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Abstract

This work explores the possible use of inertial sensors in diagnosing patients with
Multiple Sclerosis (MS). The work aims to find effective parameters of signals from
inertial sensors and suitable classification methods for distinguishing tremor in pati-
ents with MS from physiological tremor in healthy individuals. Measurements were
performed using an accelerometer and a gyroscope placed sequentially on both upper
limbs with eyes closed and eyes open. Signal processing and analysis of individual me-
thods took place in the MATLAB program. K-means, K-nearest neighbors (K-NN),
Support vector machines (SVM) and Naive Bayes classifier algorithms were used
for classification. All methods were tested on a group of volunteers consisting of 16
patients suffering from MS and 18 healthy individuals. 5-fold cross-validation was
used to evaluate the classification. The classification accuracy of up to 91 % was
achieved by the SVM algorithm with a pair of parameters consisting of the Power
spectral density (PSD) at a frequency of 7 Hz from measurement of the right hand
with eyes closed with a cumulative value of PSD in a fixed band of 0-4 Hz from me-
asurement of the left hand with eyes open. The same accuracy was achieved by the
Naive Bayes classifier with parameter values of the signal range from measurement
of the left hand with eyes open and PSD at a frequency of 7 Hz from measurement
of the right hand with eyes closed. In both cases, these were parameters obtained
from gyroscope signals. The K-NN and K-means algorithms achieved lower accura-
cies. Furthermore, gyroscope data was found to provide better tremor classification
results than accelerometer data.

Keywords Multiple Sclerosis, tremor, accelerometer, gyroscope, K-means, K-NN,
SVM, Naive Bayes
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Abstrakt

Práce se zabývá možným využit́ım inerciálńıch senzor̊u v oblasti diagnostiky paci-
ent̊u s Roztroušenou sklerózou (RS). Ćılem práce je nalezeńı efektivńıch parametr̊u
signál̊u z inerciálńıch senzor̊u a vhodných klasifikačńıch metod pro rozlǐseńı tremoru
u pacient̊u s RS a fyziologického tremoru u zdravých jedinc̊u. Měřeńı prob́ıhala po-
moćı akcelerometru a gyroskopu umı́stěných postupně na obou horńıch končetinách
se zavřenýma a otevřenýma očima. Zpracováńı signál̊u a analýza jednotlivých me-
tod proběhla v programu MATLAB. Ke klasifikaci byly použity algoritmy K-means,
K-nejbližš́ıch soused̊u (K-NN), Support vector machines (SVM) a naivńı Bayes̊uv
klasifikátor. Všechny metody byly testovány na skupině dobrovolńık̊u složené z 16
pacient̊u trṕıćıch RS a 18 zdravých jedinc̊u. K vyhodnoceńı klasifikace byla použita
5-fold kř́ıžová validace. Celkové přesnosti klasifikace až 91 % dosáhl algoritmus SVM
s dvojićı parametr̊u složené z výkonové spektrálńı hustoty (PSD) v hodnotě frek-
vence 7 Hz z měřeńı pravé ruky se zavřenýma očima s kumulativńı hodnotou PSD ve
fixńım pásmu 0-4 Hz z měřeńı levé ruky s otevřenýma očima. Stejné přesnosti dosáhl
i naivńı Bayes̊uv klasifikátor s hodnotami parametr̊u rozsahu signálu z měřeńı levé
ruky s otevřenýma očima a PSD v hodnotě frekvence 7 Hz z měřeńı pravé ruky se
zavřenýma očima. V obou př́ıpadech se jednalo o parametry źıskané ze signál̊u gyro-
skopu. Algoritmy K-NN a K-means dosahovaly nižš́ıch přesnost́ı. Dále bylo zjǐstěno,
že data gyroskopu poskytuj́ı při klasifikaci tremoru lepš́ı výsledky než data akcele-
rometru.

Kĺıčová slova Roztroušená skleróza, tremor, akcelerometr, gyroskop, K-means,
K-NN, SVM, naivńı Bayes
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Seznam použitých zkratek

RS Roztroušená skleróza

CNS Centrálńı nervová soustava

EBV Vir Epstein-Barrové

RRMS Relaps-reminentńı roztroušená skleróza

SPMS Sekundárně progresivńı roztroušená skleróza

PPMS Primárně progresivńı roztroušená skleróza

ET Esenciálńı tremor

SVM Support vector machines

K-NN K-nejbližš́ıch soused̊u (K-nearest neighbors)

FTM Fahn-Tolosa-Marin hodnot́ıćı škála třesu

RMS Středńı kvadratická hodnota

P-P Rozsah (Peak to peak)

PSD Výkonová spektrálńı hustota (Power spectral density)

VAS Vizuálńı analogová škála (Visual-Analogue Scale)

NHPT Dev́ıtikoĺıkový test (Nine-Hole Peg Test)

CRT Test rotace mince (Coin rotation test)

CF Činitel výkyvu (Crest factor)

ApEn Aproximačńı entropie (Approximation entropy)

CD Korelačńı dimenze (Correlation dimension)

ACC Přesnost klasifikace (Accuracy)

SEN Senzitivita

SPE Specificita
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2.1 Roztroušená skleróza . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
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4.1 Použité parametry . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
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D Statistický popis parametr̊u 51
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Kapitola 1

Úvod

Roztroušená skleróza (RS) patř́ı v dnešńı době mezi nejčastěǰśı př́ıčinu progresivńı neu-
rologické disability. Jej́ı podstatou je autoimunitńı zánět, který útoč́ı na myelin obaluj́ıćı ner-
vové dráhy a také na samotná nervová vlákna. Pokud nervová vlákna nedokáž́ı správně vést
vzruch nebo dojde k jejich úplné ztrátě, může u pacienta doj́ıt k trvalé invaliditě. Nemoc
se v současné době řad́ı mezi nevyléčitelné, nicméně lze potlačit jej́ı projevy pomoćı vhodné
medikace, pokud je diagnóza stanovena včas.

Jedńım z projev̊u nemoci je mozečkový třes, který postihuje převážně horńı končetiny
a může zásadně ovlivnit kvalitu života pacienta. Tento třes lze měřit pomoćı inerciálńıch
senzor̊u umı́stěných na konci ukazováku, které zaznamenávaj́ı zrychleńı a úhlovou rychlost
objektu ve třech osách. Pro vyšetřeńı funkce horńı končetiny se dále použ́ıvaj́ı r̊uzné klinické
testy jako jsou dev́ıtikoĺıkový test nebo test rotace mince.

Tato práce se zabývá využit́ım inerciálńıch senzor̊u k měřeńı a klasifikaci tremoru u pa-
cient̊u s RS a zdravých jedinc̊u. Hlavńım ćılem práce je naj́ıt efektivńı parametry signál̊u
sńımaných akcelerometrem a gyroskopem společně s klasifikačńı metodou, která bude vhodná
pro rozlǐseńı mezi tremorem u pacient̊u s RS a fyziologickým tremorem u zdravých jedinc̊u.
Mezi zkoumané klasifikačńı algoritmy patř́ı Support vector machines (SVM), K-nejbližš́ıch
soused̊u (K-NN), K-means a naivńı Bayes̊uv klasifikátor. Daľśım ćılem práce je zjistit, zda
jsou k této klasifikačńı úloze vhodněǰśı data z akcelerometru, nebo z gyroskopu.

V současné době je včasná diagnostika RS složitá z d̊uvodu široké škály jej́ıch symptomů,
které jsou často př́ıtomny u jiných neurologických onemocněńı, společně s nedostatkem speci-
fických neinvazivńıch diagnostických test̊u, které by dokázaly jednoznačně potvrdit př́ıtomnost
tohoto onemocněńı. Identifikace a klasifikace tremoru u pacient̊u trṕıćıch RS představuje
d̊uležitý krok v diagnostickém procesu a monitorováńı progrese onemocněńı. V této práci
je představeno několik metod, které by mohly do budoucna přispět k vytvořeńı efektivněǰśıch
nástroj̊u pro diagnostiku této nemoci.

ČVUT Praha Katedra teorie obvod̊u
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Kapitola 2

Teoretický úvod

Prvńı dvě části této kapitoly obsahuj́ı teoretický základ problematiky této práce. V prvńı
části 2.1 je popsán pr̊uběh, př́ıčiny vzniku a př́ıznaky roztroušené sklerózy. V té druhé 2.2
jsou uvedeny základńı znalosti o tremoru, jaké jsou druhy, jak lze tremor kvantifikovat, jeho
jednotlivé klinické formy, jaký má pr̊uběh u pacient̊u s roztroušenou sklerózou a jak lze tremor
vyšetřit pomoćı inerciálńıch senzor̊u. V posledńı části 2.3 je shrnutých několik praćı, které se
zabývaly stejnou problematikou, a jak k ńı přistoupily.

2.1 Roztroušená skleróza

Roztroušená skleróza (RS) patř́ı v dnešńı době mezi nejčastěǰśı př́ıčiny progresivńı
neurologické disability. Patogenický mechanismus RS zahrnuje jak autoimunitńı tak dege-
nerativńı procesy [1]. V př́ıpadě RS je autoimunitńı zánět zodpovědný za napadeńı myelinu
obaluj́ıćıho nervové dráhy centrálńı nervové soustavy (CNS). Zánět může napadat samotná
nervová vlákna, kdy po jejich úplné ztrátě docháźı k trvalé invaliditě [2].

V současné době je RS chronické a nevyléčitelné onemocněńı, kterým trṕı okolo 3 milionu
lid́ı [1]. Nemoc je diagnostikována nejčastěji mezi 20. a 40. rokem života. Častěji se objevuje
u žen a u indoevropského obyvatelstva. S výskytem onemocněńı v př́ıbuzenstvu se zvyšuje
prevalence až o 3-4 %. Mimo genetické vlivy patř́ı mezi rizikové faktory infekce virem Epstein-
Barrové (EBV), kouřeńı, obezita a nedostatek vitamı́nu D [2].

Diagnostika a léčba RS se v posledńıch letech zpřesnila a zlepšila. Léčba akutńıch atak,
které toto onemocněńı provázej́ı, a dlouhodobá léčba oddaluj́ıćı invaliditu pomáhaj́ı pacient̊um
prodloužit jejich život [2].

2.1.1 Pr̊uběh

RS je heterogenńı onemocněńı, to znamená, že někteř́ı pacienti trṕıćı touto nemoćı
jsou ovlivněni minimálně nebo v̊ubec, zat́ımco jińı pacienti jsou velmi oslabeńı. Neurologické
symptomy zp̊usobené demyelinizaćı nervových vláken jsou r̊uzné. Patř́ı mezi ně např́ıklad
zhoršeńı zraku, nekoordinace, mravenčeńı v končetinách, nerovnováha, porucha ch̊uze, únava
a kognitivńı dysfunkce. U Většiny pacient̊u (85-90 %) je RS charakterizována obdob́ımi
akutńıch neurologických poruch (relaps̊u) [3]. Obvykle relapsy přetrvávaj́ı minimálně 24 ho-
din a nelze je přič́ıst jiným př́ıčinám jako je infekce nebo změna teploty. Pacienti se poté děĺı
do skupin podle jejich klinického pr̊uběhu [4].

Jedńım z nejběžněǰśıch typ̊u RS je relaps-reminentńı (RRMS), která sestává z re-
laps̊u oddělených r̊uzně dlouhými obdob́ımi, kdy jsou projevy nemoci potlačeny. Chronické
symptomy mohou přetrvávat nebo se mohou přechodně znovu objevit se zvýšenou tělesnou
teplotou během infekce nebo intenzivńıho cvičeńı jako d̊usledek oslabeného přenosu signálu
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přes demyelinizovaná nervová vlákna. Nemoc je po diagnóze nejv́ıce aktivńı v prvńıch deseti-
let́ıch u mladých dospělých. S přibývaj́ıćım věkem zánět postupně ustupuje, ačkoliv se mohou
stále vyskytovat relapsy ve věku 60 nebo 70 let. Pacienti jsou obvykle sledováni pravidelnými
neurologickými vyšetřeńımi [3].

Přibližně u 75 % pacient̊u trṕıćıch RRMS přecháźı nemoc na sekundárně progresivńı
RS (SPMS). Zde docháźı k postupnému zhoršeńı po počátečńım relaps-remituj́ıćım pr̊uběhu
s nebo bez objevu nových relaps̊u, které se mohou připojit k těm p̊uvodńım [3]. Progrese
onemocněńı z RRMS do SPMS stádia se obvykle zaznamenává retrospektivně [4].

U zhruba 10-15 % pacient̊u se zpočátku relapsy nevyskytuj́ı, ale jejich postižeńı se
postupně zhoršuje. Často se jedná o postižeńı motoriky páteře. Tento typ RS se označuje
jako primárně progresivńı RS (PPMS) a má obvykle pozděǰśı nástup než RRMS [4]. Po-
kud je nemoc stále doprovázena relapsy, je k nemoci přidáno označeńı

”
aktivńı“. Vzhledem

k tomu, že progresivńı onemocněńı nepostupuje vždy rovnoměrně, mohou někteř́ı pacienti
z̊ustat po určitou dobu relativně stabilńı. Pokud v progresivńım pr̊uběhu dojde k jednomu či
v́ıce atak̊um, označuje se za

”
PP-aktivńı“ [3].

Diagnóza RS je stanovena na základě mezinárodńıch diagnostických kritéríı dle McDo-
nalda z roku 2017. Pacient muśı mı́t typický klinický pr̊uběh společně s nálezem hyperitenzńıch
léźı, které odpov́ıdaj́ı postižené demyelinizované tkáni, na magnetické rezonanci. K potvrzeńı
diagnózy poté slouž́ı imunologická analýza mozkomı́̌sńıho moku, která zároveň vylouč́ı jiné
možné př́ıčiny vzniku klinických obt́ıž́ı [5].

2.1.2 Etiopatogeneze

RS postihuje 2-3x častěji ženy než muže a zač́ıná mezi 20. až 40. rokem života. Řad́ı
se mezi nejčastěǰśı př́ıčinu invalidity zp̊usobené neurologickým onemocněńım u mladých osob.
V České republice trṕı t́ımto onemocněńım přibližně 100 tiśıc pacient̊u z toho 10-13 tiśıc
obyvatel vyžaduje dlouhodobě specializovanou lékařskou péči [6].

Přesná př́ıčina neńı stále známá, nicméně je v́ıce patrné, že nemoc zp̊usobuje kombinace
genetických vloh spolu s vlivy zevńıho prostřed́ı. Mezi genetické predispozice patř́ı určité
nastaveńı imunitńıho systému a schopnost reagovat autoregresivně na určité podněty. Genové
pozad́ı pacienta je zodpovědné za pr̊uběh jeho nemoci, který se u jednotlivých pacient̊u lǐśı.

Za vlivné vněǰśı faktory se považuj́ı r̊uzné infekce, mezi které patř́ı zejména EBV a her-
patický vir HHV6. Dále mezi tyto faktory řad́ıme kouřeńı a nedostatek vitaminu D [6]. Mezi
nově zjǐstěné rizikové vněǰśı faktory patř́ı i obezita [2].

2.1.3 Př́ıznaky

Nemoc nese název od rozesetých center autoimunitńıch zánětu v CNS. Protože jsou
některé oblasti zasaženy záněty častěji než jiné, je zde možné nalézt př́ıznaky RS. Podle toho,
v jakém mı́stě se ložisko zánětu nacháźı, se rozhoduje o typu klinických př́ıznak̊u. Ložiska
zánět̊u se tvoř́ı nejen v b́ılé, ale i v šedé hmotě CNS, kde je méně myelinizovaných nervových
drah [2].

Mezi typické prvńı př́ıznaky onemocněńı patř́ı zánět očńıho nervu neboli optická neu-
ritida. Často se projevuje poklesem zrakové ostrosti na jednom oku, mlhavým viděńım nebo
těžkou poruchou vize [5]. Pacient se s poruchou zraku již probud́ı a postupně se zhoršuje.
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Dále při neuritidě docháźı k bolesti za okem vyvolané jeho pohybem. Těžká optická neuritida
s úplnou ztrátou zraku nepatř́ı mezi př́ıznaky RS [7].

Senzitivńı př́ıznaky také patř́ı mezi jedny z prvńıch a rozv́ıj́ı se v pr̊uběhu hodin až
dn̊u. Může docházet k výpadk̊um citlivosti nebo pacient pocit’uje nepř́ıjemné páleńı či brněńı.
Pokud se postižeńı nacháźı v mı́stě mı́chy, docháźı poté k poruše čit́ı na trupu a dolńıch
končetinách. Tyto projevy bývaj́ı často přehĺıženy [5].

Motorické př́ıznaky mohou být zachyceny včas, nebot’ zde docháźı k viditelnému de-
ficitu hybnosti. Často u pacient̊u docháźı k problémům s ch̊uźı po schodech, zakopáváńı či
zhoršeńı jemné motoriky [7]. Pokud dojde k poruše okohybné inervace, může následně pacient
trpět nechutenstv́ım, nuceným držeńım hlavy, nebo může docházet k intenzivńı šlehavé bolesti
vyvolané pouze malým dotekem [5].

Jedny z posledńıch a velmi závažných př́ıznak̊u jsou postižeńı mozečkových funkćı. Vy-
značuj́ı se poruchou koordinace končetin,

”
opileckou“ ch̊uźı, tendenćı ztrácet rytmus ch̊uze,

kdy může nakonec doj́ıt i k pádu. Dále se tento př́ıznak u pacient̊u objevuje ve formě
obtěžuj́ıćıho a limituj́ıćıho třesu končetin (tremoru), který se zpočátku může jevit jako pouhá
nešikovnost, kdy např́ıklad pacientovi vypadávaj́ı předměty z rukou [7].

2.2 Tremor

Třes neboli tremor je mimovolńı rytmický oscilačńı pohyb. Pro jednoznačné odlǐseńı
tremoru od jiných abnormálńıch pohyb̊u muśı jeho charakteristika splňovat mimovolńı vznik,
pravidelný rytmus a oscilačńı ráz. Patř́ı mezi nejběžněǰśı chorobné př́ıznaky a projevy a je
součást́ı řady klinických syndromů. Za jistých okolnost́ı se objevuje i u zdravého člověka, proto
jeho správná diagnostika patř́ı mezi základńı klinické dovednosti [8].

2.2.1 Děleńı podle aktivačńıch podmı́nek

Tremor lze dělit podle podmı́nek, které vyvolaj́ı jeho vznik, na klidový a akčńı. Klidový
tremor se objevuje na částech těla, které jsou v klidové poloze s plně uvolněnými svaly po-
depřenými proti p̊usobeńı gravitace. Oproti tomu akčńı tremor je vyvolaný ćılenou aktivitou
svalu a dále jej děĺıme na posturálńı, kinetický a izometrický [9]. Posturálńı tremor vzniká
při držeńı části těla v určité poloze nebo nezávisle na ńı. Jednoduchý kinetický tremor se
objevuje při volńım pohybu, který nemá charakter ćıleného pohybu. Mezi kinetický tremor
se dále řad́ı tremor intenčńı a specifický. Intenčńı tremor vzniká při ćıleném pohybu a jeho
amplituda postupně s konč́ıćım pohybem stoupá. Specifický se objevuje u daných činnost́ı
jako je na př́ıklad psańı. Mezi posledńı druhy tremoru řad́ıme izometrický, který vzniká spolu
s jinými typy tremoru a jev́ı se jako silná svalové kontrakce [10]. V tabulce 2.1 je přehledněji
vypsáno děleńı tremoru podle jeho aktivačńıch podmı́nek.
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Tabulka 2.1: Děleńı tremoru podle aktivačńıch podmı́nek.

klidový

akčńı - posturálńı - závislý na poloze
- nezávislý na poloze

- kinetický - jednoduchý
- intenčńı
- specifický

- izometrický

2.2.2 Kvantifikace a rozložeńı tremoru

Frekvenci tremoru lze řadit do tř́ı skupin, a to ńızká frekvence (<4 Hz), středńı (4-7 Hz)
a vysoká (>7 Hz) [11]. Akčńı tremor celé ruky u některých pacient̊u trṕıćıch RS se může
nacházet okolo 2-3 Hz. Unavené svaly nohy po výkonu se chvěj́ı o frekvenci zhruba 6 Hz [12].
Frekvence tremoru se může měnit spolu s mı́stem jeho výskytu na těle.

Tremor je fokálńı, pokud se nacháźı pouze v jedné oblasti těla, jako je např́ıklad hlas,
hlava nebo končetina. Segmentálńı tremor postihuje dvě nebo v́ıce soused́ıćıch část́ı těla v horńı
nebo dolńı části. Může se jednat o třes hlavy a paž́ı. Hemi-tremor zasahuje pouze jednu stranu
těla, zat́ımco generalizovaný tremor postihuje horńı a dolńı část těla oboustranně [13].

