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Abstrakt

Schizofrenie je zavazné dusevni onemoc-
néni, na které dodnes neexistuje uni-
verzalni lécba. Jednim ze Siroké skaly
moznych priznakl je ztrata sebeuvédo-
meéni, jenz je povazovana za sjednocujici
symptom. Na tento charakteristicky pii-
znak projevujici se uz v ranych fazich schi-
zofrenie je zamérena behavioralni tloha
testovana v ramci studie Early-Stage Schi-
zophrenia Outcome. Smyslem této tlohy
je rozeznat vnéjsi zasah a podle toho se
pohybovat kurzorem po dané c¢asti hra-
ciho pole.

Na zékladé konzultaci s odborniky z ob-
lasti psychiatrického vyzkumu byla vypoc-
tena sada priznakt popisujicich pribéh te-
Seni ilohy. Nasledné byl vytvoren binarni
klasifikator vyuzivajici SVM, logistické re-
grese a lasso regrese podle vypoctenych
priznaki. Pro kazdy klasifikac¢ni algorit-
mus byly postupné upravovany hyperpa-
rametry. Presnost klasifikace pomoci logis-
tické regrese je 67,3 % s 82,0% sensitivitou
a 69,1% specificitou. Tento vysledek neni
pouzitelny k diagnostice, bylo vsak pou-
kazano na dilezité aspekty reseni tlohy.

Bylo odhaleno, Ze pacienti jsou méné
ochotni explorovat a pti hrani tlohy jsou
ceji soustredénost a motivaci zdaleka vice
nez zdravi jedinci. Procentualni tispésnost
feseni tlohy pacienta je korelovana s jeho
emocnim stavem, neochotou spolupraco-
vat ¢i nedivérou, zmérenou pomoci psy-
chiatrickych skal.

Klicova slova: schizofrenie, ztrata
sebeuvédoméni, behavioralni dloha,
bindrni klasifikace
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Abstract

Schizophrenia is a severe mental illness
that still nowadays lacks a universal treat-
ment. One of a wide range of possi-
ble symptoms is a loss of self-awareness,
which is considered to be an unifying
symptom. The Early-Stage Schizophre-
nia Outcome Study includes a behavioral
task designed to assess this specific symp-
tom, which often emerges during the early
stages of schizophrenia. The purpose of
this task is to recognize a nonself influence
and to move the cursor around a playing
field accordingly.

A set of features describing the pro-
cess of solving the task was calculated
in consultation with psychiatric research
experts. Subsequently using the set of fea-
tures, a binary classifier was constructed
using SVM, logistic regression and lasso
regression algorithm and their hyperpa-
rameters were adjusted. The accuracy of
classification using logistic regression is
67,3 % with 82,0% sensitivity and 69,1%
specificity. This result is not applicable
for diagnostics, but important aspects of
the problem were pointed out.

It was revealed that patients are less
willing to explore and tend to be more ret-
icent when playing the task. Over time,
they lose concentration and motivation
far more than healthy individuals. The
percentage of patients’ success in solving
the task is correlated with their emotional
state, uncooperativeness or distrust mea-
sured by psychiatric scales.

Keywords: schizophrenia, loss of
self-awareness, behavioural task, binary
classification
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Kapitola 1

Uvod do problematiky

. 1.1 Schizofrenie a ztrata self-awareness

Schizofrenie je chronické dusevni onemocnéni, kterym v dnesni dobé trpi
zhruba 1 ¢lovék z 300, coz odpovida 0,32 % celkové populace [I]. Existuje
sirokd skala symptomi této nemoci, rozpoznatelné priznaky se u schizofrenikii
typicky projevuji uz kolem 18-24 roku zivota [2]. Jedinci postizeni schizofrenii
trpi vyznamnymi zménami v chovani spojenymi s narusenym vnimanim svéta.
Tyto zmény se mohou projevovat pretrvavajicimi bludy, halucinacemi, paranoii
¢i poruchami ve vniman{ a zpracovani emoci. Kognitivni schopnosti pacientu
jsou zasazeny, proto maji ¢asto postizeni problém s paméti, pozornosti ¢i
schopnosti fesit problémy. Schizofrenici pusobi roztékané, mohou mit zmatené,
dezorganizované chovani, casto trpi nechuti do zivota a depresemi. To nasledné
zpusobuje socidlni a pracovni dysfunkei [3| 4]. Jednim z charakteristickych
priznaki je naruseni schopnosti rozpoznat své a cizi jednani, neboli ztrata
self-awareness (v prekladu sebeuvédoméni). Problém sebeuvédoméni je ¢asty
uz v ranych fazich a je povazovan za sjednocujici symptom v pocatcich
schizofrenie [5].

Pribéh onemocnéni je velmi individualni, u kazdého se nemoc rozviji
odlisnym tempem a dosahuje riznych stupnt zavaznosti. Mohou se projevit
ojedinélé epizody schizofrenie, stfidani obdobi rozvoje atak (relapsi) a remisi
(bezpfiznakového obdobi) ¢i staly chronicky stav onemocnéni [6]. Spoustéce
atak mohou byt ruzného charakteru, napriklad k rozvoji nemoci mohou prispét
psychosocilni faktory ¢i uzivani drog [3].



1. Uvod do problematiky

Dosud neni zndma neurobiologickd podstata schizofrenie. Predpoklada se,
ze interakce genetické informace s rizikovymi faktory prostfedi a urcitého
stylu zivota muze zpusobit rozvoj nemoci. [7] Z vysledku studie [8] vyplyva
to, ze pokud m4 jedinec alespon jednoho rodice trpiciho schizofrenii, ma 67%
nachylnost k rozvoji nemoci z hlediska dédi¢nosti.

Dodnes neexistuji zadné psychogenetické testy ¢i specifické biomarkery,
podle kterych by byla vybrana spravna forma lécby. Lécba je u daného
pacienta indikovand na zakladé jeho symptom, coz Casto vede ke zménam
medikace, nez je nalezena vyhovujici 1écba [9]. Pacientim jsou podavana
antipsychotika, zaroven mohou podstupovat i jiné psychoterapeutické techniky
[6]. V nékterych pripadech je pti 1é¢bé nutnd i hospitalizace.

Antipsychotika ve stfednim mozku zejména tlumi aktivitu dopaminovych
receptort, coz mize tlumit nékteré symptomy nemoci. Casto jsou schizofrenici
odsouzeni k celozivotnimu uzivani 1ék1, jini vSak na lécbu téméf nereaguji
[2]. Uzivani antipsychotik je spojeno s rizikem znac¢nych vedlejsich tGéinki,
mezi néz patii napriklad onemocnéni srdce a plic, cukrovka, sedativni ucinky
¢i extrapyramidové symptomy (zahrnujicich poruchy fizeni svalového napéti
a pohybu spojené se stavy zarmutku, tizkostného ponizeni ¢i snizeni miry
spoluprace pacienta pii 1é¢bé) [10].

B 1.2 Studie ESO

Studie ESO (Early-Stage Schizophrenia Outcome) je longitudindlni studie,
kterd se zaméruje na pacienty v rané fazi schizofrenie. Cilem bylo ziskat
detailnéjsi znalosti a pochopeni o prubéhu, projevech ¢i 1é¢bé této nemoci.
V ramci studie ESO jsou pacienti podrobeni skale riznych vysetfeni zkou-
majici neurdlni, neurokognitivni, behavioralni zmény ¢i genetické aspekty.
K dispozici je tak diky neurozobrazovacim a analytickym metodam komplexni
klinicky obraz o daném pacientovi.

V ramci studie byli otestovani zdravi (kontroly) i nemocni (pacienti) jedinci.
Utastnici vyzkumu museli spliiovat uréit4 kritéria - vékova hranice 18-60 let a
absence zavaznych neurologickych poruch. Kontroly a jejich pribuzni v piimé
linii navic nesméli v minulosti prodélat zadné dusevni onemocnéni. Testovani
probihalo ve trech intervalech — po prvni prodélani epizody, po 12 mésicich
a nasledné jesté po 36 meésicich. Pacienti byli béhem vysetieni pod vlivem
medikace [5].



1.3. Definice problému

Jednotliva vySetieni maji za cil nemoci vice porozumét a najit souvislosti
mezi jednotlivymi symptomy. Predpoklada se, ze existuje vice druht schizofre-
nie. Roztiidéni pacientt podle podskupin s podobnymi piiznaky by mohlo
uleh¢it odhad toho, jak se nemoc u daného pacienta bude vyvijet a jak rychle
bude postupovat. Vysledky z jednotlivych vySetieni by také mohly napomoci
rozlustit neznalosti pri¢in schizofrenie.

