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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

Prace se zabyvd moznym vyuzitim inercidlnich senzoru v oblasti diagnostiky paci-
entl s Roztrousenou sklerézou (RS). Cilem préce je nalezeni efektivnich parametru
signala z inercidlnich senzoru a vhodnych klasifika¢nich metod pro rozliSeni tremoru
u pacientu s RS a fyziologického tremoru u zdravych jedinct. Méfeni probihala po-
moci akcelerometru a gyroskopu umisténych postupné na obou hornich koncetinach
se zavienyma a otevienyma o¢ima. Zpracovani signali a analyza jednotlivych me-
tod probéhla v programu MATLAB. Ke klasifikaci byly pouzity algoritmy K-means,
K-nejblizsich sousedt (K-NN), Support vector machines (SVM) a naivni Bayesuv
klasifikator. VSechny metody byly testovany na skupiné dobrovolniku slozené z 16
pacientu trpicich RS a 18 zdravych jedincti. K vyhodnoceni klasifikace byla pouzita
5-fold kiizové validace. Celkové presnosti klasifikace az 91 % dosahl algoritmus SVM
s dvojici parametru slozené z vykonové spektrélni hustoty (PSD) v hodnoté frek-
vence 7 Hz z méfeni pravé ruky se zavienyma ocima s kumulativni hodnotou PSD ve
fixnim pasmu 0-4 Hz z méfeni levé ruky s otevienyma oCima. Stejné piesnosti dosdhl
i naivni Bayesuv klasifikdtor s hodnotami parametria rozsahu signdlu z méfeni levé
ruky s otevienyma o¢ima a PSD v hodnoté frekvence 7 Hz z méfeni pravé ruky se
zavienyma oCima. V obou piipadech se jednalo o parametry ziskané ze signalta gyro-
skopu. Algoritmy K-NN a K-means dosahovaly nizsich presnosti. Dale bylo zjisténo,
ze data gyroskopu poskytuji pti klasifikaci tremoru lepsi vysledky nez data akcele-
rometru.

Klicova slova Roztrousena skleréza, tremor, akcelerometr, gyroskop, K-means,
K-NN, SVM, naivni Bayes
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Seznam pouzitych zkratek

RS Roztrousena skleréza

CNS Centralni nervova soustava

EBV Vir Epstein-Barrové

RRMS Relaps-reminentni roztrousena skleréza
SPMS Sekundarné progresivni roztrousena skleréza
PPMS Primdarné progresivni roztrousena skleréza
ET Esencidlni tremor

SVM Support vector machines

K-NN K-nejblizsich sousedu (K-nearest neighbors)
FTM Fahn-Tolosa-Marin hodnotici skala tfesu

RMS Stfedni kvadratickd hodnota

P-P Rozsah (Peak to peak)

PSD Vykonové spektralni hustota (Power spectral density)
VAS Vizuélni analogova skéla ( Visual-Analogue Scale)
NHPT Devitikolikovy test (Nine-Hole Peg Test)
CRT Test rotace mince (Coin rotation test)

CF Cinitel vykyvu (Crest factor)

ApEn Aproximacni entropie (Approximation entropy)
CD Korelacéni dimenze (Correlation dimension)

ACC Presnost klasifikace (Accuracy)

SEN Senzitivita

SPE Specificita
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Kapitola 1

Uvod

Roztrousend skleréza (RS) patii v dnesni dobé mezi nejcastéjsi pri¢inu progresivni neu-
rologické disability. Jeji podstatou je autoimunitni zadnét, ktery tito¢i na myelin obalujici ner-
vové drahy a také na samotnd nervova vlakna. Pokud nervova vldkna nedokéazi spravné vést
vzruch nebo dojde k jejich tplné ztraté, mize u pacienta dojit k trvalé invalidité. Nemoc
se v soucasné dobé radi mezi nevylécitelné, nicméné lze potlacit jeji projevy pomoci vhodné
medikace, pokud je diagnéza stanovena vcas.

Jednim z projevi nemoci je mozeckovy ties, ktery postihuje pfevazné horni koncetiny
a muze zasadné ovlivnit kvalitu zivota pacienta. Tento ties lze méfit pomoci inercidlnich
senzoru umisténych na konci ukazovaku, které zaznamendavaji zrychleni a tthlovou rychlost
objektu ve tfech osdch. Pro vysetieni funkce horni koncetiny se dale pouzivaji ruzné klinické
testy jako jsou devitikolikovy test nebo test rotace mince.

Tato prace se zabyva vyuzitim inercidlnich senzort k méfeni a klasifikaci tremoru u pa-
cienti s RS a zdravych jedincia. Hlavnim cilem prace je najit efektivni parametry signélu
snimanych akcelerometrem a gyroskopem spole¢né s klasifikaéni metodou, kterd bude vhodna
pro rozliSeni mezi tremorem u pacientii s RS a fyziologickym tremorem u zdravych jedinct.
Mezi zkoumané klasifikaéni algoritmy patii Support vector machines (SVM), K-nejblizsich
sousedu (K-NN), K-means a naivni Bayesuv klasifikdtor. Dalsim cilem préce je zjistit, zda
jsou k této klasifika¢ni uloze vhodnéjsi data z akcelerometru, nebo z gyroskopu.

V soucasné dobé je véasna diagnostika RS slozitd z diivodu siroké gkély jejich symptomii,
které jsou ¢asto piitomny u jinych neurologickych onemocnéni, spole¢né s nedostatkem speci-
fickych neinvazivnich diagnostickych testt, které by dokazaly jednoznacéné potvrdit pfitomnost
tohoto onemocnéni. Identifikace a klasifikace tremoru u pacientt trpicich RS pfedstavuje
dilezity krok v diagnostickém procesu a monitorovani progrese onemocnéni. V této praci
je predstaveno nékolik metod, které by mohly do budoucna piispét k vytvoreni efektivnéjsich
néstroju pro diagnostiku této nemoci.

CVUT Praha Katedra teorie obvodu
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Kapitola 2

Teoreticky uvod

Prvni dvé ¢ésti této kapitoly obsahuji teoreticky zaklad problematiky této prace. V prvni
casti 2.1 je popsan prubéh, pii¢iny vzniku a ptiznaky roztrousené sklerézy. V té druhé 2.2
jsou uvedeny zakladni znalosti o tremoru, jaké jsou druhy, jak lze tremor kvantifikovat, jeho
jednotlivé klinické formy, jaky ma prubéh u pacientu s roztrousenou sklerézou a jak Ize tremor
vySetfit pomoci inercidlnich senzort. V posledni ¢asti 2.3 je shrnutych nékolik praci, které se
zabyvaly stejnou problematikou, a jak k ni pfistoupily.

2.1 Roztrousena skleroza

Roztrousend skleréza (RS) patii v dnesni dobé mezi nejcastéjsi piiciny progresivni
neurologické disability. Patogenicky mechanismus RS zahrnuje jak autoimunitni tak dege-
nerativni procesy [1]. V piipadé RS je autoimunitni zdnét zodpovédny za napadeni myelinu
obalujiciho nervové dréhy centralni nervové soustavy (CNS). Zanét muze napadat samotnd
nervové vldkna, kdy po jejich uplné ztrété dochdzi k trvalé invaliditeé [2].

V soucasné dobé je RS chronické a nevylécitelné onemocnéni, kterym trpi okolo 3 milionu
lidi [1]. Nemoc je diagnostikovéna nejéastéji mezi 20. a 40. rokem zivota. Castéji se objevuje
u zen a u indoevropského obyvatelstva. S vyskytem onemocnéni v piibuzenstvu se zvysuje
prevalence az o 3-4 %. Mimo genetické vlivy patif mezi rizikové faktory infekce virem Epstein-
Barrové (EBV), koufeni, obezita a nedostatek vitaminu D [2].

Diagnostika a léc¢ba RS se v poslednich letech zpfesnila a zlepsila. Lécba akutnich atak,
které toto onemocnéni provazeji, a dlouhodoba lé¢ba oddalujici invaliditu poméahaji pacientum
prodlouzit jejich zivot [2].

2.1.1 Prubéh

RS je heterogenni onemocnéni, to znamend, ze néktefi pacienti trpici touto nemoci
jsou ovlivnéni miniméalné nebo vibec, zatimco jini pacienti jsou velmi oslabeni. Neurologické
symptomy zpusobené demyelinizaci nervovych vldken jsou ruzné. Patii mezi né napiiklad
zhor8eni zraku, nekoordinace, mravenceni v koncetinach, nerovnovaha, porucha chiize, inava
a kognitivni dysfunkce. U Vétsiny pacientu (85-90 %) je RS charakterizovana obdobimi
akutnich neurologickych poruch (relapsu) [3]. Obvykle relapsy pretrvavaji minimalné 24 ho-
din a nelze je pri¢ist jinym pri¢inam jako je infekce nebo zména teploty. Pacienti se poté déli
do skupin podle jejich klinického prubéhu [4].

