model
Autoregresivni model, nazyvany téz linearni prediktivni model, je zalozeny na predpokladu,

ze 7 k poslednich méteni Y,,_; ..., Y, _, lze predikovat budouci hodnotu Y,, na zakladé

linedrniho vztahu
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k
i=1

kde (; jsou neznamé parametry modelu a ¢, je ndhodna slozka Y, s normalnim
rozdélenim. Pro nalezeni optimélnich hodnot 3; pouzijeme naseho EEG signalu délky
N. Protoze je to konecny signal, je nutné dodat okrajové podminky. Nejjednodussi
volbou je cyklickd okrajova podminka Y_, = Yy_x Vk € N. Poté je mozné rovnici
(2.2) zapsat v maticovém zapisu

Yi Yo Y, Y., e Y—p B €1
Y, Y, Yo Yoo Y ,a|]|Be €9
Ys | = | Yo Y Yo Yol |Bs|+]es],
Yn Yvo1 Ynoo Y3 ...Y¥n, 5p EN

kde vztah mezi vektorem Y € RY a vektorem 3 € RP uréuje matice A € RN?.
OvsSem problém je, ze my matici A nezndme, hodnoty Y}, které jsou zmérené, ob-
sahuji také ndhodnou chybu. Je vicero moznosti feseni, bud je mozné tento fakt,
ignorovat anebo lze provést vice priichodovou metodu, kdy predchozi prichod bude
pouzit k lepsimu odhadu hodnot Y,, v matici A. A jako pocatec¢ni odhad se pouziji
surova data. Tato metoda se nazyvé Burgova metoda [6].

Za predpokladu, ze ndhodné chyby ¢; jsou nezavislé, maji nulovou stredni hodnotu
a maji stejny rozptyl, a navic, pokud je hodnota matice A vétsi nez p, mizeme
k nalezeni optimalnich parametri f; pouzit obycejnou metodu nejmensich ¢tverct.
Cilem této metody je nalezeni takovych koeficientt f3;, které budou minimalizovat
kvadratickou odchylku dat od predikce, tzv. reziduum

min[|A5 - Y3,
derivaci podle vektoru (8 ziskame vztah
B =(ATA)'ATY,
ktery lze vyfesit pro malé p i pfimou inverzi matice AT A. Piipadné je mozné pouzit
standardni metody na feSeni metody nejmensich ¢tverct zalozené na nalezeni sin-

guldrnich hodnot (SVD), anebo QR dekompozici. Nalezeni optimélni hodnoty p lze
provést tak, aby pro vétsi hodnoty p se hodnota rezidua jiz témér neménila.

Spektrum autoregresniho modelu

Na vzorec (2.2) 1ze pohliZet i jako na diskrétni konvoluci vektoru Y} s vektorem (3,_y.
Vektor 3 je tady zaroven i filtrem, a proto zkusme zjistit, jak se bude tento model
chovat v piftomnosti signdlu Z, = Ae*™f o frekvenci f

k
|Zn - ZB@ZH—’L|2 = <53L>7
i=1
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kde (£2) je rovno rozptylu veli¢iny ¢,. Dosazenim za Z,, a vyjadienim A, vyjde

0.2

A(f) = Z .
D= o, ey

Hodnota veli¢iny A%(f) pfedstavuje vykonnostni spektrum autoregresniho modelu.
V principu vypada obdobné jako vykonnostni spektrum Fourierovy transformace.
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Kapitola 3

Statistické vyhodnoceni
klasifikacnich modeli

Provedeni Fourierovy transformace EEG signdlu je pouze prvnim z mnoha krokit
nezbytnych k dosazeni naseho cile — rozliseni mezi pacienty s Alzheimerovou nemoci
a zdravymi pacienty.

Néasledujicim krokem je nalezeni optimalniho klasifikacniho modelu. Klasifika¢ni
(nékdy nazyvany priznakovy) model je zobrazeni, které kazdého pacienta popiSe
jedingm bodem v parametrickém prostoru s minimalnim poctem dimenzi (pokud
mozno jedinou). Dalsim krokem je bindrni klasifikace — nalezenim hranice nejlépe
oddeélujici tyto dvé skupiny. OvSsem z dosavadnich vysledkti dosazenych v této ob-
lasti to vypad4, ze jednoznaéné oddéleni neni mozné [9]. Prvnim z davodu je, ze
nelze presné tici, v jaké fazi nemoci se pacient nachazi. Tudiz tento problém neni
zcela nejvhodnéjsi pro binarni klasifikaci. Lepsi by bylo rozdéleni, kdy by vznikly
tri oblasti — zdravi, nemocni a potencialné nemocni. A druhy problém je, ze i dalsi
choroby mozku spojené se starnutim mohou mit podobné projevy na EEG signalu.

Pro zacatek se ale omezime jen na zakladni pristup zalozeny na oddéleni v jediné
dimenzi a statistickém vyhodnoceni.

3.1 Studentuv test

Nejbéznéji pouzivané statistické vyhodnoceni modelu je zalozené na predpokladu,
ze optimélni model by mél byt schopen s nejvétsi pravdépodobnosti prokazat rozdil
mezi skupinou AD a CN pacientii na kontrolnim vzorku dat.