2.2.3 Klinické formy

Pro stanoveńı správné diagnózy pacienta je d̊uležitá znalost přesného popisu jednot-
livých klinických projev̊u třesu. Př́ıznaky se mohou objevovat jak izolovaně jako jediný projev
nemoci, tak kombinovaně, kdy je třes provázen daľśımi př́ıznaky. Časem se může počátečńı
klasifikace měnit [8].

Fyziologický tremor je př́ıtomen v každém svalu, který je schopen samovolně oscilovat.
Může být viditelný jako jemné chvěńı prstu ruky. Amplituda fyziologického tremoru je ńızká
a jeho frekvence je vysoká u rukou a prst̊u [11].

Esenciálńı tremor (ET) patř́ı mezi nejběžněǰśı syndromy chronického třesu o frekvenci
4-10 Hz [10]. Jedná se o izolovaný třesový syndrom obou horńıch končetin, který trvá mi-
nimálně tři roky. V pr̊uběhu může být př́ıtomen třes daľśıch část́ı těla, ale nejsou zde žádné
daľśı neurologické př́ıznaky. ET je často dědičný [13].

K diagnostice mozečkového třesu muśı být př́ıtomen dominantńı třes jedné nebo obou
horńıch končetin, typicky se jedná o třes intenčńı. Jeho frekvence bývá pod 5 Hz a zároveň
může být př́ıtomen posturálńı třes, ale žádný klidový. Pokud je akčńı tremor závažný, může
se objevit i tremor klidový, protože se pacient neńı schopen úplně uvolnit [11] .

Parkinson̊uv třes [8] se vyznačuje jednostranným klidovým třesem ruky o frekvenci
4-6 Hz, který při aktivitě ustupuje. Při deľśım trváńı se tremor objevuje oboustranně
se zvýšeńım amplitudy pouze na jedné straně. Vzácně se při onemocněńı může vyskytnout
třes dolńı čelisti či rt̊u.

Mimo tyto formy se můžeme dále setkat např́ıklad s dystonickým, polékovým, psycho-
genńım nebo Holmesovým tremorem [10].
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2.2.4 Tremor u pacient̊u s RS

Předpokládá se, že tremor se vyskytuje až u 75 % pacient̊u trṕıćıch RS [14]. Jeho přesná
prevalence však z̊ustává neznámá, protože funkčńı škály použ́ıvané k hodnoceńı pacient̊u s RS
nehodnot́ı třes. Různé experimentálńı studie a klinická pozorováńı zd̊uraznily potenciálńı roli
mozečku při produkci třesu s RS.

Dvě nověǰśı studie [15] a [16] hodnotily prevalenci třesu u pacient̊u trṕıćıch RS. Studie
[15] zkoumala 100 náhodně vybraných pacient̊u z londýnské kliniky pro léčbu RS a zjistila
tremor u 58 % pacient̊u. Dále zjistili, že tremor ovlivnil předevš́ım ruce, nohy, hlavu a trup, ale
v žádném z př́ıpad̊u neovlivnil jazyk, obličej nebo čelist. Druhá studie [16] hodnotila tremor
u 200 pacient̊u trṕıćıch RS. Tremor byl nalezen u 25 % pacient̊u a silný tremor u 3 %.

U pacient̊u trṕıćıch RS se nejčastěji vyskytuje posturálńı a intenčńı tremor, které jsou
bĺıže popsány v podsekci 2.2.1. Vzhledem k tomu, že se jedná o multifokálńı onemocněńı,
tedy má v́ıce ložisek zánět̊u, nelze výskyt třesu snadno spojit s jedńım neuroanatomickým
mı́stem. Skutečnost, že u pacient̊u převažuje akčńı tremor, znač́ı, že jejich zdrojem je nej-
pravděpodobněji mozeček, který je zodpovědný za kontrolu pohybové aktivity a svalový tonus.
Také běžný výskyt třesu obou končetin ukazuje na poškozeńı mozečku [17].

2.2.5 Vyšetřeńı tremoru inerciálńımi senzory

Akcelerometry, které měř́ı zrychleńı pohybu, a gyroskopy měř́ıćı rotaci jsou inerciálńı
senzory, které mohou sloužit k charakterizováńı tremoru. Použ́ıvaj́ı se ke zjǐstěńı frekvence
a amplitudy tremoru ve fyzikálńıch jednotkách translace (cm) a rotace (stupně), které jsou
lépe interpretovatelné. Studie [18] ukázala, že použit́ım inerciálńıch senzor̊u lze kvantifiko-
vat tremor u pacient̊u s ET. Z jejich klinické validace výsledk̊u vyplynulo, že silně koreluj́ı
s výsledky stupnice hodnoceńı tremoru. Dále jejich práce ukázala, že tremor lze pomoćı sen-
zor̊u kvantifikovat i za př́ıtomnosti jiných aktivit, a do budoucna by se tento př́ıstup dal použ́ıt
k domáćımu pozorováńı.

Akcelerometry jsou v́ıce použ́ıvány ke zkoumáńı tremoru, nicméně měř́ı lineárńı zrych-
leńı, na rozd́ıl od lidského pohybu, který je považován sṕı̌se za rotaci okolo kloub̊u. Při měřeńı
zrychleńı translace jsou zároveň zahrnuty i účinky gravitace. Oproti tomu gyroskopy měř́ı
úhlovou rychlost, a proto poskytuj́ı př́ıměǰśı zobrazeńı lidského pohybu. Docháźı u nich ale
k ńızkofrekvenčńımu zkresleńı, které však nijak neovlivňuje odhad třesu. Problém nastává
u přesné extrakce úhl̊u kloub̊u během deľśıch časových úsek̊u, u kterých je poté př́ıtomen
integračńı drift [19].

Objektivńı kvantifikace tremoru často využ́ıvá výkonové spektrálńı analýzy tremorových
pr̊uběh̊u. Frekvenčńı obsah slouž́ı k rozlǐseńı volńıho pohybu od pohybu zp̊usobeného pato-
logickým třesem. Volńı pohyb odpov́ıdá frekvenćım nižš́ım než 3 Hz, zat́ımco patologický
bývá vyšš́ı než 4 Hz. Určité frekvenčńı oblasti a jejich vrcholové hodnoty jsou poté použity
k rozhodnut́ı mezi r̊uznými typy patologického třesu [20].

2.3 Souvisej́ıćı práce

Pilotńı studie [21] měla za ćıl kvantifikovat závažnost tremoru u pacient̊u trṕıćıch Par-
kinsonovou nemoćı pomoćı signál̊u źıskaných z inerciálńıch senzor̊u. Byly vypoč́ıtány r̊uzné
parametry jak z časové, tak z frekvenčńı oblasti ze signál̊u akcelerometr̊u a gyroskop̊u, které
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byly umı́stěny na ukazováku a zápěst́ı. K posouzeńı klidového a posturálńıho třesu využili algo-
ritmus Support vector machines (SVM) s lineárńım jádrem. Analýza tohoto př́ıstupu ukázala,
že signály ze senzor̊u na ukazováčku přesněji předpov́ıdaj́ı závažnost tremoru. Přesnost jejich
klasifikačńıch model̊u dosáhla až 88,9 %.

Výzkum [22] navrhl objektivńı hodnoceńı třesu u pacient̊u s Parkinsonovou nemoćı
za použit́ı tř́ıosých inerciálńıch senzor̊u. Pohyby pacient̊u byly zaznamenány prostřednictv́ım
náramku AWEAR umı́stěným na horńı končetině. Opět byly ze signál̊u extrahovány časové
a spektrálńı parametry, které sloužily následně jako vstup do klasifikačńıch metod. Mezi tyto
parametry patřila na př́ıklad maximálńı hodnota PSD, kumulativńı PSD, přibližná entropie
a korelačńı dimenze. Při klasifikaci pomoćı neuronových śıt́ı bylo 34 jedinc̊u ze 40 zařazeno
do správných tř́ıd. Př́ıstup s klasifikaćı k-nejbližš́ıch soused̊u, neboli K-nearest neighbors
(K-NN), klasifikovalo s přesnost́ı 91,7 %.

Práce [23] navrhuje multimodálńı sńımáńı s využit́ım nositelného zař́ızeńı obsahuj́ıćıho
inerciálńı senzory, které slouž́ı k odhadu skóre na škále hodnoceńı třesu Fahn-Tolosa-Marin
(FTM) a k určeńı přesnosti klasifikace v rámci typu třesu. Tato práce je zaměřena na měřeńı
závažnosti ET. Účastńıćı kreslili Archimédovu spirálu, zat́ımco na sobě měli inerciálńı měř́ıćı
jednotku umı́stěnou mezi zápěst́ım a loktem. Následně byly ze záznamů akcelerometru a gyro-
skopu vypoč́ıtány poměr spektrálńı hustoty výkonu (PSD) mezi frekvenčńımi pásmy 0,5-4 Hz
a 4-12 Hz a součet PSD po celém spektru 2-74 Hz. Za použit́ı kombinace parametr̊u z akce-
lerometru a gyroskop vyšla přesnost klasifikace SVM modelu 91,42 %.

Studie [24] zkoumá variabilitu vzoru akcelerace trupu u lid́ı s RS ve srovnáńı s kontrolńı
skupinou zdravých jedinc̊u. Z akcelerometr̊u umı́stěných na trupu pacient̊u extrahovali lineárńı
a nelineárńı mı́ry variability ch̊uze jako jsou středńı kvadratická hodnota (RMS), pr̊uměrné
zrychleńı, frekvenčńı rozptyl, Lyapunovov̊uv exponent a přibližná entropie. U pacient̊u s RS
byl zaznamenán vyšš́ı Lyapunovov̊uv exponent, frekvenčńı rozptyl a pr̊uměrná rychlost ve
směru od jedné strany těla ke druhé. Dále byla zjǐstěna nižš́ı RMS ve směru od předńı části
těla k zadńı. Tyto výsledky naznačuj́ı, že osoby trṕıćı RS maj́ı změněnou strukturu variability
trupu během ch̊uze ve srovnáńı s kontrolńı skupinou zdravých jedinc̊u.
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Kapitola 3

Použité metody

V prvńı části 3.1 této kapitoly bude přibĺıžena metodika, která byla použita k źıskáńı dat
ke klasifikaci. Jsou zde popsány skupiny dobrovolńık̊u, pr̊uběh vyšetřeńı a jednotlivé použité
testy. V následné části 3.2 je popsáno, jak byla data předzpracována a poté v části 3.3 jsou
přibĺıženy statistické testy, které byly použity na vyhodnoceńı dat. V posledńı části 3.4 jsou
popsány samotné klasifikačńı algoritmy K-means, K-NN, SVM a naivńı Bayes, které byly poté
použity ke klasifikaci dat.

3.1 Metodika studie

Tato práce vznikla v rámci studie Vliv fyzioterapeutických facilitačńıch technik
a virtuálńı reality na funkci horńı končetiny u pacient̊u s roztroušenou sklerózou.

Studie proběhla se souhlasem Etické komise Fakultńı nemocnice Královské vinohrady,
viz př́ıloha A. Všichni účastńıci byli seznámeni s obsahem studie a dobrovolně podepsali
informovaný souhlas, viz př́ıloha B.

3.1.1 Design studie

Studie proběhla na dvou skupinách účastńık̊u. Prvńı skupinu tvoř́ı pacienti s jedno-
značnou diagnózou RS určenou na základě kritéríı McDonald. Skupina se skládala celkem
ze 17 osob s pr̊uměrným věkem 53 let se směrodatnou odchylkou 10 let. Mužské pohlav́ı bylo
zastoupeno z 18 %. V této práci byla použita data 16 účastńık̊u, protože jeden nepodstoupil
měřeńı s akcelerometrem.

Druhá, kontrolńı skupina sestávala z jedinc̊u, kteř́ı byli definitivně bez diagnostikovaného
neurologického onemocněńı, bez úrazu či ortopedické operace během posledńıch 5 let či jiného
úrazu nebo operace narušuj́ıćı lokomoci a motoriku horńıch končetin. Dále se muselo jednat
o netěhotné ženy a jedince bez akutńıch a chronických bolest́ı jakékoli etiologie. V této skupině
bylo celkem 18 jedinc̊u s věkovým pr̊uměrem 53 let se směrodatnou odchylkou 12 let. Muži
byli v této skupině zastoupeni z 50 %.

V obou skupinách byli účastńıci vybráni bez ohledu na pohlav́ı. Pacienti s RS byli
vybráni i bez ohledu na věk [25].

3.1.2 Pr̊uběh vyšetřeńı

Každý účastńık studie byl nejprve podrobně obeznámen s jej́ım obsahem a následně po-
depsal informovaný souhlas, viz př́ıloha B, kterým stvrdil svou dobrovolnou účast v této studii.
Následně byla u každého účastńıka nejprve provedena základńı anamnéza spolu s doplňuj́ıćımi
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informacemi ohledně jeho zdravotńıho stavu. U pacient̊u s RS byly informace ještě doplněny
o detailněǰśı údaje o jejich onemocněńı.

Všichni účastńıci byli následně podrobeni třem klinickým test̊um zaměřeným na funkci
horńıch končetin, které budou bĺıže popsány v sekci 3.1.4. Na závěr proběhlo měřeńı třesu
pomoćı akcelerometru. Celé vyšetřeńı trvalo přibližně 25 minut [25].

3.1.3 Anamnéza

Všem účastńık̊um studie byla nejprve provedena základńı anamnéza, která zahrnovala
informace jako jsou věk, váha, výška a dominance horńı končetiny. Všichni účastńıci uvedli
svou pravou ruku jako dominantńı. Mezi anamnézu bylo také zařazeno hodnoceńı dodatečných
otázek ohledně kouřeńı a konzumace alkoholu. Jejich odpovědi byly následně hodnoceny škálou
0-3, kde 0-abstinent/nekuřák, 1-př́ıležitostně, 2-denně, 3-denně ve větš́ım množstv́ı (závislost)
[25].

U pacient̊u s RS byla nav́ıc zaznamenána historie jejich onemocněńı včetně doby prvńıch
př́ıznak̊u, typu onemocněńı, použ́ıváńı pomůcek při ch̊uzi, použ́ıváńı ortézy, počtu pád̊u za
posledńıch 6 měśıc̊u a počtu pád̊u s úrazy. Pro posouzeńı poruchy ch̊uze u pacient̊u s RS
se použ́ıvá Hauser̊uv ambulantńı index [26]. Tato škála má 10 stupň̊u a pohybuje se od 0
(žádná porucha ch̊uze) po 9 (omezeńı vyžaduj́ıćı invalidńı voźık). Hodnoceńı pomoćı této
škály zahrnuje schopnost ch̊uze a čas potřebný k ujit́ı přibližně 8 metr̊u.

Druhé, kontrolńı skupině byly položeny otázky ćılené na př́ıpadné zjǐstěńı neurologického
onemocněńı. Osoby s pozitivńı neurologickou anamnézou byly z výzkumu vyloučeny [25].

Subjektivńı pocit zdrav́ı byl u všech jednotlivc̊u zjǐst’ován položeńım otázky:
”
Jak se

dnes ćıt́ıte psychicky/duševně a fyzicky?“, na kterou odpov́ıdali pomoćı vizuálńı analogové
škály (VAS) viz obrázek 3.1. Bodové hodnoty VAS se pohybuj́ı v rozmeźı 0-10, kde 10 znač́ı
nejhorš́ı pocit zdrav́ı a 0 nejlepš́ı. V př́ıpadě rozd́ılných hodnot subjektivńıho pocitu psy-
chického a fyzického zdrav́ı byl vypoč́ıtán pr̊uměr obou hodnot.

Obrázek 3.1: Vizuálńı analogová škála (VAS) [27] použita k vyhodnoceńı psychického a fy-
zického zdrav́ı účastńıka studie.

3.1.4 Klinické testy funkce horńıch končetin

V této studii byly použity tři r̊uzné klinické testy pro zjǐstěńı funkce horńıch končetin.
Jednalo se o vyšetřeńı śıly stisku (Hand grip strength), dev́ıtikoĺıkový test (NHPT) a test
rotace mince (CRT).

Vyšetřeńı śıly stisku horńı končetiny [25] proběhlo pomoćı dynamometru od společnosti
JAMAR. Účastńık seděl na židli tak, aby měl v kyčelńıch a kolenńıch kloubech úhel co nejbĺıže
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90°. Paže byly volně u těla v neutrálńı pozici s loktem v pravém úhlu, předlokt́ı směřuj́ıćı
vpřed a zápěst́ım směřuj́ıćım mı́rně ke straně maĺıku v rozmeźı 0-15° od neutrálńı pozice.
Ruka drž́ıćı dynamometr byla volně bez podpory vyšetřuj́ıćıho, kdy dynamometr byl držen
vertikálně v prodloužeńı předlokt́ı. Účastńık byl vyzván k maximálńımu stisku dynamometru.
Śıla stisku byla měřena třikrát na obou horńıch končetinách. Výsledky pro jednotlivé končetiny
byly zpr̊uměrovány a výsledná hodnota śıly stisku byla vyjádřena v kilogramech.

NHPT [28] slouž́ı k testováńı jemné motoriky, koordinace oko - ruka, rychlosti obratnosti
horńıch končetin a schopnosti provádět úkon přesně podle instrukćı. Test tvoř́ı modrá plastová
deska s dev́ıti rovnoměrně rozmı́stěnými otvory a kulatým zásobńıkem na devět plastových
b́ılých koĺıčk̊u. Koĺıčky jsou ve tvaru válce o délce 31 mm a pr̊uměru 6 mm. Úkolem probanda
je co nejpřesněji a nejrychleji vložit koĺıčky po jednom do všech dev́ıti otvor̊u v desce a následně
je opět po jednom vytáhnout a umı́stit zpět do zásobńıku. Rychlost provedeńı testu se měř́ı
pomoćı stopek od okamžiku, kdy se účastńık dotkne jednoho z koĺıčk̊u, do okamžiku, kdy
odlož́ı posledńı koĺıček do zásobńıku. Test byl proveden celkem dvakrát pro každou horńı
končetinu a výsledný čas byl pr̊uměrem hodnot z test̊u pro danou končetinu.

CRT [29] je rychlý a snadno proveditelný test pro měřeńı rychlých a koordinovaných
pohyb̊u prst̊u s minćı. Pro provedeńı testu museli účastńıci co nejrychleji otáčet minćı mezi pal-
cem, ukazovákem a prostředńıkem. Úkolem je provést co nejrychleji dvacet p̊ulotáček mince.
Čas je opět měřen stopkami. V této studii [25] byl test prováděn s českou pětikorunou. Účastńık
měl dva pokusy pro každou horńı končetinu a výsledný čas byl opět zpr̊uměrován.

V této práci nebyly výsledky z klinických test̊u horńıch končetin použity, protože se
práce zabývá možnost́ı využit́ı dat z inerciálńıch senzor̊u ke klasifikaci pacient̊u s RS.

3.1.5 Vyšetřeńı pomoćı inerciálńıch senzor̊u

K vyšetřeńı mı́ry tremoru horńı končetiny bylo použito zař́ızeńı s tř́ıosým akceleromet-
rem a gyroskopem MotionTracking sensor MPU-6050. Uvedený čip je schopen měřit zrychleńı
až do ±16 g (nastaven na ±2 g) a rotaci až ±2000 stupň̊u za vteřinu. Naměřená data byla
źıskána pomoćı vlastńıho zař́ızeńı s mikrokontrolérem Atmel Mega 328 a uložena na SD kartu.

Třes byl měřen na prostředńıčku pomoćı detektoru ve tvaru prstýnku, který lze vidět
na obrázku 3.2. Pacient mohl sedět nebo vzpř́ımeně stát s předpaženou rukou, na které se
nacházel senzor třesu. Druhá nevyšetřovaná ruka visela volně podél těla. Vyšetřeńı proběhlo na
obou horńıch končetinách s otevřenýma a zavřenýma očima. V př́ıpadě měřeńı s otevřenýma
očima byl účastńık vyzván, aby se d́ıval na jeden stabilńı bod př́ımo před sebe. Od každého
pacienta tedy byly naměřeny čtyři r̊uzné záznamy o délce minimálně jedné minuty [30].
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Obrázek 3.2: Měř́ıćı zař́ızeńı, které bylo využito k měřeńı třesu u účastńık̊u studie, s detekto-
rem ve tvaru prstýnku obsahuj́ıćım tř́ıosý akcelerometr a gyroskop [30].

3.2 Předzpracováńı dat

Akcelerometr a gyroskop měř́ı zrychleńı a úhlovou rychlost ve třech osách se vzorkovaćı
frekvenćı 100 Hz. Parametry použité ke klasifikaci byly vypoč́ıtány z celkového zrychleńı
a úhlové rychlosti, které byly źıskány pomoćı vektorového součtu hodnot ze všech tř́ı os.
Pro výpočet celkového zrychleńı byla použita rovnice

A =
√
a2x + a2y + a2z, (3.1)

kde hodnoty ax, ay, az jsou zrychleńı v dané ose. Stejný postup byl použit i u signál̊u z gyro-
skopu [23].