B 1.3 Definice problému

Cilem této bakalarské prace je zkoumat behavioralni tilohu obsazenou v ESO
studii, kterd testuje ztratu self-awareness. Prvnim krokem je podrobny rozbor
a porozumeéni tloze joysticku. Poté se zamérim na rtzné zpusoby Teseni této
ulohy u jednotlivci a vytvorim popisné piiznaky téchto priubéhu ve spolupraci
s psychiatry a autory studie v NUDZ.

Dalsim krokem je provést exploracni analyzu vypoctenych priznaku a
zkoumat schopnost téchto priznaka popsat rizné skupiny jedinct. Predchozi
vysledky naznacuji, ze pacienti trpici schizofrenii a zdravé kontroly se lisi
ve vysledcich této ulohy na zakladé uspésnosti feseni [5]. Mym cilem je rozsirit
moznosti rozliSovani mezi témito skupinami.

Na zékladé priznaki navrzenych v predchozi ¢4sti navrhnu klasifikdtor,
ktery bude schopen rozlisit mezi schizofrennimi pacienty a zdravymi kontro-
lami. Klasifikator bude optimalizovan tak, aby vyuzival vhodnou kombinaci
priznakt a na zakladé nich prirazoval jednotlivé jedince do prislusnych skupin.
Pro dosazeni téchto cili pouziji techniky strojového uceni a budu se zabyvat
Upravou jejich hyperparametrii. Po dokonceni analyzy budeme schopni zhod-
notit, zda kombinace ptiznaki poskytuje komplexnéjsi perspektivu na rozliseni
mezi skupinami.

Dale se zamérim na vztah mezi psychopatologii a priznaky identifikovanymi
v uloze joysticku. Budu zkoumat mozné korelace mezi poruchami projevujicimi
se v chovani, mysleni a emocionalnimi projevy pacienttl a zptisoby feseni této
behavioralni dlohy.






Kapitola 2

Pouzité metody

B2 Popis ulohy

Jednim z vySetfeni probihajicich v rdmci ESO studie je vysetfeni v mag-
netické rezonanci, pricemz jedinec zaroven plni behavioralni tilohu. Na pro-
mitaném platné vidi ¢tvercovou hraci plochu rozdélenou mensim c¢tvercem
na dvé ¢asti. Pohybem joysticku ovlada hrac¢ kurzor, kterym muze jezdit
po celé hraci plose. Rozvrzeni hraci plochy je vidét na obrazku Cilem
hry je rozlisit, zda ma jedinec plnou kontrolu nad pohyby kurzoru nebo zda
je pohyb zvendi ovliviiovan. Jedinec ma za tikol jezdit kurzorem po okrajich
hractho pole v pripadé, ze ma pocit plné kontroly nad svymi pohyby. Pokud
mé vsak hrac¢ pocit, ze je do jeho pohybii zasahovano, mé za kol pohybovat
se uvniti vnitiniho ¢tverce.

Uloha je rozdélena do 24 bloki. Zaéing se NONSELF (INFLUENCED)
blokem - je zvenci ovliviiovan. Nésleduje ni¢im neovlivnény SELF blok. SELF a
NONSELF bloky se po 20 vterinach pravidelné stiidaji, pricemz celé vysetieni
trvad 8 minut. Vzorkovaci frekvence snimaciho kurzoru je 25 Hz, béhem jednoho
méreni o délce 480 s je tedy vysledkem 12 000 hodnot polohy x a y v kartézské
soustaveé souradnic.

Ovlivnéni pohybu je implementoviano pomoci algoritmu, takze neni na-
hodné. Cilem bylo vytvorit algoritmus tak, aby hrac¢ nebyl schopen rozpoznat
pravidelnost stridani bloka a zpusob vnéjsiho zasahu. V kazdém okamziku
NONSELF bloku je definovan koeficient zmény velikosti vzdédlenosti od stredu

5



2. Pouzité metody

i

Obrazek 2.1: Hraci pole behavioralni tilohy - pomoci bilého ¢tverce je rozdéleno
na dveé ¢asti, joystickem vpravo se ovlada bily puntik, ke kterému vede prerusovana
sipka. Pfevzato a upraveno z priloh [5].

a uhel, o ktery se kurzor pohne nezavisle na hraci. Graf této zavislosti na jed-
nom NONSELF a SELF bloku je zobrazen na obrazku [2.2]

V NONSELF bloku se v uréitych fazich zméni tihel pohybu o 180°, takze
se hraci jevi, ze jde kurzor presné naopak, avsak s tim se méni i velikost
vzdélenosti. V SELF bloku pak vidime, ze koeficient zmény vzdélenosti je 1 a
zména thlu je o 0°, coz neznaci zadné zmény.

180 2
angle
160 L8
radius

140 1,6
—_ 1,4
120
=
- 1,2
£ 100
i =
S 1
ko]
T 80
8 0.8
=
2 50
< 0,6

40

0,4
20 0,2
NONSELF SELF
0 0

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Time [seconds]

Obrazek 2.2: Hodnota tpravy vzddlenosti (radius distortion) a thlu (angular
distortion) béhem NONSELF a SELF bloku. Pfevzato z priloh [5].
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2.2. Predzpracovani dat

. ) Ptedzpracovani dat

Data z tohoto vysSetfeni jiz byla zkouméana a vysledky jsou shrnuty ve studii
[5]. V této bakalarské praci na tuto studii navazuji, tim paddem pouzivim
pri zpracovani dat jiz nékteré implementované funkce. Vétsina prace byla
provedena v programovacim jazyce MATLAB. V této podkapitole uvedu
mnou pouzivané implementace.

Jednou z implementaci, kterd jiz byla FeSena, je filtrace dat. Ukolem bylo
vylouceni pribéhu vysSetfeni jedincid, ktefi tlohu zfejmé nepochopili ¢ ji
z né&jakého jiného divodu fFesili uplné jinak, pro vice informaci vice viz.[5].
Po vyfiltrovani takovych pribéht tlohy méame k dispozici 302 feseni behavio-
ralni dlohy z riznych vizit, 166 od pacientl® a 136 od kontrol. Data mame
od 223 ruznych jedinct, z toho 133 od pacienti a 90 od kontrol.

Zucastnéni
ESO studie

i

650

f_

(Pacienti]
[ 518 ]

( Kontroly]

132 v

Absolvovani
behavioralni tlohy

316 (478)

C e )
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( Kontroly]
(109 (191)] ¥

Vyfiltrovani
nepovedenych
prabéhu ulohy

(302)

)
I BN I BN

223
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LI

Kontroly Pacienti

90 (136) 133 (166)
Absolvovani
behavioralni ulohy
poprvé
169 (169) J
(Kontroly] | (Pacienti]
71(71) 98 (98)

Obrazek 2.3: Pocty jedincu k dispozici v konkrétni kategorii, v zavorce je uveden
pocet prubéhu behavioralni ulohy.



2. Pouzité metody

Pro vizualizaci feseni byla také vytvorena funkce zobrazujici graf zavislosti
Cebysevovy vzdalenosti od stfedu pole na ¢ase a teplotni mapy. Cebysevova
vzdalenost ma vzorec

cebDist(i) = max(|z(i) — cx|, |y(i) — cyl) (2.1)

kde z(7) a y(i) jsou soufadnice v i-tém Casovém okamziku, cz a cy jsou
soufadnice z a y stfedu pole. Tuto vizualizaci 1ze vidét na obrazku
v horni éasti, kde je Cebysevova vzdéalenost v kazdém okamziku zobrazena
pomoci modré kiivky. Osa y ma stupnici od 0 do 250, kde 250 je maximélni
vzdélenost od stiedu, tudiz hraci pole ma velikost 500x500. Cervend piimka
ukazuje hranici rozdéleni hraciho pole, tedy velikost vnitiniho ¢tverce. V horni
casti grafu cervena usecka oznacuje dobu trvani NONSELF bloku, naopak
zelend oznacuje dobu trvani SELF bloku. Pod jednotlivymi znazornénimi
blokt je napsdna procentualni tspésnost Casu straveného za hranici. Totéz je
pak vykresleno ¢ernou kiivkou. Zelenou kiivkou jsou pospojovany prumérné
vzdalenosti v ramci bloki. Na obrazku dole vlevo vidime heat mapu
za vsechny SELF bloky, vpravo dole za NONSELF bloky. Pomoci barev
teplotni mapy lze pozorovat, v jakych mistech se hra¢ nejvice pohyboval, je
to znazornéno zlutou barvou. Naopak po tmavych ¢astech hraciho pole se
jedinec viibec nepohyboval.