Matematicky to lze formulovat pomoci testovani nulové hypotézy Hg oproti alterna-
tivni hypotéze H;. Tato metoda neumoznuje potvrzeni hypotézy Hy, ale za urc¢itych
predpokladit mize dojit k jejimu zamitnuti ve prospéch H; na hladiné vyznamnosti
a - 100%.

V nasem pripadé definujeme Hj a H; nasledujicim zptisobem:
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H, : stfedni hodnota deskriptivni veliciny modelu je
totozna pro CN a AD skupinu

H, : stfedni hodnoty se lisi

K testovani 1ze pouzit bud jednoduchy dvouvybérovy Studentiiv t-test dany vzorcem

, (3.1)

t*:\/mn(ern—Q) MAD — HCN
ntme = Dsi 4 (m - sy

kde t* je veli¢ina se Studentovym rozdélenim a m-+n—2 stupni volnosti, px je primér
a Sx vybérovy rozptyl veli¢ciny. V pripadé, ze by nam slo pouze o to rozhodnout,
zda-li se tyto dvé skupiny staticky vyznamné lisi, mohli bychom nalézt kritickou
hodnotu ¢-testu pro urcitou hladinu spolehlivosti a provést vyhodnoceni. My ale
naopak nalezneme tzv. p-hodnotu testu, tedy hodnotu pravdépodobnosti, na které
by doslo k zamitnuti.

Ovsem mezi zcela zéakladni predpoklady Studentova t-testu patii normalni rozdéleni
méreni kolem stfedni hodnoty. Tento predpoklad neni mozné na dostupnych datech
zajistit. Z tohoto duvodu byl pouzit Mann-Whitney-Wilcoxon (MWW test) nepa-
rametricky test, ktery normélni rozdéleni nepredpoklada. Citlivost tohoto testu je
pouze o 5% nizsi nez ma t-test [18], ale pro rozdéleni, kterd nejsou normalni, dosahuje
vyssi ucinnosti.

Nicméné princip je totozny, vysledkem (téz jako u klasického Studentova testu) je
p-hodnota, kterou lze pouzit pro srovnavani modelt.

3.2 ROC krivka

Na druhou stranu p-hodnota neni zcela vhodna pro porovnavani datovych sad
rozdilné velikosti, nebot jeji velikost klesa s m + n nezavisle na “kvalité oddéleni”
téchto dvou skupin. Hodnota ¢* dand rovnici (3.1) totiz roste pro m =~ n jako
vm, ackoli ux a sx konverguji ke konstantni hodnoté. Proto i p-hodnota bude
nevyhnutelné klesat. MWW ma asymptoticky totozné chovéani, a proto se jeho p-
hodnota bude chovat obdobné. I pro nepfilis dobré testy vychézely hodnoty 103
az 107%°. A nakonec, z praktického hlediska nds nezajima, zda-li mély dvé skupiny
dané stejny prameér, naopak nas zajima, jak dobfe jsou skupiny oddélené, kolik
procent nemocnych pacienti bylo neidentifikovano, a naopak kolik zdravych bylo
diagnostikovano s pozitivnim vysledkem.

Plati, Ze tyto dva tdaje jsou pevné svazany a zlepsenim jednoho dochazi ke zhorseni
druhého z této dvojice parametri. Vztah mezi nimi je popsan tzv. ROC (Receiver
operating characteristic) kiivkou.

Predpokladejme, ze mame néjaky klasifikacni model, jehoz vystupem je jedno jediné
spojité ¢islo popisujici datovy soubor, na néjz byl tento model aplikovan. Prikladem
miize byt tfeba relativni vykon alfa vin. V takovém ptipadé je nutné najit optimalni
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préah separujici nejlépe tyto dvé zkoumané skupiny. Vysledkem klasifikace mohou
potom byt 4 vysledky:

o Nemocny pacient byl spravné oznacen jako nemocny - tzv. TP (True Positive)
skupina.

o Zdravy pacient byl mylné spravné oznacen jako nemocny - tzv. FP (False
Positive) skupina, oznaCovana téz jako chyba 1. typu.

o Zdravy pacient byl spravné oznacen jako zdravy - tzv. TN (True Negative)
skupina.

« Nemocny pacient byl nespravné oznacen jako zdravy - tzv. FN (False Negative)
skupina, chyba 2. typu.

Jesté je nezbytné si nadefinovat nékolik pojmt, které budeme dale pouzivat:

Sensitivita , také oznacovana jako TPR (True Positive Rate), je definovana nasledovné

TPR = TP/(TP + FN)

Specificita , také oznacovana jako TNR (True Negative Rate), je definovand nasledovné

TNR = TN/(FP + TN)

FPR False Positive Rate, je Spatna identifikace zdravych viic¢i vSem zdravym

FPR=1-—TNR = FP/(FP + TN)

ROC kfivka je potom graf zavislosti sensitivity (TPR) na 1-specificité (FPR). Ilustracéni
priklad je v Obr. 3.1. Zménou prahu pro detekci se budeme pohybovat po ROC
krivece, ktera je prave timto prahem parametrizovana. V ptipadé neprirazného testu,
tedy napriklad, kdyz se distribu¢ni funkce veli¢in vracenych klasifikacnim mode-
lem zcela prekryvaji, anebo si experimentator misto pracného méreni jen hazel
minci, jsou si specificita a 1-sensitivita rovny a ROC krivka je diagonalou. Nao-
pak v idedlnim testu jsou sensitivita i specificita rovny jedné a bod (0,1) v grafu
ROC krivky se nazyva dokonalé oddélent .