Na obrázku 3.3 můžeme vidět př́ıklad nefiltrovaných signál̊u z akcelerometru a gyro-
skopu náhodně vybrané nahrávky jednoho ze zúčastněných pacient̊u trṕıćıch RS.
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(b) Nefiltrovaný signál gyroskopu.

Obrázek 3.3: Na obrázćıch (a) a (b) jsou zobrazeny nefiltrované časové pr̊uběhy akcelerometru
a gyroskopu ve všech třech osách u náhodně vybraného pacienta s onemocněńım RS. Pro lepš́ı
znázorněńı jsou zde jednotky zrychleńı převedeny z gravitačńıho zrychleńı g na m/s2.
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3.2.1 Filtrace

Výsledné celkové signály źıskané výpočtem jejich vektorového součtu byly následně fil-
trovány pomoćı filtru pásmové propusti s mezńımi kmitočty 0,5 Hz a 20 Hz. Jednalo se o filtr
typu Butterworth řádu 4. Spodńı mezńı kmitočet slouž́ı k odstraněńı izolinie, zat́ımco horńı
kmitočet určuje maximálńı užitečnou frekvenci 20 Hz, která může proj́ıt t́ımto filtrem s mi-
nimálńım útlumem.

Z filtrovaného signálu byly vypočteny časové parametry a výkonová spektrálńı hustota
(PSD), která byla následně vyhlazena Hammingovým oknem o délce 128 vzork̊u. Vyhlazený
signál PSD následně také sloužil k výpočtu r̊uzných parametr̊u, které budou dále sloužit
ke klasifikaci dat pacient̊u s roztroušenou sklerózou. Popis jednotlivých parametr̊u je uveden
v podkapitole 4.1. Na obrázku 3.4 jsou vykresleny vyhlazené pr̊uběhy PSD signál̊u akcelero-
metru a gyroskopu náhodně vybraného pacienta trṕıćıho RS, kde červený trojúhelńıček znač́ı
frekvenci dosahuj́ıćı maximálńı hodnoty PSD.
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(b) PSD celkové úhlové rychlosti.

Obrázek 3.4: Na obrázćıch (a) a (b) lze vidět vyhlazené PSD celkových signál̊u z akcelero-
metru a gyroskopu náhodného pacienta s RS. Červený trojúhelńık v grafech znač́ı frekvenci
s maximálńı hodnotou PSD.

3.2.2 Standardizace dat

Parametry vypoč́ıtané ze signál̊u akcelerometru a gyroskopu se mohou nacházet
v r̊uzných dynamických rozsaźıch. Některé parametry s větš́ımi hodnotami by mohly mı́t
větš́ı vliv než parametry jiné, avšak to nemuśı nutně odrážet jejich odpov́ıdaj́ıćı význam při
návrhu klasifikátoru. Aby se tomuto problému předešlo, byly parametry standardizovány tak,
aby jejich hodnoty ležely v podobných rozsaźıch.

U každého parametru se spoč́ıtá nejprve středńı hodnota µ jako

µ =
1

N

N∑
i=1

xi, (3.2)
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a směrodatná odchylka σ dle vzorce

σ =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(xi − µ)2, (3.3)

kde N znač́ı celkový počet hodnot jednoho parametru a xi znač́ı jednotlivé hodnoty daného
parametru. Standardizace každého parametru je provedena se všemi jeho hodnotami, jak ze
skupiny pacient̊u s RS, tak ze skupiny se zdravými kontrolami.

Jednotlivé hodnoty parametr̊u se přepoč́ıtaj́ı na standardizované hodnoty pomoćı rov-
nice

x̃i =
xi − µ

σ
. (3.4)

Výsledné standardizované parametry maj́ı nulovou středńı hodnotu a směrodatnou od-
chylku rovnu jedné [31].

3.3 Statistické testováńı

Statistické testováńı jednotlivých parametr̊u může sloužit k vyřazeńı těch parametr̊u,
které nemaj́ı statisticky významné rozd́ıly mezi skupinami pacient̊u trṕıćıch RS a kontrolńı
skupinou zdravých osob. Parametry, které maj́ı statisticky významné rozd́ıly mezi skupinami,
jsou vhodné pro následnou klasifikaci dat.

3.3.1 Ověřeńı typu rozložeńı dat

Před samotným hledáńım statisticky významných parametr̊u bylo nejdř́ıve nutné ověřit,
zda parametry dané skupiny pocházej́ı z normálńıho rozložeńı. Princip všech test̊u normality
je stejný. Testujeme nulovou hypotézu, která ř́ıká, že data pocháźı z normálńıho rozložeńı.
Oproti tomu hypotéza alternativńı ř́ıká, že data pocházej́ı z rozložeńı jiného. Po vypoč́ıtáńı
testové statistiky se srovnává př́ıslušná p-hodnota se zvolenou hladinou významnosti α. Pokud
je p-hodnota nižš́ı než zvolená α, zamı́tá se nulová hypotéza ve prospěch alternativńı.

Pro tuto práci byl zvolen Shapiro-Wilk̊uv test [32], který je vhodný pro menš́ı počet
pozorováńı. Tento test je založen na porovnáváńı teoretických a empirických kvantil̊u. Na jeho
výsledek W, který je źıskán výpočtem rovnice

W =

∑m
i=1 a

(n)
i [X(n−i+1) −X(i)]

2∑m
i=1(Xi −M)2

, (3.5)

lze pohĺıžet jako na korelačńı koeficient, který ř́ıká, zda data vykazuj́ı shodu s normálńım
rozložeńım. Xi jsou hodnoty náhodného výběru o počtu n, m = n/2 pro sudé n nebo
m = (n− 1)/2 pro liché n a M je výběrový rozptyl vypoč́ıtaný pomoćı rovnice

M =
1

n

n∑
i=1

Xi. (3.6)
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3.3.2 Porovnáváńı kvantitativńı veličiny

Ke zjǐstěńı, zda lze rozdělit účastńıky studie do dvou skupin na základě daného parame-
tru, byly použity testy porovnáńı kvantitativńı veličiny. Z předešlého testu pro ověřeńı typu
rozložeńı dat je známo, zda maj́ı data normálńı, nebo jiné rozložeńı.

Pro parametry s normálńım rozložeńım byl použit dvouvýběrový t-test [33], který
porovnává středńı hodnoty skupin. Pokud je výsledek testu významný, naznačuje vysokou
pravděpodobnost, že vzorky reprezentuj́ı populace s odlǐsnými pr̊uměrnými hodnotami, tedy
mezi skupinami existuje statisticky významný rozd́ıl. Nulová hypotéza tohoto testu ř́ıká,
že středńı hodnoty skupin se rovnaj́ı. Alternativńı oproti tomu ř́ıká, že se středńı hodnoty
lǐśı. Statistika t-testu se vypoč́ıtá pomoćı obecné rovnice

t =
X1 −X2√

[
(n1−1)s̃21+(n2−1)s̃22

n1+n2−2 ][ 1
n1

+ 1
n2
]
, (3.7)

která může být použita pro skupiny se stejným i r̊uzným počtem vzork̊u, a kde X1, X2 jsou
středńı hodnoty skupin, s̃21, s̃

2
2 jsou rozptyly daných skupin a n1, n2 jsou počty vzork̊u skupin.

Nulová hypotéza se zamı́tá, pokud je absolutńı hodnota t rovna nebo větš́ı než tabulková
kritická hodnota.

K porovnáńı dvou nezávislých vzork̊u s nenormálńım rozložeńım byl použit Mann-
Whitneẙuv U-test [34]. Tento test spoj́ı oba vzorky do jedné sady dat a následně seřad́ı
vzestupně podle jejich hodnot. Ćılem je určit, zda jsou hodnoty z obou vzork̊u náhodně
rozmı́stěny ve společném pořad́ı, nebo jestli jsou shlukovány na opačných konćıch. Shluk hod-
not by znamenal, že je mezi vzorky rozd́ıl. Vzorec

Ui = n1n2 +
ni(ni + 1)

2
−
∑

Ri (3.8)

slouž́ı k určeńı statistiky Mann-Whitneyova U-testu, kde Ui je výsledná statistika pro vzorek
našeho zájmu, ni je počet hodnot posuzovaného vzorku, n1, n2 jsou počty hodnot z prvńıho
a druhého vzorku a

∑
Ri označuje součet pořad́ı vzork̊u dané skupiny po sloučeńı všech

vzork̊u do jednoho souboru. Pro zjǐstěńı významnosti statistik menš́ıch vzork̊u se použ́ıvá
tabulka s kritickými hodnotami. V př́ıpadě větš́ıch vzork̊u se vypoč́ıtá z-score pomoćı rovnice

z∗ =
Ui − xU

sU
, (3.9)

kde sU je směrodatná odchylka a xU středńı hodnota, vypoč́ıtané pomoćı vzorc̊u

xU =
n1n2

2
, (3.10)

sU =

√
n1n2(n1 + n2 + 1)

12
. (3.11)

Velikost efektu (ES), vypoč́ıtaná pomoćı rovnice

ES =
|z|√
n
, (3.12)

poté slouž́ı k určeńı mı́ry souvislosti mezi skupinami.
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3.4 Klasifikačńı algoritmy

Ke klasifikaci dat byly zvoleny převážně metody učeńı s učitelem, přestože pro menš́ı
množstv́ı vstupńıch dat jsou vhodněǰśı klasifikátory bez učitele. Předpokládá se, že by tyto
metody mohly být v budoucnu použ́ıvány na větš́ım množstv́ı dat, kde maj́ı klasifikátory
s učitelem obvykle přesněǰśı a spolehlivěǰśı výsledky. Ćılem bylo zjistit, jaká z metod bude data
nejlépe klasifikovat do dvou tř́ıd, a to

”
zdravý“ a

”
nemocný“. Jedńım z použitých klasifikátor̊u

je shlukovaćı algoritmus K-means, který využ́ıvá ke zjǐstěńı podobnosti mezi body vzdálenost.
Následně se poté nab́ıźı klasifikátor K-nejbližš́ıch soused̊u, který také využ́ıvá vzdálenost, ale
již se jedná o učeńı s učitelem, nicméně by mohl mı́t dobré výsledky i na malých vstupńıch
datech. Dále byl vyzkoušen naivńı Bayes̊uv klasifikátor, který je vhodný i pro ńızký počet
vstupńıch dat. Nakonec byla zařazena mezi klasifikátory s učitelem i metoda SVM, která se
ukázala jako vhodná pro podobné př́ıpady klasifikaćı dat, jaké jsou přibĺıženy v sekci 2.3,
se souvisej́ıćımi pracemi.

3.4.1 K-means

Algoritmus K-means [35] řeš́ı problém identifikace skupin nebo shluk̊u datových bod̊u
v multidimenzionálńım prostoru. Jedná se o algoritmus s učeńım bez učitele, tedy ke svému
trénováńı nepotřebuje znát tř́ıdy přǐrazené k jednotlivým pozorováńım. Hlavńım úkolem
je rozdělit data do určitého počtu K shluk̊u, jejichž středy jsou označeny jako centro-
idy. Intuitivně se shluk jev́ı jako skupinu bod̊u, jejichž vzájemné vzdálenosti jsou malé
ve srovnáńı se vzdálenostmi k bod̊um mimo shluk. Algoritmus iterativně hledá hodnoty vek-
tor̊u, které určuj́ı polohu centroidu tak, že minimalizuje součet čtverc̊u vzdálenost́ı mezi za-
danou množinou dat a centroidy.

Základńı vzdálenost, která se obvykle v rámci algoritmu K-means využ́ıvá, a na které
je tento algoritmus v této kapitole vysvětlen, je Euklidovská vzdálenost. Vzdálenosti, které
byly použity v této práci, jsou popsány ńıže v této podkapitole. Samotný K-means algoritmus
zač́ıná inicializaćı předem určeného počtu K vektor̊u na náhodně zvolenou hodnotu nebo
pomoćı vhodně zvolené heuristiky. V našem př́ıpadě je K = 2, nebot’ data budou klasifikována
do dvou tř́ıd zdravý/nemocný. Poté se iterativně provád́ı následuj́ıćı kroky:

(i) Klasifikace: Jednotlivá data xi se přǐrad́ı do tř́ıd yi určených vektory µi podle minima
Euklidovské vzdálenosti. To lze zapsat rovnićı

yi = argmin
j

∥xi − µj∥. (3.13)

(ii) Přepoč́ıtáńı vektor̊u: Nové hodnoty vektor̊u µj se vypoč́ıtaj́ı jako středńı hodnoty dat
xi, které byly klasifikovány do př́ıslušné tř́ıdy určené vektorem µj , podle vztahu

µj =
1

lj

l∑
i=1,yi=j

(xi), (3.14)

kde lj udává počet bod̊u, které jsou přǐrazeny k j-tému shluku a l je celkový počet dat.

Kroky algoritmu se opakuj́ı, dokud docháźı ke změně v přǐrazeńı bod̊u do shluk̊u [36].
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Vzdálenost

Vzdálenost neboli metrika [36] definuje jaká je vzdálenost mezi dvěma prvky. Je to
jeden z nejběžněǰśıch zp̊usob̊u, jak vyjádřit podobnostńı vztah mezi objekty, odvozený z ge-
ometrických model̊u dat. Obecně je metrika δ funkce, která přǐrad́ı každé dvojici bod̊u (r, s)
z Euklidovského p-rozměrného prostoru Ep reálné č́ıslo, které splňuje následuj́ıćı axiomy:

δ(r, s) = 0 ⇐⇒ r = s (identita)
δ(r, s) ≥ 0
δ(r, s) = δ(s, r) (symetrie)
δ(r, s) ≤ δ(r, s) + δ(s, t) (trojúhelńıková nerovnost)

Minkowského metrika je definována vztahem

δ(r, s)k = k

√√√√ p∑
i=1

(ri − ri)k. (3.15)

Při použit́ı r̊uzných k lze odvodit daľśı metriky:

(i) k = 1, Manhattanská vzdálenost

δ(r, s)1 =

p∑
i=1

|ri − si| (3.16)

(ii) k = 2, Euklidovská vzdálenost

δ(r, s)2 =

√√√√ p∑
i=1

(ri − si)2 (3.17)

(iii) k → ∞, Čebyševská vzdálenost

V této práci pro K-means algoritmus byly použity Euklidovská a Manhattanská metrika.

3.4.2 K-NN

Mezi hlavńı výhody algoritmu K-nejbližš́ıch soused̊u (K-NN) [37] patř́ı jeho snadná
implementace a odolnost v̊uči šumovým tréninkovým dat̊um. Protože se jedná o algoritmus
učeńı s učitelem, jeho princip spoč́ıvá v určeńı tř́ıdy nového vzorku na základě známých tř́ıd
jeho k-nejbližš́ıch sousedńıch vzork̊u. Nejprve tedy vypoč́ıtá vzdálenosti klasifikovaného bodu
od všech ostatńıch bod̊u v množině, vybere k bod̊u s nejmenš́ı vzdálenost́ı a následně přǐrad́ı
klasifikovanému bodu tu tř́ıdu, která má nejčastěǰśı zastoupeńı u k nejbližš́ıch bod̊u. Když
se jedná o klasifikaci do dvou tř́ıd, je vhodné zvolit liché k, aby nedocházelo ke stejnému
zastoupeńı obou tř́ıd. Algoritmus opět využ́ıvá pro výpočet vzdálenosti mezi vzorky r̊uzné
metriky, které jsou bĺıže popsány u algoritmu K-means v části 3.4.1. Mezi nejčastěji použ́ıvané
patř́ı Euklidovská vzdálenost, která měř́ı vzdálenost mezi dvěma body v rovině, a která byla
také ve spojeńı s t́ımto algoritmem použita.
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3.4.3 SVM

Hlavńım ćılem algoritmu Support vector machines (SVM) [38] je oddělit známé tř́ıdy
v trénovaćı sadě dat plochou, která maximalizuje

”
margin“, což je vzdálenost mezi nejbližš́ım

bodem každé tř́ıdy a plochou. K transformaci vstupńıch dat z prostoru X do prostoru vyšš́ı
dimenze F , která následně umožňuje lepš́ı odděleńı jednotlivých tř́ıd pomoćı lineárńıho se-
parátoru, použ́ıvá kernel funkci. Jedná se o matematickou funkci, která měř́ı podobnost mezi
dvěma vektory v prostoru dat . Jádro (kernel) je funkce K taková, že pro každé x, z ∈ X plat́ı

K(x, z) = ⟨ϕ(x) · ϕ(z)⟩, (3.18)

kde ϕ je zobrazeńı z X do prostoru př́ıznak̊u F . Kernel muśı splňovat následuj́ıćı vlastnosti,
pro libovolné x, y, z ∈ X, a ∈ R:

x · x = 0 pouze tehdy když x = 0
x · x ≥ 0 v ostatńıch př́ıpadech
x · y = y · x
(αx · y) = α(x · y)
(z + x) · y = (z · y) + (x · y)

Pokud jsou data lineárně separovatelná, lze použ́ıt rozhodovaćı pravidlo f s lineárńım kernelem

f(x) =

l∑
i=1

αiyiK⟨xi · xj⟩+ b, (3.19)

který operuje př́ımo v p̊uvodńım prostoru dat a jeho funkce spoč́ıvá v určeńı skalárńıho součinu
mezi vektory dat. Rozhodovaćı pravidlo využ́ıvá vah αi, které jsou reprezentovány Lagran-
geovými multiplikátory. Ty jsou přǐrazeny trénovaćım vzork̊um, jejichž tř́ıdy jsou yi, tak aby
zajistily nejlepš́ı odděleńı mezi dvěma tř́ıdami. Body s váhou αi ≥ 0 jsou podp̊urné vektory.
Tyto vektory jsou nejbĺıže rozhodovaćı ploše a definuj́ı margin, který je dán dvěma hyperro-
vinama. Váhy reflektuj́ı vztahy trénovaćıch vzork̊u k novému vstupńımu vzorku a následně
pomoćı kernel funkce klasifikuj́ı vstupńı vzorek do jedné ze tř́ıd se zkresleńım b.

Při řešeńı problémů, kdy nejsou data dokonale separovatelná, využ́ıvá SVM koncept
Soft margin. To umožňuje, aby byly některé body špatně klasifikovány s penalizaćı ř́ızenou
určitým parametrem. SVM algoritmus bez použit́ı př́ıstupu Soft margin se nazývá tvrdé SVM.

V této práci byl využit algoritmus s lineárńı kernel funkćı, nebot’ zde byl předpoklad
lineárně separovatelných dat. Pokud data nejsou lineárně separovatelná, použ́ıvá se Gaus-
sovské, Polynomiálńı, RBF nebo Sigmoid jádro, které je vždy dané př́ıslušnou matematickou
funkćı.

3.4.4 Naivńı Bayes̊uv klasifikátor

Bayesova klasifikace [39] vycháźı z Bayesovy věty o podmı́něných pravděpodobnostech,
která je dána vztahem

P (yj |xi) =
P (xi|yj)P (yj)

P (xi)
. (3.20)

Tento vztah umožňuje vypoč́ıtat podmı́něnou pravděpodobnost tř́ıdy yj za př́ıtomnosti pozo-
rováńı xi.

Předpoklad pro využit́ı Naivńıho Bayesova klasifikátoru je, že jednotlivá pozorováńı
x1,...,n jsou nezávislá při platnosti dané tř́ıdy. V reálných úlohách je tento předpoklad málokdy
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splněn, proto označeńı
”
naivńı“. Ćılem klasifikátoru ja nalézt tř́ıdu ŷ s největš́ı podmı́něnou

pravděpodobnost́ı pro dané pozorováńı xk s p atributy. Hledáńı nejlepš́ı tř́ıdy lze zapsat pomoćı
rovnice

ŷ = argmax
yj

p∏
k=1

P (xk|yj)P (yj). (3.21)

Apriorńı pravděpodobnosti jednotlivých skupin jsou odhadnuty jako pod́ıl vzork̊u dané sku-
piny v trénovaćı množině k celkové velikosti trénovaćı množiny. Za předpokladu, že data
maj́ı normálńı rozděleńı, jsou podmı́něné pravděpodobnosti źıskány na základě modelováńı
pravděpodobnostńı hustoty pro každou tř́ıdu

f(x|yi) =
1√
2πσi

e
− 1

2
(
x−µi
σi

)2
, (3.22)

kde µi a σi označuj́ı středńı hodnotu a směrodatnou odchylku tř́ıdy yi v trénovaćı množině
dat. Pravděpodobnostńı hustota je následně dosazena za podmı́něnou pravděpodobnost do
p̊uvodńıho vzorce (3.20).