1172_joystick.txt (A:96 S:96 NS:96) OK
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Obrazek 2.4: Ukazka priubéhu feseni tlohy pomoci grafu vzdalenosti na case a
teplotnich map ze SELF a NONSELF blokt.
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2.3. Popis pfiznakii

Popis priznaki

Na zakladé konzultaci s odborniky z oblasti psychiatrického vyzkumu z Na-
rodniho dstavu dusevniho zdravi jsem vypocetla nasledujici sadu priznaku
popisujicich pribéh feseni tilohy, ktera by mohla byt uzitetné pro rozliseni
pacienti a kontrol ¢i ukazat na rozdily v projevech schizofrenie v ramci
pacientid. Uvedu zde seznam vsSech 17 vypoctenych priznaki.

8 Skére SELF = primér jednotlivych skore ze SELF ¢asti tlohy, tj. kolik
procent ¢asu v ramci vSech SELF blokt se kurzor nachazel ve vnéjsi
oblasti hraciho pole

® Skére NONSELF = primér jednotlivych skére z NONSELF ¢asti tlohy,
tj. kolik procent ¢asu v ramci vSech NONSELF bloku se kurzor nachéazel
ve vnitinim poli

N4

® Skére TOTAL = celkové skére napric vsemi bloky

® Pomér pozic = pramér pomeéru absolutnich pozic v NONSELF a SELF

bloku

Pfi poméru pozic je nejprve v kazdém i-tém bodé spoctena Cebyse-
vova vzdalenost od stfedu [2.1| v b-tém bloku, pricemz byonsELF
je v poradi b-ty NONSELF blok a bsgrr je v poradi b-ty SELF
blok. Poté je proveden pomér priiméru CebysSevovych vzdalenosti
v b-tych blocich. Celkovy ukazatel udava zpriumérovany pomér
ze vsech 12 dvojic bloki.

PosRatio — 1 i mean(CebDist(i € byoNSELF))

2.2
12 mean(CebDist(i € bsprr)) (2:2)

b=1

B Trajektorie = celkova délka trajektorie

Zakladem vypoctu délky trajektorie je eukleidovskd vzdalenost
mezi dvéma body [2.3. Jednotlivé vzdalenosti jsou posc¢itané v pri-
béhu celé ulohy a vysledek je vydélen preskdlovanim hraciho
pole.

Dist = \/(J}Z — 2i41)? 4+ (i — Yig1)? (2.3)
Jelikoz v zadani tlohy neni specifikovano, jak rychle a konkrétné
jakym zpusobem by se mélo po hraci ploSe pohybovat, délka

9



2. Pouzité metody

trajektorie se napri¢ vysetfenimi dost lisi. Nejmensi hodnota
tohoto priznaku je 16x nizsi nez hodnota nejvyssi.

® Hranice = pocet prekroceni hranice béhem celého vysSetteni

Motivaci k vytvoreni tohoto pfiznaku bylo znit nerozhodnost
jedince, ve které ¢asti hraciho pole se pohybovat.

® Tortuosita = mira zakrivenosti

Tento priznak byl spocitan dvéma zpusoby - Tortuosita 1 pomoci
rovnice [2.4] a Tortuosita 2 pomoci rovnice 2.5 obrazek 2.5 slouzi
k pochopeni veli¢in v rovnicich. Tortuosita byla nejprve spoéitana
pro tfi po sobé jdouci rtzné pozice. Diky vysoké vzorkovaci
frekvenci byl poté interval mezi jednotlivymi pozicemi prodlouzen
na 9, tudiz je pocitano s kazdou desatou odlisnou souradnici.
Tortuosita byla nakonec zprimeérovana.

1.

cosinova véta

V-
N 2bc

P1i vypoctu Tostuosity 1, pomoci cosinové véty, se vysledné
hodnoty pohybovaly v intervalu mezi -1 a 1. Pro lepsi inter-
pretaci byla k vysledku pricetla jednicku, tudiz se hodnoty
pohybuji mezi 0 a 2. Pii ihlu v fadu jednotek stupnu ¢i
blizicim se k 360° se hodnota blizi ke 2. takové pripady jsou
klasifikovany jako ostrejsi tthly a tudiz je zde vétsi mira
tortuosity. Naopak hodnoty priznaku pohybujici se kolem 0
jsou interpretovany jako thly s nizkou tortuositou.

cos(a) (2.4)

pomeér stran v trojihelniku

Ratio =

a

2.5
c+b (2:5)
Pti vypoctu Tortuosity 2 jsou hodnoty pouze zdola omezené
0. Ukazatel blizky 0 znaci ostiejsi tthel. Tortuosity jsou tedy
na sebe neprimo ameérné.

® Plocha SELF = prumér ploch vsech SELF blokt

10



2.3. Popis pfiznakii

[Xi420 ¥i20]

[Xi+105 ¥it10)

[Xi7 Yi]

Obrazek 2.5: N4crt slouzici k pochopeni vypoctu tortuosity

8 Plocha NONSELF = prtmér ploch vsech NONSELF bloki

® Pomér ploch = pomér plochy SELF a plochy NONSELF

Zakladem vypoctu plochy je vypocet plochy trojuhelniku vznik-
lého mezi poc¢atkem a dvéma po sobé jdoucimi pozicemi. Po-
zice uvazujme jako vektory v dvoudimenzionalnim prostoru -

<xz> , (a:i+1>' Determinant matice vzniklé z téchto vektorti ma
Yi Yi+1

geometricky vyznam orientované plochy rovnobézniku. Pro ziskani
plochy trojihelniku je determinant v absolutni hodnoté vydélen
dvéma 2.6, Jednotlivé trojihelnikové plochy jsou nascitany a

vydéleny kvadratem preskalovani hraciho pole.

1|x; =« 1
TriangleArea = = U |Tiyit1 — Tit1i (2.6)
Yi Yi+1 2

® Zacatek SELF = pomér pruméru skére tii prvnich SELF blokl a praméru
vsech SELF bloki

® Zacatek NONSELF = pomér praméru skore tii prvnich NONSELF bloka
a prameéru vsech NONSELF blokt

® Pokles SELF = pomér pruméru skore tii poslednich SELF bloka a
pruméru vsech SELF bloku

11



2. Pouzité metody

® Pokles NONSELF = pomér pruméru skére tii poslednich NONSELF
bloki a priméru vsech NONSELF bloki

® Vyvoj SELF = pomér prameéru skére prvnich trech SELF blokt a praméru
poslednich tfech SELF bloku

® Vyvoj NONSELF = pomér pruméru skore prvnich tfech NONSELF
blokl a pruméru poslednich tfech NONSELF bloku

Skare v daném bloku

Po detailnéjsi analyze skore v jednotlivych blocich byla vizualizo-
vana prumeérnd uspésnost v jednotlivych blocich pro pacienty i
kontroly. Z obrazku lze pozorovat urcity pokles skére v NON-
SELF blocich u pacientti. Proto byla vypoctena sada priznakt
porovnavajici skore v pribéhu casu.

o
w0

Skore po blocich
T T T

o
fes]
T

o
u
T

0.6 -

0.5

0.4

o
w

o
na
T

o
o

pacienti
kontroly

N pacienti - SELF

||— — — - pacienti - NONSELF
=" kontroly - SELF

— — — -kontroly - NONSELF

6 8 10 12 14 16

18 20 22 24

Poradi bloku (liché NONSELF, sudé SELF bloky)

Obrazek 2.6: Prumérné skéré po blocich

B 2.4 Obecné metody

V nasledujici ¢asti jsou teoreticky popsany metody a terminy, které byly
pri vypoctech pouzity. Nejprve bylo na priznaky nahlizeno z pohledu ko-
relacni zavislosti. Pii nasledné klasifikaci je nutné znat pojmy sensitivita,
specificita, TP, TN, FP a FN. Pro pochopeni klasifikace je tfeba se seznamit
s klasifikacnimi algoritmy, jako je SVM, logistickd regrese ¢i lasso regrese.
PANSS skala poslouzi k pochopeni souvislosti priznaki s psychopatologii.

12



2.4. Obecné metody

B 2.4.1 Pearsoniv korelaéni koeficient

Pearsontiv korela¢ni koeficient je statistickd metoda pouzivana k zjisténi
miry korelace mezi dvéma proménnymi. Pokud koeficient nabyva hodnoty 1,
mezi proménnymi je pfima imérnost. Pfi hodnoté -1 jsou proménné naopak
nepirimo tmérné. Korela¢ni koeficient r se spocte pomoci rovnice 2.7, kde x
a y jsou vektory reprezentujici dvé proménné, cov(z,y) je kovariance a o je
smérodatnd odchylka [11].

COU(LIZ,y) Zz 1(1‘2 - _)(yZ — g)
o(z) -o(y) Vs (@i — )2/ (v — 9)?

r(z,y) = (2.7)

B 242 TP, TN, FP, FN

TP, TN, FP, FN jsou zkratky pro terminy pouzivané pii bindrni klasifikaci.
Pro klasifika¢ni problém pacient versus kontrola je typicky povazovan pacient
jako pozitivni tfida a kontrola jako negativni t¥ida [12].