3.2.1 Plocha pod ROC krivkou

Dilezity poznatek, ze tvar ROC krivky je nezavisly na volbé detekéniho prahu a
zalezi jen na klasifikaénim modulu, 1ze vyuzit k volbé optimalniho modelu. K tomuto
ucelu se pouziva pravé plocha pod ROC kiivkou, oznac¢ované téz AUC (Area Un-
der Curve), kterd udavéa pravdépodobnost, ze klasifikaéni model ohodnoti ndhodné
vybraného nemocného pacienta vyssi hodnotou nez ndhodné vybraného zdravého
pacienta [10].

28



Sensitivita
2
>

1-Specificita

Obrézek 3.1: Ilustracni priklad dvou oddélovanych skupin a ptislusna ROC krivka
udavajici specificitu a sensitivitu v zavislosti na hodnoté prahu.

AUC se da vypocitat pomoci vzorce

AUC =Y o (TPRy + TPRy—y) (FPRy — FPR—1) ~ [ N y(p)%(p)dp,

k=1
jednd se o diskrétni aproximaci spojité integraci pres parametr prahu p.

Srovnejme ted vlastnosti p-hodnoty a AUC:

Vlastnost p-hodnota AUC
Vyznam pravdépodobnost, ze sttedni pravdépodobnost, ze
hodnoty obou skupin jsou nahodny pozitivni  vzo-

totozné

rek bude vétsi nez ndhodny
negativni vzorek.

Zavislost na velikosti | exponencialné klesa jako konverguje ke konstanté

vzorku dat x erfcay/n

Rozsah (0,1) (0,1), ale prakticky (0.5, 1)

optimélni hodnota konverguje “exponencialné” “linearni” konvergence k 1
k0

Jako hlavni vyhodu p-hodnoty lze povazovat to, Ze je obecné pouzivana v odbornych
medicinskych publikacich na podobné témata. Ale z duvodu uvedenych vyse ji nelze
pouzit pro srovnavani rtuznych databazi.

3.3 Linearni diskriminantni analyza (LDA)

Casto dochézi k tomu, Ze priznakovy (klasifika¢ni) model nevrati jediné ¢islo, ale bod
v vektorovém prostoru. Na takovy pripad jiz nejde pouzit Studenttiv test, ani jed-
norozmérnou verzi ROC krivky. Mérena data pak predstavuji realizaci vicerozmérné
nahodné veli¢iny. Otazkou je, jak je nejlépe oddélit.

Pro zjednoduseni predpokladejme, ze hustoty podminénych pravdépodobnosti toho,
ze bod 7 je AD, p(Z|AD) resp. ¥ je CN, p(Z|CN) , maji vicerozmérnym normalni
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rozdéleni ¥ (pro zjednoduseni predpokladejme regularitu X2)

1 1

8= —*—72.1*—3?) € {AD,CN}, (3.2
NG 20 = s e (—5 @ —mS @ -@)") i€ {AD.ON), (32)
kde i; je stfedni hodnota a ; je kovariantni matice. Za téchto predpokladi je
Bayesovsky optimalnim fesenim, pokud je hodnota logaritmu vérohodnostni funkce
L = p(Z|AD)p(Z|CN) vétsi nez néjaky prah T' [11]. Zapiseme-li to ve formé nerovnice
a dosadime-li za p(Z]AD), p(Z|CN) normalni rozdéleni (3.2), ziskdme

(Z — fap) " Eap(Z — fiap) + In|Sap| — (= ficn) SN (T — 1) — In[Sen] < T,

jedna se oc¢ividné o predpis kvadriky, a bez dalsich predpokladi by feseni vedlo na
kvadratickou diskriminantni analyzu (QDA). Ale budeme-li predpokladat homos-
kedasticitu, tedy ze kovariance obou soubort dat jsou stejné, predchozi vzorec se
vyrazné zjednodussi

@7 < (T = eSS i + N iow) = ¢ (3.3)
kde vahovy vektor @ je definovdn jako @ = Y7 '(jicy — jiap). Ziskdvame tedy
podminku, ze dané dvé skupiny budou oddéleny plochou, jejiz normélovy vektor
je urceny vahovym vektorem . Tato metoda se nazyva linearni diskriminantni
analyza. Teoreticky je mozné i zobecnéni na klasifikaci vice nez dvou skupin [20].

Je ale nezbytné nezapominat, ze kazda metoda automatické klasifikace je jenom tak
dobra, jak kvalitni jsou pouzité priznaky. Bez kvalitniho klasifikacniho modelu je
aplikace LDA zbytecna.

3.3.1 Regularizovana LDA

Pti realné aplikaci predchoziho postupu se projevil problém zcela typicky pro klasi-
fika¢ni problémy, doslo k tzv. prefitovdni (overfitting), nebot pouZitim prosté inverze
(resp. pseudoinverze) matice 3 bylo dosazeno 99% separovani obou skupin, coz je
zcela nerealny vysledek bez jakékoli prediktivni schopnosti. Z toho diivodu se muselo
pristoupit k reqularizaci kovariantni matice 3. Regularizace znamena, Ze nalezneme
reSeni spliiujici jesté dal$i omezeni, nez jen podminku min,, ||@ — SAf||.