Jednim z nejbéznéjsich typu RS je relaps-reminentni (RRMS), kterd sestdva z re-
lapsu oddélenych razné dlouhymi obdobimi, kdy jsou projevy nemoci potlaceny. Chronické
symptomy mohou pretrviavat nebo se mohou prechodné znovu objevit se zvySenou télesnou
teplotou béhem infekce nebo intenzivniho cviceni jako dusledek oslabeného pienosu signélu

CVUT Praha Katedra teorie obvodu
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pres demyelinizovana nervové vldkna. Nemoc je po diagnéze nejvice aktivni v prvnich deseti-
letich u mladych dospélych. S pfibyvajicim vékem zanét postupné ustupuje, ackoliv se mohou
stale vyskytovat relapsy ve véku 60 nebo 70 let. Pacienti jsou obvykle sledovani pravidelnymi
neurologickymi vySetfenimi [3].

Pfiblizné u 75 % pacientu trpicich RRMS pfechézi nemoc na sekundérné progresivni
RS (SPMS). Zde dochézi k postupnému zhorseni po po¢dteénim relaps-remitujicim prubéhu
s nebo bez objevu novych relapsu, které se mohou pfipojit k tém puvodnim [3]. Progrese
onemocnéni z RRMS do SPMS stéddia se obvykle zaznamendvé retrospektivné [4].

U zhruba 10-15 % pacientu se zpocitku relapsy nevyskytuji, ale jejich postizeni se
postupné zhorsuje. Casto se jednd o postizeni motoriky pétefe. Tento typ RS se oznacuje
jako primérné progresivni RS (PPMS) a mé obvykle pozdéjsi ndstup nez RRMS [4]. Po-
kud je nemoc stale doprovazena relapsy, je k nemoci pfiddano oznaceni ,,aktivni“. Vzhledem
k tomu, Ze progresivni onemocnéni nepostupuje vzdy rovnomérné, mohou néktefi pacienti
zustat po urcitou dobu relativné stabilni. Pokud v progresivnim pribéhu dojde k jednomu ¢&i
vice atakum, oznacuje se za , PP-aktivni* [3].

Diagnoéza RS je stanovena na zakladé mezinarodnich diagnostickych kritérii dle McDo-
nalda z roku 2017. Pacient musi mit typicky klinicky prubéh spole¢né s nalezem hyperitenznich
1ézi, které odpovidaji postizené demyelinizované tkani, na magnetické rezonanci. K potvrzeni
diagnozy poté slouzi imunologickd analyza mozkomisniho moku, ktera zaroven vyloudi jiné
mozné piic¢iny vzniku klinickych obtizi [5].

2.1.2 Etiopatogeneze

RS postihuje 2-3x Gastéji zeny nez muze a zacing mezi 20. az 40. rokem Zivota. Radi
se mezi nejcastéjsi pricinu invalidity zptsobené neurologickym onemocnénim u mladych osob.
V Ceské republice trpi timto onemocnénim piiblizné 100 tisic pacientit z toho 10-13 tisic
obyvatel vyzaduje dlouhodobé specializovanou lékaiskou péci [6].

Pfesné pric¢ina neni stale zndméd, nicméné je vice patrné, ze nemoc zpusobuje kombinace
genetickych vloh spolu s vlivy zevniho prostiedi. Mezi genetické predispozice patii urcité
nastaveni imunitniho systému a schopnost reagovat autoregresivné na urcité podnéty. Genové
pozadi pacienta je zodpovédné za prubéh jeho nemoci, ktery se u jednotlivych pacienti lisi.

Za vlivné vnéjsi faktory se povazuji ruzné infekce, mezi které patii zejména EBV a her-
paticky vir HHV6. Déle mezi tyto faktory fadime koufeni a nedostatek vitaminu D [6]. Mezi
noveé zjisténé rizikové vnéjsi faktory patii i obezita [2].

2.1.3 Priznaky

Nemoc nese nazev od rozesetych center autoimunitnich zanétu v CNS. Protoze jsou
nékteré oblasti zasazeny zanéty castéji nez jiné, je zde mozné nalézt ptiznaky RS. Podle toho,
v jakém misté se lozisko zdnétu nachézi, se rozhoduje o typu klinickych ptiznakt. Loziska
zanétu se tvoii nejen v bilé, ale i v sedé hmoté CNS, kde je méné myelinizovanych nervovych
drah [2].

Mezi typické prvni piiznaky onemocnéni patii zanét oéniho nervu neboli optickd neu-
ritida. Casto se projevuje poklesem zrakové ostrosti na jednom oku, mlhavym vidénim nebo

tézkou poruchou vize [5]. Pacient se s poruchou zraku jiz probudi a postupné se zhorsuje.

CVUT Praha Katedra teorie obvodu
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Dale pii neuritidé dochézi k bolesti za okem vyvolané jeho pohybem. Tézka opticka neuritida
s Uplnou ztrdtou zraku nepatii mezi ptiznaky RS [7].

Senzitivni ptiznaky také patii mezi jedny z prvnich a rozviji se v pribéhu hodin az
dnii. Mtze dochézet k vypadkim citlivosti nebo pacient pocituje nepifjemné paleni & brnéni.
Pokud se postizeni nachazi v misté michy, dochdzi poté k poruSe ¢iti na trupu a dolnich
konéetindch. Tyto projevy byvaji ¢asto prehlizeny [5].

Motorické pifznaky mohou byt zachyceny véas, nebot zde dochdzi k viditelnému de-
ficitu hybnosti. Casto u pacienttt dochéz{ k problémtm s chiizi po schodech, zakopéavani ¢
zhorSeni jemné motoriky [7]. Pokud dojde k poruse okohybné inervace, muze nasledné pacient
trpét nechutenstvim, nucenym drzenim hlavy, nebo muze dochézet k intenzivni §lehavé bolesti

vyvolané pouze malym dotekem [5].

Jedny z poslednich a velmi zavaznych piiznaku jsou postizeni mozeckovych funkci. Vy-
znacuji se poruchou koordinace koncetin, ,,opileckou* chtzi, tendenci ztracet rytmus chuze,
kdy muze nakonec dojit i k padu. Déle se tento pfiznak u pacienti objevuje ve formé
obtézujictho a limitujiciho tfesu koncetin (tremoru), ktery se zpo¢atku muze jevit jako pouhd
nesikovnost, kdy napiiklad pacientovi vypadédvaji predméty z rukou [7].

2.2 Tremor

Ttes neboli tremor je mimovolni rytmicky oscila¢ni pohyb. Pro jednozna¢né odliseni
tremoru od jinych abnormalnich pohybt musi jeho charakteristika spliovat mimovolni vznik,
pravidelny rytmus a oscila¢ni raz. Pati{ mezi nejbéznéjsi chorobné priznaky a projevy a je
soucasti fady klinickych syndromu. Za jistych okolnosti se objevuje i u zdravého ¢lovéka, proto
jeho spravna diagnostika patii mezi zékladni klinické dovednosti [8].

2.2.1 Déleni podle aktivacnich podminek

Tremor lze délit podle podminek, které vyvolaji jeho vznik, na klidovy a akéni. Klidovy
tremor se objevuje na castech téla, které jsou v klidové poloze s plné uvolnénymi svaly po-
depfenymi proti pusobeni gravitace. Oproti tomu akéni tremor je vyvolany cilenou aktivitou
svalu a dale jej délime na posturélni, kineticky a izometricky [9]. Posturdlni tremor vznika
pii drzeni ¢ésti téla v urcité poloze nebo nezavisle na ni. Jednoduchy kineticky tremor se
objevuje pii volnim pohybu, ktery nemé charakter cileného pohybu. Mezi kineticky tremor
se dale fadi tremor inten¢ni a specificky. Intenéni tremor vznikd pii cileném pohybu a jeho
amplituda postupné s konéicim pohybem stoupd. Specificky se objevuje u danych ¢innosti
jako je na piiklad psani. Mezi posledni druhy tremoru fadime izometricky, ktery vznika spolu
s jinymi typy tremoru a jevi se jako silnd svalové kontrakce [10]. V tabulce 2.1 je prehlednéji
vypsano déleni tremoru podle jeho aktivacnich podminek.
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Tabulka 2.1: Déleni tremoru podle aktiva¢nich podminek.

klidovy
akéni - posturdlni - zavisly na poloze
- nezavisly na poloze
- kineticky - jednoduchy
- intenéni
- specificky
- izometricky

2.2.2 Kvantifikace a rozlozeni tremoru

Frekvenci tremoru lze fadit do tif skupin, a to nizka frekvence (<4 Hz), stfedni (4-7 Hz)
a vysokd (>7 Hz) [11]. Akéni tremor celé ruky u nékterych pacientu trpicich RS se muze
nachézet okolo 2-3 Hz. Unavené svaly nohy po vykonu se chvéji o frekvenci zhruba 6 Hz [12].
Frekvence tremoru se muze ménit spolu s mistem jeho vyskytu na téle.

Tremor je fokalni, pokud se nachazi pouze v jedné oblasti téla, jako je napiiklad hlas,
hlava nebo koncetina. Segmentalni tremor postihuje dvé nebo vice sousedicich ¢asti téla v horni
nebo dolni ¢asti. Muze se jednat o tfes hlavy a pazi. Hemi-tremor zasahuje pouze jednu stranu
téla, zatimco generalizovany tremor postihuje horni a dolni ¢ést téla oboustranné [13].