3.4.5 Hodnoceńı kvality klasifikace

K vyhodnoceńı výkonnosti model̊u byla využita kř́ıžová validace, v rámci které se data
rozděĺı na v́ıce část́ı. Jedna část vždy slouž́ı jako testovaćı data, zat́ımco zbylé části slouž́ı jako
data trénovaćı. Jedńım z typ̊u kř́ıžové validace je K-fold kř́ıžová validace [40], která rozděĺı
data do k skupin. K trénováńı modelu slouž́ı k − 1 skupin. Model je následně vyhodnocen
na zbývaj́ıćı skupině. Tento postup se opakuje tak, aby každá skupina byla použita jako
testovaćı. V této práci je použita kř́ıžová validace s 5 skupinami. Výsledná hodnoceńı kvality
z k model̊u je poté zpr̊uměrováno.

K vyhodnoceńı kvality model̊u je vypoč́ıtána klasifikačńı přesnost (ACC - Accuracy)
[41] pomoćı vzorce

ACC =
počet správně klasifikovaných pozorováńı

celkový počet pozorováńı
. (3.23)

Dále jsou využita hodnot́ıćı kritéria specificita (SPE - Specificity) a senzitivita (SEN -
Sensitivity) [41] vypoč́ıtané pomoćı rovnic

SPE =
počet skutečně negativńıch

počet skutečně negativńıch + počet falešně pozitivńıch
, (3.24)

SEN =
počet skutečně pozitivńıch

počet skutečně pozitivńıch + počet skutečně negativńıch
. (3.25)

Hodnoty senzitivity představuj́ı pravděpodobnost, že určitý diagnostický test identifi-
kuje pacienty s danou chorobou, tedy správně identifikuje pozitivńı výsledky. Test s vysokou
senzitivitou ř́ıká, že je vysoká šance zachyceńı př́ıtomnosti sledovaného stavu u daného pa-
cienta. Specificita testu určuje pravděpodobnost, že test diagnostikuje správně pacienty bez
choroby. Č́ım vyšš́ı je hodnota specificity, t́ım vyšš́ı je šance, že test správně identifikuje ne-
gativńı výsledky. Dobrý test má vysoké hodnoty obou těchto kritéríı.
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Kapitola 4

Klasifikace tremoru

Prvńı část 4.1 této kapitoly se zabývá parametry, které jsou použité při klasifikaci. Ve
druhé části 4.2 jsou uvedeny výsledky statistických test̊u, na kterou navazuj́ı dvě části 4.3 a
4.4 s výsledky klasifikace. Posledńı část 4.5 se zabývá studíı rozš́ı̌reńı použitých klasifikačńıch
metod.

Veškerá data byla zpracována pomoćı programu MATLAB R2023b. Použitý zdrojový
kód je přiložen v digitálńı podobě. Popis digitálńıch soubor̊u je v př́ıloze C.

4.1 Použité parametry

Pro klasifikaci do tř́ıd zdravý/nemocný bylo vypoč́ıtáno devět r̊uzných parametr̊u pro
každý ze čtyř celkových signál̊u akcelerometru a gyroskopu, které byly źıskány pomoćı rovnice
(3.1). Celkem se studie zúčastnilo 35 dobrovolńık̊u, z toho 17 proband̊u trpělo onemocněńı
RS a 18 byli zdravý jedinci. U jednoho pacienta s RS neproběhlo měřeńı třesu pomoćı akce-
lerometru a u druhého neproběhl dev́ıtikoĺıkový test a test rotace mince. Pacient bez měřeńı
třesu akcelerometrem byl tedy z klasifikace vyřazen. Byla použita data od 16 pacient̊u s RS
a 18 zdravých účastńık̊u, celkem se jednalo o 34 záznamů.

Ze signál̊u akcelerometru a gyroskopu byly vypoč́ıtány parametry jak z frekvenčńı,
tak časové oblasti signál̊u. Prvńım parametrem z frekvenčńı oblasti byla hodnota frekvence
s největš́ım zastoupeńım v signálu fmax, s jednotkou Hz. Daľśımi parametry z frekvenčńı ob-
lasti byly maximálńı hodnota PSD PSDmax a hodnota PSD pro frekvenci 7 Hz PSD7Hz.
Oba tyto parametry maj́ı jednotku dB ·Hz−1. Posledńı z těchto parametr̊u byla kumulativńı
hodnota PSD ve frekvenčńım pásmu 0-4 Hz PSD0−4Hz s jednotkou dB. Z časové oblasti
byly źıskány středńı kvadratická hodnota RMS (Root mean square) a rozsah P-P (Peak to
peak) s jednotkami stejnými jako má daný signál, ze kterého byl parametr vypoč́ıtaný, tedy
pro akcelerometr se jedná o gravitačńı zrychleńı g a pro gyroskop stupně · s−1. Nakonec byly
vypoč́ıtány tři bezrozměrné parametry z časové oblasti, a to činitel výkyvu CF (Crest factor),
aproximačńı entropie ApEn, která udává mı́ru náhodnosti v časové řadě, a korelačńı dimenze
CD, která popisuje složitost struktury časové řady. V tabulce 4.1 je uveden statistický popis
parametru PSDmax. Jsou zde uvedeny středńı hodnoty µ se směrodatnými odchylkami σ pro
všechna čtyři měřeńı, která byla provedena na pacientech, a pro data obou senzor̊u, jak ak-
celerometru, tak gyroskopu. V př́ıloze D je poté uveden statistický popis všech vypoč́ıtaných
parametr̊u.

Protože byly od každého probanda naměřeny čtyři r̊uzné signály (zavřené/otevřené oči,
pravá/levá horńı končetina), bylo pro každého účastńıka vypočteno celkem 9·4 = 36 parametr̊u
jak z akcelerometru, tak gyroskopu, celkem tedy 72 parametr̊u pro jednoho účastńıka studie.
Parametry vypoč́ıtané ze signál̊u akcelerometru a gyroskopu byly při klasifikaci použity zvlášt’.
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Tabulka 4.1: Př́ıklad statistického popisu se středńı hodnotou µ a směrodatnou odchylkou σ
parametru PSDmax źıskaného ze signál̊u akcelerometru a gyroskopu.

Akcelerometr

Parametr Typ měřeńı
Skupina s RS Kontrolńı skupina

µ± σ µ± σ

Pravá HK otevřené oči −37.54± 7.02 −43.50± 3.32
PSDmax Levá HK otevřené oči −37.68± 5.94 −44.18± 3.40
[dB ·Hz−1] Pravá HK zavřené oči −37.21± 7.40 −43.74± 2.64

Levá HK zavřené oči −35.81± 8.54 −43.16± 2.94

Gyroskop

Parametr Typ měřeńı
Skupina s RS Kontrolńı skupina

µ± σ µ± σ

Pravá HK otevřené oči 1.60± 9.82 −6.76± 4.52
PSDmax Levá HK otevřené oči 3.83± 8.80 −7.92± 3.23
[dB ·Hz−1] Pravá HK zavřené oči 0.82± 7.10 −7.78± 3.51

Levá HK zavřené oči 1.49± 10.24 −7.46± 3.22

4.2 Výsledky statistických test̊u

Před provedeńım statistických test̊u byly všechny parametry standardizovány tak, aby
měly středńı hodnotu rovnou nule a směrodatnou odchylku rovnu jedné. Přesný postup stan-
dardizace dat je popsán v podkapitole 3.2.2. Následně mohlo proběhnout statistické testováńı
složené z ověřeńı, zda maj́ı parametry normálńı rozložeńı, a následného zjǐstěńı statisticky
významných rozd́ıl̊u mezi skupinami zdravý/nemocný u daného parametru. Podle toho, zda
parametry měly, nebo neměly normálńı rozložeńı, byl zvolen test pro zjǐstěńı rozd́ılu mezi sku-
pinami. V tabulce 4.2 lze vidět výsledné p-hodnoty testu normality pro parametr PSDmax.
Výsledky testu normality všech parametr̊u jsou uvedeny v př́ıloze E.

Tabulka 4.2: Výsledné p-hodnoty testu ověřeńı rozložeńı dat parametru PSDmax signálu ak-
celerometru i gyroskopu.

Akcelerometr

Parametr Typ měřeńı
Skupina s RS Kontrolńı skupina
p-hodnota [-] p-hodnota [-]

PSDmax

Pravá HK otevřené oči 0.44 0.001
Levá HK otevřené oči 0.38 0.01
Pravá HK zavřené oči 0.06 0.01
Levá HK zavřené oči 0.12 0.55

Gyroskop

Parametr Typ měřeńı
Skupina s RS Kontrolńı skupina
p-hodnota [-] p-hodnota [-]

PSDmax

Pravá HK otevřené oči 0.23 0.09
Levá HK otevřené oči 0.38 0.32
Pravá HK zavřené oči 0.68 0.20
Levá HK zavřené oči 0.41 0.48

Testy porovnáńı kvantitativńıch veličin popsané v podkapitole 3.3 byly využity
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k vyřazeńı parametr̊u, které mezi skupinami zdravý/nemocný nemaj́ı významné statistické
rozd́ıly. S celkovým počtem 36 parametr̊u od signál̊u každého senzoru byla zvolena vysoká
hladina významnosti α = 0.01. Parametry, které měly p-hodnotu nižš́ı, něž byla určená hla-
dina významnosti, byly z následné klasifikace vyřazeny. V tabulce 4.1 jsou uvedeny výsledky
parametru PSDmax signálu akcelerometru, který byl statisticky významný. Jsou zde vidět
jak výsledné p-hodnoty statistického testu, tak hodnoty statistiky daného provedeného testu.
Výsledky všech parametr̊u, které byly statisticky významné a byly použity ke klasifikaci, jsou
uvedeny v př́ıloze F. Celkem vyšlo 39 statisticky významných parametr̊u, z toho 18 jsou
parametry źıskané ze signál̊u akcelerometru a 21 ze signál̊u gyroskopu.

Tabulka 4.3: Výsledné p-hodnoty a hodnoty statistiky daného testu statisticky významných
rozd́ıl̊u mezi skupinami zdravý/nemocný parametru PSDmax.

Akcelerometr

Parametr Typ měřeńı p-hodnota [-] statistika [-]

PSDmax

Pravá HK otevřené oči 0.005 361
Pravá HK zavřené oči 0.002 369
Levá HK otevřené oči 0.002 369
Levá HK zavřené oči 0.002 3.43

4.3 Výsledky klasifikaćı dvojic parametr̊u

Prvńım př́ıstupem ke klasifikaci dat bylo vytvořeńı klasifikačńıch dvojic z parametr̊u,
které vyšly jako statisticky významné podle testu porovnáńı kvantitativńı veličiny s hladinou
významnosti α = 0.01. Dvojice byly vytvořeny zvlášt’ pro parametry dat z akcelerometru
a zvlášt’ pro parametry dat z gyroskopu. Signály z akcelerometru měly celkem 18 významných
parametr̊u, ze kterých bylo nakombinováno celkem 153 dvojic. Signály z gyroskopu měly cel-
kem 21 významných parametr̊u, ze kterých následně vzniklo 210 r̊uzných dvojic. Klasifikace
vždy prob́ıhala zvlášt’ pro dvojice parametr̊u dat z akcelerometru a dat z gyroskopu. Všechny
př́ıstupy byly vyhodnoceny 5-fold kř́ıžovou validaćı s výpočtem klasifikačńı přesnosti (ACC),
senzitivity (SEN) a specificity (SPE). Ze všech pěti kombinaćı trénovaćıch a testovaćıch dat
byla vypoč́ıtána hodnot́ıćı kritéria klasifikace, ze kterých byla následně určena středńı hod-
nota µ se směrodatnou odchylkou σ, které určovaly výslednou přesnost klasifikace a kvalitu
daného klasifikačńıho modelu. Výsledné hodnoty jsou psané ve tvary (µ ± σ) %. Přesněǰśı
popis vyhodnoceńı klasifikace je obsažen v podkapitole 3.4.5. U jednotlivých parametr̊u bylo
zavedeno značeńı s ṕısmeny R/L (pravá/lehá horńı končetina) a O/C (otevřené/zavřené oči)
podle toho, z jakého ze čtyř měřeńı byl parametr vypoč́ıtán. Všichni účastńıci měli domi-
nantńı pravou ruku. Pokud je tedy parametr vypoč́ıtán z měřeńı pravé horńı končetiny, jedná
se o měřeńı nahrané na dominantńı ruce.

Celkové přesnosti s hodnot́ıćımi kritérii všech dvojic parametr̊u jednotlivých použitých
klasifikačńıch metod jsou přiložené v digitálńı podobě. Popis digitálńıch soubor̊u s výsledky
je obsažen v př́ıloze C.

4.3.1 K-means

Při klasifikaci byly použity dva r̊uzné druhy metriky. Použita byla Euklidovská a Ma-
nhattanská vzdálenost, jejichž přesněǰśı definice jsou sepsané v podkapitole 3.4.1. Každá dvo-
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jice byla klasifikovaná dvakrát, jednou pro každý typ metriky, a nav́ıc ještě pětkrát pro r̊uzné
skupiny trénovaćıch a testovaćıch dat vytvořené při kř́ıžové validaci.

Z výsledných přesnost́ı uvedených v tabulce 4.4 je zřejmé, že klasifikace parametr̊u
gyroskopu vycháźı přibližně o 3% lépe oproti klasifikaci s parametry dat z akcelerometru.
Plat́ı to jak u vzdálenosti Manhattanské, tak Euklidovské. Výsledky klasifikaćı za využit́ı
r̊uzných vzdálenost́ı dosahuj́ı přibližně stejné přesnosti, nelze tedy v tomto př́ıpadě ř́ıci, že by
jedna z těchto vzdálenost́ı klasifikovala data jednoznačně lépe než vzdálenost druhá. U obou
použitých vzdálenost́ı má také senzitivita a specificita má vyšš́ı hodnoty pro klasifikace para-
metr̊u dat z gyroskopu.

Z provedené K-means klasifikace vykazuje nejvyšš́ı celkovou přesnost́ı dvojice parametr̊u
signál̊u z gyroskopu PSD7Hz z měřeńı pravé horńı končetiny se zavřenýma očima s para-
metrem ApEn z levé pravé horńı končetiny s otevřenýma očima za použit́ı Manhattanské
vzdálenosti. Tato dvojice dosáhla přesnosti (85.71 ± 14.29) %. Dvojice parametr̊u signál̊u
z gyroskopu s nejvyšš́ı přesnost́ı při použit́ı Euklidovské vzdálenosti dosáhla téměř stejné
celkové přesnosti s nižš́ı směrodatnou odchylkou. V tabulce 4.4 jsou vypsané dvojice para-
metr̊u akcelerometru a gyroskopu, které dosahovaly nejvyšš́ı přesnosti při K-means klasifikaci
za použit́ı Euklidovské i Manhattanské vzdálenosti. U všech dvojic parametr̊u je zřejmé, že
hodnoty specificity dosahuj́ı lepš́ıch výsledk̊u oproti hodnotám senzitivity. Prvńıch pět dvojic
s nejvyšš́ı dosaženou celkovou přesnost́ı klasifikace je uvedeno v tabulce G.1 v př́ılože G.

Tabulka 4.4: Výsledná kritéria dvojic parametr̊u K-means klasifikace s nejvyšš́ımi celkovými
přesnostmi za využit́ı Euklidovské a Manhattanské vzdálenosti.

Akcelerometr

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Vzdálenost µ± σ µ± σ µ± σ

PSD0−4Hz LO PSD0−4Hz RC Euklidovská 82.38± 11.85 68.33± 20.75 100± 0

PSDmax LO PSD0−4Hz RC Manhattanská 82.56± 11.95 60.95± 25.68 80± 44.72

Gyroskop

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Vzdálenost µ± σ µ± σ µ± σ

PSD7Hz RC PSDmax LO Euklidovská 85.24± 10.16 70.0± 24.01 100± 0

PSD7Hz RC ApEn LO Manhattanská 85.71± 14.29 76.77± 32.49 93.33± 14.91

Na obrázku 4.1 je zobrazena dvojice parametr̊u dat z akcelerometru PSD0−4Hz LO
s PSD0−4Hz RC před a po klasifikaci K-means s Euklidovskou vzdálenost́ı, která dosáhla
nejvyšš́ı přesnosti. Jednotlivé skupiny jsou barevně rozlǐsené. Můžeme si zde všimnout změny
barvy některých bod̊u, u kterých po klasifikaci došlo k přǐrazeńı do opačné skupiny, než do
které p̊uvodně patř́ı. Tento model byl vytvořen za použit́ı všech dat, která jsou vyhodnocována
v rámci této práce. Dvojici parametr̊u dat z gyroskopu s nejvyšš́ı přesnost́ı K-means klasi-
fikace je znázorněna na obrázku 4.2, tentokrát s použit́ım Manhattanské vzdálenosti. Opět
zde můžeme vidět změnu přǐrazeńı bod̊u před a po klasifikaci jako u předešlého obrázku 4.1.
K vytvořeńı tohoto modelu byla opět použita všechna data.

Celkem 100 dvojic parametr̊u signál̊u z akcelerometru u klasifikace s Euklidovskou
vzdálenost́ı dosáhlo celkové přesnosti v́ıce než 70 %, s Manhattanskou vzdálenost́ı se jed-
nalo o 121 dvojic. U signál̊u gyroskopu této přesnosti dosáhlo 136 dvojic s Euklidovskou
vzdálenost́ı a 163 dvojic se vzdálenost́ı Manhattanskou.
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Obrázek 4.1: Znázorněńı dvojice parametr̊u akcelerometru s nejvyšš́ı přesnost́ı K-means kla-
sifikace s Euklidovskou vzdálenost́ı. Na obrázku (a) můžeme vidět dvojici parametr̊u se
znázorněńım jednotlivých skupin zdravý/nemocný před klasifikaćı a na obrázku (b) je poté
vidět jak se změnilo přǐrazeńı bod̊u do skupin po klasifikaci. Kř́ıžky v obrázku (b) znázorňuj́ı
centroidy skupin.
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Obrázek 4.2: Znázorněńı dvojice parametr̊u gyroskopu s nejvyšš́ı přesnost́ı K-means klasifikace
s Manhattanskou vzdálenost́ı. Na obrázku (a) můžeme vidět dvojici parametr̊u se znázorněńım
jednotlivých skupin zdravý/nemocný před klasifikaćı a na obrázku (b) je poté vidět jak se
změnilo přǐrazeńı bod̊u do skupin po klasifikaci. Kř́ıžky v obrázku (b) znázorňuj́ı centroidy
skupin.
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4.3.2 K-NN

V př́ıpadě K-NN klasifikace byla použita pouze Euklidovská vzdálenost se dvěma
r̊uznými počty nejbližš́ıch soused̊u, podle kterých se klasifikuje pozorovaný bod. Vzhledem
k tomu, že byla data klasifikována do dvou skupin, byl počet nejbližš́ıch soused̊u zvolen na tři
a pět, aby nedocházelo k nerozhodnému přǐrazeńı tř́ıdy.

Rozd́ıl mezi výsledky s použit́ım tř́ı nebo pěti soused̊u nebyl téměř žádný. Minimálně
80 % celkové přesnosti dosahovalo u parametr̊u akcelerometru 5 dvojic s počtem tř́ı nejbližš́ıch
soused̊u a 3 dvojice s použit́ım pěti soused̊u. U gyroskopu této přesnosti dosahovalo 39 dvojic
za použit́ı tř́ı soused̊u a 44 dvojic s pěti sousedy. Je zde ale znatelný rozd́ıl mezi výsledky
akcelerometru a gyroskopu. Celkové přesnosti klasifikace s hodnotou minimálně 80 % dosahuje
v́ıce dvojic parametr̊u dat z gyroskopu.

Nejlepš́ıch výsledk̊u ze všech možnost́ı K-NN klasifikace dosahuj́ı dvě dvojice parametr̊u
signál̊u z gyroskopu se stejnou celkovou přesnost́ı. Prvńı dvojice parametr̊u je RMS z měřeńı
pravé ruky se zavřenýma očima s PSD0−4Hz z měřeńı levé ruky se zavřenýma očima. Tato
dvojice dosáhla celkové přesnosti klasifikace (88.57± 11.95) % s využit́ım tř́ı nejbližš́ıch sou-
sed̊u. Dvojice parametr̊u u klasifikace s využit́ım pěti soused̊u dosáhla stejné přesnosti. Jed-
nalo se o parametry RMS z měřeńı levé ruky s otevřenýma očima společně s P-P z měřeńı
pravé ruky se zavřenýma očima. Všechny středńı hodnoty se směrodatnými odchylkami cel-
kových přesnost́ı klasifikaćı nejlepš́ıch dvojic parametr̊u signál̊u z akcelerometru a gyroskopu
za využit́ı obou počt̊u nejbližš́ıch soused̊u jsou uvedeny v tabulce 4.5, společně s hodnotami
senzitivity a specificity. Opět všechny dvojice parametr̊u lépe klasifikuj́ı negativńı pozorováńı,
a tud́ıž maj́ı vyšš́ı hodnotu specificity. Výsledné hodnoty prvńıch pěti klasifikačńıch dvojic,
které dosahuj́ı podobných výsledk̊u, lze nalézt v tabulce G.2 v př́ıloze G.