Byly otestovany dvé metody.

L1 regularizace
min [ — DA, + A

implementovéana s pomoci algoritmu na linedrni programovéani [17]. A je regulariza¢ni
parametr udavajici, jak moc vyrazna ma byt regularizace.

Druhd moznost regularizovand inverze byla provedna s pomoci TSVD (Truncated
Singular Value Decomposition) metody, kdy byly z > odstranény pred inverzi vlastni

30



¢isla (resp. singularni hodnoty) mensi nez zvoleny prah. Tato metoda byla reali-
zovana funkei pinv v MATLABu.

L1 regularizace preferuje ridky tvar vahového vektoru s maximem nulovych slozek.
TSVD také tlaci slozky vahového vektoru k nule, ale vysledkem je jednoduché hladké
kiivka.

3.3.2 Dalsi obtize

Aplikaci LDA provazelo jesté nékolik obtizi. Pfedné nebyl dostatecny pocet pacient,
aby slo viibec udélat smysluplny odhad kovariantni matice. Z toho divodu byly
viechny signdly rozsekdny na kusy o délce 2'* a ty byly vysetfovany samostatné.
Vzhledem k tomu, ze v EEG signaly nejsou zcela stacionarni [13], zahrneme tak do
modelu i rozptyl priznakt v ramci jediného pacienta, coz lze povazovat za prinosny

krok.

Druhy problém je nalezeni optimalni hodnoty regularizacniho parametru A. Za
spravny postup by slo povazovat napiiklad rozdéleni datové sady do ucici, trénovaci
a testovaci sady [23]. U¢ici sada by se pouzila k nalezen 1, cross-variaci! prvki, mezi
ucici se a trénovaci sadou by se nalezlo A s nejlepsi schopnosti predikce. A v dalsim
kroku by se vyuzila testovaci sada na to, aby se zkontrolovalo, jestli model skutecné
dobte funguje.

Ovsem na provedeni takto slozité procedury nebyl dostatek dat, a tak byla A od-
hadnuta vétsinou tak, aby vznikl nejjednodussi mozny model, ktery je jesté schopen
predikce, tedy kdy vahovy vektor w jesté nebyl zcela nulovy. Navic bylo otestovano,
ze stejny model vznika i na vSech ostatnich kanalech, které predstavuji alespon
castecné nezavislé meéreni.

3.4 Pravdépodobnostni sigmoid

Z4dna z predchozich metod nebyla schopna dosdhnout tplného oddéleni obou sku-
pin. Proto by bylo uzitec¢né urcit nejen do které ze skupin testovany pacient patri, ale
i pravdépodobnost, ze tam lezi. To ale primo LDA metoda, ani zadnd jina z testo-
vanych metod, nedovede. Nejjednodussi cestou, jak toho docilit, je naivni Bayesova
metoda [2]. Chtéjme tieba urcit, Ze pacient lezi v AD. Déle predpoklddejme, ze AD i
CN skupina maji normalni rozdéleni klasifika¢niho parametru L kolem stfedni hod-
noty pap a pcn, a jesté predpokladejme homoskedasticitu. Klasickda Bayesova véta
potom tvrdi, Ze
p(L|AD)
p(L|AD) + p(L|CN)’

p(AD|L) =

Leross-validace je postup, kdy se k uceni rozhodovaciho algoritmu pouZije ndhodna ¢ast dat a

zbytek se timto spoc¢tenym modelem predikuje. Cilem je maximalizovat Gspésnost predikce
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kde pravdépodobnosti p(L, AD) a p(L, CN) zndme. Dosazenim predpokladu o normélnosti
a homoskedasticité téchto dvou rozdéleni vyjde

_ exp(—(L — pap)*/(20%)) _
p(AD|L) = exp(—(L — puap)?/(202)) + exp(—(L — pen )2/ (202)) —
_ 1 B 1
= |+ exp (*(L*#CN?UE(L*MADP) - 1+ exp (NCNU_QMAD (L _ w))

1

ziskali jsme tzv. pravdépodobnostni sigmoid f(r) = 5 e

HAD & UCN-

se stfedem v primeéru
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Kapitola 4

Analyza EEG signala

V této kapitole budou shrnuty vysledky ziskané pecivou analyzou EEG signali.
Postupné budou otestovany vsechny metody z kapitoly 2.3. Aby bylo mozné srovnani
mezi riznymi metodami, byly vSechny vypocteny stejnou cestou. Signaly pacientt,
které meély riznou délku od 60000-120 000 vzorki, byly rozdéleny na tuseky délky
24 = 16384 a vSechny kandly byly analyzovany zvlast. Toto feSeni bylo zvoleno ze
dvou duvodt, predné tim byla do databaze zahrnuta i variabilita signalu v ramci
jednoho pacienta. EEG signal totiz neni stacionarni, a dochazelo k malym, ale po-
tencionalné dulezitym zménam ve spektru. Pro ilustraci je v Obr. 4.1 znazornén
spektrogram jednoho z pacientt, kdy tyto zmény byly vyrazné vidét. Druhy davod
byl, ze by se jinak musel EEG signdl zkratit na signal nejkratsiho z pacientt1, anebo
nastavovat nulami.