® TP (True Positive) - pocet pacientt spravné klasifikovanych jako pacienti
® TN (True Negative) - pocet kontrol spravné klasifikovanych jako kontroly
® FP (False Positive) - pocet kontrol mylné klasifikovanych jako pacienti
(

® FN (False Negative) - pocet pacientia mylné klasifikovanych jako kontroly

B 2.4.3 Sensitivita, specificita, presnost

Sensitivita a specificita jsou miry, podle kterych 1ze vyhodnotit kvalitu klasi-
fikacnich modeld. Sensitivita udava, jak spravné jsou klasifikatorem identifi-
kovany pozitivni vysledky. V klasifikaci urcité nemoci je dilezité mit vysokou
miru sensitivity, aby byl mylné klasifikovan co nejmensi pocet pacientti.

TP

Sensitivita = ————— 2.8
TP+ FN (28)

Specificita naopak urcuje, jak dobfe jsou detekovany negativni vysledky
klasifikace [12].

TN

Seci Ficita —
peci ficita TN L FP

(2.9)

13



2. Pouzité metody

Presnost klasifikace udavé, kolik procent z jedincti bylo spravné klasifiko-
vano. Na tuto metriku je dulezité divat se spolu se sensitivitou a specificitou.
Presnost muze byt zavadéjici pro velmi odlisné procentualni zastoupeni posi-
tivnich a negativnich trid.

. . TP+ TN .10
LeSnOSt = P T TN £ FP+ FN ‘

B 2.4.4 ROC kfivka, AUC

ROC kfivka pti pouziti pro klasifikacni problémy udava zavislost True positive
rate (TPR) na False positive rate (FPR) pfi riznych prahovych hodnotéch.
TPR je jinymi slovy sensitivita, FPR je 1 - specificita. Na ose x se zobrazuje
hodnota FPR a na ose y TPR. ROC s rovnici diagonalni pfimky = = y
udava FP a TP vysledky ve stejném poméru. Snaha je ovsem dosiahnout
co nejvyssiho podilu TP pri co nejvyssi presnosti. Pri klasifikaci na zakladé
priznakt behavioralni tlohy si 1ze ROC kiivku vylozit tak, ze na FPR ose
jsou hodnoty daného piriznaku u pacientii, na TPR hodnoty pfiznaku kontrol.

AUC je metrika vyjadiujici velikost plochy pod ROC kfivkou. Hodnoty
se proto pohybuji od 0 do 1. Hodnota 1 indikuje idedlni klasifikaci se 100%
presnosti, hodnota 0,5 oznacuje nadhodny klasifikator. Hodnota 0 znamena, ze
jsou pozitivni a negativni pripady prohozené, predikce negativniho pripadu
znamend pozitivni a naopak [I3]. V této tloze hodnota blizici se 1 naznacuje
vyss$i hodnoty priznaku u kontrol, naopak pro AUC blizici se 0 jsou pacienti

vvvvvv

B 245 SVM, RBF

Support vector machine (SVM) je jednim z algoritmu strojového uceni pouzi-
vaného k binarni klasifikaci. Cilem této metody je najit optimalni nadrovinu,
ktera dokaze rozdélit pozorovani do dvou ttid a zaroven maximalizovat margin
- vzdalenost od nadroviny k nejblizsim vektortim pozorovani nalezicich do ruaz-
nych tiid. Kazdy takovy vektor, ktery je nejblize rozdélujici nadroviné, je
oznacen jako podpirny vektor a urc¢uje pozici nadroviny. Optiméalni nadrovina
je definovana vektorem vah wqg a biasem by 2.11], pficemz vahy lze vyjadrit
jako linearni kombinace veskerych podptrnych vektoru.

wol x4y =0 (2.11)
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2.4. Obecné metody

SVM klasifikuje nova pozorovani na zakladé toho, na které strané od rozdélujici
nadroviny se nachazeji. Tuto informaci lze matematicky vyjadrit jako linedrni
funkci vstupnich dat [2.12l

f(x) = signum(wo® - x + by) (2.12)

Pro naznaceni postupu odvozeni hledani parametri optiméalni nadroviny
uvazujme mnozinu vektor pozorovani x a jejich t¥idy y 2.13.

(yl,xl),...,(yg,Xg), Y; € {—1,1} (2.13)

Klasifikace je pak urcena rovnicemi 2.14, kde w a b jsou parametry libovolné
rozdélujici nadroviny.

w-x;+b>1 if y;=1

w-x;+b< -1 if gy =-1 (2.14)

My chceme maximalizovat vzddlenost p(w,b) mezi podpurnymi vektory néale-
zicich do rznych trid
p(w,b) = min 2V max =¥ (2.15)
{x:y=1} |W| {x:y=—1} |W|
Po tpravé vztahu 2.15| pouzitim vztahti [2.14| s rovnosti ziskame [2.16 kde wq
a by jsou parametry optimalni nadroviny.

p(Wo,bo) = 2 2

[wol /W0 - Wo
Jde ndm tedy o minimalizaci w - w, pri¢emz hledani optimalni nadroviny vede
na ulohu kvadratického programovani [14].

(2.16)

P1i pouziti SVM lze pozorovani pretransformovat do vyssi dimenze pomoci
jadrové funkce, tzv. kernel. Tento ptistup lze pouzit i pro linedrné neseparabilni
data. Jednim z hojné vyuzivanych kernelu je radial basis function (RBF)
kernel. SVM s vyuzitim RBF kernelem je univerzalnim nastrojem, ktery
muze byt pouzit na data majici jakoukoliv distribuci [I5]. RBF jadro lze
matematicky vyjadfit nasledovné|2.17, kde |u—v|? je eukleidovska vzdalenost
v Citateli, cely vyraz se blizi k nule. Naopak pro shodné vektory je vyraz roven
1. Rozptyl urcuje hladkost prechodu od 1 k 0 [I6]. RBF vyuziva transformace
dat do nekonecné dimenze.

2
K (u,v) =exp (_Hu—vH) (2.17)

202

B 2.4.6 Regresni metody, Akaikovo kritérium

Logisticka regrese je jednou z regresnim metod pouzivanou k matematické
modelaci vztahu mezi nékolika nezavislymi proménnymi na dichotomické
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2. Pouzité metody

proménné (muze nabyvat pouze dvou kategorif). Logisticka funkce m4 tvar
2.18|, pficemz v —oo je hodnota funkce rovna 0 a v oo je hodnota funkce
rovna 1. Diky esovitému tvaru funkce a moznosti interpretovatelnosti vystupu
funkce jako pravdépodobnosti dané kategorie se nabizi vyuziti logistické
regrese pii binarni klasifikaci [17].

(2.18)

Logistickd regrese vyuzivé logitové transformace poméru Sanci (odds ratio),
sance je pomér pravdépodobnosti nalezet jedné kategorii ku druhé kategorii
[18] . Vysledkem logistického modelu je tedy pravdépodobnost dané kategorie
k za podminky daného vektoru pozorovani zi, ..., x, a parametru logistické
regrese w [17].

p(k|x) = kEe{-1,1}, x=(1l,z1,...,2,) (2.19)

1+ e—kw~x’

Dalsi regresni metodou, reSici regularizacni problém, je Lasso regrese.
Je vhodna jak pro vybér proménnych do klasifikatoru, tak pri samotné
klasifikaci. Hlavnim tkolem Lasso regrese je minimalizace nejmensich ¢tverca
a zaroven urceni vahy pro jednotlivé regresory. Jednotlivé vahy se mohou
zmensSit az na 0, tudiz dand proménnd v klasifikaci nebude mit zddnou vahu a
nebude pouzita. Narozdil od linedrnich modelt tato metoda zvysuje vychyleni
odhadu, ale tim snizuje rozptyl predpovidanych hodnot a zvysuje celkovou
presnost [19]. Matematicky lze lasso regrese vyjadrit nasledovné 2.20, kde N
je pocet pozorovani, x; jsou data i-tého pozorovani, y; je predikovand hodnota.
Koeficienty § urcuji vahu jednotlivych regresorii. Parametr A je regularizacni
parametr, pricemz pro rostouci hodnoty klesd pocet nenulovych koeficientt
vah 3 [20].

0

1 N p
o= asgin 503 (= o —al) + A3 16 (2:20)

Akaikovo kritérium neboli AIC je univerzalnim nastrojem pro statistické
zhodnoceni modelu. Zohlednuje maximélni vérohodnost daného statistického
modelu, ale také pocet parametri modelu. AIC se spocte podle rovnice [2.21],
kde K je pocet parametrii a L je maximalni vérohodnost. Cim lepsi model, tim
je mensi jeho hodnota AIC. Je usilovano o co nejvyssi vérohodnost za pouziti
co nejméné parametru [21]. Penalizuje se vybér vysokého poctu klasifika¢nich
priznaku a tim se zabraruje preuceni modelu [22].