Tabulka 4.5: Dvojice parametr̊u akcelerometru a gyroskopu s nejvyšš́ı přesnost́ı klasifikace
K-NN s počtem nejbližš́ıch soused̊u 3 a 5, spolu s ostatńımi hodnot́ıćımi kritérii.

Akcelerometr

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Počet soused̊u µ± σ µ± σ µ± σ

PSD7Hz RC ApEn LO 3 85.71± 20.20 78.77± 30.70 90± 22.36

RMS LC PSD0−4Hz LC 5 82.86± 11.95 75.33± 23.29 96± 8.94

Gyroskop

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Počet soused̊u µ± σ µ± σ µ± σ

RMS RC PSD0−4Hz LC 3 88.57± 11.95 73.33± 25.28 100± 0

RMS LO P-P RC 5 88.57± 11.95 81.67± 20.75 96± 8.94

Celkovou přesnost klasifikace nad 70 % dosáhlo 61 dvojic parametr̊u signál̊u akcelero-
metru s použit́ım tř́ı nejbližš́ıch soused̊u a 89 dvojic parametr̊u signál̊u akcelerometru s pěti
nejbližš́ımi sousedy. U gyroskopu tuto přesnost mělo 143 dvojic se třemi nejbližš́ımi sousedy
a 162 dvojic s využit́ım pěti nejbližš́ıch soused̊u. Klasifikace s pěti nejbližš́ımi sousedy dosa-
huje této přesnosti u v́ıce dvojic. Celkově ze všech vyzkoušených možnost́ı klasifikaćı K-NN
dosahovaly dvojice parametr̊u gyroskopu přibližně o 3 % vyšš́ıch přesnost́ı oproti dvojićım
parametr̊u dat z akcelerometru.
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4.3.3 SVM

Při SVM klasifikaci byl vyzkoušen př́ıstup jak se Soft margin, tak bez něj, neboli tvrdé
SVM. V obou př́ıpadech byla použita klasifikace s lineárńım jádrem. Přesněǰśı popis SVM
klasifikace je obsažen v podkapitole 3.4.3. Každá dvojice parametr̊u akcelerometru a gyroskopu
tedy byla klasifikována pomoćı SVM dvakrát.

Přesnosti klasifikaćı dosahovaly pro oba př́ıstupy SVM klasifikace téměř stejných hodnot.
Nejvyšš́ı přesnosti u SVM klasifikace dosáhla dvojice parametr̊u gyroskopu PSD7Hz z měřeńı
pravé ruky se zavřenýma očima s PSD0−4Hz z měřeńı levé ruky se zavřenýma očima. Tato
dvojice dosáhla přesnosti (91.43 ± 12.78) % jak u př́ıstupu Soft margin. Celková přesnost
klasifikace dvojice parametr̊u signálu gyroskopu s př́ıstupem tvrdého SVM je o 0.5 % nižš́ı.

Celkově dvojice parametr̊u ze signál̊u gyroskopu dosahuj́ı přibližně o 9 % vyšš́ı celkové
přesnosti klasifikace než dvojice parametr̊u signál̊u z akcelerometru. V tabulce 4.6 jsou uve-
deny dvojice parametr̊u, které dosáhly nejvyšš́ıch přesnost́ı u obou př́ıstup̊u SVM klasifikace.
Všechny dvojice lépe klasifikuj́ı zdravou skupinu účastńıku, tedy dosahuj́ı vyšš́ıch hodnot spe-
cificity. Prvńıch pět dvojic parametr̊u dosahuj́ıćı nejvyšš́ıch celkových přesnost́ı je uvedeno
společně s hodnotami hodnot́ıćıch kritéríı v tabulce G.3 v př́ıloze G.

Tabulka 4.6: Dvojice parametr̊u akcelerometru a gyroskopu s nejvyšš́ı přesnost́ı klasifikace
SVM s využit́ım př́ıstupu Soft margin a tvrdé SVM, spolu s ostatńımi hodnot́ıćımi kritérii.

Akcelerometr

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Př́ıstup µ± σ µ± σ µ± σ

PSD0−4Hz LO ApEn RC Tvrdé SVM 82.38± 6.21 70± 24.01 95± 11.18

PSD0−4Hz RC PSD0−4Hz LC Soft margin 82.38± 15.58 51± 40.37 100± 0

Gyroskop

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Př́ıstup µ± σ µ± σ µ± σ

P-P LO PSD7Hz RC Tvrdé SVM 90.95± 8.32 70± 41.08 100± 0

PSD7Hz RC PSD0−4Hz LO Soft margin 91.43± 12.78 83.33± 23.57 100± 0

S př́ıstupem Soft margin dosáhlo celkové přesnosti klasifikace nad 70 % 133 dvojic para-
metr̊u signál̊u akcelerometru a 189 dvojic parametr̊u signál̊u gyroskopu. U př́ıstupu s tvrdým
SVM této přesnosti dosáhlo opět 146 dvojic parametr̊u signál̊u akcelerometru a 195 dvojic
parametr̊u signál̊u gyroskopu.

Na obrázku 4.3 je znázorněná dvojice parametr̊u signál̊u akcelerometru, která dosáhla
nejvyšš́ı celkové přesnosti klasifikace s př́ıstupem Soft margin. Je zde vidět p̊uvodńı přǐrazeńı
bod̊u ke skupinám s následnou změnou po klasifikaci společně s vykreslenou rozhodovaćı
hranićı. Tento klasifikačńı model je natrénován na celém datasetu použitém v této práci.
S použit́ım trénovaćıch množin, které se vytvář́ı v pr̊uběhu kř́ıžové validace, se jednotlivé
modely mohou mı́rně lǐsit. Dvojice parametr̊u signál̊u gyroskopu s nejvyšš́ı přesnost́ı dosaženou
za použit́ı klasifikace s tvrdým SVM je znázorněna na obrázku 4.4. Opět je zde znázorněno
jak p̊uvodńı přǐrazeńı bod̊u do skupin, tak jejich změna po klasifikaci společně s rozhodovaćı
hranićı mezi skupinami, která byla vytvořena modelem natrénovaným na celém datasetu.
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(b) Po klasifikaci.

Obrázek 4.3: Znázorněńı dvojice parametr̊u akcelerometru s nejvyšš́ı celkovou přesnost́ı SVM
klasifikace s př́ıstupem Soft margin. Na obrázku (a) lze vidět dvojici parametr̊u před klasifikaćı
se znázorněńım jednotlivých skupin zdravý/nemocný. Na obrázku (b) je poté vidět změna
přǐrazeńı bod̊u do skupin po klasifikaci spolu s rozhodovaćı hranićı.
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(a) Referenčńı data.
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(b) Po klasifikaci.

Obrázek 4.4: Znázorněńı dvojice parametr̊u gyroskopu s nejvyšš́ı celkovou přesnost́ı SVM kla-
sifikace s př́ıstupem tvrdého SVM. Na obrázku (a) lze vidět dvojici parametr̊u před klasifikaćı
se znázorněńım jednotlivých skupin zdravý/nemocný. Na obrázku (b) je poté vidět změna
přǐrazeńı bod̊u do skupin po klasifikaci spolu s rozhodovaćı hranićı.
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4.3.4 Naivńı Bayes̊uv klasifikátor

Pro vytvořeńı model̊u naivńıho Bayesova klasifikátoru byl použit Gaussovský
pravděpodobnostńı model rozložeńı dat. Rozhodovaćı kontury pro jednotlivé skupiny pak
maj́ı tvar elips.

Dvojice parametr̊u dosahuj́ıćı nejlepš́ıch výsledk̊u u naivńı Bayesovy klasifikace byla
složena z parametr̊u signál̊u gyroskopu P-P z měřeńı levé ruky s otevřenýma očima a PSD7Hz

z měřeńı pravé ruky se zavřenýma očima. Tato dvojice dosáhla celkové přesnosti klasifikace
(91.43± 12.78) % se specificitou 100 %. Celková přesnost klasifikace dvojice parametr̊u, která
dosáhla nejlepš́ıch výsledk̊u pro klasifikaci signál̊u akcelerometru, je přibližně o 7.5 % nižš́ı.
Výsledky dvojic parametr̊u signál̊u akcelerometru a gyroskopu s nejvyšš́ımi přesnostmi kla-
sifikace, i s jejich hodnotami, jsou vypsané v tabulce 4.7. Prvńıch pět dvojic s nejvyšš́ımi
celkovými přesnostmi klasifikace, společně s hodnotami senzitivity a specificity, je uvedeno
v tabulce G.4 v př́ıloze G.

Tabulka 4.7: Dvojice parametr̊u signál̊u akcelerometru a gyroskopu s nejvyšš́ı přesnost́ı na-
ivńıho Bayesova klasifikátoru spolu s ostatńımi hodnot́ıćımi kritérii.

Akcelerometr

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 µ± σ µ± σ µ± σ

PSD7Hz RC aApEn LO 82.86± 18.63 68.33± 33.54 95± 11.18

Gyroskop

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 µ± σ µ± σ µ± σ

P-P LO PSD7Hz RC 91.43± 12.78 82.67± 28.91 100± 0

Na obrázku 4.5 je znázorněná dvojice parametr̊u signál̊u akcelerometru, která dosáhla
nejvyšš́ı celkové přesnosti klasifikace, společně s jej́ım modelem naivńıho Bayesova klasi-
fikátoru. K vytvořeńı tohoto modelu byl použit celý dataset. Při trénováńı a následném hodno-
ceńı jednotlivých model̊u bylo použito pouze 80 % náhodně vybraných dat. Na obrázku 4.6 je
pak znázorněn model naivńıho Bayesova klasifikátoru vytvořený z dvojice parametr̊u signál̊u
gyroskopu, která dosáhla nejvyšš́ı celkové přesnosti. Opět je model vytvořen za použit́ı celého
datasetu. U obou obrázk̊u jsou zakreslena jak samotná data, tak data společně s vytvořeným
pravděpodobnostńım klasifikačńım modelem.

Celkem 142 dvojic parametr̊u signál̊u akcelerometru dosáhlo celkové přesnosti klasifikace
nad 70 %. Této přesnosti dosáhlo 206 dvojic parametr̊u signál̊u gyroskopu, z celkového počtu
210 dvojic.
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(b) Model naivńıho Bayesova klasifikátoru.

Obrázek 4.5: Znázorněńı modelu naivńıho Bayesova klasifikátoru natrénovaného na dvojici
parametr̊u signál̊u akcelerometru s nejvyšš́ı celkovou klasifikačńı přesnost́ı. Na obrázku (a)
jsou znázorněna p̊uvodńı data bez modelu, který je znázorněn pomoćı rozhodovaćıch kontur
na obrázku (b).
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(b) Model naivńıho Bayesova klasifikátoru.

Obrázek 4.6: Znázorněńı modelu naivńıho Bayesova klasifikátoru natrénovaného na dvo-
jici parametr̊u signál̊u gyroskopu s nejvyšš́ı celkovou klasifikačńı přesnost́ı. Na obrázku (a)
jsou znázorněna p̊uvodńı data bez modelu, který je znázorněn pomoćı rozhodovaćıch kontur
na obrázku (b).
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4.4 Výsledky klasifikaćı trojic parametr̊u

Ke zvýšeńı klasifikačńı přesnosti bylo vyzkoušeno trénováńı klasifikačńıch model̊u po-
moćı trojic parametr̊u. Trojice byly vytvářeny dvěma r̊uznými zp̊usoby bez použit́ı všech
parametr̊u a za pomoci již vzniklých dvojic parametr̊u a jejich klasifikačńıch výsledk̊u. Vy-
tvořeńı trojic proběhlo opět pro parametry signál̊u akcelerometru a gyroskopu zvlášt’.

Prvńı zp̊usob spoč́ıval ve výběru tř́ı nejčastěji se vyskytuj́ıćıch parametr̊u mezi prvńımi
patnácti dvojicemi s nejvyšš́ı klasifikačńı přesnost́ı pro daný klasifikátor. Z parametr̊u, které
měly tři nejvyšš́ı četnosti, se následně nakombinovaly všechny možné trojice bez opakováńı.
Nemuselo se jednat o právě tři parametry, tedy pouze jednu trojici parametr̊u pro daný
klasifikátor, protože jednu ze tř́ı nejvyšš́ıch četnost́ı mohlo mı́t v́ıce parametr̊u. Počet trojic
byl tedy r̊uzný jak mezi klasifikátory, tak mezi parametry dat z akcelerometru a gyroskopu.

Druhý zp̊usob spoč́ıval ve vytvořeńı dvou trojic z kombinaćı prvńıch dvou dvojic
s nejvyšš́ı přesnost́ı pro daný klasifikátor. Pro vytvořeńı jedné trojice byl k prvńı dvojici
parametr̊u s nejvyšš́ı přesnost́ı klasifikace přidán jeden parametr z dvojice, která měla druhou
nejvyšš́ı přesnost. Následně druhá trojice vznikla tak, že k prvńı dvojici byl přidán druhý pa-
rametr z druhé dvojice, který nebyl využit u prvńı trojice. Počet trojic byl ve všech př́ıpadech
stejný, měnily se pouze parametry, ze kterých byly trojice složeny. Pokud se ve druhé dvojici
vyskytoval jeden z parametr̊u dvojice prvńı, byla vytvořena pouze jedna trojice.

Trojice byly vytvořeny pro dva klasifikačńı algoritmy, které dosahovaly nejvyšš́ıch klasi-
fikačńıch přesnost́ı s dvojicemi parametr̊u. Jednalo se tedy o klasifikátor SVM společně s na-
ivńım Bayesovým klasifikátorem. Jednotlivé klasifikace byly opět vyhodnoceny 5-fold kř́ıžovou
validaćı s výpočtem celkové přesnosti klasifikace, senzitivity a specificity. U parametr̊u stále
plat́ı označeńı R/L (pravá/levá horńı končetina) a O/C (otevřené/zavřené oči).

4.4.1 SVM

U klasifikace dvojic parametr̊u byly použity dva př́ıstupy SVM, které dosahovaly téměř
stejných výsledk̊u. Pro klasifikaci trojic parametr̊u byl zvolen pouze SVM s tvrdým př́ıstupem.
Z nejčetněǰśıch parametr̊u prvńıch 15 dvojic byly vytvořeny celkem 4 trojice parametr̊u signál̊u
akcelerometru a 4 trojice parametr̊u signál̊u gyroskopu. Ve druhém př́ıpadě vytvořeńı trojic,
přidáńım parametr̊u k dvojici prvńı, byly parametry z dvojice s druhou nejvyšš́ı přesnost́ı
odlǐsné, vytvořily se tedy dvě rozd́ılné trojice parametr̊u.

Celkově ze všech možnost́ı SVM klasifikaćı trojic dosáhla nejvyšš́ı přesnosti trojice para-
metr̊u dat gyroskopu složená z P-P z měřeńı levé ruky s otevřenýma očima, PSD7Hz z měřeńı
pravé ruky se zavřenýma očima a RMS z měřeńı levé ruky se zavřenýma očima. Trojice byla vy-
tvořená přidáńım parametr̊u k prvńı dvojici a dosáhla přesnosti klasifikace (88.57± 11.95) %.
Přesnosti klasifikaćı trojic parametr̊u signál̊u gyroskopu jsou přibližně o 5 % vyšš́ı, oproti
klasifikaćım trojic ze signál̊u akcelerometru. Trojice vytvořené r̊uznými zp̊usoby dosahuj́ı při
klasifikaci podobných výsledk̊u. V tabulce 4.8 jsou uvedené obě trojice parametr̊u, vytvořené
přidáńım parametru k prvńı dvojici, společně s trojićı parametr̊u vytvořenou z nejčetněǰśıch
parametr̊u, která dosáhla nejvyšš́ı klasifikačńı přesnost́ı. Jsou zde uvedené trojice jak pro data
akcelerometru, tak gyroskopu, společně s výslednými hodnotami hodnot́ıćıch kritéríı. Z ta-
bulky je zřejmé, že ve všech př́ıpadech specificita dosahuje vyšš́ıch hodnot oproti senzitivitě,
tedy modely lépe klasifikuj́ı zdravou skupinu účastńık̊u.

Hodnoty nejvyšš́ıch dosažených celkových přesnosti klasifikaćı trojic parametr̊u jsou
podobné nebo nižš́ı oproti klasifikaćım dvojic parametr̊u. Ke zlepšeńı klasifikačńı přesnosti
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a zvýšeńı výsledk̊u hodnot́ıćıch kritéríı tedy nedošlo. Všechny trojice vytvořené z nejčetněǰśıch
parametr̊u společně s jejich hodnot́ıćımi kritérii jsou uvedeny v tabulce H.1 v př́ıloze H.

Tabulka 4.8: Trojice parametr̊u signál̊u akcelerometru a gyroskopu, vytvořené přidáńım
k prvńı dvojici, společně s trojićı vytvořenou z nejčetněǰśıch parametr̊u, která dosáhla nejvyšš́ı
celkové přesnosti SVM klasifikace.

Akcelerometr

Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 Vytvořeńı trojice ACC [%] SEN [%] SPE [%]

PSD0−4Hz LC RMS LC PSD0−4Hz RC
Četnost µ 81.90 66 100

parametr̊u σ 13.21 25.86 0

PSD0−4Hz LO ApEn RC RMS LC
Přidáńım µ 82.86 73.33 95

k prvńı dvojici σ 15.65 25.28 11.12

PSD0−4Hz LO ApEn RC PSD0−4Hz RC
Přidáńım µ 77.14 63.33 86.67

k prvńı dvojici σ 16.29 41.50 29.81

Gyroskop

Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 Vytvořeńı trojice ACC [%] SEN [%] SPE [%]

PSD0−4Hz LO PSDmax LO PSD7Hz RC
Četnost µ 88.10 81.67 93.33

parametr̊u σ 12.14 29.11 14.91

P-P LO PSD7Hz RC RMS LC
Přidáńım µ 88.57 78.33 100

k prvńı dvojici σ 11.95 21.73 0

P-P LO PSD7Hz RC PSD7Hz RC
Přidáńım µ 85.24 83 93.33

k prvńı dvojici σ 17.53 26.36 14.91

Na obrázku 4.7 je znázorněná trojice parametr̊u signál̊u gyroskopu, která dosáhla
nejvyšš́ı přesnosti SVM klasifikace. Jsou zde znázorněná p̊uvodńı data, spolu s modelem roz-
hodovaćı roviny. Tento klasifikačńı model byl natrénován na všech dostupných datech.

(a) Referenčńı data. (b) Model SVM klasifikace.

Obrázek 4.7: Znázorněńı SVM klasifikátoru s použit́ım všech dat trojice parametr̊u signál̊u
gyroskopu. Na obrázku (a) jsou p̊uvodńı data bez modelu, který je znázorněn pomoćı rozho-
dovaćı roviny na obrázku (b).
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4.4.2 Naivńı Bayes̊uv klasifikátor

Pro naivńı Bayes̊uv klasifikátor bylo vytvořeno z nejčetněǰśıch parametr̊u celkem 10 tro-
jic parametr̊u signál̊u akcelerometru a také 10 trojic parametr̊u signál̊u gyroskopu. Přidáńım
parametr̊u k prvńı dvojici s nejvyšš́ı přesnost́ı byly vytvořeny dvě trojice dat akcelerome-
tru a pouze jedna trojice dat gyroskopu, nebot’ se ve druhé dvojici vyskytoval jeden totožný
parametr, jako ve dvojici prvńı.

Nejvyšš́ı přesnosti (88.57 ± 12.14) % dosáhla trojice parametr̊u gyroskopu vytvořená
z nejčetněǰśıch parametr̊u. Trojice byla složena z parametr̊u PSDmax z měřeńı levé ruky se
zavřenýma očima, PSD0−4Hz z měřeńı levé ruky s otevřenýma očima a PSDmax z měřeńı levé
ruky s otevřenýma očima. Klasifikace trojic parametr̊u signál̊u gyroskopu dosahuje přibližně
o 6 % vyšš́ı přesnosti oproti klasifikaci trojic parametr̊u signál̊u akcelerometru. Výsledky
celkových přesnost́ı mezi r̊uznými zp̊usoby vytvořeńı trojic se opět př́ılǐs nelǐśı. V tabulce
4.9 jsou všechny trojice parametr̊u vytvořené přidáńım parametru k prvńı dvojici, společně
s trojićı vytvořenou z nejčetněǰśıch parametr̊u, která dosahuje nejvyšš́ıch přesnost́ı jak pro data
akcelerometru, tak gyroskopu. Jsou zde uvedeny výsledky hodnot́ıćıch kritéríı, kde ve všech
př́ıpadech specificita dosahuje vyšš́ıch hodnot oproti senzitivitě.