60

o)
[ap] 4

00 300
Cas [s]

0 100

Obrazek 4.1: Spektrogram CN pacienta ¢. 116 — ukdzky nestacionarity signdlu a)
obcas se objevily vlny, které tam predtim nebyly, b) celkem ¢asto dochazelo k pomalé
zméné jejich frekvence i o 20-30%
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4.1 Relativni spektralni vykon

Jako prvni a zakladni analyza byl spocten pro kazdého pacienta relativni spektralni
vykon na zakladnich pasmech mozkovych vin. Hodnoty AUC parametru spoctené
pro vSechny kandly a vSechny pasma jsou uvedeny v tabulce 4.1.

Tabulka 4.1: Vysledky z L1 regularizované LDA analyzy aplikované na kanal cepstra
zv1ast. AUC hodnota 0.5 je u kandli, kde vysel vdhovy vektor nulovy

kanal | jméno AUC delta AUC theta AUC alfa AUC beta AUC gama
1 Fpl 0.557 0.5759 0.637 0.656 0.561
2 Fp2 0.576 0.545 0.582 0.686 0.525
3 E7 0.616 0.534 0.711 0.567 0.672
4 F3 0.535 0.496 0.679 0.612 0.612
5 Fz 0.533 0.522 0.660 0.644 0.500
6 F4 0.567 0.533 0.623 0.679 0.510
7 F8 0.508 0.525 0.622 0.624 0.565
8 T3 0.573 0.517 0.753 0.553 0.525
9 C3 0.555 0.511 0.731 0.584 0.567
10 Cz 0.505 0.489 0.715 0.610 0.557
11 C4 0.521 0.505 0.712 0.613 0.567
12 T4 0.486 0.508 0.693 0.612 0.495
13 Th 0.538 0.556 0.788 0.652 0.573
14 P3 0.528 0.552 0.793 0.632 0.523
15 Pz 0.502 0.560 0.793 0.632 0.535
16 P4 0.527 0.574 0.825 0.676 0.554
17 T6 0.496 0.580 0.801 0.700 0.652
18 01 0.529 0.626 0.804 0.704 0.637
19 02 0.561 0.640 0.814 0.728 0.670

Nejvyraznéjsi vliv je vidét v pasmu alfa vin, coz odpovidé i pozorovani v ¢lanku [8],
ale narozdil od tohoto ¢lanku nebyl pozorovan zadny rozdil mezi pacienty v theta
vlnach. Nejlepsiho oddéleni bylo dosazeno na kandlech 16-19 nachazejicich se na
temeni hlavy. Pro nazornost byly AUC hodnoty také vykresleny do schematického
zobrazeni hlavy v Obr. 4.2. Stoji za zminku, ze v ptipadé alfa vin lze pozorovat
témér spojity pokles se vzdalenosti smérem od maximélni hodnoty na detektoru P4
a Pz. Krabicové diagramy pro kandl P4 jdou v Obr. 4.3, p-hodnota je rovna 107,
takze miizeme predpokladat, ze primér téchto dvou skupin se nejspise skutecné lisi.

Vzhledem k tomu, Ze se jedna o nejjednodussi moznou metodu, lze ocekavat, ze
pokrocilejsi metody by mély dosahnout jesté lepsich vysledkii.
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Obrazek 4.2: Hodnoty AUC jednotlivych pasem mozkovych vin vykreslené do sche-
matického nakresu hlavy definovaného v Obr. 1. Kromé alfa pasma a malého rozdilu
v beta pasmu se AD a CN pacienti témér nelisi.
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Obrézek 4.3: Krabicové diagramy relativniho vykonu jednotlivych pasem vykreslené
pro kanal P4 (16).
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4.2 Fourierovo spektrum

Tim, ze zkoumame prumeér spektralniho vykonu pres celé pasmo, ztracime velké
mnozstvi informaci. Proto je nezbytné prozkoumat Fourierovo spektrum detailnéji,
abychom zjistili, co se tam skutecné odehrava. K tomuto tcelu byla vyuzita metoda
vyhlazeni Fourierova spektra definovand v kapitole 2.3.3. Protoze néas zajima pouze
rozdil mezi skupinami, byl ode vSech spekter odecten jejich celkovy prumeér. Toto
prumérné pozadi je vykresleno v Obr. 4.4. Odecteni neovlivni vysledky linearni
analyzy (tfeba LDA), ale umozni prehlednéjsi zobrazeni spekter.

DL v

11+

10.5 1

10—

f [Hz]

Obrazek 4.4: Konstantni pozadi odectené ode vsech spekter. Tato operace je vlastné
ekvivalentni prenormovani amplitudy celkovym harmonickym primérem.

Distribuéni funkce podminéné frekvenci f je vykresena v grafu 4.5. Pro jednu pevnou
frekvenci popisuje 9 kiivek 10%,...90% kvantil. Nejvétsi rozdil je vidét prave v alfa
vlnach, coz odpovida predchozimu pozorovani v Tab. 4.1. Vyznamny rozdil je také
v beta vlnach, ale ten se pri predchozi analyze nejspise ztratil zprimérovanim pres
celou oblast.