2.2.3 Klinické formy

Pro stanoveni spravné diagndzy pacienta je dilezitd znalost pfesného popisu jednot-
livych klinickych projevu tfesu. Pfiznaky se mohou objevovat jak izolované jako jediny projev
nemoci, tak kombinované, kdy je t¥es provézen dalsimi pifznaky. Casem se muze pocatecni
klasifikace ménit [8].

Fyziologicky tremor je ptitomen v kazdém svalu, ktery je schopen samovolné oscilovat.
Muze byt viditelny jako jemné chvéni prstu ruky. Amplituda fyziologického tremoru je nizka
a jeho frekvence je vysokd u rukou a prstu [11].

Esencialni tremor (ET) pati{ mezi nejbéznéjsi syndromy chronického tfesu o frekvenci
4-10 Hz [10]. Jednda se o izolovany tfesovy syndrom obou hornich koncetin, ktery trvd mi-
nimélné tii roky. V prubéhu muze byt pritomen ties dalsich ¢asti téla, ale nejsou zde zadné
dalsi neurologické piiznaky. ET je ¢asto dédi¢ny [13].

K diagnostice mozeckového tiesu musi byt pritomen dominantni ties jedné nebo obou
hornich koncetin, typicky se jedna o tfes inten¢ni. Jeho frekvence byva pod 5 Hz a zaroven
muze byt pfitomen posturalni tfes, ale zadny klidovy. Pokud je akéni tremor zavazny, muze
se objevit i tremor klidovy, protoze se pacient neni schopen tiplné uvolnit [11] .

Parkinsonuv tfes [8] se vyznacuje jednostrannym klidovym tfesem ruky o frekvenci
4-6 Hz, ktery pii aktivité ustupuje. Pfi delsim trvani se tremor objevuje oboustranné
se zvySenim amplitudy pouze na jedné strané. Vzacné se pii onemocnéni muze vyskytnout
tfes dolni ¢elisti ¢i rtu.

Mimo tyto formy se muzeme déle setkat napiiklad s dystonickym, polékovym, psycho-
gennim nebo Holmesovym tremorem [10].
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2.2.4 Tremor u pacientu s RS

Predpokladad se, ze tremor se vyskytuje az u 75 % pacientu trpicich RS [14]. Jeho pfesna
prevalence v8ak zustdva neznamé, protoze funkéni skédly pouzivané k hodnoceni pacientu s RS
nehodnoti t¥es. Rluzné experimentélni studie a klinickd pozorovéni zduraznily potencialni roli
mozecku pii produkci tfesu s RS.

Dveé novéjsi studie [15] a [16] hodnotily prevalenci tfesu u pacientu trpicich RS. Studie
[15] zkoumala 100 ndhodné vybranych pacientu z londynské kliniky pro lécbu RS a zjistila
tremor u 58 % pacientu. Déle zjistili, Ze tremor ovlivnil pfedevsim ruce, nohy, hlavu a trup, ale
v zaddném z piipadu neovlivnil jazyk, obli¢ej nebo ¢elist. Druhd studie [16] hodnotila tremor
u 200 pacientu trpicich RS. Tremor byl nalezen u 25 % pacientu a silny tremor u 3 %.

U pacienttu trpicich RS se nejéastéji vyskytuje posturdlni a inten¢ni tremor, které jsou
blize popsany v podsekci 2.2.1. Vzhledem k tomu, Ze se jednd o multifokalni onemocnéni,
tedy mé vice lozisek zdnétu, nelze vyskyt tifesu snadno spojit s jednim neuroanatomickym
mistem. Skute¢nost, ze u pacienti prevazuje akéni tremor, znaci, ze jejich zdrojem je nej-
pravdépodobnéji mozecek, ktery je zodpovédny za kontrolu pohybové aktivity a svalovy tonus.
Také bézny vyskyt tfesu obou koncetin ukazuje na poskozeni mozecku [17].

2.2.5 Vysetfeni tremoru inercialnimi senzory

Akcelerometry, které méii zrychleni pohybu, a gyroskopy méfici rotaci jsou inercidlni
senzory, které mohou slouzit k charakterizovani tremoru. Pouzivaji se ke zjisténi frekvence
a amplitudy tremoru ve fyzikélnich jednotkach translace (cm) a rotace (stupné), které jsou
lépe interpretovatelné. Studie [18] ukdzala, Ze pouzitim inercidlnich senzoru lze kvantifiko-
vat tremor u pacientu s ET. Z jejich klinické validace vysledku vyplynulo, ze silné koreluji
s vysledky stupnice hodnoceni tremoru. Déle jejich prace ukazala, ze tremor lze pomoci sen-
zoru kvantifikovat i za piitomnosti jinych aktivit, a do budoucna by se tento piistup dal pouzit
k doméacimu pozorovani.

Akcelerometry jsou vice pouzivany ke zkouméani tremoru, nicméné méii linedrni zrych-
leni, na rozdil od lidského pohybu, ktery je povazovan spiSe za rotaci okolo kloubu. P¥i méfeni
zrychlen{ translace jsou zaroven zahrnuty i dcinky gravitace. Oproti tomu gyroskopy méii
thlovou rychlost, a proto poskytuji pfiméjsi zobrazeni lidského pohybu. Dochézi u nich ale
k nizkofrekven¢nimu zkresleni, které vSak nijak neovliviiuje odhad tfesu. Problém nastava
u piesné extrakce thlu kloubu béhem del§ich ¢asovych tseki, u kterych je poté piitomen
integra¢ni drift [19].

Objektivni kvantifikace tremoru ¢asto vyuziva vykonové spektralni analyzy tremorovych
prubéht. Frekvenéni obsah slouzi k rozliSeni volniho pohybu od pohybu zpusobeného pato-
logickym tfesem. Volni pohyb odpovida frekvencim nizs§im nez 3 Hz, zatimco patologicky
byva vyssi nez 4 Hz. Urcité frekvenéni oblasti a jejich vrcholové hodnoty jsou poté pouzity
k rozhodnuti mezi ruznymi typy patologického tiesu [20].

2.3 Souvisejici prace

Pilotni studie [21] méla za cil kvantifikovat zdvaznost tremoru u pacientu trpicich Par-
kinsonovou nemoci pomoci signédlu ziskanych z inercidlnich senzortu. Byly vypocitany razné
parametry jak z ¢asové, tak z frekvencéni oblasti ze signdlu akcelerometru a gyroskopu, které
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byly umistény na ukazovaku a zapésti. K posouzeni klidového a posturdlniho tiesu vyuzili algo-
ritmus Support vector machines (SVM) s linedrnim jadrem. Analyza tohoto ptistupu ukézala,
ze signély ze senzoru na ukazovacku presnéji predpovidaji zdvaznost tremoru. Presnost jejich
klasifika¢nich modelt dosdhla az 88,9 %.

Vyzkum [22] navrhl objektivni hodnoceni tfesu u pacientu s Parkinsonovou nemoci
za pouziti tfiosych inercidlnich senzori. Pohyby pacientt byly zaznamendny prostiednictvim
naramku AWEAR umisténym na horni konéetiné. Opét byly ze signdlu extrahovéany casové
a spektralni parametry, které slouzily nasledné jako vstup do klasifikaé¢nich metod. Mezi tyto
parametry patfila na pfiklad maximalni hodnota PSD, kumulativni PSD, pfiblizna entropie
a korela¢ni dimenze. Pti klasifikaci pomoci neuronovych sit{ bylo 34 jedinct ze 40 zafazeno
do spravnych tiid. Pristup s klasifikaci k-nejbliz§ich sousedu, neboli K-nearest neighbors
(K-NN), klasifikovalo s presnosti 91,7 %.

Prace [23] navrhuje multimodalni sniméni s vyuzitim nositelného zafizeni obsahujiciho
inercidlni senzory, které slouzi k odhadu skore na skale hodnoceni tfesu Fahn-Tolosa-Marin
(FTM) a k urceni presnosti klasifikace v rdmci typu tfesu. Tato prace je zaméfena na métreni
zévaznosti ET. Utastnici kreslili Archimédovu spirdlu, zatimco na sobé méli inercidlni métici
jednotku umisténou mezi zadpéstim a loktem. Nésledné byly ze zdznamu akcelerometru a gyro-
skopu vypocitany pomeér spektralni hustoty vykonu (PSD) mezi frekvenénimi pasmy 0,5-4 Hz
a 4-12 Hz a soucet PSD po celém spektru 2-74 Hz. Za pouziti kombinace parametru z akce-
lerometru a gyroskop vysla presnost klasifikace SVM modelu 91,42 %.

Studie [24] zkoum4 variabilitu vzoru akcelerace trupu u lidi s RS ve srovnéni s kontroln{
skupinou zdravych jedincu. Z akcelerometru umisténych na trupu pacientu extrahovali linedrni
a nelinedrni miry variability chuze jako jsou stfedni kvadratickd hodnota (RMS), prumeérné
zrychleni, frekvenéni rozptyl, Lyapunovovuv exponent a pfiblizna entropie. U pacienti s RS
byl zaznamenan vyssi Lyapunovoviv exponent, frekvenéni rozptyl a prumérnd rychlost ve
sméru od jedné strany téla ke druhé. Déle byla zjisténa nizsi RMS ve sméru od pfedni ¢asti
téla k zadni. Tyto vysledky naznacuji, ze osoby trpici RS maji zménénou strukturu variability
trupu béhem chuze ve srovnani s kontrolni skupinou zdravych jedincu.
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Kapitola 3

Pouzité metody

V prvni ¢asti 3.1 této kapitoly bude pfiblizena metodika, ktera byla pouzita k ziskani dat
ke klasifikaci. Jsou zde popsany skupiny dobrovolniki, prubéh vysetieni a jednotlivé pouzité
testy. V nasledné c¢ésti 3.2 je popsano, jak byla data pfedzpracovdna a poté v ¢asti 3.3 jsou
priblizeny statistické testy, které byly pouzity na vyhodnoceni dat. V posledni ¢asti 3.4 jsou
popsany samotné klasifika¢ni algoritmy K-means, K-NN, SVM a naivni Bayes, které byly poté
pouzity ke klasifikaci dat.