Ke zlepšeńı klasifikačńıch schopnost́ı nedošlo, celkově trojice dosahuj́ı stejných nebo
nižš́ıch přesnost́ı klasifikace, oproti klasifikaćım dvojic parametr̊u. Všechny trojice vytvořené
z nejčetněǰśıch parametr̊u společně s jejich hodnot́ıćımi kritérii jsou uvedeny v tabulce H.2
v př́ıloze H.

Tabulka 4.9: Trojice parametr̊u signál̊u akcelerometru a gyroskopu, vytvořené přidáńım
k prvńı dvojici, společně s trojićı vytvořenou z nejčetněǰśıch parametr̊u, která dosáhla nejvyšš́ı
celkové přesnosti naivńı Bayesovy klasifikace.

Akcelerometr

Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 Vytvořeńı trojice ACC [%] SEN [%] SPE [%]

ApEn LC P-P LO ApEn RC
Četnost µ 81.90 75 93.33

parametr̊u σ 16.63 25.86 14.91

PSD7Hz RC ApEn LO P-P LO
Přidáńım µ 82.38 68.33 95

k prvńı dvojici σ 11.86 20.75 11.18

PSD7Hz RC ApEn LO ApEn LC
Přidáńım µ 73.81 61.67 85

k prvńı dvojici σ 18.29 36.16 33.54

Gyroskop

Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 Vytvořeńı trojice ACC [%] SEN [%] SPE [%]

PSDmax LC PSD0−4Hz LO PSDmax LO
Četnost µ 88.57 75 100

parametr̊u σ 12.14 29.11 0

P-P LO PSD7Hz RC RMS LO
Přidáńım µ 88.10 77.67 100

k prvńı dvojici σ 6.73 13.72 0
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4.5 Studie rozš́ı̌reńı použitých klasifikačńıch metod

U dvou nejúspěšněǰśıch klasifikačńıch metod byla vyzkoušena určitá rozš́ı̌reńı, která by
mohla být nápomocná při praktickém využit́ı daných klasifikátor̊u. Pro metodu SVM bylo
vyzkoušeno použit́ı v́ıce klasifikačńıch dvojic, na jejichž základě se určuje finálńı přǐrazená
tř́ıda pro dané pozorováńı. Pro naivńı Bayes̊uv klasifikátor byla přidána třet́ı rozhodovaćı
tř́ıda, která byla danému pozorováńı přǐrazena v př́ıpadě ńızké pravděpodobnosti přǐrazeńı
k p̊uvodńım dvěma tř́ıdám.

4.5.1 Rozhodováńı na principu hlasováńı SVM klasifikátor̊u

Pro využit́ı v́ıce vypoč́ıtaných parametr̊u bylo vyzkoušeno použit́ı v́ıce klasifikačńıch
dvojic s následným principem hlasováńı o finálńı tř́ıdě pro dané pozorováńı. Princip hlasováńı
spoč́ıvá v přǐrazeńı té tř́ıdy, která se vyskytuje nejčastěji. Protože jsou data klasifikována do
dvou tř́ıd, bylo vybráno liché č́ıslo počtu klasifikačńıch dvojic. Bylo použito devět dvojic para-
metr̊u, které dosahovaly nejvyšš́ı přesnosti SVM klasifikace s tvrdým př́ıstupem. Každá z dev́ıti
dvojic vytvořila klasifikačńı model bez jednoho náhodně vybraného pozorováńı, pro které
proběhlo následné hlasováńı o výsledném přǐrazeńı tř́ıdy. Tento postup byl opakován pro de-
set náhodně vybraných pacient̊u. Model byl tedy vždy natrénován na všech datech kromě
jednoho náhodně vybraného pozorováńı. Opět byl tento postup vyzkoušen jak pro dvojice
parametr̊u signál̊u akcelerometru, tak pro dvojice parametr̊u signál̊u gyroskopu.

Vzhledem k tomu, že byl tento př́ıstup vyzkoušen na datech, u kterých je známé je-
jich správné přǐrazeńı tř́ıd, bylo možné rovnou určit, zda daná klasifikačńı dvojice přǐradila
pacientovi správnou tř́ıdu, či nikoli. Výsledky přǐrazeńı tř́ıd z prvńıch dev́ıti klasifikačńıch
dvojic pro deset náhodně vybraných pacient̊u jsou znázorněny v tabulce 4.10. Č́ıslo 1 znač́ı
správně přǐrazenou tř́ıdu, 0 znač́ı špatně přǐrazenou tř́ıdu. Výsledná tř́ıda je poté určená
jako ta nejčetněǰśı ze všech přǐrazených tř́ıd. V reálném př́ıpadě, kdy nejsou dopředu známé
správné tř́ıdy pozorováńı, by v tabulce byly vypsány výsledné tř́ıdy určené danou klasifikačńı
dvojićı. V tomto př́ıpadě jsou v tabulce 4.10 vypsané hodnoty, které znač́ı správné/špatné
přǐrazeńı tř́ıd. Dvojice parametr̊u dat akcelerometru i gyroskopu byly trénovány vždy na stejné
množině dat a následně testovány na stejném náhodně vybraném pacientovi. V tabulce si lze
všimnout, že v př́ıpadě pacienta č́ıslo 3 klasifikovaly dvojice parametr̊u signál̊u gyroskopu pa-
cienta správně, zat́ımco dvojice parametr̊u signál̊u akcelerometru nikoli. T́ımto př́ıstupem by
bylo možné využ́ıt v́ıce dostupných dat o daném pacientovi.
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Tabulka 4.10: Přǐrazeńı tř́ıd náhodně vybraných pacient̊u na principu hlasovańı SVM klasi-
fikátor̊u. 0 = špatně přǐrazená tř́ıda, 1 = správně přǐrazená tř́ıda.

Akcelerometr

Náhodně vybraný pacient

Č́ıslo pacienta 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Výsledné
tř́ıdy
prvńıch
dev́ıti kla-
sifikačńıch
dvojic

0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
0 1 0 0 1 1 1 1 1 1
0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
0 1 0 1 1 1 1 0 1 1
0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
0 1 0 1 1 1 1 1 1 1

Výsledná tř́ıda 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1

Gyroskop

Náhodně vybraný pacient

Č́ıslo pacienta 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Výsledné
tř́ıdy
prvńıch
dev́ıti kla-
sifikačńıch
dvojic

0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
0 1 0 1 1 1 1 1 1 1
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Výsledná tř́ıda 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1

4.5.2 Zařazeńı třet́ı tř́ıdy pro naivńı Bayes̊uv klasifikátor

Naivńı Bayes̊uv klasifikátor přǐrazuje výsledné tř́ıdy na základě pravděpodobnosti
náležitosti k dané tř́ıdě. Každému bodu přǐrad́ı počet pravděpodobnost́ı podle toho, do kolika
tř́ıd se data klasifikuj́ı. Při klasifikaci ale neńı zohledněno, jak velký je rozd́ıl mezi přǐrazenými
pravděpodobnostmi. To znamená, že i v téměř nerozhodném př́ıpadě, kde by dané pozo-
rováńı mohlo mı́t pravděpodobnost přǐrazeńı k daným tř́ıdám 49 % a 51 %, přǐrad́ı výslednou
tř́ıdu s vyšš́ım procentem bez ohledu na velikost rozd́ılu mezi pravděpodobnostmi. Pro tyto
př́ıpady byla zavedena třet́ı tř́ıda, do kterých spadaj́ı ta pozorováńı, která maj́ı ńızký rozd́ıl
mezi pravděpodobnostmi přǐrazeńı do p̊uvodńıch dvou tř́ıd.

Data byla klasifikována zvlášt’ dvojicemi parametr̊u signál̊u akcelerometru a zvlášt’ gy-
roskopu. Opět byla využita 5-fold kř́ıžová validace, u které je model trénován na 80 % dat
a zbylá jsou určená jako testovaćı. Při testováńı byly ukládány výsledné dvě posteriorńı
pravděpodobnosti, které určuj́ı přǐrazeńı tř́ıd. Následně byla určena prahová hodnota 70 %,
která určuje dostatečně významnou pravděpodobnost přǐrazeńı k dané tř́ıdě. Pokud byla větš́ı
posteriorńı pravděpodobnost daného pozorováńı, tedy ta, která by přǐradila výslednou tř́ıdu,
nižš́ı než zavedená prahová hodnota, byla by mı́sto jedné z p̊uvodńıch dvou tř́ıd přǐrazena
nově vytvořená třet́ı tř́ıda.
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Tento př́ıstup byl vyzkoušen na dvojićıch parametr̊u, které dosáhly nejvyšš́ıch celkových
přesnost́ı klasifikace pro signály akcelerometru a signály gyroskopu. S využit́ım 5-fold kř́ıžové
validace je každý z pěti model̊u trénován na rozd́ılné sadě dat a můžou se tak mı́rně lǐsit,
nicméně každý pacient patř́ı jednou do množiny testovaćıch dat. Výsledné přǐrazené tř́ıdy
všech pacient̊u, včetně nově vytvořené třet́ı tř́ıdy, byly ukládány. V obou př́ıpadech, tedy jak
klasifikace parametr̊u signál̊u akcelerometru, tak gyroskopu, byl téměř vždy jeden z pacient̊u
klasifikován do třet́ı tř́ıdy, což znamená, že nedosahoval minimálńı pravděpodobnosti přǐrazeńı
70 % k jedné ze dvou p̊uvodńıch tř́ıd.
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Kapitola 5

Diskuze

V této kapitole je provedena diskuze nad výsledky klasifikaćı. Prvńı část 5.1 se zabývá
výsledky klasifikaćı dvojic parametr̊u a druhá část 5.2 se zabývá výsledky klasifikaćı trojic
parametr̊u. Posledńı část 5.3 je zaměřena na navržená rozš́ı̌reńı a daľśı možné návrhy.

Klasifikace do tř́ıd zdravý/nemocný proběhla na datech naměřených akcelerometrem
a gyroskopem na 34 dobrovolńıćıch. Z celé skupiny účastńık̊u 16 trpělo onemocněńım RS a 18
byli zdrav́ı jedinci. Všichni účastńıci udali jako dominantńı pravou ruku, žádný neměl domi-
nantńı levou ruku. U každého účastńıka proběhla celkem 4 měřeńı, která byla nahrávána jak
akcelerometrem, tak gyroskopem. Měřeńı byla prováděna na pravé, tedy dominantńı, a levé
horńı končetině (u parametr̊u značené R/L) s otevřenýma/zavřenýma očima (u parametr̊u
značené O/C). Z každého měřeńı bylo vypoč́ıtáno 9 r̊uzných parametr̊u. Na jednoho pacienta
tedy připadalo celkem 36 parametr̊u dat akcelerometru a 36 parametr̊u dat gyroskopu. Tyto
parametry byly následně statisticky testovány, zda jsou mezi skupinami pro daný parametr
významné rozd́ıly a jsou tedy vhodné pro klasifikaci dat. Z parametr̊u, které měly statis-
ticky významné rozd́ıly mezi skupinami, byly sestaveny dvojice a trojice parametr̊u, které
sloužily jako vstupńı data pro klasifikačńı algoritmy. Pro klasifikaci dat byly zvoleny algo-
ritmy K-means, K-NN, SVM a naivńı Bayes̊uv klasifikátor. Všechny klasifikace byly hodno-
ceny 5-fold kř́ıžovou validaćı s výpočtem celkové přesnosti, specificity a senzitivity pro každou
testovaćı skupinu a jejich následným zpr̊uměrováńım.

5.1 Klasifikace dvojic parametr̊u

Z parametr̊u se statisticky významnými rozd́ıly mezi skupinami bylo vytvořeno celkem
153 dvojic parametr̊u signál̊u akcelerometru a 210 dvojic parametr̊u signál̊u gyroskopu. Tyto
dvojice následně sloužily jako vstupńı data pro jednotlivé klasifikačńı metody.

Prvńı z použitých algoritmů ke klasifikaci dat byl K-means. Pro vypoč́ıtáńı vzdálenost́ı
mezi body byly využity Euklidovská a Manhattanská vzdálenost. Celkové přesnosti klasi-
fikaćı dosahovaly u dvojic parametr̊u signál̊u gyroskopu až 85 %, téměř o 3 % v́ıce oproti
dvojićım dat akcelerometru. Této přesnosti s využit́ım Euklidovské vzdálenost́ı dosáhla dvo-
jice parametr̊u PSD7Hz RC, PSDmax LO. S využit́ım Manhattanské vzdálenosti dosáhla
téměř stejné přesnosti dvojice parametr̊u PSD7Hz RC, ApEn LO. Rozd́ıly přesnost́ı za využit́ı
r̊uzných vzdálenost́ı nebyly př́ılǐs velké. Nicméně v́ıce dvojic parametr̊u dosahovalo přesnosti
nad 70 % při klasifikaci dat s Manhattanskou vzdálenost́ı, a to jak v př́ıpadě dat z akcelero-
metru, tak v př́ıpadě dat z gyroskopu. To může být zp̊usobeno menš́ı citlivost́ı Manhattanské
vzdálenosti na odlehlá data oproti vzdálenosti Euklidovské. Nejčastěji se vyskytuj́ıćı parame-
try s nejvyšš́ımi přesnostmi byly z měřeńı levé ruky s otevřenýma očima společně s parametry
z měřeńı pravé ruky se zavřenýma očima.

ČVUT Praha Katedra teorie obvod̊u



36/58 5.1. KLASIFIKACE DVOJIC PARAMETRŮ

U K-NN klasifikace byla využita pouze Euklidovská vzdálenost se třemi a pěti nej-
bližš́ımi sousedy. Klasifikace dat z gyroskopu dosáhly opět lepš́ıch výsledk̊u oproti para-
metr̊um signál̊u z akcelerometru. Dvojice parametr̊u signál̊u gyroskopu dosáhly až 88 % cel-
kové přesnosti, přibližně o 3 % v́ıce oproti parametr̊um signál̊u akcelerometru. S využit́ım
tř́ı nejbližš́ıch soused̊u dosáhla této přesnosti dvojice parametr̊u RMS RC, PSD0−4Hz LC.
Stejné přesnosti s využit́ım pěti nejbližš́ıch soused̊u dosáhla dvojice parametr̊u RMS LO, P-P
RC. Přesnosti klasifikaćı mezi použit́ım r̊uzného počtu soused̊u se př́ılǐs nelǐsily, nicméně v́ıce
dvojic parametr̊u dosáhlo přesnosti nad 70 % s využit́ım pěti nejbližš́ıch soused̊u. Větš́ı počet
soused̊u mohl zp̊usobit větš́ı robustnost v̊uči lokálńım anomálíım v datech, a proto ve v́ıce
př́ıpadech mohl dosáhnout lepš́ıch klasifikačńıch výsledk̊u. Parametry s nejvyšš́ımi přesnostmi
byly nejčastěji z měřeńı levé ruky s otevřenýma očima a z měřeńı pravé ruky se zavřenýma
očima.

Klasifikace SVM byla vyzkoušena jak s př́ıstupem Soft margin, tak bez něj. Výsledky
obou př́ıstup̊u byly téměř totožně. Mohlo to být zp̊usobeno malým počtem odlehlých hodnot,
které nemusely být penalizovány v př́ıpadě př́ıstupu Soft margin. Nejlepš́ıch výsledk̊u dosa-
hovala dvojice parametr̊u signál̊u z gyroskopu PSD7Hz RC s PSD0−4Hz LO, jej́ıž celková
přesnost klasifikace byla 91 %, což bylo téměř o 9 % v́ıce než výsledky parametr̊u signál̊u
z akcelerometru. Mezi dvojicemi s vyšš́ımi přesnostmi se opět objevovaly parametry z měřeńı
levé ruky s otevřenýma očima a z měřeńı pravé ruky se zavřenýma očima.

Naivńı Bayes̊uv klasifikátor dosahoval také celkové přesnosti až 91 %. Jednalo se o dvo-
jici parametr̊u signál̊u z gyroskopu P-P LO s PSD7Hz RC. Rozd́ıl přesnosti oproti dvojici pa-
rametr̊u signál̊u z akcelerometru byl přibližně 7.5 %. Dvojice parametr̊u s lepš́ımi výsledky kla-
sifikace byly častěji z měřeńı levé ruky s otevřenýma očima a z měřeńı pravé ruky se zavřenýma
očima.

Celkově lze ř́ıci, že dvojice parametr̊u signál̊u gyroskopu popisuj́ı výsledné skupiny
lépe než parametry dat z akcelerometru, nebot’ klasifikace dat z gyroskopu dosahuj́ı vyšš́ıch
přesnost́ı u všech klasifikačńıch algoritmů, které byly vyzkoušeny. To může být zp̊usobeno cit-
livost́ı gyroskopu na jemné změny úhlu, kterými lze lépe popsat třes ruky charakteristický pro
r̊uzná neurologická onemocněńı. Oproti tomu akcelerometr popisuje lineárńı zrychleńı v dané
ose, které nemuśı zcela přesně odpov́ıdat složenému pohybu třesu ruky. Gyroskop je tedy
vhodněǰśı k měřeńı tremoru horńı končetiny a následnou diagnostiky pacient̊u s RS. Dále se
mezi dvojicemi s vyšš́ımi přesnostmi klasifikace častěji vyskytuj́ı parametry z měřeńı levé ruky
s otevřenýma očima a z měřeńı pravé ruky se zavřenýma očima. Mohla by zde být závislost
vyšš́ı přesnosti klasifikace na těch parametrech, které jsou źıskány z dominantńı ruky.

Klasifikátory SVM a naivńı Bayes̊uv klasifikátor dosahovaly přibližně o 3 % vyšš́ıch
přesnost́ı než klasifikátory K-means a K-NN. Tyto výsledky mohly být zp̊usobeny t́ım, že
algoritmy SVM a naivńı Bayes̊uv klasifikátor jsou méně náchylně na nadměrné přizp̊usobeńı
dat̊um (overfitting), a mohly tedy lépe generovat modely z trénovaćıch dat, kterým následně
odpov́ıdala i data testovaćı. Nicméně u většiny algoritmů dosahovala směrodatná odchylka
přesnosti 10 % a v́ıce, která mohla být zp̊usobená ńızkým počtem trénovaćıch dat. Větš́ı
množstv́ı dat by tuto odchylku mohlo zmenšit. Dále měly všechny klasifikačńı modely vyšš́ı
hodnoty specificity než senzitivity, tedy lépe klasifikovaly zdravé účastńıky studie z kontrolńı
skupiny. Hodnoty specificity dosahovaly 90−100 %, zat́ımco hodnoty senzitivity se pohybovaly
ve většině př́ıpad̊u mezi 80−90 % Mohlo to být zp̊usobeno nerovnoměrným zastoupeńım tř́ıd
společně s rozložeńım dat, kdy pozorováńı ze zdravé skupiny mohla mı́t jednoznačněǰśı a lépe
klasifikovatelná uskupeńı.

Klasifikačńı metody SVM a naivńı Bayes, které dosáhly celkové přesnosti klasifikace
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91 %, by byly vhodné pro možné použit́ı v oblasti diagnostiky. Pro stabilněǰśı výsledky
s menš́ımi směrodatnými odchylkami přesnost́ı by bylo vhodné metody natrénovat na větš́ım
množstv́ı dat a znovu ověřit jejich účinnost. Hodnoty senzitivity obou metod dosáhly 100 %,
tedy velmi dobře klasifikuj́ı zdravé účastńıky studie.

5.2 Klasifikace trojic parametr̊u

Ke klasifikaci s trojicemi parametr̊u byly vybrány algoritmy SVM s tvrdým př́ıstupem
a naivńı Bayes̊uv klasifikátor, které dosahovaly nejvyšš́ıch přesnost́ı. Ćılem bylo zlepšeńı
výsledk̊u klasifikace za použit́ı větš́ıho množstv́ı dat. Trojice byly vytvořeny dvěma r̊uznými
zp̊usoby, které jsou bĺıže popsány v podkapitole 4.4.

Klasifikace SVM dosahovala přesnosti až 88 % za použit́ı trojice parametr̊u P-P LO,
PSD7Hz RC s RMS LC z dat gyroskopu. Data z gyroskopu dosahovala o 5 % vyšš́ı přesnosti
než parametry z dat akcelerometru. Zp̊usoby vytvořeńı trojic neměly na klasifikace téměř
žádný dopad, protože dosahovaly téměř stejných výsledk̊u jak u dat z akcelerometru, tak
u dat z gyroskopu.

Naivńı Bayes̊uv klasifikátor dosahoval přesnosti také až 88 % u trojice parametr̊u
PSDmax LC, PSD0−4Hz LO s PSDmax LO z dat gyroskopu, což bylo přibližně o 6 % v́ıce
než trojice parametr̊u dat z akcelerometru. Zp̊usob vytvořeńı trojic opět neměl na klasifikaci
téměř žádný vliv a trojice dosahovaly podobných výsledk̊u.