Pro kazdou jednotlivou diskrétni frekvenci f, predstavuje funkce p(A, f,) jedno
jednorozmérné nédhodné rozdéleni a vSechny dohromady tvori nahodné, konecéné
rozmérné, rozdéleni p(xy, . .., x,) pro diskrétni frekvence fi, ..., f,. Slozky p(xy, ..., z,)
nejsou nezavislé, ale to pro dalsi analyzu neni prekazkou. Navic lze toto rozdéleni
dobfe aproximovat mnohorozmérnym normalnim rozdélenim (3.2). Rozdil v rozptylu
mezi AD a CN skupinou je mensi nez 20%, takze predpoklad homoskedasticity je
také priblizné splnén. To staci pro to, abychom mohli provést analyzu pomoci LDA.

V grafu 4.6 jsou vykresleny vahové vektory ziskané L1 regularizaci a TSVD re-
gularizaci pro 11. kanal EEG signdlu. LDA algoritmus dokazal pfesné urcit, které
oblasti jsou zajimavé. Vahovy vektor na ostatnich kanalech vysel témér identicky.
V pripadé L1 regularizace obcas chybél vahovy faktor na 4 Hz a 60 Hz, a naopak se

36



Gamma

60

Obrazek 4.5: Podminéna distribuéni funkce p(A — Ap|f) zdravych (modii) a ne-
mocnych (¢erveni) pacientu.

nékdy objevil na 25 Hz. To zalezi na volbé regulariza¢ni konstanty. Vahové faktory
v alfa a beta vinach byly pritomny vzdy na stejném misté na vSech kanalech.
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Obrézek 4.6: Vahové vektory ziskané regularizovanou LDA metodou 3.3.1. Cela ¢éara

odpovida L1 regularizaci, ¢drkovana TSVD regularizaci.

Vysledky ziskané analyzou vsSech kanali EEG pro A = 0.1 jsou v tabulce 4.2.
Nejlepsiho vysledku bylo opét dosazeno na kanalu P4, a doslo k 20% zlepsSeni oproti
puvodni metodé. Hodnoty AUC vykreslené v zavislosti na poloze elektrod na po-
vrchu hlavy jsou v Obr. 4.7. Opét jsou nejlepsi vysledky v zadni ¢asti temene hlavy
stejné jako v Obr. 4.2.
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Tabulka 4.2: Vysledky z linedrné regularizované LDA analyzy aplikované na kanél
EEG zvlast.

kanal | jméno AUC p-hodnota | kandal | jméno AUC p-hodnota

1 Fpl 0.792 1.37-10°%| 11 C4  0.847 84410 H
2 Fp2 0.825 1.00-10734 12 T4 0.825 2.06-1076
3 F7  0.808 6.07-1074 13 T5  0.843 4.12.107%
4 F3  0.836 2.90-1073¢ 14 P3  0.855 4.40-1075!
5 Fz  0.805 1.83-10733 15 Pz  0.860 7.04-10~%
§ F4 0.837 4.16-107%% 16 P4 0.880 1.54-107°7
7 F8  0.787 1.89-107%" || 17 T6  0.849 3.21-107%
8 T3  0.800 7.22:107% 18 O1  0.866 2.95-10~%
9 C3  0.827 1.13-107% 19 02  0.868 1.30-107%2
10 Cz  0.816 4.06-1073°

Nasion

Inion

Obrazek 4.7: AUC hodnoty z tabulky 4.2 vykreslené na povrchu hlavy a schematicky
nakres vpravo pro jednodussi interpretaci.

4.3 Cepstrum

Dalsi testovany priznakovy model bylo cepstrum. Kromé nékolika prvnich prvka

svv

nadhodny sum. Coz mize byt vyhoda, informace z ptriznak mtze byt “zahusténéjsi”.
V grafu 4.8 je vykresleno prvnich 20 slozek cepstra z 4096, po odec¢teni primeéru obou
skupin. Jedind potencidlné zajimava oblast se nachazi kolem quefrence 0.02s.
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Obrazek 4.8: Hustota pravdépodobnosti nékolika prvnich slozek cepstra EEG
signalu.

Nasledné analyza byla provedena stejnou cestou, jako u Fourierova spektra. Pomoci
LDA byl vypocten optimalni vahovy vektor. Tento vektor byl vzdy nenulovy jen pro
quefrenci 0.02s a 0.03s, coz odpovida pozorovani v grafu 4.8. Pro vétSinou kanéli
s nejvyssim AUC mél témér identické vahové koeficienty s variaci v fadech procent.

V tabulce 4.3 jsou vypsany konkrétni vysledky ziskané pro kazdy kanal zvlast. A na-
konec jsou vysledky stejné jako pro Fourierovo spektrum vykresleny v zavislosti na
poloze kanalu 4.10.

Tabulka 4.3: Vysledky z L1 regularizované LDA analyzy aplikované na kanal cepstra
zvlast.

kanal | jméno AUC p-hodnota | kandal | jméno AUC p-hodnota
1 Fpl  0.766 8.69-10~19 11 C4 0.821 1.02-1073!
2 | Fp2 0734 476107 | 12 | T4  0.827 7.27-10°3
3 F7 0.817 2.26-1073 13 T5 0.850 O
4 F3 0.813 4.64-10728 14 P3 0.877 0
5 Fz 0.762 2.12-107%° 15 Pz 0.856 O
6 F4 0.788 6.43-107% 16 P4 0.882 0
7 F8 0.769 3.20-1072 17 T6 0.872 0
8 T3 0.838 7.34-10738 18 01 0.879 0
9 C3  0.835 4.25-1073 19 02 0882 0
10 Cz 0.791 3.22-10722

39



0.5 T T T T
0 L
S
€ 05 7
o
>
>
3
S
> 1
-1.5} 1
2 1 1 1 1
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

quefrence [s]

Obréazek 4.9: Vahovy vektor ziskany z LDA cepstra. Pro kanaly 8-19 (ty s nejvyssim
AUC) byl az na varianci v fadu procent identicky.