AIC =2K —21n (L) (2.21)
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2.4. Obecné metody

B 2.4.7 K¥izova validace

Pri klasifikaci je nutné néjakym zpusobem nejdiive data rozdélit na trénovaci
a testovaci mnozinu a poté provést samotnou klasifikaci. Vysledky klasifikace
se v zavislosti na ruzném rozdéleni datasetu lisi a nastava pak otézka, které
vysledky lze povazovat za findlni. Tento problém Tesi k-foldova kiizova validace.
Data jsou rozdélena do k stejnych foldi, k — 1 foldua slouzi k natrénovani a
1 fold slouzi k otestovani algoritmu. Tento proces je proveden k krat, pricemz
kazdy fold je pravé jednou pouzit k otestovani. Vysledny eror klasifikace je
urcen jako aritmeticky pramér jednotlivych eroru [23].

B 2.4.8 Klasifikace

Klasifikace je provedena v MATLAB pomoci uzivatelskych funkci. Nejprve
je Tesena selekce vhodnych priznakii, nasledovné natrénovani modelu na tré-
novacich datech. Poté se klasifikator otestuje a jeho vysledky se vyhodnoti.
Pro doplnéni odhadu stability tento cely postup opakujeme stokrat a jednot-
livé vysledky sensitivity, specificity a presnosti klasifikatoru se pak zprumeéruji.
Jako priméarni klasifikator byl zvolen klasifikdtor vyuzivajici algoritmus Sup-
port vector machine (SVM). Pro porovnéani byla klasifikace provedena i
pomoci logistické regrese a lasso regrese. V nasledujicim seznamu je detailnéji
popsan postup vypoctu.

1. Rozdéleni na testovaci a trénovaci mnozinu

Data byla rozdélena ndhodné pomoci funkce cvpartition na trénovaci
a testovaci dataset v poméru 7:3. Béhem sto iteraci mtuze byt pokazdé
mnozina jinak ndhodné rozdélena.

2. Vybrani vhodnych pfiznaki

vvvvv

z priznakt dal sestavit jednodussi a srozumitelnéjsi model. Pti tvorbé mo-
delu s niz$im poc¢tem priznakd se muze snizit riziko prefitovani. Vybranim
urc¢itych priznaku se také redukuje dimenze dat [22].

Vybrani priznaki je implementovano pomoci funkce sequentialfs, pricemz
je vyuzivano metody doptredné selekce. V této funkci je specifikovano
na zakladé kterého klasifika¢niho algoritmu se bude rozhodovat a na zé-
kladé jakého kritéria budou priznaky vybirany. Pro kazdou podmnozinu
se provede vybér priznakt nasledovné. Prti inicializaci set pfiznak neob-
sahuje zadné priznaky, prvni se prida ten s nejmensi kriterialni hodnotou.
Do setu se postupné po jednom pridavaji priznaky, spocte se kriterialni
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hodnota setu pred pridanim a po pridani priznaku a pokud se hodnota
nesnizi o terminac¢ni toleran¢ni hodnotu, vybér se ukonéuje [24]. Pti kaz-
dém pocitani kriteridlni hodnoty je vyuzito 10 foldové kiizové validace.
Dataset je rozdélen do 10 stejnych podmnozin - 9 z nich je pouzito jako
trénovaci a 1 jako testovaci, pficemz toto je provedeno v 10 kombinacich.
Kazda podmnozina se tedy pravé jednou vyskytne jako testovaci. Spocte
se kriterialni hodnota pro kazdou kombinaci a vysledky se zpraméruji.
Pri klasifikaci pomoci SVM se vybirani priznaka ridi klasifikaénim ero-
rem na testovacich datech. Pri logistické regresi se rozhoduje na zakladé
Akaikova kritéria.

Pri lasso regresi je vybér priznaki jiz soucasti tvorby klasifika¢niho
modelu a je implementovan v jedné funkci lassoglm.

3. Tvorba klasifikacniho modelu

Z vybranych priznakt a pomoci SVM algoritmu nebo logistické regrese
byl na trénovacich datech vytvoren model. Pii tvorbé SVM klasifikatoru
byla pouzita radial basis function a ztratova funkce. Vice o zvoleni
ztratové funkce viz. 3.2

4. Klasifikace testovacich dat

Pri klasifikaci pomoci logistické regrese a lasso musel byt pro klasifikaci
zvolen klasifika¢ni prah, protoze predikce jsou ve formé pravdépodobnosti.
Opét zde slo o to zvolit klasifika¢ni prah tak, aby bylo dosazeno urcité
hodnoty senstivity, viz. |3.2.

5. Spocteni sensitivity, specificity a presnosti

Vysledné ukazatele jsou spocitany pro trénovaci a testovaci mnozinu
pro ziskani lepsi interpretace vysledku klasifikace.

B 2.4.9 PANSS %kala

PANSS neboli Positive and Negative Syndrome Scale je skala slouzici k vyhod-
noceni zavaznosti symptomu osob trpicimi psychotickym onemocnénim. Toto
vyhodnoceni provadi psychiatr ¢i klinicky psycholog na zakladé rozhovoru
s pacientem. Pacientovi jsou pokladany otdzky ze standartizovaného PANSS
dotazniku. Obsahuje 30 otazek a kazdéa polozka je vyhodnocovana na zakladé
stupnice od 1 do 7. Nejmensi stupen znamena, ze se dany priznak u pacienta
nevyskytuje, nejvétsi stupen ukazuje na extrémni zdvaznost projevu daného
priznaku. Tyto otazky jsou rozdéleny do skupiny pozitivnich, negativnich
priznaki a ostatnich priznaku vseobecné psychopatologie. Prvni dvé skupiny
obsahuji po 7 polozkéch, t¥eti skupina obsahuje 16 polozek [25].
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2.4. Obecné metody

Vyskytuji se rizné verze PANNS dotazniku, kde jsou otazky jinak kate-
gorizovany. Ve studii [25] vSak doslo ke shrnuti téchto ruznych verzi a byla
vytvorena PANSS skala o péti kategoriich, ktera 1épe vystihuje strukturu dat
nez puvodni skala o tfech kategoriich. V nésledujicim seznamu jsou stru¢né
uvedené mozné symptomy spadajici do péti kategorii [26],[25].

8 Pozitivni pfiznaky
- halucinace, bludy, poruchy vnimani, neobvyklé az bizarni myslenky,
prehnané sebevédomi

8 Negativni priznaky
- ztrata emoci a zajmu, snizend motivace, socidlni izolace, otupélost,
apatie

® Piiznaky nabuzeni

- impulsivnost, nevrazivost, neochota spolupracovat, emocni labilita

® Piiznaky neorganizovanosti

- neklid, ztrata pozornosti, neposednost, dezorganizované mysleni

8 Depresivni priznaky

- uzkost, depresivni nalady, smutek, pocit viny a bezcennosti

B 2.4.10 Test korela¢nich koeficientt

Pro vyhodnoceni vyznamnosti korela¢nich koeficient je dtilezité zohlednit
pocet pozorovani. Uvazujme test korelacniho koeficientu r pro 2 proménné
spocCteného na zakladné n pozorovani. Zpocatku se zvoli nulova hypotéza
- proménné mezi sebou nemaji linedrni vztah, tedy parametr linearity p = 0.
V alternativni hypotéze naopak mezi sebou proménné maji linearni vztah,
p # 0. Kritickd hodnota tj je zjiSténa ze Studentova rozdéleni na zvolené
hladiné vyznamnosti o pro dany stupen volnosti n — 2. Hodnota Studentova
rozdéleni pro dany korelac¢ni koeficient se vypocte

n—2
1—r2

ty=r- (2.22)

Pokud je t,, vétsi nez ¢, nulova hypotéza se zamitd a plati tudiz vztah linearity.
V opacném pripadé plati nulovd hypotéza [27].
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Kapitola 3

Vysledky

B 3.1 Vyhodnoceni vypoctenych priznakii

Pro jednotlivé piiznaky byly vykresleny histogramy, viz obrazek [3.1. V kazdém
grafu jsou znazornény dva histogramy - Cervenou barvu maji hodnoty paci-
ent a modrou hodnoty kontrol. U vétsiny priznakii se histogramy pacientti a
kontrol prekryvaji a neni patrné, jak se skupiny odlisuji. Nejpatrnéjsi posun
muzeme vidét i priznaku Skére TOTAL. Hodnota skére u pacientii se u vét-
Siny pohybuje od hodnoty 0,65 az po hodnotu 0, 85, naopak kontroly maji
miru vyssi, kolem 0,9. Stejnou tendenci méa ptiznak Skére SELF. Podobny,
avsak trochu hiife urcitelny posun lze pozorovat i u priznaku Tortuosita 1 a
Trajektorie. Naopak lze sledovat, ze u priznaku Pomér pozic, Hranice, Tortu-
osita 2 a Pokles NONSELF maji nepatrné vyssi hodnoty ptiznaka pacienti.
7Z histogramu ostatnich priznaki nelze takové tendence sledovat.