3.1 Metodika studie

Tato prace vznikla v ramci studie Viiv fyzioterapeutickych facilitacnich technik
a virtudlni reality na funkci horni konéetiny u pacientu s roztrousenou sklerézou.

Studie probéhla se souhlasem Etické komise Fakultni nemocnice Kralovské vinohrady,
viz piiloha A. Vsichni dcastnici byli sezndmeni s obsahem studie a dobrovolné podepsali
informovany souhlas, viz piiloha B.

3.1.1 Design studie

Studie probéhla na dvou skupindch wcastniki. Prvni skupinu tvoi{ pacienti s jedno-
znacnou diagnézou RS urcenou na zakladé kritérii McDonald. Skupina se sklddala celkem
ze 17 osob s priumérnym vékem 53 let se smérodatnou odchylkou 10 let. Muzské pohlavi bylo
zastoupeno z 18 %. V této praci byla pouzita data 16 tcastniku, protoze jeden nepodstoupil
méfeni s akcelerometrem.

Druha, kontrolni skupina sestavala z jedinci, ktefi byli definitivné bez diagnostikovaného
neurologického onemocnéni, bez tirazu ¢i ortopedické operace béhem poslednich 5 let ¢i jiného
drazu nebo operace narusujici lokomoci a motoriku hornich koncetin. Déle se muselo jednat
o netéhotné zeny a jedince bez akutnich a chronickych bolesti jakékoli etiologie. V této skupiné
bylo celkem 18 jedincu s vékovym prumérem 53 let se smérodatnou odchylkou 12 let. Muzi
byli v této skupiné zastoupeni z 50 %.

V obou skupindch byli G¢astnici vybrani bez ohledu na pohlavi. Pacienti s RS byli
vybréni i bez ohledu na vék [25].

3.1.2 Prubéh vysetieni

Kazdy ucastnik studie byl nejprve podrobné obeznamen s jejim obsahem a néasledné po-
depsal informovany souhlas, viz pfiloha B, kterym stvrdil svou dobrovolnou tic¢ast v této studii.
Nasledné byla u kazdého ucastnika nejprve provedena zakladni anamnéza spolu s dopliujicimi
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informacemi ohledné jeho zdravotniho stavu. U pacientti s RS byly informace jesté doplnény
o detailnéjsi idaje o jejich onemocnéni.

Vsichni ucastnici byli ndsledné podrobeni tfem klinickym testim zaméfenym na funkci
hornich koncetin, které budou blize popsdny v sekci 3.1.4. Na zavér probéhlo méfeni tfesu
pomoci akcelerometru. Celé vySetieni trvalo pfiblizné 25 minut [25].

3.1.3 Anamnéza

Vsem tucastnikum studie byla nejprve provedena zdkladni anamnéza, kterd zahrnovala
informace jako jsou vék, vdha, vyska a dominance horni konéetiny. Vsichni tcastnici uvedli
svou pravou ruku jako dominantni. Mezi anamnézu bylo také zafazeno hodnoceni dodateé¢nych
otézek ohledné kouteni a konzumace alkoholu. Jejich odpovédi byly nésledné hodnoceny skélou
0-3, kde 0-abstinent /nekutak, 1-piilezitostné, 2-denné, 3-denné ve vétsim mnozstvi (zavislost)
[25].

U pacientt s RS byla navic zaznamenéana historie jejich onemocnéni véetné doby prvnich
piiznakil, typu onemocnéni, pouzivani pomucek pii chuzi, pouzivani ortézy, poctu padu za
poslednich 6 mésici a poctu padu s trazy. Pro posouzeni poruchy chuze u pacienti s RS
se pouzivd Hauseruv ambulantni index [26]. Tato §kdla m& 10 stupnu a pohybuje se od 0
(z&dné porucha chuze) po 9 (omezeni vyzadujici invalidni vozik). Hodnoceni pomoci této
8kaly zahrnuje schopnost chtize a ¢as potiebny k ujiti pfiblizné 8 metri.

Druhé, kontrolni skupiné byly polozeny otazky cilené na pripadné zjisténi neurologického
onemocnéni. Osoby s pozitivni neurologickou anamnézou byly z vyzkumu vylouceny [25].

Subjektivni pocit zdravi byl u vsech jednotlivel zjistovdn polozenim otdzky: ,Jak se
dnes citite psychicky/dusevné a fyzicky?“, na kterou odpovidali pomoci vizuédlni analogové
skély (VAS) viz obrazek 3.1. Bodové hodnoty VAS se pohybuji v rozmezi 0-10, kde 10 znaci
nejhorsi pocit zdravi a 0 nejlepsi. V piipadé rozdilnych hodnot subjektivniho pocitu psy-
chického a fyzického zdravi byl vypocitan praimér obou hodnot.

Obrézek 3.1: Vizudlni analogova skéla (VAS) [27] pouzita k vyhodnoceni psychického a fy-
zického zdravi ucastnika studie.

3.1.4 Klinické testy funkce hornich koncetin

V této studii byly pouzity tii ruzné klinické testy pro zjisténi funkce hornich koncetin.
Jednalo se o vysetfeni sily stisku (Hand grip strength), devitikolikovy test (NHPT) a test
rotace mince (CRT).

Vysetfeni sily stisku horni koncetiny [25] probéhlo pomoci dynamometru od spoleénosti
JAMAR. Ucastnik sedél na zidli tak, aby mél v ky¢elnich a kolennich kloubech 1ihel co nejblize
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90°. Paze byly volné u téla v neutralni pozici s loktem v pravém tuhlu, pfedlokti sméfujici
vpred a zapéstim sméfujicim mirné ke strané maliku v rozmezi 0-15° od neutralni pozice.
Ruka drzici dynamometr byla volné bez podpory vySetiujiciho, kdy dynamometr byl drzen
vertikalné v prodlouzeni predlokti. Ucastnik byl vyzvan k maximalnimu stisku dynamometru.
Sila stisku byla méfena ttikrat na obou hornich koncetindch. Vysledky pro jednotlivé koncetiny
byly zprumérovany a vysledna hodnota sily stisku byla vyjddiena v kilogramech.

NHPT [28] slouzi k testovani jemné motoriky, koordinace oko - ruka, rychlosti obratnosti
hornich koncetin a schopnosti provadét iikon pfesné podle instrukei. Test tvofi modra plastova
deska s deviti rovnomérné rozmisténymi otvory a kulatym zdsobnikem na devét plastovych
bilych kolicki. Kolicky jsou ve tvaru vélce o délce 31 mm a praméru 6 mm. Ukolem probanda
je co nejpfresnéji a nejrychleji vliozit kolicky po jednom do vsech deviti otvoru v desce a nasledné
je opét po jednom vytdhnout a umistit zpét do zasobniku. Rychlost provedeni testu se méri
pomoci stopek od okamziku, kdy se ucastnik dotkne jednoho z kolickl, do okamziku, kdy
odlozi posledni kolicek do zasobniku. Test byl proveden celkem dvakrat pro kazdou horni
koncetinu a vysledny ¢as byl prumérem hodnot z testu pro danou koncetinu.

CRT [29] je rychly a snadno proveditelny test pro méfeni rychlych a koordinovanych
pohybu prstu s minci. Pro provedeni testu museli i¢astnici co nejrychleji otd¢et minei mezi pal-
cem, ukazovakem a prostiednikem. Ukolem je provést co nejrychleji dvacet pulotacek mince.
Cas je opét méfen stopkami. V této studii [25] byl test provadén s Geskou pétikorunou. Ucastnik
mél dva pokusy pro kazdou horni konéetinu a vysledny ¢as byl opét zprimeérovan.

V této praci nebyly vysledky z klinickych testti hornich koncetin pouzity, protoze se
préce zabyva moznosti vyuziti dat z inercidlnich senzorii ke klasifikaci pacienti s RS.

3.1.5 VysSetieni pomoci inercialnich senzora

K vySetieni miry tremoru horni koncetiny bylo pouzito zafizeni s tiiosym akceleromet-
rem a gyroskopem MotionTracking sensor MPU-6050. Uvedeny ¢ip je schopen méfit zrychleni
az do £16 g (nastaven na +2 g) a rotaci az £2000 stupnu za vtefinu. Naméfend data byla
ziskdna pomoci vlastniho zafizeni s mikrokontrolérem Atmel Mega 328 a uloZena na SD kartu.