Opět se u obou algoritmů mezi trojicemi parametr̊u s nejvyšš́ımi přesnostmi vyskyto-
valy častěji parametry z měřeńı levé ruky s otevřenýma rukama a z měřeńı pravé ruky se
zavřenýma očima. Celkově z těchto výsledk̊u vyplývá, že trojice parametr̊u dosahuj́ı nižš́ıch
nebo podobných celkových přesnost́ı klasifikaćı jako dvojice parametr̊u. Hodnoty senzitivity
jsou u klasifikace trojic parametr̊u sṕı̌se nižš́ı než u klasifikace dvojic parametr̊u, zat́ımco hod-
noty specificity se př́ılǐs nezměnily. Mohlo zde doj́ıt k nadměrnému přizp̊usobeńı dat̊um klasi-
fikačńım modelem, kterému by se dalo předej́ıt s větš́ım množstv́ım trénovaćıch dat. Přestože
výsledky nejsou lepš́ı než výsledky klasifikaćı dvojic, opět zde docháźı k lepš́ım výsledk̊um
klasifikace dat z gyroskopu, než z akcelerometru. T́ım se potvrzuje, že data z gyroskopu
pravděpodobně lépe popisuj́ı pohyb tremoru u pacient̊u s RS. Všechny modely měly opět
vyšš́ı hodnoty specificity než senzitivity. Rozd́ıl mezi hodnotami mohl být opět zp̊usoben za-
stoupeńım tř́ıd v datech společně s jejich rozložeńım.

5.3 Možnosti rozš́ı̌reńı použitých metod

V této práci byla navrhnuta a vyzkoušena rozš́ı̌reńı dvou nejúspěšněǰśıch klasifikačńıch
metod. Rozš́ı̌reńı byla navržena pro algoritmy SVM a naivńı Bayes̊uv klasifikátor. Pro metodu
SVM bylo navrženo rozš́ı̌reńı, kdy byla pacientovi přǐrazena výsledná tř́ıda na principu hla-
sováńı klasifikátor̊u. Aby nedocházelo k nerozhodnému přǐrazeńı tř́ıdy, bylo využito výsledk̊u
z prvńıch dev́ıti dvojic parametr̊u, které dosahovaly nejlepš́ıch výsledk̊u klasifikace. Pacien-
tovi byla následně přǐrazena ta tř́ıda, která převažovala u dev́ıti daných klasifikačńıch dvojic.
Pomoćı tohoto rozš́ı̌reńı tak bylo využito v́ıce informaćı o daném pacientovi. Pro naivńı Ba-
yes̊uv klasifikátor byly rozš́ı̌reny rozhoduj́ıćı tř́ıdy ze dvou na tři. Třet́ı tř́ıda byla přǐrazena
tomu pacientovi, který nedosahoval ani u jedné z p̊uvodńıch dvou tř́ıd pravděpodobnosti nad
70 %. Protože naivńı Bayes̊uv klasifikátor nerozhoduje nad významnost́ı velikosti rozd́ılu mezi
přǐrazenými pravděpodobnostmi, může zde doj́ıt k přǐrazeńı tř́ıdy s pravděpodobnost́ı pouhých
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51 %. Do této tř́ıdy tedy spadla ta pozorováńı, která měla téměř nerozhodné přǐrazeńı k jedné
ze dvou p̊uvodńıch tř́ıd. Pacient tedy nemohl být zařazen do tř́ıdy s onemocněńım RS nebo
ke zdravým jedinc̊um, pokud pravděpodobnost přǐrazeńı k této tř́ıdě nebyla nad 70 %. Vždy
minimálně jeden účastńık ze všech byl přǐrazen k nově vytvořené třet́ı tř́ıdě.

Dále by bylo vhodné podrobněji prozkoumat, zda mezi parametry vypočtenými z daného
měřeńı neńı určitá závislost na výsledné přesnosti klasifikace. Všechny parametry byly
vypočteny ze čtyř r̊uzných měřeńı. Klasifikace by mohly prob́ıhat zvlášt’ pro každé měřeńı,
stejně jako to prob́ıhalo zvlášt’ pro data z akcelerometru a gyroskopu. Následně by se mohlo
porovnat, zda parametry z jednoho měřeńı nedosahuj́ı lepš́ıch klasifikačńıch schopnost́ı než
parametry z měřeńı jiného. Jak se ukázalo ve výsledćıch z klasifikaćı dvojic a trojic para-
metr̊u, často se mezi parametry s vyšš́ımi přesnostmi vyskytovaly ty, které byly vypočteny
z měřeńı levé ruky s otevřenýma očima a z měřeńı pravé ruky se zavřenýma očima. Mohlo by
to znamenat, že parametry z daného měřeńı klasifikuj́ı lépe než parametry z měřeńı jiného.
Parametry z měřeńı dominantńı ruky by mohly mı́t lepš́ı výsledky klasifikace než parametry
z měřeńı nedominantńı ruky, nebo naopak. Pokud by parametry daného měřeńı vykazovaly
lepš́ı klasifikačńı schopnosti než parametry z měřeńı jiných, mohla by se ostatńı měřeńı ze stu-
die vyřadit. Zmenšeńı počtu měřeńı, a t́ım i počtu parametr̊u, by sńıžilo výpočetńı náročnost
algoritmů, a zároveň by pacient mohl podstoupit pouze jedno měřeńı namı́sto čtyř. Popř́ıpadě
by bylo možné zkoumat rozd́ıl klasifikačńıch schopnost́ı parametr̊u z měřeńı dominantńı a ne-
dominantńı ruky. V této studii byli pouze účastńıci s pravou dominantńı rukou.

V této práci se zkoumala schopnost jednotlivých klasifikačńıch algoritmů pro data akce-
lerometru a gyroskopu zvlášt’. Ukázalo se, že data z gyroskopu maj́ı lepš́ı schopnost klasifiko-
vat data tremoru do skupin zdravý/nemocný. Některé parametry akcelerometru by nicméně
mohly lépe zachycovat určitou vlastnost tremoru, která by Spojeńı dat z obou senzor̊u by
mohlo přinést lepš́ı výsledky než klasifikace dat z jednotlivých senzor̊u zvlášt’.

ČVUT Praha Katedra teorie obvod̊u
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Kapitola 6

Závěr

Ćılem této práce bylo naj́ıt vhodný klasifikačńı algoritmus společně s parametry signál̊u
z akcelerometru a gyroskopu, které by byly schopné správně rozeznat, zda pacient trṕı one-
mocněńım RS, nebo nikoli. Daľśım ćılem bylo zjistit, který ze signál̊u je k této klasifikačńı úloze
vhodněǰśı. Pro klasifikaci byly použity čtyři r̊uzné klasifikačńı algoritmy s r̊uznou parametri-
zaćı. Jednalo se o algoritmy s učitelem K-NN, SVM a naivńı Bayes̊uv klasifikátor společně se
shlukovaćım algoritmem bez učitele K-means.

Klasifikace proběhla na dvojićıch a trojićıch parametr̊u složených z těch parametr̊u,
které byly určeny ze statistických test̊u jako vhodné ke klasifikaci do tř́ıd zdravý/nemocný.
Všechny klasifikačńı př́ıstupy byly vyhodnoceny 5-fold kř́ıžovou validaćı s výpočtem celkové
přesnosti, senzitivity a specificity.

Zkoumány byly dva r̊uzné zp̊usoby tvorby trojic z dvojic parametr̊u, které dosahovaly
nejlepš́ıch výsledk̊u u daných klasifikačńıch metod. Nicméně klasifikace trojic parametr̊u dosa-
hovala stejných nebo horš́ıch výsledk̊u jako klasifikace dvojic, proto nebyly trojice parametr̊u
považovány za vhodné kandidáty ke klasifikaci dat a nebyly předmětem daľśıho zkoumáńı.

Nejlepš́ıch výsledk̊u klasifikace dosahovaly metody SVM a naivńı Bayes̊uv klasifikátor
s použit́ım dvojic parametr̊u. Tyto klasifikačńı algoritmy byly vyhodnoceny jako vhodný kan-
didáti pro rozlǐseńı pacient̊u s RS a zdravých jedinc̊u pomoćı dat z měřeńı tremoru horńı
končetiny. U obou algoritmů dosahovala celková přesnost klasifikace až 91 %. Pro SVM algo-
ritmus s př́ıstupem Soft margin byla nejvhodněǰśı dvojice parametr̊u, které byly vypoč́ıtány
ze signál̊u gyroskopu, PSD7Hz z měřeńı pravé ruky se zavřenýma očima s PSD0−4Hz z měřeńı
levé ruky s otevřenýma očima. Tato dvojice dosáhla přesnosti (91.43± 12.78) % (středńı hod-
nota ± směrodatná odchylka). Dvojice s nejvyšš́ı přesnost́ı pro naivńı Bayes̊uv klasifikátor byla
také vypoč́ıtána ze signál̊u gyroskopu a jednalo se o P-P z měřeńı levé ruky s otevřenýma
očima s PSD7Hz z měřeńı pravé ruky se zavřenýma očima. Tato dvojice dosáhla stejné celkové
přesnosti klasifikace o hodnotě (91.43±12.78) % jako dvojice parametr̊u u metody SVM. Obě
dvojice parametr̊u měly hodnoty specificity 100 %, tedy velmi dobře rozeznaly pozorováńı
z kontrolńı skupiny.

Všechny použité algoritmy vedly k lepš́ım klasifikačńım výsledk̊um při použit́ı parametr̊u
vypoč́ıtaných ze signál̊u gyroskopu. Měřeńı tremoru horńı končetiny pomoćı gyroskopu by tedy
mohlo být pro následnou diagnostiku pacient̊u s podezřeńım na onemocněńı RS vhodněǰśı než
měřeńı pomoćı akcelerometru.

V této práci byla nav́ıc navržena rozš́ı̌reńı klasifikačńıch metod s použit́ım algoritmů
SVM a naivńıho Bayesova klasifikátoru. Pro SVM bylo navrženo použit́ı principu hla-
sováńı prvńıch dev́ıti klasifikačńıch dvojic parametr̊u s nejvyšš́ımi klasifikačńımi přesnostmi.
Výsledná tř́ıda by byla pacientovi přǐrazena na základě převažuj́ıćı tř́ıdy daných dev́ıti klasi-
fikačńıch dvojic. T́ım by bylo použito v́ıce informaćı o daném pacientovi. Pro naivńı Bayes̊uv
klasifikátor byla přidána třet́ı tř́ıda, ke které byl pacient přǐrazen, pokud nespadal ani do jedné
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z p̊uvodńıch dvou tř́ıd s pravděpodobnost́ı nad 70 %. T́ım bylo zajǐstěno, aby nedošlo k téměř
nerozhodné situaci, kdy by mohl být pacient přǐrazen k tř́ıdě s pravděpodobnost́ı pouze 51 %.
Třet́ı tř́ıda byla přǐrazena vždy minimálně u jednoho pozorováńı.

Lepš́ıch výsledk̊u s menš́ımi směrodatnými odchylkami by bylo pravděpodobně doćıleno
použit́ım větš́ıho množstv́ı vstupńıch dat, ideálně s vyrovnaným zastoupeńım jednotlivých
tř́ıd. T́ım by mohla být dosažena i vyšš́ı senzitivita klasifikačńıch algoritmů. Vytvořeńı da-
tabáze dat s měřeńım tremoru horńı končetiny pomoćı akcelerometru/gyroskopu u pacient̊u
s RS a zdravých jedinc̊u s následným testováńım klasifikačńıch algoritmů by mohlo vést k vy-
tvořeńı klasifikátoru, který by byl vhodný pro budoućı diagnostiku RS.
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s. 36–38, 2001.

[11] G. Deuschl, P. Bain a M. Brin,
”
Consensus statement of the movement disorder society on
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Souhlas Etické komise Fakultńı nemocnice
Královské Vinohrady
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Př́ıloha B

Informovaný souhlas účastńıka studie
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Informovaný souhlas účastníka studie 

VLIV FYZIOTERAPEUTICKÝCH FACILITAČNÍCH TECHNIK FUNKCI HORNÍ KONČETINY U 
PACIENTŮ S ROZTROUŠENOU SKLERÓZOU  

 

Průběh a popis studie 

Cílem tohoto projektu je zjistit vliv fyzioterapeutických intervencí na funkci horních končetin. 

Ve studii budou zaznamenány některé demografické údaje (věk, pohlaví, váha a výška) a 

data vztahující se k onemocnění (stupeň neurologického postižení, typ RS, délka trvání 

onemocnění, užívání léků).  

Na hodnocení funkce horních končetin budou použité různé validované klinické testy 

(hodnotící sílu stisku a úchopu ruky, jemné a hrubé manuální zručnosti, manipulace 

s předměty, rychlost a koordinaci horních končetin) dotazníkové testy pro subjektivní 

hodnocení funkce a aktivity horních končetin (škála spasticity, zraková analogová škála 

hodnotící slabost, únavu, citlivost; měření manuální schopnosti, dotazník hodnotící obtíže při 

provádění aktivit denního života, záznam motorické aktivity horní končetiny, motorické 

oslabení trupu při dynamických a statických pozicích v sedě). 

Vyšetření třesu bude realizované pomocí akcelerometru, fixováneho na III. prst ruky pomocí 

akrylátového prstýnku (naměřený záznam bude přenesen do počítače, z kterého se budou 

odečítat potřebné hodnoty). Dále bude sledována variabilita srdečního rytmu.  

Tato vyšetření budou provedena vyškoleným nezávislým fyzioterapeutem, a to celkem 

čtyřikrát v čase – měsíc před začátkem terapie, před terapií, hned po skončení rehabilitace a 

s odstupem dvou měsíců. Každé z těchto čtyř měření bude trvat 1-1,5 hodiny a budou 

probíhat na Neurologické klinice FNKV v Praze. V případě potřeby budou dělané přestávky, 

celková doba bude přizpůsobena Vaší fyzické a psychické kondici. 

V rámci studie podstoupíte ambulantní fyzioterapeutický program zaměřen na funkci horních 

končetin a aktivity denního života (2 terapie dvakrát týdně po dobu jedné hodiny) v rozsahu 

dvou měsíců (16 terapeutických jednotek). V terapiích se bude vycházet z přirozených pohybů 

zdravého člověka a z pohybů denních činností. 

 
Já, níže uvedený, dávám souhlas k účasti ve studii s názvem: 
 
Vliv fyzioterapeutických facilitačních technik funkci horní končetiny u pacientů 
s roztroušenou sklerózou  
 

Jméno: …………………………………………………………………………................ 

Rodné číslo: …………………………………………………………………………......... 

Identifikační kód…………………………………………………………………………… 



 

1. Zcela dobrovolně souhlasím s účastí v této studii. 
2. Byl(a) jsem plně informován(a) o účelu této studie, o procedurách s ní souvisejících a o 

tom, co se ode mne očekává. Měl(a) jsem možnost položit jakýkoliv dotaz, týkající se 
použité metody i účelu této studie a potvrzuji, že všechny mé dotazy byly zodpovězeny.  

3. Souhlasím, že budu plně spolupracovat s lékaři studie a budu je ihned informovat, pokud 
se objeví změny mého zdravotního stavu nebo nečekané či neobvyklé projevy. 

4. Vím, že mohu kdykoli svobodně ze studie odstoupit, aniž by to mělo vliv na kvalitu mého 
dalšího léčení.  

5. Chápu, že informace v mé zdravotnické dokumentaci jsou významné pro vyhodnocení 
výsledků studie. Souhlasím s využitím těchto informací s vědomím, že bude zachována 
důvěrnost těchto informací.  

 

Koordinátor studie: PhDr. Kamila Řasová, Ph.D., kamila.rasova@gmail.com, 604511416  

 

Podpis pacienta:      „Souhlasím“ 

Jméno pacienta:       

Datum:  

 

Já, níže podepsaný (klinický pracovník), tímto prohlašuji, že jsem dle mého nejlepšího 
vědomí vysvětlil/a cíle, postupy, výhody a rovněž také rizika a diskomfort vyplývající z této 
studie účastníku této studie nebo jeho zákonnému zástupci (jméno a 
příjmení)……………………………………………………………………….. Účastník poskytl svůj informovaný 
souhlas k účasti ve studii. Kopie informovaného souhlasu bude dobrovolníkovi poskytnuta. 

Datum: …………………………………………………………………………. 

Podpis výzkumného pracovníka: ……………………………………………………………… 
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Př́ıloha C

Obsah přiloženého CD

CD obsahuje zdrojový kód s funkcemi, které byly použity ke zpracováńı dat, společně
s výsledky všech klasifikaćı dvojic parametr̊u ve formě dvou Excel tabulek. Tabulky ob-
sahuj́ı vždy pro daný klasifikačńı model názvy dvou parametr̊u a středńı hodnoty (mean)
se směrodatnými odchylkami (std) jednotlivých hodnot́ıćıch kritéríı ACC, SEN a SPE.
Všechny hodnoty hodnot́ıćıch kritéríı v daných tabulkách maj́ı bezrozměrné jednotky, po
vynásobeńı 100 nabývaj́ı hodnoty jednotky procent. Názvy parametr̊u v tabulkách jsou složené
z označeńı signálu (acc/gyro) a měřeńı (R/L, Open/Closed), ze kterého jsou vypoč́ıtané, a
názvu daného parametru. Ukázka tabulkového názvu parametru PSDmax RC z dat akcelero-
metru: acc RClosed PSDmax.

Soubory:

zdrojovy kod.mlx
- Zdrojový kód psaný v programu MATLAB R2023b ve formě Live Script.
klasifikace dvojice akcelerometr.xlsx
- Excel tabulka s výsledky klasifikaćı dvojic parametr̊u signál̊u akcelerometru.
klasifikace dvojice gyroskop.xlsx
- Excel tabulka s výsledky klasifikaćı dvojic parametr̊u signál̊u gyroskopu.
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Př́ıloha D

Statistický popis parametr̊u

Tabulka D.1: Statistický popis se středńı hodnotou µ a směrodatnou odchylkou σ všech
vypoč́ıtaných parametr̊u z dat akcelerometru a gyroskopu.

Akcelerometr Gyroskop

Parametr Typ měřeńı
Skupina s RS Kontrolńı skupina Skupina s RS Kontrolńı skupina

µ± σ µ± σ µ± σ µ± σ

Pravá HK otevřené oči 4.22± 2.91 5.25± 3.82 1.20± 0.22 1.80± 2.59
fmax Levá HK otevřené oči 4.22± 2.92 4.90± 3.22 1.39± 0.73 1.48± 0.64
[Hz] Pravá HK zavřené oči 3.32± 2.45 5.23± 3.40 1.78± 1.02 1.45± 0.55

Levá HK zavřené oči 3.17± 2.20 3.82± 3.07 1.42± 0.70 1.48± 0.47

Pravá HK otevřené oči −37.54± 7.02 −43.50± 3.32 1.60± 9.82 −6.76± 4.52
PSDmax Levá HK otevřené oči −37.68± 5.94 −44.18± 3.40 3.83± 8.80 −7.92± 3.23
[dB ·Hz−1] Pravá HK zavřené oči −37.21± 7.40 −43.74± 2.64 0.82± 7.10 −7.78± 3.51

Levá HK zavřené oči −35.81± 8.54 −43.16± 2.94 1.49± 10.24 −7.46± 3.22

Pravá HK otevřené oči −42.97± 7.03 −46.90± 3.71 −4.95± 7.24 −12.54± 2.64
PSD7Hz Levá HK otevřené oči −43.14± 6.28 −47.71± 4.09 −3.05± 7.89 −12.45± 2.83
[dB ·Hz−1] Pravá HK zavřené oči −44.00± 3.06 −47.30± 3.38 −4.99± 5.71 −13.26± 2.40

Levá HK zavřené oči −42.87± 5.72 −47.05± 3.46 −4.65± 7.70 −11.68± 2.95

Pravá HK otevřené oči −36.53± 4.48 −41.12± 2.12 5.60± 9.38 −3.07± 3.48
PSD0−4Hz Levá HK otevřené oči −35.30± 5.43 −41.56± 3.00 7.61± 8.77 −3.71± 2.99

[dB] Pravá HK zavřené oči −34.44± 6.92 −41.41± 2.19 4.75± 6.55 −3.58± 3.22
Levá HK zavřené oči −33.21± 8.01 −40.71± 2.39 5.81± 9.98 −3.09± 3.03

Pravá HK otevřené oči 0.03± 0.28 0.02± 0.01 4.31± 4.25 1.33± 0.75
RMS Levá HK otevřené oči 0.03± 0.02 0.02± 0.00 5.06± 4.52 1.14± 0.36

[g]/[stupně · s−1] Pravá HK zavřené oči 0.04± 0.04 0.02± 0.01 3.09± 2.15 1.11± 0.38
Levá HK zavřené oči 0.05± 0.05 0.02± 0.01 4.44± 4.66 1.18± 0.37

Pravá HK otevřené oči 0.36± 0.28 0.19± 0.08 68.05± 71.50 23.00± 22.59
P-P Levá HK otevřené oči 0.40± 0.25 0.16± 0.06 82.83± 71.67 19.15± 8.80

[g]/[stupně · s−1] Pravá HK zavřené oči 0.34± 0.24 0.17± 0.13 54.33± 40.45 20.06± 10.60
Levá HK zavřené oči 0.47± 0.40 0.17± 0.07 71.78± 74.03 18.66± 8.74

Pravá HK otevřené oči 5.86± 2.24 6.10± 2.07 12.15± 3.51 11.49± 5.25
CF Levá HK otevřené oči 6.73± 1.96 5.57± 1.47 12.76± 3.63 12.19± 4.94
[−] Pravá HK zavřené oči 6.09± 2.22 5.43± 2.06 14.09± 5.27 13.21± 4.37

Levá HK zavřené oči 6.13± 2.33 5.22± 1.03 11.37± 3.54 12.28± 5.33

Pravá HK otevřené oči 0.83± 0.16 0.96± 0.07 0.84± 0.25 0.97± 0.20
ApEn Levá HK otevřené oči 0.83± 0.14 0.95± 0.06 0.75± 0.22 0.98± 0.13
[−] Pravá HK zavřené oči 0.82± 0.14 0.95± 0.09 0.82± 0.19 0.97± 0.13

Levá HK zavřené oči 0.79± 0.16 0.96± 0.08 0.84± 0.24 1.00± 0.12

Pravá HK otevřené oči 1.97± 0.07 1.97± 0.08 1.97± 0.07 2.00± 0.07
CD Levá HK otevřené oči 1.97± 0.06 1.99± 0.06 1.99± 0.06 1.99± 0.05
[−] Pravá HK zavřené oči 2.00± 0.06 1.97± 0.08 1.99± 0.05 2.03± 0.07

Levá HK zavřené oči 2.00± 0.08 1.98± 0.07 1.97± 0.05 1.97± 0.07
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Př́ıloha E

Výsledky testu normality

Tabulka E.1: Výsledné p-hodnoty testu ověřeńı rozložeńı dat všech parametr̊u vypoč́ıtaných
ze signálu akcelerometru a gyroskopu.