Pro zkonstruovani klasifikatoru je také dulezité podivat se na miru kore-
lace mezi jednotlivymi koeficienty. Pro sestaveni spolehlivého klasifikatoru
je vhodné vybirat nezavislé prediktory. Pokud by byly mezi sebou priznaky
prilis korelované, pii klasifikaci by se mohla projevit citlivost na malé zmény
v datech. Z tabulky je patrné, ze priznaky tortutosit jsou spolu silné
korelované, coz jsme ocCekéavali. Koeficient -0,99 znamend, Ze na sobé nepiimo
umérné zaviseji a do klasifikdtoru budeme chtit vybrat pouze jednu z téchto
hodnot. Urcité miry korelace také mtuzeme sledovat mezi Trajektorii, Hranici,
Tortuositou a velikosti plochy v SELF a NONSELF bloku. Korelac¢ni koefici-
enty u priznaku Pomér ploch se pohybuji kolem 0, tudiz nekoreluji s Zadnymi
priznaky. Urc¢ité miry korelace jsou mezi priznaky vypoctenymi z pribéhu
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3. Vysledky

skére jednotlivych blokii.

Normalizované hodnoty od 0 do 1
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Obrazek 3.1: Histogramy pro jednotlivé priznaky
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3. Vysledky

Bl 3.1.1 AUC hodnoty

Vsechny vypoc¢tené AUC hodnoty jsou zaznamenany v tabulce [3.2| Nejlepsi
hodnotu AUC rovnu 0,692 mé priznak Skére SELF. Znamen4 to, ze FeSeni
pacientil je pomérné horsi nez reseni kontrol. To jsme vsSak uz z pocatku
predpokladali, protoze pacienti mohou pod vlivem medikace ztracet pozornost,
soustfedénost ¢i motivaci k vykonavani tlohy. S hodnotou AUC o mélo nizsi
vyslo celkové skore. To vsak koreluje s priznakem skére SELF 3.1. Skore
NONSELF mélo hodnotu AUC hodné blizkou k 0,5, coz si lze interpretovat
tak, ze priznak nedokaze pacienty a kontroly rozlisit. Je to zptisobeno tim, ze
na zac¢atku NONSELF bloku je kurzor stazen doprostied hraciho pole, tudiz
nam to zkresli celkovou informaci o skére.

PRIZNAK AUC
Skére SELF 0,692
Skére TOTAL 0,646
Tortuosita 1 0,632

Zacatek NONSELF | 0,612
Vyvoj NONSELF 0,609
Trajektorie 0,592
Plocha NONSELF | 0,495
Skére NONSELF 0,494

Hranice 0,486
Pokles SELF 0,479
Vyvoj SELF 0,472
Zacatek SELF 0,460
Plocha SELF 0,452
Pomér ploch 0,427
Pokles NONSELF 0,410
Pomér pozic 0,397
Tortuosita 2 0,382

Tabulka 3.2: AUC hodnoty pro jednotlivé ptiznaky

Tortuosita 1, respektive Tortuosita 2, se také jevi vhodné pro klasifikaci
diky svym hodnotdm AUC. Kontroly maji miru zakrivenosti vyssi. Jak uz
jsme z korela¢ni matice |3.1] zjistili, souvisi to s délkou trajektorie, pacienti
maji tedy hodnoty tohoto priznaku nizsi. To poukazuje na to, Ze pacienti jsou
vice usedli a méné exploruji. Na obrazku [3.2|a[3.3|1ze pozorovat rizné zptisoby
reSeni behaviordlni tlohy. Z heat mapy je patrné, ze v prvnim pripadé zvolil
pacient v SELF blocich pohyb po primce tam a zpatky, zatimco v druhém
pripadé kontrola jezdila kurzorem kolem dokola. Pii porovnani modrych
kiivek znazortiujicich CebySevovu vzdalenost lze pozorovat pomalejsi pohyb
kurzorem u feseni tlohy pacienta.
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3.1. Vlyhodnoceni vypoctenych priznakii

Dalsimi priznaky, které maji vysokou hodnotu AUC, jsou priznaky Zacatek
NONSELF a Vyvoj NONSELF. Inverzné také priznak Pokles NONSELF ma
hodnotu 0, 410, pacienti maji u tohoto priznaku vyssi hodnoty. Toto pozorovani
poukazuje na motivacni deficit, ktery jsme jiz predpokladali podle grafu

Pomeér ploch se v zavislosti na hodnoté AUC jevi jako lepsi priznak nez
pouze samotné priznaky Plocha SELF a Plocha NONSELF. To bylo mirné
patrné i z histogrami.
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Obrazek 3.2: Priklad feseni pacienta s nizkou délkou trajektorie
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3. Vysledky
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Obrazek 3.3: Priklad feseni kontroly s vysokou délkou trajektorie

B 3.1.2 ROC kfivka

Pro kazdy priznak byla vykreslena ROC kfivka. Zde jsem vybrala pouze
zajimaveéjsi priznaky - priznaky s hodnotou AUC vétsi nez 0,57, viz horni
graf obrazku a priznaky s hodnotou AUC mensi nez 0,43, viz dolni graf
obrazku Zaroven jsem také vybrala ptriznak Pokles SELF, ktery mé
hodnotu AUC rovnu 0, 48.

Nejvzdélenéjsi krivkou od diagondly ma ROC krivka priznaku Skore SELF,
odpovida to nejvyssi hodnoté AUC, kterou bychom z grafu mohli spocitat
jako plochu pod danou ROC ktivkou. U ostatnich vykreslenych priznakt se
nam potvrdilo to, co uz jsme vycetli z tvart histogramt a hodnot AUC.

Ptiznak Pokles SELF jsem vybrala diky jeho zajimavé ROC kfivce a diky
tomu, ze jsme se o tomto priznaku doposud zatim nic nedozvédéli. Lze
pozorovat, ze zhruba v poloviné os krivka prechazi diagonalu. Podobné se
pak chova i priznak Vyvoj SELF a Zacatek SELF. Pro lepsi interpretaci jsem
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3.2. Vlyhodnoceni klasifikace

si vykreslila detailnéji histogram 7 obrazku vidime, Ze rozdéleni kontrol
ma spise uzsi a vyssi tvar, zatimco u pacientt je tvar nizsi a roztahlejsi. To
vysvétluje tvar ROC krivky. Tyto tendence rozdéleni avsak nejsou az tak
zietelné, tudiz se priznaky nejevi jako uzitecné pro klasifikaci.

Pokles SELF
0.35 T T
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[ kontroly

037

025}
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015}

017

Normalizované hodnoty od 0 do 1

0.05 |

ol m 0 mm [ s
0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4
Typickeé hodnoty

Obrazek 3.4: Histogram priznaku Pokles SELF

B 3.2 Vyhodnoceni klasifikace

Klasifikace byla provedena pomoci SVM, logistické regrese a lasso regrese.
V pruabéhu ziskavani vysledku byly vylepSovany klasifika¢ni parametry. Vy-
sledky jednotlivych modeli jsou zndzornény v tabulkdch [3.3//3.53.4//3.6] pri-
¢emz pod danym zpriumeérovanym vysledkem ukazatele je uvedena hodnota
smérodatné odchylky. Pro sledovani toho, zda se model neptetrénoval, je po-
treba hodnotit vysledné ukazatele na testovaci i trénovaci mnoziné. Hodnoty
u trénovaci mnoziny ocekavame mirné lepsi, avsak vysledky se nesmi lisit
az prilis. Na klasifika¢ni problém byl pouzit dataset pribéht tloh jedinct,
ktefi absolvovali joystick napoprvé a prosli filtraci. Byly tak vyfazeny druhé
nebo tteti pokusy jedinct, pri kterych uz maji jedinci s plnénim tlohy urcitou
zkusenost. Kazdy jedinec se v datasetu vyskytuje pravé jednou. Motivaci bylo
zabranit mozné korelaci mezi vySetfenimi u jednoho konkrétniho jedince. N&s
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3. Vysledky
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Obrazek 3.5: ROC krivka pro vybrané piiznaky

28



3.2. VWhodnocen/ klasifikace

dataset obsahuje 71 kotrol a 98 pacienti, viz. 2.3l Pro porovnani provedeme
klasifikaci i na vSech pritbézich tlohy, tedy na 136 pritbézich od kontrol a 166
od pacientu.