Ttes byl méfen na prostfednicku pomoci detektoru ve tvaru prstynku, ktery lze vidét
na obrazku 3.2. Pacient mohl sedét nebo vzpiimené stat s predpazenou rukou, na které se
nachézel senzor tfesu. Druhd nevysetfovand ruka visela volné podél téla. Vysetieni probéhlo na
obou hornich koncetindch s otevienyma a zavienyma oc¢ima. V piipadé méfeni s otevienyma
o¢ima byl tuc¢astnik vyzvan, aby se dival na jeden stabilni bod pfimo pfed sebe. Od kazdého
pacienta tedy byly naméfeny ¢tyfi rizné zaznamy o délce minimélné jedné minuty [30].
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Obrazek 3.2: Mérici zafizeni, které bylo vyuzito k méfeni tfesu u ucastniku studie, s detekto-
rem ve tvaru prstynku obsahujicim tiiosy akcelerometr a gyroskop [30].

3.2 Predzpracovani dat

Akcelerometr a gyroskop méii zrychleni a thlovou rychlost ve tfech osach se vzorkovaci
frekvenci 100 Hz. Parametry pouzité ke klasifikaci byly vypocitany z celkového zrychleni
a uhlové rychlosti, které byly ziskdany pomoci vektorového souc¢tu hodnot ze vSech tii os.
Pro vypocet celkového zrychleni byla pouzita rovnice

A = /a2 + a2+ a, (3.1)

kde hodnoty a;, ay,a. jsou zrychleni v dané ose. Stejny postup byl pouzit i u signali z gyro-
skopu [23].

Na obrazku 3.3 muzeme vidét piiklad nefiltrovanych signalu z akcelerometru a gyro-
skopu ndhodné vybrané nahravky jednoho ze zicastnénych pacientu trpicich RS.

20
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osay 15 osay|
osaz . osaz

0.005 1 Zo ‘
- Nyl b w‘ HW u»*
: : \ \ V» | H\
0 ;20 ' ‘
: \ W “ 1* i ‘ﬁ W i ‘“*“ ‘l
o
-0.005 5 -1
-15
-0.01 : : ‘ ‘ ‘ ‘ 20 : ‘
0 10 20 30 40 50 60 40 50 60
Cas [s] Cas [s]
(a) Nefiltrovany signal akcelerometru. (b) Nefiltrovany signél gyroskopu.

Obrazek 3.3: Na obréazcich (a) a (b) jsou zobrazeny nefiltrované ¢asové prubéhy akcelerometru
a gyroskopu ve vSech tfech osach u ndhodné vybraného pacienta s onemocnénim RS. Pro lepsi
zndzornéni jsou zde jednotky zrychleni prevedeny z gravita¢niho zrychleni g na m/ s2.
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3.2.1 Filtrace

Vysledné celkové signaly ziskané vypoctem jejich vektorového souctu byly néasledné fil-
trovany pomoci filtru pasmové propusti s meznimi kmitocty 0,5 Hz a 20 Hz. Jednalo se o filtr
typu Butterworth fddu 4. Spodni mezni kmitocet slouzi k odstranéni izolinie, zatimco horni
kmitocet urcuje maximalni uzitecnou frekvenci 20 Hz, kterd miize projit timto filtrem s mi-
nimalnim utlumem.

Z filtrovaného signédlu byly vypocteny ¢asové parametry a vykonova spektralni hustota
(PSD), kterd byla nésledné vyhlazena Hammingovym oknem o délce 128 vzorku. Vyhlazeny
signdl PSD nésledné také slouzil k vypoc¢tu ruznych parametri, které budou déle slouzit
ke klasifikaci dat pacientu s roztrouSenou sklerézou. Popis jednotlivych parametri je uveden
v podkapitole 4.1. Na obrazku 3.4 jsou vykresleny vyhlazené prubéhy PSD signélu akcelero-
metru a gyroskopu ndhodné vybraného pacienta trpictho RS, kde ¢erveny trojihelnicek znaci
frekvenci dosahujici maximélni hodnoty PSD.

.70 ‘ i i i i 10 T T T
A\ — Vyhlazeny pribéh PSD 7\;)érl1zl)azen§/ pribéh PSD
/
A PSD L A max
L 1 0
_80 /\7/ max /\/ /
// )7\/_¥J
-90 7/ v/\ 1 _ -10 -
F | T— g
o) I}
B 400} % 20
o)
3 2
110+ 1 -30
120 - 1 -40
\
130 . , , , , 50 . | . . .
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Frekvence [HZ] Frekvence [Hz]
(a) PSD celkového zrcyhlent. (b) PSD celkové tihlové rychlosti.

Obrazek 3.4: Na obrazcich (a) a (b) lze vidét vyhlazené PSD celkovych signédla z akcelero-
metru a gyroskopu nahodného pacienta s RS. Cerveny trojihelnik v grafech znaci frekvenci
s maximalni hodnotou PSD.

3.2.2 Standardizace dat

Parametry vypocitané ze signali akcelerometru a gyroskopu se mohou nachézet
v riznych dynamickych rozsazich. Nékteré parametry s vétsimi hodnotami by mohly mit
vetsi vliv nez parametry jiné, avSak to nemusi nutné odrazet jejich odpovidajici vyznam pii
navrhu klasifikdtoru. Aby se tomuto problému piedeslo, byly parametry standardizovany tak,
aby jejich hodnoty lezely v podobnych rozsazich.

U kazdého parametru se spocita nejprve stiedni hodnota p jako

1 N
= NZ;x (3.2)
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3. POUZITE METODY 13/58

a smérodatnd odchylka o dle vzorce

o=\ % Dol w2, (33)

i=1

kde N znaci celkovy pocet hodnot jednoho parametru a z; znaci jednotlivé hodnoty daného
parametru. Standardizace kazdého parametru je provedena se vSemi jeho hodnotami, jak ze
skupiny pacientu s RS, tak ze skupiny se zdravymi kontrolami.

Jednotlivé hodnoty parametru se prepocitaji na standardizované hodnoty pomoci rov-
nice

(3.4)

Vysledné standardizované parametry maji nulovou stiedni hodnotu a smérodatnou od-
chylku rovnu jedné [31].

3.3 Statistické testovani

Statistické testovani jednotlivych parametri muze slouzit k vyfrazeni téch parametru,
které nemaji statisticky vyznamné rozdily mezi skupinami pacientt trpicich RS a kontrolni
skupinou zdravych osob. Parametry, které maji statisticky vyznamné rozdily mezi skupinami,
jsou vhodné pro néslednou klasifikaci dat.

3.3.1 Ovéreni typu rozlozeni dat

Pied samotnym hledanim statisticky vyznamnych parametri bylo nejdi{ve nutné ovéfit,
zda parametry dané skupiny pochézeji z normélniho rozloZeni. Princip vSech testi normality
je stejny. Testujeme nulovou hypotézu, kterd tika, ze data pochazi z normalniho rozlozeni.
Oproti tomu hypotéza alternativni ik4, ze data pochdzeji z rozlozeni jiného. Po vypocitani
testové statistiky se srovnava prislusna p-hodnota se zvolenou hladinou vyznamnosti .. Pokud
je p-hodnota nizsi nez zvolené «, zamita se nulovd hypotéza ve prospéch alternativni.

Pro tuto préci byl zvolen Shapiro-Wilkuv test [32], ktery je vhodny pro mensi pocet
pozorovani. Tento test je zalozen na porovnavani teoretickych a empirickych kvantilu. Na jeho
vysledek W, ktery je ziskdn vypoctem rovnice

S el [(X(n—it1) — Xo))
>y (Xi — M)? ’

W= (3.5)

1ze pohlizet jako na korelac¢ni koeficient, ktery fika, zda data vykazuji shodu s normalnim
rozlozenim. X; jsou hodnoty ndhodného vybéru o poétu n, m = n/2 pro sudé n nebo
m = (n—1)/2 pro liché n a M je vybérovy rozptyl vypocitany pomoci rovnice

1 n
M==-5"X,. .
RZ; (3.6)
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3.3.2 Porovnavani kvantitativni veliciny

Ke zjisténi, zda lze rozdélit icastniky studie do dvou skupin na zdkladé daného parame-
tru, byly pouzity testy porovnani kvantitativni veli¢iny. Z pfedeslého testu pro ovéreni typu
rozlozeni dat je znamo, zda maji data normalni, nebo jiné rozlozeni.

Pro parametry s normdalnim rozlozenim byl pouzit dvouvybérovy t-test [33], ktery
porovnava stfedni hodnoty skupin. Pokud je vysledek testu vyznamny, naznacuje vysokou
pravdépodobnost, Ze vzorky reprezentuji populace s odliSnymi prumérnymi hodnotami, tedy
mezi skupinami existuje statisticky vyznamny rozdil. Nulovad hypotéza tohoto testu tika,
ze stiedni hodnoty skupin se rovnaji. Alternativni oproti tomu fikd, ze se stfedni hodnoty
lisi. Statistika t-testu se vypocitd pomoci obecné rovnice

n1—1)32+(n2—1)52 ’ '
e

kterd muze byt pouzita pro skupiny se stejnym i riznym poctem vzorki, a kde X1, X5 jsou
stiedni hodnoty skupin, 52,33 jsou rozptyly danych skupin a n,ny jsou poéty vzorki skupin.
Nulova hypotéza se zamitd, pokud je absolutni hodnota ¢ rovna nebo vétsi nez tabulkova
kritickd hodnota.