Nasion

Inion

Obrazek 4.10: Prostorové rozdéleni hodnot AUC ziskané z cepstrum analyzy pro
jednotlivé kandly.
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4.4 Autoregresni model

Poslednim testovanym ptiznakem byl autoregresni model. K nalezeni optimalniho
poctu parametri bylo vypocteno rezidum mezi predikci a signalem. Toto reziduum
je vykresleno v grafu 4.11. Rychlost poklesu rezidua s rostoucim poctem parametri
velmi rychle klesa, a proto byl pocet parametrii zvolen na 20. To odpovida autoko-
relacnimu ¢asu 10/fy = 0.2s. Abychom mohli identikovat, ktery z parametru AR
modelu ma nejveétsi prinos k identifikaci AD pacientti, byla, stejné jako v predchozich
pripadech, vykreslena hustota pravdéodobnosti v zavislosti pro obé dvé skupiny do
grafu 4.12. Napted byly ovsem opét odecteny prumérné hodnoty AR koeficientti.
Jak je z grafu 4.12 vidét, rozdil mezi skupinami je maly. Pokud tam bude néjaky
rozdil, tak nejspiSe ve 4. a 5. koeficientu. Abychom to ovérili, byla vypoctena regula-
rizovana LDA pro kazdy kandl zvlast. Jak je patrné z tabulky 4.4, oddéleni ma jesté
nizsi kvalitu, nez méla nejjednodussi metoda zalozenad na sledovani alfa vin. Navic
vahovy vektor vypocteny pomoci LDA ma jiny tvar pro kazdy kandl a i z tohoto
divodu je prediktivni hodnota tohoto testo témér nulova.

1074

=

o
b
w»

=

o
S
o

=

o
S
~

Kvardaticka odchylka modelu

=

o
s
©

10{),9 ]

- : —
10" 10
¥ad AR

10°

Obrézek 4.11: Odchylka predikce autoregresniho modelu od surovych dat 1. kanalu
EEG signélu v zavislosti na poctu parametri tohoto modelu.
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Obrézek 4.12: Pravdépodobnostni rozdéleni koeficienti autokorelacniho modelu pro
zdravé (modii) a nemocné (Cerveni) pacienty.

Tabulka 4.4: Vysledky predikce regularizovanou LDA zaloZzené na autoregresnich
koeficientech EEG signalu.

kanal | jméno AUC p-hodnota | kandal | jméno AUC p-hodnota
1 Fpl  0.656 1.99-107% 10 Cz 0.709 8.58-10~!
2 Fp2  0.673 1.80-1071¢ 10 Cz 0.709 8.58-10~
3 F7 0.698 2.86-10! 12 T4 0.698 2.00-10~%
4 F3  0.707 1.60-10713 13 T5  0.691 1.20-107!!
5 Fz 0.704 1.79-10~1 14 P3 0.686 1.47-10710
§ F4 0.710 6.69-107% 15 Pz 0.709 4.16-107%
7 F8 0.658 4.69-10~% 16 P4 0.696 2.16-107'2
8 T3 0.615 1.51-1073 17 T6 0.745 6.27-107%
9 C3  0.686 2.70-1071° 18 O1 0.720 1.30-107
19 02 0.730 1.37-107'7
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4.5 Pravdépodobnostni sigmoid

Abychom ke kazdému pacientovi priradili i pravdépodonost s jakou patii do prirazené
skupiny, byl vypocten pravdépodobnostni sigmoid, definovany v kapitole 3.4. Sigmoid
vypocteny pro 16. kandl EEG signalu analyzovaného za pomoci cepstra je vykresleny
v Obr. 4.13. Konkrétni predpis tohoto sigmoidu je

S(x) = (14 exp(—1.38(z + 0.84)))~".
Je ziejmé, Ze jen maly zlomek bodu je urceny s pravdépodobnosti vyssi nez 90% ze
jsou v AD nebo CN skupiné. Proto ani nejlepsi nalezeny test neumoznuje skuteéné

spolehlivé oddéleni obou skupin.
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Obrazek 4.13: Pravdépodobnostni sigmoid vypocteny pro 16. kanal LDA z Cepstra
za pomoci vahového vektoru z Obr. 4.9.
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Obrézek 4.14: ROC kiivka nejlepsiho identifikovaného priznaku - 16. kanalu cepstra
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Zaver

V réamci této bakalarské prace bylo navrzeno, implementovano a otestovano nékolik
priznakovych modelt pro analyzu EEG signalu. Navic vSechny tyto modely byly
naprogramovany jako jednoduché skripty v MATLABu. A nakonec bylo provedeno
peclivé a sjednocené statistické vyhodnoceni vsech téchto modeli.