Po provedeni klasifikace pomoci SVM bez tprav hyperparametru je pres-
nost klasifikace na testovacim datasetu 61,3 % s mirou sensitivity 34,7 %
a specificity 80,6 %. Vyslednd mira sensitivity je velmi nizkd, coz pro kla-
sifikdtor zdravy versus nemocny neni vhodné. V 10 % iteracich algoritmu
byl vybran pouze jeden priznak pro klasifikaci, pricemz vsichni jedinci byli
klasifikovani jako kontroly a specificita je pak proto rovna 0. Resenim tohoto
problému je penalizace FN pripadd pomoci ztratové funkce. Hodnota ztraty
u FN pripadu byla volena od hodnoty 1,2 do hodnoty 2 s intervalem 0, 2.
Byla vybrana funkce s nejlepsi sensitivitou a zaroven s nejmensim poklesem
presnosti, vyslednd ztratova funkce ma tvar|3.1.

(3.1)

0 1,4
1 0

costFunction = [

Pro dalsi vylepseni klasifikdtoru byla vyuzita jadrova funkce radial basis
function. Vysledky klasifikace jsou vidét v tabulce 3.3l Zprimérovana pres-
nost klasifikace na testovacich datech je 62,9 %. Model je slozen v pruméru
z kombinaci 3,57 priznaki. Ve sto riznych modelech se témér u 90 pripada
objevuje priznak Skére SELF, u 60 pripadiu priznak Tortuosity. Zhruba u pé-
tiny modeli najdeme piiznak Pokles NONSELF ¢i Pomér pozic. Trajektorie,
Hranice ani Pomér ploch nebyly vybrany do modeld ani jednou.

Klasifikace byla provedena i na veskerém vzorku pribéhii vysetieni (3.5,
Kviili jinému poméru kontrol a pacient bylo nutné zménit koeficienty ztratové
matice. Plvodni hypotéza, Ze vysledky budou lepsi, se nepotvrdila. Mira
smérodatné odchylky je pomérné vysoka a navic model dostateéné nevyuziva
vSechny dostupné priznaky a je jednoduchy. Nebylo proto mozné rozeznat
miru korelace jedinci vyskytujicich se v datasetu vicekrat.

Pro ucely porovnani byla klasifikace provedena pomoci logistické regrese
3.4, Pro zaruceni urcité miry slozitosti klasifikdtoru a plného potencialu
vyuziti v8ech priznaku bylo v dopfedné selekci zvoleno kritérium AIC. Opét
bylo nutné popasovat se s mirou sensitivity a presnosti a podle toho zvolit
klasifikacni prah klasifikace. Pro zvoleni klasifika¢niho prahu bylo urceno, ze
bych na trénovacim datasetu chtéla dosdhnout hodnoty sensitivity vétsi nez
80 % a zéroven pii tom zvolit hodnotu s co nejvétsi presnosti. Po nékolika
pokusech rtznych hodnot byl klasifika¢ni prah zvolen 0,63. Ve srovnani s SVM
klasifikaci bylo v modelu v prameéru pouzito 5,72 priznaki, coz je vice jak
o dva vice. V modelu se vzdy vyskytl priznak Skére SELF a Tortuosita 1.
Hojné byl vybiran i priznak Vyvoj SELF, Plocha SELF a Zacatek SELF.
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3. Vysledky

Vybér priznaku a klasifikaci pomoci regresni metody kombinuje lasso regrese
3.6l Byla sledovana primérna hodnota koeficient urcujicich vahu jednotlivych
priznaktt v modelu. Vyrazné nejvyssi primérnou vahu mél priznak Skoére
SELF a jeho védha se v zadné ze sto iteraci nevynulovala. Dalsimi vyznamnymi
priznaky je opét Tortuosita 1, Vyvoj SELF a Zacatek SELF. Do modelu bylo
s nenulovou vdhou primérné vybrano 8,67 priznaki.

Nejlepsi vysledky byly dosazeny pomoci logistické regrese se selekci priznak.
Nicméné, vysoka hodnota smérodatné odchylky naznacuje, ze tento model
nemusi byt vyznamné lepsi nez ostatni testované metody. Pokud by byly
peclivé upraveny hyperparametry u SVM klasifikace, pravdépodobné by se
dosadhlo podobné nebo mirné vyssi presnosti klasifikace. K samotnym tc¢eltim
klasifikace by vSak model stale nebyl dost dobry a proto jsme se rozhodli
klasifikaci uz dale nezabyvat. Presnost kolem 67 % totiz dokdze spravné
klasifikovat pouze dvé tretiny pripadu, coz je lepsi néz nahodny odhad, avsak
dostatecna presnost neni zarucena. Klasifikace vsak ukdazala na dulezitost
jednotlivych priznaki.

Sensitivita Specificita Presnost

Trénovaci dataset  74,8% (0,08) 67,4% (0,10) 70,5% (0,04)
Testovaci dataset  65,0% (0,11) 61,3% (0,09) 62,9% (0,05)

Tabulka 3.3: Vysledky klasifikace pomoci SVM, v zavorce je uvedena smérodatné
odchylka

Sensitivita Specificita Presnost

Trénovaci dataset 82,0% (0,03) 69,1% (0,04) 74,6% (0,03)
Testovaci dataset  72,8% (0,10) 63,2% (0,08) 67,3% (0,06)

Tabulka 3.4: Vysledky klasifikace pomoci logistické regrese, v zavorce je uvedena
smérodatna odchylka

Sensitivita Specificita Presnost

Trénovaci dataset 85,7% (0,05) 53,0% (0,08) 67,9% (0,03)
Testovaci dataset  79,4% (0,10) 48,4% (0,10) 62,7% (0,05)

Tabulka 3.5: Zprumérované vysledky klasifikace SVM na veskerych prubézich, v
zavorce je uvedena smérodatna odchylka

Sensitivita Specificita Presnost

Trénovaci dataset  87,2% (0,03) 61,9% (0,07) 72,5% (0,04)
Testovaci dataset  78,7% (0,10) 55,7% (0,09) 65,4% (0,05)

Tabulka 3.6: Vysledky klasifikace pomoci lasso regrese, v zavorce je uvedena
smérodatnd odchylka
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3.3. Souvislosti psychopatologie s fesenim dlohy

. 3.3 Souvislosti psychopatologie s fesenim ulohy

Dalsim cilem bylo prozkoumat souvislost mezi psychopatologii pacienta a
vypoctenymi priznaky. K tomuto uc¢elu byl pouzit dataset obsahujici informace
o 166 pacientech.

V prvni fazi analyzy byly vypocteny korelacni koeficienty pro kombinace
priznakt a PANSS ukazatele [3.7. Nasledné byl proveden test vyznamnosti
korela¢nich koeficientu pro kazdou kombinaci PANSS ukazatele a ptriznaku.
Nulova hypotéza byla stanovena tak, Zze mezi sebou jednotlivé kombinace ne-
maji linedrni zavislost. Hladina vyznamnosti byla stanovena na obvyklou miru
«a = 0,05. Pro kazdou kombinaci byla spoctena hodnota Studentova rozdéleni
tp na hladiné vyznamnosti s danym korelacnim koeficientem a byla porovnéna
s kritickou hodnotou t;. Celkem bylo analyzovano 85 kombinaci, 5 PANSS
priznakl navzajem se 17 priznaky behavioralni iilohy. Po vyhodnoceni testu
byly identifikovany ¢tyfi kombinace, ve kterych byla pozorovana signifikantni
korelace mezi PANSS ukazatelem a vypoc¢tenym priznakem. Tyto kombinace
jsou uvedeny v nasledujicim seznamu.

1. PANSS nabuzeni a Skére TOTAL
2. PANSS nabuzeni a Skore SELF
3. PANSS depresivni a Hranice

4. PANSS neorganizovanost a Pomér ploch

Nebyla provedena korekce na vicecetném datasetu, jelikoz ndm chybi pfed-
poklady k dostatecné mite souvislosti. V kontextu 85 kombinaci tedy existuje
pravdépodobnost, ze 5 % z téchto kombinaci bude falesné pozitivnich, coz se
projevi ¢tyfmi vysledky. Vysledky proto nemtizeme povazovat automaticky za
spravné. Skére TOTAL a Skore SELF vsak vykazuji urc¢itou miru korelace,
coz naznacuje potencidlni souvislost s ukazatelem PANSS nabuzeni. Tato
souvislost by mohla byt signifikantni a zaslouzi si dalsi zkoumani.