K porovnani dvou nezavislych vzorki s nenormalnim rozlozenim byl pouzit Mann-
Whitneyuv U-test [34]. Tento test spoji oba vzorky do jedné sady dat a nésledné seradi
vzestupné podle jejich hodnot. Cilem je urcit, zda jsou hodnoty z obou vzorkt ndhodné
rozmistény ve spolecném potradi, nebo jestli jsou shlukovany na opa¢nych koncich. Shluk hod-
not by znamenal, Ze je mezi vzorky rozdil. Vzorec

n; (m + 1)

U, =ning + T — Z R; (3.8)

slouzi k urceni statistiky Mann-Whitneyova U-testu, kde U; je vysledna statistika pro vzorek
nasSeho zdjmu, n; je pocet hodnot posuzovaného vzorku, ni,ns jsou pocty hodnot z prvniho
a druhého vzorku a >  R; oznaluje soucet poradi vzorku dané skupiny po slouceni vsech
vzorkl do jednoho souboru. Pro zjisténi vyznamnosti statistik mensich vzorkt se pouzivé
tabulka s kritickymi hodnotami. V piipadé vétsich vzorkl se vypocita z-score pomoci rovnice

U, — 7=
P (3.9)
SU

kde sy je smérodatnd odchylka a Ty stfedni hodnota, vypocitané pomoci vzorca

ninz

Ty = 5 (3.10)
1
s = \/”1”2(”1 tnat 1) (3.11)
12
Velikost efektu (ES), vypocitand pomoci rovnice
Es= 1A (3.12)

N

poté slouzi k urceni miry souvislosti mezi skupinami.
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3.4 Kilasifika¢ni algoritmy

Ke klasifikaci dat byly zvoleny pfevazné metody uceni s ucitelem, prestoze pro mensi
mnozstvi vstupnich dat jsou vhodnéjsi klasifikatory bez ucitele. Predpoklada se, ze by tyto
metody mohly byt v budoucnu pouzivany na vétsim mnozstvi dat, kde maji klasifikdatory
nejlépe klasifikovat do dvou t¥id, a to ,zdravy“ a ,nemocny “. Jednim z pouzitych klasifikatora
je shlukovaci algoritmus K-means, ktery vyuziva ke zjisténi podobnosti mezi body vzdalenost.
Nésledné se poté nabizi klasifikdtor K-nejblizsich sousedi, ktery také vyuzivéa vzdélenost, ale
jiz se jedna o uceni s ucitelem, nicméné by mohl mit dobré vysledky i na malych vstupnich
datech. Ddle byl vyzkouSen naivni Bayesuv klasifikator, ktery je vhodny i pro nizky pocet
vstupnich dat. Nakonec byla zafazena mezi klasifikatory s ucitelem i metoda SVM, ktera se
ukazala jako vhodnd pro podobné ptipady klasifikaci dat, jaké jsou pfiblizeny v sekci 2.3,
se souvisejicimi pracemi.

3.4.1 K-means

Algoritmus K-means [35] fesi problém identifikace skupin nebo shluku datovych bodu
v multidimenziondlnim prostoru. Jednd se o algoritmus s u¢enim bez ucitele, tedy ke svému
trénovani nepotfebuje znat tiidy prifazené k jednotlivym pozorovanim. Hlavnim tkolem
je rozdélit data do urcitého poctu K shlukd, jejichz stfedy jsou oznaceny jako centro-
idy. Intuitivné se shluk jevi jako skupinu bodu, jejichz vzdjemné vzdélenosti jsou malé
ve srovnani se vzdalenostmi k bodiim mimo shluk. Algoritmus iterativné hledd hodnoty vek-
tort, které urcuji polohu centroidu tak, Zze minimalizuje soucet ¢tvercu vzdélenosti mezi za-
danou mnozinou dat a centroidy.

Zakladni vzdélenost, kterd se obvykle v ramci algoritmu K-means vyuzivé, a na které
je tento algoritmus v této kapitole vysvétlen, je Euklidovska vzddalenost. Vzdélenosti, které
byly pouzity v této préci, jsou popsany nize v této podkapitole. Samotny K-means algoritmus
zacing inicializaci pfedem urcéeného poc¢tu K vektori na ndhodné zvolenou hodnotu nebo
pomoci vhodné zvolené heuristiky. V nasem piipadé je K = 2, nebot data budou klasifikovdna
do dvou tiid zdravy/nemocny. Poté se iterativné provadi nasledujici kroky:

(i) Klasifikace: Jednotliva data x; se ptitadi do t¥id y; urcenych vektory p; podle minima
Euklidovské vzdélenosti. To lze zapsat rovnici

y; = argmin [|z; — . (3.13)
J

(i) Prepocitani vektori: Nové hodnoty vektoru p; se vypocitaji jako stfedni hodnoty dat
x;, které byly klasifikovdny do piislusné tiidy urcené vektorem pi;, podle vztahu

l
pi=r Y G, (314)

kde I; udava pocet bodu, které jsou piifazeny k j-tému shluku a [ je celkovy pocet dat.

Kroky algoritmu se opakuji, dokud dochdzi ke zméné v pfifazeni bodu do shluku [36].
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Vzdalenost

Vzdéalenost neboli metrika [36] definuje jakd je vzdélenost mezi dvéma prvky. Je to
jeden z nejbéznéjsich zpusobu, jak vyjadiit podobnostni vztah mezi objekty, odvozeny z ge-
ometrickych modela dat. Obecné je metrika 0 funkce, ktera ptiradi kazdé dvojici bodu (r, s)
z Euklidovského p-rozmérného prostoru E, realné ¢islo, které splnuje nasledujici axiomy:

= 0(r,s) = 0 <= r = s (identita)

= §(r,s) >
= 0(r,s) = ( ,7) (symetrie)
= §(r,s) < d(r,s) + 0(s,t) (trojuhelnikova nerovnost)

Minkowského metrika je definovana vztahem

(3.15)
P#i pouziti ruznych k lze odvodit dal§l metriky:
(i) k=1, Manhattanska vzdalenost
P
o(r,s)1 = Z i — si (3.16)
i=1
(ii) k= 2, Euklidovské vzdalenost
P
3(rys)2 = | > _(ri — i) (3.17)
i=1

(iii) k& — oo, Cebysevska vzdalenost

V této praci pro K-means algoritmus byly pouzity Euklidovska a Manhattanska metrika.

3.4.2 K-NN

Mezi hlavni vyhody algoritmu K-nejblizsich sousedu (K-NN) [37] patii jeho snadna
implementace a odolnost viéi Sumovym tréninkovym dattim. Protoze se jednd o algoritmus
uceni s ucitelem, jeho princip spo¢iva v urceni tiidy nového vzorku na zikladé znamych tiid
jeho k-nejblizsich sousednich vzorkua. Nejprve tedy vypocita vzdalenosti klasifikovaného bodu
od vsech ostatnich bodu v mnoziné, vybere k£ bodu s nejmensi vzdalenosti a nasledné ptiradi
klasifikovanému bodu tu tiidu, kterd m& nejcastéjsi zastoupeni u k nejblizsich bodu. Kdyz
se jedna o klasifikaci do dvou tfid, je vhodné zvolit liché k, aby nedochézelo ke stejnému
zastoupeni obou tiid. Algoritmus opét vyuziva pro vypocet vzdédlenosti mezi vzorky ruzné
metriky, které jsou blize popsany u algoritmu K-means v ¢asti 3.4.1. Mezi nejcastéji pouzivané
patii Euklidovskd vzdalenost, kterd méii vzdalenost mezi dvéma body v roviné, a kterd byla
také ve spojeni s timto algoritmem pouzita.
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3.4.3 SVM

Hlavnim cilem algoritmu Support vector machines (SVM) [38] je oddélit zndmé tiidy
v trénovaci sadé dat plochou, ktera maximalizuje ,,margin“, coz je vzdalenost mezi nejblizsim
bodem kazdé tiidy a plochou. K transformaci vstupnich dat z prostoru X do prostoru vyssi
dimenze F', kterad nasledné umoziiuje lepsi oddéleni jednotlivych tfid pomoci linearniho se-
paratoru, pouziva kernel funkci. Jednd se o matematickou funkci, kterd méii podobnost mezi
dvéma vektory v prostoru dat . Jadro (kernel) je funkce K takové, ze pro kazdé z, z € X plati

K(z,2) = (¢(x) - 9(2)), (3.18)

kde ¢ je zobrazeni z X do prostoru piiznaku F. Kernel musi spliiovat nasledujici vlastnosti,
pro libovolné z,y,z € X,a € R:
"z .2 =0 pouze tehdy kdyz z =0
® x-x > 0 v ostatnich pfipadech
Ery=y-x
" (az-y) =a(z-y)
(z+z)-y=(2-y)+ (z-y)
Pokud jsou data linedrné separovatelnd, 1ze pouzit rozhodovaci pravidlo f s linearnim kernelem

l
f(z) = ZaiyiK<xi -xj) +b, (3.19)
i=1

ktery operuje ptimo v puvodnim prostoru dat a jeho funkce spo¢ivd v uréeni skaldrniho soucinu
mezi vektory dat. Rozhodovaci pravidlo vyuziva vah «;, které jsou reprezentovany Lagran-
geovymi multiplikdtory. Ty jsou pfifazeny trénovacim vzorkum, jejichz t¥idy jsou y;, tak aby
zajistily nejlepsi oddéleni mezi dvéma tiidami. Body s vdhou «; > 0 jsou podpurné vektory.
Tyto vektory jsou nejblize rozhodovaci plose a definuji margin, ktery je dan dvéma hyperro-
vinama. Vahy reflektuji vztahy trénovacich vzorkd k novému vstupnimu vzorku a nasledné
pomoci kernel funkce klasifikuji vstupni vzorek do jedné ze tiid se zkreslenim b.