Jako zakladni model byl zvolen bézné pouzivany model zalozeny na relativni inten-
zité alfa vin. V klidovém stavu se zavienyma oc¢ima, ve kterém se vSichni pacienti
nachézeli, 1ze oCekavat narust amplitudy pravé alfa vin. Ale u zdravych pacientt
byla pozorovana statisticky vyznamné vétsi intenzita nez u nemocnych. Statisticka
vyznamnost dand p-hodnotou MWW testu byla 10737, Dalsi testované pifznakové
modely byly: vyhlazené FFT spektrum, cepstrum a autoregresni model. Koefici-
enty ziskané témito modely byly analyzovany pomoci LDA (linedrni diskriminantni
analyzy), aby byly uréeny nejpodstatnéjsi dimenze a byla nalezena optimalni linearni
kombinace ptiznaki k dosazeni robustniho a kvalitniho oddéleni.

Srovname-li tyto ¢tyti testované priznakové modely, nejlepsich vysledkt bylo dosazeno
a za pomoci FFT spektra a cepstra, zatimco klasifikace pomoci autoregresnitho mo-
delu zcela ,v porovnani se zakladni metodou, selhala. Jako nejvhodnéjsi poloha
méteni pro klasifikaci se u vSech metod ukazalo temeno hlavy, kdy byla AUC hod-
nota obou metod mezi 0.87 a 0.88 a také obéma metodama byl identifikovan jako
zcela nejlepsi kanal ¢. 16 (P4) lezici na pravé zadni strané temene hlavy. Tato oblast
hlavy by méla byt zodpovédna za rozpoznavaci schopnosti, matematické problémy;,
neverbalni vyjadrovani. ROC hodnota tohoto kanalu byla témér identicka, 0.880 pro
vyhlazené Fourierovo spektrum a 0.882 pro cepstrum. Ptesto lze povazovat za lepsi
volbu cepstrum, nebot, model uréeny pomoci LDA byl jednodussi a téméi identicky
pro vSechny kanaly na temeni hlavy. Proto lze oc¢ekavat lepsi prediktivni schopnost
tohoto modelu. Obé dvé skupiny pacientii byly oddéleny touto metodou s ispésnosti
kolem 80%.

Za nejvétsi prinos této prace lze povazovat efektivni vyuziti regularizované LDA
analyzy pro identifikaci podstatnych dimenzi. To spolu s vykreslenim pomoci hustot
pravdépodobnosti umoznuje ziskat velmi ndzornou predstavu o tom, co se skutecné
v signalu odehrava. Navic vykresleni hodnot ROC primo na skalpu hlavy umoznuje
velmi prehledné urcit oblasti mozku vhodné pro analyzu. To je zcela opacny pristup,
nez byl zvolen v praci A. Hrabéte [14], kde byla metodou Monte Carlo nalezena
optimalni volba priznakového modelu, kanalu a frekvence. Ale i touto cestou byl
identifikovany stejny kanal i podobné frekvence jako pomoci LDA.
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4.6 MozZnosti pokracovani

Z pohledu analyzy signalu a hledani optimélniho pfiznakového modelu by bylo
zajimavé stejnou cestou otestovat i dalsi modely. Jako velmi nadéjného kandidata
lze povazovat komplexni cepstrum, kde je mozné vyuzit nejen amplitudu, ale i fazi
jednotlivych slozek.

Pro samotnou klasifikaci by slo pouzit i pokrocilejsich nastroji nez jen zdkladni LDA
analyzy, ale bylo by nezbytné se zabyvat rozsahlym problémem ucicich se algoritm,
ktery presahuje rozsah této prace.

A nakonec pro dosazeni skutecné v praxi pouzitelnych vysledki je nezbytné ziskat
lepsi datovou sada. Zvlasté dulezita je peclivéjsi klasifikace nemocnych pacientii
do kategorii podle zavaznosti Alzheimerovy choroby. Naopak do testovaci sady je
nezbytné pridat skupiny pacienti s nemocemi mozku, které postihuji bézné starsi lidi
a mohou mit také vliv na EEG spektrum. Je totiz dost pravdépodobné, ze clovek
s podezfenim na AD muze jednou z nich trpét. Po ziskani dostatecné rozsidhlé a
velmi diavéryhodné datové sady je teprve mozné pro vyhodnoceni zkusit pouzivat
pokrocilé klasifikacni algoritmy.
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Appendix A

Obsah CD

Tabulka A.1: Obsah prilozeného CD

Adresar /soubor | Popis
./BP_Kopecka.pdf elektronickd verze bakalarské prace
./MATLAB/ skripty pouzité k pripravé a analyze EEG

./MATLAB/Animace_mozku.m

./MATLAB/Autoregrese.m
./MATLAB/Cepstrum.m
./MATLAB/KorekceEEGSignalu.m
./MATLAB/LDA.m
./MATLAB/Music.m
./MATLAB/RelativniVykon.m

./MATLAB/Spectrogram.m
./MATLAB/Windowing.m

./MATLAB/ ostatni

signalu

vykresleni vybrané frekvence jako animace
primo na skalpu hlavy

Autoregresni model

Cepstrum

priprava EEG signéalu

Linearni diskriminantni analyza

MUSIC algoritmus

Relativni vykon na intervalech mozkovych
vin

vypocet spektrogrami pro vSechny pacienty
a vSechny kandly

vypocteni vSech béznych typt windowingu
signalu

dalsi pomocné rutiny nezbytné pro béh
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