Akcelerometr Gyroskop

Parametr Typ měřeńı
Skupina s RS Kontrolńı skupina Skupina s RS Kontrolńı skupina

p-hodnota [-] p-hodnota [-]

fmax

Pravá HK otevřené oči 0.001 0.001 0.001 <0.001
Levá HK otevřené oči 0.001 0.001 0.001 0.001
Pravá HK zavřené oči <0.001 0.02 0.004 0.04
Levá HK zavřené oči <0.001 <0.001 <0.001 0.004

PSDmax

Pravá HK otevřené oči 0.44 0.001 0.23 0.09
Levá HK otevřené oči 0.38 0.01 0.38 0.32
Pravá HK zavřené oči 0.06 0.01 0.68 0.20
Levá HK zavřené oči 0.12 0.55 0.41 0.48

PSD7Hz

Pravá HK otevřené oči 0.02 0.15 0.74 0.30
Levá HK otevřené oči 0.20 0.06 0.22 0.83
Pravá HK zavřené oči 0.97 0.55 0.87 0.88
Levá HK zavřené oči 0.47 0.59 0.74 0.23

PSD0−4Hz

Pravá HK otevřené oči 0.37 0.38 0.19 0.43
Levá HK otevřené oči 0.24 0.003 0.36 0.23
Pravá HK zavřené oči 0.08 0.43 0.45 0.56
Levá HK zavřené oči 0.16 0.23 0.56 0.57

RMS

Pravá HK otevřené oči <0.001 0.001 0.001 0.002
Levá HK otevřené oči 0.09 0.29 0.006 0.38
Pravá HK zavřené oči <0.001 0.03 0.008 0.18
Levá HK zavřené oči <0.001 0.16 0.002 0.53

P-P

Pravá HK otevřené oči 0.01 0.06 0.002 <0.001
Levá HK otevřené oči 0.21 0.01 0.007 0.42
Pravá HK zavřené oči 0.002 <0.001 0.006 0.002
Levá HK zavřené oči 0.005 0.05 0.009 0.23

CF

Pravá HK otevřené oči 0.001 0.03 0.17 0.01
Levá HK otevřené oči 0.08 0.02 0.10 0.10
Pravá HK zavřené oči 0.21 <0.001 0.07 0.66
Levá HK zavřené oči 0.144 0.59 0.54 0.49

ApEn

Pravá HK otevřené oči 0.25 0.02 0.08 0.006
Levá HK otevřené oči 0.13 0.54 0.10 0.86
Pravá HK zavřené oči 0.26 0.17 0.52 0.34
Levá HK zavřené oči 0.23 0.94 0.43 0.20

CD

Pravá HK otevřené oči 0.93 0.18 0.06 0.01
Levá HK otevřené oči 0.89 0.26 0.44 0.23
Pravá HK zavřené oči 0.99 0.11 0.98 0.41
Levá HK zavřené oči 0.24 0.99 0.96 0.31
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Př́ıloha F

Statisticky významné parametry

Tabulka F.1: Výsledné p-hodnoty a hodnoty statistiky daného testu statisticky významných
rozd́ıl̊u mezi skupinami zdravý/nemocný těch parametr̊u, které měly výslednou p-hodnotou
nižš́ı než α = 0.01. Tyto parametry byly použity k následné klasifikaci dat.

Akcelerometr

Parametr Typ měřeńı p hodnota [-] statistika [-]

PSDmax

Pravá HK otevřené oči 0.005 361
Pravá HK zavřené oči 0.002 369
Levá HK otevřené oči 0.002 369
Levá HK zavřené oči 0.002 3.43

P-P
Pravá HK zavřené oči 0.001 377
Levá HK otevřené oči 0.002 369
Levá HK zavřené oči 0.005 361

PSD7Hz Pravá HK zavřené oči 0.006 2.97

PSD0−4Hz

Levá HK otevřené oči 0.001 370
Pravá HK zavřené oči <0.001 4.06
Levá HK zavřené oči 0.001 3.79
Pravá HK otevřené oči <0.001 3.90

RMS
Levá HK zavřené oči 0.002 369
Levá HK otevřené oči 0.001 3.62
Pravá HK zavřené oči 0.001 379

ApEn
Levá HK otevřené oči 0.002 -3.44
Pravá HK zavřené oči 0.002 -3.44
Levá HK zavřené oči 0.001 -3.78

Gyroskop

Parametr Typ měřeńı p hodnota [-] statistika [-]

RMS

Pravá HK zavřené oči <0.001 391
Levá HK otevřené oči <0.001 389
Levá HK zavřené oči 0.004 363
Pravá HK otevřené oči 0.005 362

P-P
Levá HK otevřené oči <0.001 384
Pravá HK zavřené oči 0.001 379
Pravá HK otevřené oči 0.005 361

PSD7Hz

Pravá HK zavřené oči <0.001 5.62
Levá HK otevřené oči <0.001 4.73
Pravá HK otevřené oči <0.001 4.15
Levá HK zavřené oči 0.001 3.59

PSDmax

Levá HK otevřené oči <0.001 5.29
Pravá HK zavřené oči <0.001 4.56
Levá HK zavřené oči 0.001 3.52
Pravá HK otevřené oči 0.003 3.25

PSD0−4Hz

Levá HK otevřené oči <0.001 5.16
Pravá HK zavřené oči <0.001 4.79
Pravá HK otevřené oči 0.001 3.66
Levá HK zavřené oči 0.001 3.61

ApEn
Pravá HK zavřené oči 0.008 -2.83
Levá HK otevřené oči 0.001 -3.76
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Př́ıloha G

Prvńıch pět klasifikačńıch dvojic parametr̊u
s nejlepš́ımi výsledky

Tabulka G.1: Prvńıch pět dvojic parametr̊u dat akcelerometru a gyroskopu K-means klasifikace
s použit́ım Euklidovské a Manhattanské vzdálenosti s výslednými hodnot́ıćımi kritérii.

Akcelerometr

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Vzdálenost µ± σ µ± σ µ± σ

PSD0−4Hz LO PSD0−4Hz RC Euklidovská 82.38± 11.86 68.33± 20.75 100± 0

PSD7Hz ApEn LC Euklidovská 82.38± 6.21 65± 13.69 93.33± 14.91

PSD7Hz LO PSD7Hz RC Euklidovská 81.90± 16.63 73.33± 25.28 95± 11.18

PSDmax LO PSD0−4Hz RC Euklidovská 81.90± 19.46 68± 29.50 100± 0

PSDmax RC PSD0−4Hz RC Euklidovská 80± 23.90 64± 37 100± 0

PSDmax LO PSD0−4Hz RC Manhattanská 82.86± 11.95 60.95± 25.68 80± 44.72

PSD0−4Hz LC ApEn LO Manhattanská 82.68± 11.86 62± 21.68 100± 0

PSD0−4Hz LO PSD0−4Hz RC Manhattanská 81.90± 16.63 66.67± 31.18 100± 0

P-P LO PSD0−4Hz RC Manhattanská 81.90± 13.21 56.67± 27.89 100± 0

PSDmax LO PSD0−4Hz LC Manhattanská 81.43± 21.19 70.33± 31.37 100± 0

Gyroskop

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Vzdálenost µ± σ µ± σ µ± σ

PSD7Hz RC PSDmax LO Euklidovská 85.24± 10.16 70± 24.01 100± 0

PSD7Hz RC PSD0−4Hz LO Euklidovská 85.24± 14.33 63.33± 41.50 100± 0

PSD7Hz RC ApEn LO Euklidovská 84.76± 11.86 67.67± 26.18 100± 0

PSD7Hz RC PSDmax RC Euklidovská 82.38± 11.86 68.33± 20.75 100± 0

PSD0−4Hz RC PSD0−4Hz LC Euklidovská 81.90± 19.46 51.67± 45.80 100± 0

PSD7Hz RC ApEn LO Manhattanská 85.71± 14.29 76.67± 32.49 93.33± 14.91

PSD7Hz RC PSDmax LO Manhattanská 85.24± 17.53 73.33± 25.18 100± 0

PSD7Hz RC PSDmax LC Manhattanská 82.86± 23.47 63.33± 41.50 100± 0

PSD0−4Hz RC PSD7Hz RO Manhattanská 82.86± 11.95 66.67± 20.41 100± 0

P-P RC PSD7Hz RC Manhattanská 82.38± 15.58 63.00± 24.39 100± 0

ČVUT Praha Katedra teorie obvod̊u



G 55/58

Tabulka G.2: Prvńıch pět dvojic parametr̊u dat akcelerometru a gyroskopu K-NN klasifikace
s použit́ım tř́ı a pěti nejbližš́ıch soused̊u s výslednými hodnot́ıćımi kritérii.

Akcelerometr

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Počet soused̊u µ± σ µ± σ µ± σ

PSD7Hz RC ApEn LO 3 85.70± 20.20 78.67± 30.70 90± 22.36

PSD0−4Hz RO PSD0−4Hz LC 3 85.24± 10.16 58.33± 37.27 100± 0

PSDmax RO P-P LC 3 82.86± 11.95 79.33± 21.65 91± 12.45

RMS RC P-P RC 3 82.38± 6.21 84.29± 22.81 67± 38.67

PSD0−4Hz LO PSD0−4Hz RO 3 82.38± 6.21 60± 18.07 100± 0

RMS LC PSD0−4Hz LC 5 82.86± 11.95 75.33± 23.29 96± 8.94

PSD0−4Hz LO PSD0−4Hz LC 5 82.86± 18.63 64.29± 41.65 80± 44.72

RMS RC PSD0−4Hz LO 5 82.38± 15.58 53.33± 40.23 100± 0

RMS RC PSDmax LC 5 79.52± 16.11 69.33± 21.27 82± 24.90

PSD0−4Hz LO P-P LO 5 79.52± 16.11 58.33± 27.64 100± 0

Gyroskop

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Počet soused̊u µ± σ µ± σ µ± σ

RMS RC PSD0−4Hz LC 3 88.57± 11.95 73.33± 25.28 100± 0

RMS LO P-P RC 3 88.57± 11.95 81.67± 20.75 96± 8.94

P-P LO P-P RC 3 88.57± 11.95 81.67± 20.75 96± 8.94

PSD7Hz RC ApEn LO 3 88.57± 11.95 76.67± 43.46 96± 8.94

P-P LO PSD7Hz RC 3 85.71± 14.29 73.33± 43.46 96± 8.94

RMS LO P-P RC 5 88.57± 11.95 81.67± 20.75 96± 8.94

P-P LO P-P RC 5 88.57± 11.95 81.67± 20.75 96± 8.94

RMS LC PSD7Hz RC 5 88.57± 15.65 73.33± 43.46 100± 0

P-P LO PSD7Hz RC 5 85.71± 14.29 73.33± 43.46 96± 8.94

P-P RC PSDmax LO 5 85.71± 17.50 71.67± 41.50 96± 8.94
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Tabulka G.3: Prvńıch pět dvojic parametr̊u dat akcelerometru a gyroskopu SVM klasifikace
s použit́ım př́ıstupu tvrdého SVM a Soft margin s výslednými hodnot́ıćımi kritérii.

Akcelerometr

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Př́ıstup µ± σ µ± σ µ± σ

PSD0−4Hz LO ApEn RC tvrdé SVM 82.38± 6.21 70± 24.01 95± 11.18

RMS LC PSD0−4Hz RC tvrdé SVM 82.38± 11.86 56± 37.82 100± 0

PSD0−4Hz LO PSD7Hz RC tvrdé SVM 81.90± 13.21 73.33± 27.89 96.67± 7.45

PSD0−4Hz RC PSD0−4Hz LC tvrdé SVM 81.90± 13.21 63.33± 24.72 100± 0

PSD0−4Hz RC PSDmax LC tvrdé SVM 81.43± 18.63 58.33± 44.88 95± 11.18

PSD0−4Hz RC PSD0−4Hz LC Soft margin 82.38± 15.58 51± 40.37 100± 0

PSD0−4Hz LO ApEn RC Soft margin 82.38± 6.21 66± 10.65 95± 11.18

RMS RC PSD0−4Hz LO Soft margin 80± 16.29 65± 35.55 96± 8.94

RMS RC PSDmax RC Soft margin 80± 19.17 60± 43.46 96± 8.94

RMS LC PSD0−4Hz RC Soft margin 80± 16.29 65.33± 20.63 93.33± 14.91

Gyroskop

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Př́ıstup µ± σ µ± σ µ± σ

P-P LO PSD7Hz RC tvrdé SVM 90.91± 8.32 70± 41.08 100± 0

RMS LC PSD7Hz RC tvrdé SVM 90.91± 8.32 76.67± 22.36 100± 0

RMS RC PSDmax LO tvrdé SVM 88.57± 11.95 78.33± 21.73 100± 0

RMS RC PSD0−4Hz LO tvrdé SVM 88.57± 6.39 75± 14.43 100± 0

P-P RC PSDmax LO tvrdé SVM 88.57± 11.95 83.33± 23.57 96.67± 7.45

PSD7Hz RC PSD0−4Hz LO Soft margin 91.43± 12.78 83.33± 23.57 100± 0

RMS RC PSDmax LO Soft margin 88.57± 11.95 77± 22.80 100± 0

P-P LO PSD7Hz RC Soft margin 88.57± 18.63 85± 22.36 100± 0

RMS LO PSD7Hz RC Soft margin 88.10± 6.73 63.33± 37.55 91.14± 6.39

PSD7Hz RC PSDmax LO Soft margin 88.10± 6.73 81.67± 17.08 96± 8.94

Tabulka G.4: Prvńıch pět dvojic parametr̊u dat akcelerometru a gyroskopu Naivńı Bayesovy
klasifikace s výslednými hodnot́ıćımi kritérii.

Akcelerometr

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 µ± σ µ± σ µ± σ

PSD7Hz RC ApEn LO 82.86± 18.63 68.33± 33.54 95± 11.18

P-P LO ApEn LC 82.86± 23.47 65± 48.73 96± 8.94

PSD0−4Hz LC ApEn RC 82.38± 11.86 70± 20.92 93.33± 14.91

P-P LO ApEn RC 82.38± 6.21 67.67± 26.18 95± 11.18

PSD0−4Hz RC RMS LO 82.38± 6.21 64.33± 13.92 95± 11.18

Gyroskop

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 µ± σ µ± σ µ± σ

P-P LO PSD7Hz RC 91.43± 12.78 82.67± 28.91 100± 0

RMS LO PSD7Hz RC 90.95± 13.08 76.67± 32.49 100± 0

PSDmax LO ApEn LO 90.95± 13.08 80± 29.81 100± 0

RMS LO P-P RC 88.57± 11.95 82± 24.90 95± 11.18

RMS LO PSDmax RC 88.57± 18.63 78± 30.33 100± 0
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Př́ıloha H

Hodnoceńı klasifikaćı trojic vytvořených ze
tř́ı nejčetněǰśıch parametr̊u prvńıch 15 dvo-
jic dané klasifikačńı metody

Tabulka H.1: Trojice parametr̊u vytvořené ze tř́ı nejčetněǰśıch parametr̊u prvńıch 15 dvojic
s výslednými hodnot́ıćımi kritérii SVM klasifikace.

Akcelerometr

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 µ± σ µ± σ µ± σ

PSD0−4Hz LC RMS LC PSD0−4Hz RC 81.90± 13.21 66± 25.86 100± 0

PSD0−4Hz LC PSD0−4Hz LO PSD0−4Hz RC 79.05± 13.72 61.67± 28.63 93.33± 14.91

RMS LC PSD0−4Hz LO PSD0−4Hz RC 79.05± 17.04 70± 32.60 96± 8.94

PSD0−4Hz LC RMS LC PSD0−4Hz LO 76.19± 13.47 49.67± 30.74 96± 8.94

Gyroskop

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 µ± σ µ± σ µ± σ

PSD0−4Hz LO PSDmax LO PSD7Hz RC 88.10± 12.14 81.67± 29.11 93.33± 14.91

PSDmax LO PSD7Hz RC RMS RC 88.10± 6.73 82.67± 16.73 93.33± 14.91

PSD0−4Hz LO PSD7Hz RC RMS RC 85.24± 14.33 67± 41.17 100± 0

PSD0−4Hz LO PSDmax LO RMS RC 82.86± 15.65 71± 21.33 92± 17.89
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Tabulka H.2: Trojice parametr̊u vytvořené ze tř́ı nejčetněǰśıch parametr̊u prvńıch 15 dvojic
s výslednými hodnot́ıćımi kritérii Naivńı Bayesovy klasifikace.

Akcelerometr

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 µ± σ µ± σ µ± σ

ApEn LC P-P LO ApEn RC 81.90± 16.63 78± 25 93.33± 14.91

ApEn LO P-P LO ApEn RC 80± 19.17 68.33± 32.49 95± 11.18

ApEn LO ApEn RC PSD0−4Hz RC 80± 12.78 65.33± 20.63 95± 11.18

ApEn LC ApEn LO P-P LO 79.52± 16.11 70± 28.28 96.67± 7.45

ApEn LC ApEn RC PSD0−4Hz RC 79.52± 12.55 60± 25.28 96± 8.94

ApEn LO P-P LO PSD0−4Hz RC 79.05± 13.72 56± 37.82 96± 8.94

P-P LO ApEn RC PSD0−4Hz RC 79.05± 9.28 67.67± 26.18 92± 17.89

ApEn LC ApEn LO PSD0−4Hz RC 79.05± 24.42 67.33± 34.19 93.33± 14.91

ApEn LC P-P LO PSD0−4Hz RC 79.05± 17.04 61.67± 27.39 93.33± 14.91

ApEn LC ApEn LO ApEn RC 78.57± 18.90 65± 41.83 96± 8.94

Gyroskop

ACC [%] SEN [%] SPE [%]

Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 µ± σ µ± σ µ± σ

PSDmax LC PSD0−4Hz LO PSDmax LO 88.57± 11.95 75± 27.64 100± 0

PSD0−4Hz LO RMS LO PSD7Hz RC 88.57± 11.95 80± 18.26 100± 0

PSDmax LC RMS LO PSD7Hz RC 88.10± 18.75 80± 27.39 100± 0

PSDmax LO RMS LO PSD7Hz RC 88.10± 6.73 63.33± 37.55 100± 0

PSDmax LC PSD0−4Hz LO PSD7Hz RC 87.62± 13.72 80± 29.81 95± 11.18

PSDmax LC PSDmax LO PSD7Hz RC 87.62± 17.04 82± 24.90 96± 8.94

PSDmax LC PSDmax LO RMS LO 85.71± 14.29 72.67± 30.04 100± 0

PSD0−4Hz LO PSDmax LO RMS LO 85.24± 10.16 60.33± 36.98 100± 0

PSD0−4Hz LO PSDmax LO PSD7Hz RC 85.24± 10.16 83.33± 15.59 86.67± 18.26

PSDmax LC PSD0−4Hz LO RMS LO 84.76± 15.58 63.33± 34.16 100± 0
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