Pii feSeni problému, kdy nejsou data dokonale separovatelnd, vyuzivda SVM koncept
Soft margin. To umoziuje, aby byly nékteré body Spatné klasifikovany s penalizaci Fizenou
uréitym parametrem. SVM algoritmus bez pouziti piistupu Soft margin se nazyva tvrdé SVM.

V této praci byl vyuzit algoritmus s linedrni kernel funkci, nebot zde byl predpoklad
linedrné separovatelnych dat. Pokud data nejsou linedrné separovatelna, pouziva se Gaus-
sovské, Polynomialni, RBF nebo Sigmoid jadro, které je vzdy dané piisluSnou matematickou
funkeci.

3.4.4 Naivni Bayesuv klasifikator

Bayesova klasifikace [39] vychazi z Bayesovy véty o podminénych pravdépodobnostech,
ktera je ddna vztahem
P(xily;) P(y;)
P(xi)
Tento vztah umoznuje vypocitat podminénou pravdépodobnost tfidy y; za pritomnosti pozo-
rovani x;.

P(yjlxi) = (3.20)

Predpoklad pro vyuziti Naivniho Bayesova klasifikatoru je, ze jednotlivd pozorovani
X1,...,n jSou nezavisld pii platnosti dané t¥idy. V redlnych dlohach je tento predpoklad mélokdy
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splnén, proto oznaceni ,naivni“. Cilem klasifikdtoru ja nalézt tFidu g s nejvétsi podminénou
pravdépodobnosti pro dané pozorovani x s p atributy. Hledani nejlepsi tiidy lze zapsat pomoci
rovnice

P
§ = argmax [ | P(ayly;) P(y))- (3.21)
Y k=1
Apriorni pravdépodobnosti jednotlivych skupin jsou odhadnuty jako podil vzorka dané sku-
piny v trénovaci mnoziné k celkové velikosti trénovaci mnoziny. Za predpokladu, ze data
maji normélni rozdéleni, jsou podminéné pravdépodobnosti ziskdny na zdkladé modelovani
pravdépodobnostni hustoty pro kazdou tiidu

1 1

e 2 5l 3.22
V2o ( )
kde p; a o; oznacuji stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku t¥idy y; v trénovaci mnoziné

dat. Pravdépodobnostni hustota je nasledné dosazena za podminénou pravdépodobnost do
puvodniho vzorce (3.20).

flyi) =

3.4.5 Hodnoceni kvality klasifikace

K vyhodnoceni vykonnosti modelt byla vyuzita kiizova validace, v ramci které se data
rozdéli na vice ¢asti. Jedna ¢ast vzdy slouzi jako testovaci data, zatimco zbylé ¢asti slouzi jako
data trénovaci. Jednim z typu kiizové validace je K-fold kiizova validace [40], kterd rozdéli
data do k skupin. K trénovani modelu slouzi k — 1 skupin. Model je nésledné vyhodnocen
na zbyvajici skupiné. Tento postup se opakuje tak, aby kazdé skupina byla pouzita jako
testovaci. V této praci je pouzita kiizova validace s 5 skupinami. Vysledna hodnoceni kvality
z k modeli je poté zprumérovano.

K vyhodnoceni kvality modelu je vypocitdna klasifikaéni pfesnost (ACC - Accuracy)

[41] pomoci vzorce

pocet sprdvné klasifikovanych pozorovdni

ACC =

(3.23)

celkovy pocéet pozorovdni

Dale jsou vyuzita hodnotici kritéria specificita (SPE - Specificity) a senzitivita (SEN -
Sensitivity) [41] vypoéitané pomoci rovnic
pocet skutecné negativnich

SPE = 3.24
pocet skutecné negativnich + pocet falesné pozitivnich’ ( )

pocet skutecné pozitivnich

SEN = (3.25)

pocet skutecné pozitivnich + pocéet skutecné negativnich’

Hodnoty senzitivity predstavuji pravdépodobnost, ze urcity diagnosticky test identifi-
kuje pacienty s danou chorobou, tedy spravné identifikuje pozitivni vysledky. Test s vysokou
senzitivitou ik, Ze je vysoka Sance zachyceni pfitomnosti sledovaného stavu u daného pa-
cienta. Specificita testu urcuje pravdépodobnost, ze test diagnostikuje spravné pacienty bez
choroby. Cim vy3si je hodnota specificity, tim vyssi je Sance, ze test spravné identifikuje ne-
gativni vysledky. Dobry test ma vysoké hodnoty obou téchto kritérii.
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Kapitola 4

Klasifikace tremoru

Prvni ¢ast 4.1 této kapitoly se zabyva parametry, které jsou pouzité pii klasifikaci. Ve
druhé ¢asti 4.2 jsou uvedeny vysledky statistickych testl, na kterou navazuji dvé ¢édsti 4.3 a
4.4 s vysledky klasifikace. Posledni ¢ast 4.5 se zabyva studii rozsiteni pouzitych klasifika¢nich
metod.

Veskera data byla zpracovdna pomoci programu MATLAB R2023b. Pouzity zdrojovy
kéd je prilozen v digitdlni podobé. Popis digitdlnich souboru je v priloze C.

4.1 Pouzité parametry

Pro klasifikaci do tfid zdravy/nemocny bylo vypoé¢itano devét ruznych parametru pro
kazdy ze ctyT celkovych signalu akcelerometru a gyroskopu, které byly ziskany pomoci rovnice
(3.1). Celkem se studie zicastnilo 35 dobrovolnikt, z toho 17 probandu trpélo onemocnéni
RS a 18 byli zdravy jedinci. U jednoho pacienta s RS neprobéhlo méfeni tfesu pomoci akce-
lerometru a u druhého neprobéhl devitikolikovy test a test rotace mince. Pacient bez méreni
tfesu akcelerometrem byl tedy z klasifikace vyfazen. Byla pouzita data od 16 pacientii s RS
a 18 zdravych ucastniku, celkem se jednalo o 34 zdznamnu.

Ze signalu akcelerometru a gyroskopu byly vypocitany parametry jak z frekvencni,
tak ¢asové oblasti signdlu. Prvnim parametrem z frekvenéni oblasti byla hodnota frekvence
s nejvétsim zastoupenim v signalu fiqz, s jednotkou Hz. Dalsimi parametry z frekvenéni ob-
lasti byly maximélni hodnota PSD PSD,,,, a hodnota PSD pro frekvenci 7 Hz PSD7y,.
Oba tyto parametry maji jednotku dB - Hz~!. Posledn{ z téchto parametrii byla kumulativn{
hodnota PSD ve frekvenénim pasmu 0-4 Hz PSDg_4g. s jednotkou dB. Z casové oblasti
byly ziskény stfedni kvadratickd hodnota RMS (Root mean square) a rozsah P-P (Peak to
peak) s jednotkami stejnymi jako méa dany signdl, ze kterého byl parametr vypocitany, tedy
pro akcelerometr se jednd o gravitaéni zrychleni g a pro gyroskop stupné - s~!. Nakonec byly
vypoéitany t¥i bezrozmérné parametry z casové oblasti, a to ¢initel vykyvu CF (Crest factor),
aproximacni entropie ApEn, kterd uddva miru ndhodnosti v ¢asové fadé, a korelaéni dimenze
CD, ktera popisuje slozitost struktury c¢asové fady. V tabulce 4.1 je uveden statisticky popis
parametru PSDy,q.. Jsou zde uvedeny stfedni hodnoty p se smérodatnymi odchylkami o pro
vSechna Ctyri méfeni, kterd byla provedena na pacientech, a pro data obou senzoru, jak ak-
celerometru, tak gyroskopu. V piiloze D je poté uveden statisticky popis vSech vypocitanych
parametru.

Protoze byly od kazdého probanda naméfeny ¢tyti ruzné signaly (zaviené/oteviené oci,
prava/levéa horni konéetina), bylo pro kazdého icastnika vypocéteno celkem 9-4 = 36 parametru
jak z akcelerometru, tak gyroskopu, celkem tedy 72 parametri pro jednoho tcastnika studie.
Parametry vypocitané ze signéli akcelerometru a gyroskopu byly pii klasifikaci pouzity zv14st.
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4.2. VYSLEDKY STATISTICKYCH TESTU

Tabulka 4.1: Ptiklad statistického popisu se stfedni hodnotou p a smérodatnou odchylkou o
parametru PSD,,,, ziskaného ze signali akcelerometru a gyroskopu.