V druhé fazi tedy byla zvolena dalsi metoda zjisténi relevance pomoci vyuziti
lasso regrese. Jako prediktory byly zvoleny vSechny vypoctené ptiznaky a jako
zavislou proménnou byly postupné voleny PANSS ukazatele. V MATLAB byl
volan prikaz lasso, ktery provede lasso regresi s kiizovou validaci s 10 foldy a
provede ji 100 krat s rostoucim koeficientem A. S vyssi iteraci se zvysuje mira
regularizace. Nasledovné byly ze sto iteraci vybrany hodnoty koeficienta
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3. Vysledky

PANSS PANSS PANSS PANSS PANSS
pozitivni negativni | nabuzeni neorgani- | depre-
zovanost sivni
Skére TOTAL -0,09 -0,10 -0,17 -0,02 0,03
Skére SELF -0,13 -0,01 -0,21 0,03 -0,04
Skére NONSELF 0,04 -0,09 0,04 -0,05 0,07
Pomér pozic 0,00 0,08 0,03 0,02 -0,11
Trajektorie -0,01 -0,08 -0,10 0,13 -0,10
Hranice -0,02 0,02 -0,08 0,05 -0,16
Tortuosita 1 0,08 —0,11 —0,04 0,06 0,00
Tortuosita 2 —0,06 0,09 0,04 —0,04 0,00
Zadatek SELF 0,04 -0,04 -0,13 0,03 0,01
Za&atek NONSELF | -0,07 -0,02 -0,03 -0,08 -0,02
Pokles SELF 0,00 -0,03 0,05 0,01 0,08
Pokles NONSELF 0,11 0,00 0,11 0,15 0,06
Vyvoj SELF 0,04 -0,01 -0,04 0,03 -0,04
Vyvoj NONSELF -0,09 0,06 -0,01 -0,08 -0,01
Plocha SELF -0,05 -0,04 -0,14 0,12 -0,05
Plocha NONSELF -0,05 -0,03 -0,08 0,07 -0,09
Pomér ploch 0,04 0,04 0,02 0,17 0,10

Tabulka 3.7: Korela¢ni koeficienty pro kombinaci priznakt a PANSS ukazateli

vV

dokézali najit minimum stfedni kvadratické chyby. V ostatnich pripadech bylo
minimum v posledni iteraci, kde se priznaky témér vynulovaly. Vynulovani
znamena, ze pro dané PANSS ukazatele priznaky nejsou relevantni. Nenulové
B koeficienty u PANSS nabuzeni jsou vidét v tabulce [3.8] Je patrné, ze
koeficient u priznaku Skére TOTAL a Skére SELF se vyrazné 1isi od nuly,
také priznak Zacatek SELF ma v lasso regresi urcitou roli. Nase hypotéza
o souvislosti mezi PANSS nabuzenim a priznaky skére se tedy potvrdila.
Ostatni dvé kombinace z predchoziho testu povazujeme za falesné pozitivni.

PRIZNAK 8 KOEFICIENTY LASSO REGRESE
Skére TOTAL -0,851
Skére SELF -0,523
Zacatek SELF -0,221
Pokles NONSELF 0,060
Pomeér ploch 0,010
Plocha SELF -0,007

Tabulka 3.8: Nenulové 3 koeficienty lasso regrese pro PANSS Ptiznaky nabuzeni
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Kapitola 4

Diskuze

B 4.1 Zhodnoceni vysledki

Na zakladé konzultaci s odborniky z NUDZ bylo vymysleno a vypocteno cel-
kem 17 priznaki, které odrazeji zakladni aspekty zptsobu feseni behavioralni
ulohy. Vysledky analyz vypoctenych priznaka odhalily zfejmé rozdily mezi
zpusobem TFeSeni pacientil a kontrol. Celkem Sest priznakt dosahlo v tloze
klasifikace pacient versus zdravy AUC hodnoty vyssi nez 0,6, dva priznaky
mély AUC hodnotu nizsi nez 0,4. Nejvyssi hodnotu AUC mél priznak Skoére
SELF a Skore TOTAL, coz lze interpretovat tak, Ze celkova mira schopnosti
resit spravné ulohu je vyssi u zdravych jedincti. Pohyb kontrol je také zakrive-
néjsi. Pacienti vykazuji vyssi miru apatie a pti pohybu kurzorem po hracim
poli jsou méné ochotni explorovat. Taktéz je u schizofrenikii patrna tendence
poklesu pozornosti ¢i ochoty tlohu tesit, coz mé vliv na pokles Gspésnosti
feSeni v Case.

Vysledky klasifikace ptinesly komplexnéjsi pohled na dutlezitost jednotlivych
priznaki. Nejlepsich vysledki klasifikace bylo dosazeno pomoci logistické
regrese se selekci priznaki, pricemz presnost je 67,3 % spolu s 72,8% sensitivi-
tou a 63,2% specificitou. Klasifikac¢ni vysledky ruznych metod nepovazujeme
jako pouzitelné k samostatné klasifikaci pacient versus zdravy. U schizofrenie,
jakozto priznakové rozmanité nemoci, nelze klasifikovat pouze na zdkladé te-
seni jedné behavioralni ilohy. Priznaky se proto nejevi tak, ze by se vzajemné
dokonale doplnovaly. Po konzultacich s autory studie se vSak nedomnivam,
ze tvorba dalSich priznakt by vyznamné prispéla ke kvalité klasifikdtoru.
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4. Diskuze

Regresni metody dosahly lepsich vysledkt nez SVM. Lepsi vysledky by
mohla pfinést dalsi optimalizace parametrt SVM, ktera je vSak kviili mensimu
rozsahu zkoumaného datasetu problematickd z divodu preuceni. Vzhledem
k tomu, ze dramatické zvyseni presnosti klasifikace povazujeme za nepravdé-

vvvvv

priznaku v klasifikdatorech a jejich kombinacim.

Také byla zjisténa urcita souvislost mezi psychopatologii pacienta a tspés-
nosti feseni behavioralni tlohy. Nevrazivost ¢i neochota spolupracovat nega-
tivné ovliviiuje miru skore v tloze. Stejné tak tomu prispiva i emocni labilita
pacienta. Tyto vysledky nejsou az tak prekvapivé, odrazi motivacni deficit
pacienta.

Vsechny vysledky podléhaji tomu, Ze byl dataset z pocatku vyfiltrovan
na zékladé existujiciho klasifikatoru identifikujicitho participanty, kteri resili
tlohu alespon ramcové v souladu se zadanim. Lze u nich tedy predpokladat,
ze zadani pochopili a analyza jejich vysledku je smysluplna. Po rozsifeni
souboru o nevyfiltrované jedince jsme vsak prekvapivé nedosahli podstatné
lepsich vysledku. Pri filtraci bylo vyfazeno podstatné vice pacienti s nizkym
skore, nez kontrol s nizkym skére. To stejné ale plati i u vyrazenych pripada
s vysokym skore. Lepsi vysledky bychom tak zifejmé ziskali na vétSim a
vyvazenéjsim datasetu.

B 2.2 Dalsi kroky

Domnivam se, ze zabyvat se detailnéji klasifikaci pouze na zakladé behavioralni
ulohy by nebylo dostatecné prinosné. Nabizel by se jesté deep learningovy
pristup, avsak dataset neni tak veliky a vysokého zlepSeni by se nejspis
nedosdhlo. Nicméné, propojeni vysledkt behavioralni tlohy s vysledky dalsich
neurokognitivnich testi provadénych v ramci ESO studie by mohlo prinést
ucelenéjsi pohled na rozliseni pacienti a kontrol ¢i na nalezeni hlubsich
souvislosti mezi psychopatologii pacienta.

Podrobnéjsi analyzu by si zaslouzila souvislost mezi zptisobem feseni tlohy
a ruznymi podtypy schizofrenie. Vypocet priznaki, ve spojeni s dalsimi cha-
rakteristikami, psychopatologii a demografii, by mohl prispét k predpovidani
vyvoje onemocnéni u jednotlivych pacienta.

Vzhledem k povaze longitudinalni studie ESO by se nabizela i analyza zmén
charakteru feseni tlohy pacienta po delsim ¢asovém obdobi. Tim bychom
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4.3. Zavér

mohli ziskat informace o dlouhodobych zménach v behaviordlnich a neuroko-
gnitivnich profilech pacienti.

Celkové by dalsi rozsifeni této prace mohlo pfinést hlubsi pochopeni schi-
zofrenie a poskytnout dulezité informace pro diagnostiku, predikci a terapeu-
tické pristupy v této oblasti.

B 313 zaver

V ramci této bakalaiské prace byla provedena detailni analyza riznych aspekt
feSeni behavioralni ulohy zamérené na testovani ztraty sebeuvédomeéni. Zjis-
téné vysledky ukazuji na pritomnost rozdili mezi skupinami pacientu trpicich
schizofrenii a zdravymi kontrolami. Nicméné, pozorovany prekryv je pomérné
podstatny, coz omezuje pouzitelnost vysledki klasifikace pro diagnostické
ucely. Hlavni prinos analyz behaviordlni tilohy spociva v osvétleni klicovych
principtu a charakteristik procesu resSeni.
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