Akcelerometr
e, Skupina s RS | Kontrolni skupina
Parametr Typ métfeni Lo Lo
Prava HK oteviené o¢i | —37.54 + 7.02 —43.50 + 3.32
PSDaz Leva HK oteviené o¢i | —37.68 4+ 5.94 —44.18 + 3.40
[dB - Hz™!'] | Pravd HK zaviené oc¢i | —37.21 4 7.40 —43.74 + 2.64
Leva HK zaviené o¢i | —35.81 £ 8.54 —43.16 + 2.94
Gyroskop
e, Skupina s RS | Kontrolni skupina
Parametr Typ métfeni Lo Lo
Prava HK oteviené oci 1.60 4 9.82 —6.76 £ 4.52
PSDaz Leva HK oteviené oci 3.83 £ 8.80 —7.924+3.23
[dB - Hz™!] | Pravda HK zaviené o¢i 0.824+7.10 —7.78 £3.51
Leva HK zaviené oci 1.49 +£10.24 —7.46 4+ 3.22

4.2 Vysledky statistickych testi

Pted provedenim statistickych testt byly vSechny parametry standardizovany tak, aby

meély stfedni hodnotu rovnou nule a smérodatnou odchylku rovnu jedné. Pfesny postup stan-
dardizace dat je popsan v podkapitole 3.2.2. Nasledné mohlo probéhnout statistické testovani
slozené z ovéreni, zda maji parametry normalni rozlozeni, a nasledného zjisténi statisticky
vyznamnych rozdilu mezi skupinami zdravy/nemocny u daného parametru. Podle toho, zda
parametry mély, nebo nemély norméalni rozlozeni, byl zvolen test pro zjisténi rozdilu mezi sku-
pinami. V tabulce 4.2 lze vidét vysledné p-hodnoty testu normality pro parametr P.SDpqq-
Vysledky testu normality vSech parametra jsou uvedeny v piiloze E.

Tabulka 4.2: Vysledné p-hodnoty testu ovéreni rozlozeni dat parametru PSD,,,, signalu ak-
celerometru i gyroskopu.

Akcelerometr
e, Skupina s RS | Kontrolni skupina
Parametr Typ méfeni p-hodnota [ p-hodnota |
Prava HK oteviené oci 0.44 0.001
PSD,0. Leva HK oteviené oé'% 0.38 0.01
Prava HK zaviené oci 0.06 0.01
Leva HK zaviené oci 0.12 0.55
Gyroskop
e Skupina s RS | Kontrolni skupina
Parametr Typ méfeni p-hodnota [-] p-hodnota []
Prava HK oteviené oci 0.23 0.09
PSD Leva HK oteviené oci 0.38 0.32
mar 1 Pravd HK zaviené o¢i 0.68 0.20
Leva HK zaviené oci 0.41 0.48

Testy porovnani kvantitativnich veli¢in popsané v podkapitole 3.3 byly vyuzity
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k vyfazeni parametru, které mezi skupinami zdravy/nemocny nemaji vyznamné statistické
rozdily. S celkovym poctem 36 parametri od signalu kazdého senzoru byla zvolena vysokd
hladina vyznamnosti @ = 0.01. Parametry, které mély p-hodnotu nizsi, néz byla urcend hla-
dina vyznamnosti, byly z nasledné klasifikace vytazeny. V tabulce 4.1 jsou uvedeny vysledky
parametru PSD,,., signdlu akcelerometru, ktery byl statisticky vyznamny. Jsou zde vidét
jak vysledné p-hodnoty statistického testu, tak hodnoty statistiky daného provedeného testu.
Vysledky vsech parametru, které byly statisticky vyznamné a byly pouzity ke klasifikaci, jsou
uvedeny v piiloze F. Celkem vyslo 39 statisticky vyznamnych parametri, z toho 18 jsou
parametry ziskané ze signala akcelerometru a 21 ze signédla gyroskopu.

Tabulka 4.3: Vysledné p-hodnoty a hodnoty statistiky daného testu statisticky vyznamnych
rozdila mezi skupinami zdravy/nemocny parametru PSDq;.

Akcelerometr
Parametr Typ méfent p-hodnota [-] | statistika [-]
Prava HK oteviené oci 0.005 361
PSD, .. Pravd HK zaviené oé‘i 0.002 369
Leva HK oteviené oci 0.002 369
Leva HK zaviené oci 0.002 3.43

4.3 Vysledky klasifikaci dvojic parametri

Prvnim piistupem ke klasifikaci dat bylo vytvoreni klasifika¢nich dvojic z parametru,
které vysly jako statisticky vyznamné podle testu porovnani kvantitativni veli¢iny s hladinou
vyznamnosti o = 0.01. Dvojice byly vytvofeny zvlast pro parametry dat z akcelerometru
a zvlast pro parametry dat z gyroskopu. Signély z akcelerometru mély celkem 18 vyznamnych
parametru, ze kterych bylo nakombinovéano celkem 153 dvojic. Signdly z gyroskopu mély cel-
kem 21 vyznamnych parametri, ze kterych nasledné vzniklo 210 ruznych dvojic. Klasifikace
vzdy probihala zvl4st pro dvojice parametru dat z akcelerometru a dat z gyroskopu. Vsechny
pristupy byly vyhodnoceny 5-fold kiizovou validaci s vypoctem klasifikaéni presnosti (ACC),
senzitivity (SEN) a specificity (SPE). Ze vSech péti kombinaci trénovacich a testovacich dat
byla vypocitana hodnotici kritéria klasifikace, ze kterych byla nasledné urcena stiedni hod-
nota p se smérodatnou odchylkou o, které urcovaly vyslednou pfesnost klasifikace a kvalitu
daného klasifikaéniho modelu. Vysledné hodnoty jsou psané ve tvary (u + o) %. Presnéjsi
popis vyhodnoceni klasifikace je obsazen v podkapitole 3.4.5. U jednotlivych parametri bylo
zavedeno znaceni s pismeny R/L (pravd/lehd horni konc¢etina) a O/C (oteviené/zaviené oci)
podle toho, z jakého ze ¢ty métfeni byl parametr vypocitdn. VSichni ucastnici méli domi-
nantni pravou ruku. Pokud je tedy parametr vypoc¢itan z méfeni pravé horni koncetiny, jedna
se o méfeni nahrané na dominantni ruce.

Celkové presnosti s hodnoticimi kritérii vSech dvojic parametri jednotlivych pouzitych
klasifikacnich metod jsou pfilozené v digitalni podobé. Popis digitdlnich souboru s vysledky
je obsazen v priloze C.

4.3.1 K-means

Pii klasifikaci byly pouzity dva rtuzné druhy metriky. Pouzita byla Euklidovska a Ma-
nhattanska vzdélenost, jejichz pfesnéjsi definice jsou sepsané v podkapitole 3.4.1. Kazda dvo-
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jice byla klasifikovana dvakrat, jednou pro kazdy typ metriky, a navic jesté pétkrat pro ruzné
skupiny trénovacich a testovacich dat vytvotené pii kiizové validaci.

Z vyslednych piesnosti uvedenych v tabulce 4.4 je ziejmé, ze klasifikace parametru
gyroskopu vychdzi piiblizné o 3% lépe oproti klasifikaci s parametry dat z akcelerometru.
Plati to jak u vzdalenosti Manhattanské, tak Euklidovské. Vysledky klasifikaci za vyuziti
ruznych vzdalenosti dosahuji ptiblizné stejné presnosti, nelze tedy v tomto piipadé fici, ze by
jedna z téchto vzdalenosti klasifikovala data jednoznacné 1épe nez vzdalenost druha. U obou
pouzitych vzdalenosti ma také senzitivita a specificita ma vyssi hodnoty pro klasifikace para-
metru dat z gyroskopu.

7 provedené K-means klasifikace vykazuje nejvyssi celkovou piesnosti dvojice parametru
signalt z gyroskopu PSDrp, z méfeni pravé horni koncetiny se zavienyma oCima s para-
metrem ApEn z levé pravé horni koncetiny s otevienyma o¢ima za pouziti Manhattanské
vzdalenosti. Tato dvojice dosdhla piesnosti (85.71 &+ 14.29) %. Dvojice parametru signalu
z gyroskopu s nejvyssi pfesnosti pii pouziti Euklidovské vzdalenosti dosdhla témér stejné
celkové presnosti s nizsi smérodatnou odchylkou. V tabulce 4.4 jsou vypsané dvojice para-
metru akcelerometru a gyroskopu, které dosahovaly nejvyssi presnosti pii K-means klasifikaci
za pouziti Euklidovské i Manhattanské vzdélenosti. U vSech dvojic parametri je ziejmé, ze
hodnoty specificity dosahuji lepsich vysledku oproti hodnotdm senzitivity. Prvnich pét dvojic
s nejvyssi dosazenou celkovou presnosti klasifikace je uvedeno v tabulce G.1 v piiloze G.

Tabulka 4.4: Vysledné kritéria dvojic parametri K-means klasifikace s nejvyssimi celkovymi
presnostmi za vyuziti Euklidovské a Manhattanské vzdalenosti.

Akcelerometr
ACC [%) SEN [%)] SPE [%]
Parametr 1 Parametr 2 Vzdalenost uto uwto wto
PSDy_4pg, LO | PSDy_4p, RC | Euklidovskda | 82.38 £11.85 | 68.33 £ 20.75 100+ 0
PSDpr LO | PSDy_4p, RC | Manhattanska | 82.56 = 11.95 | 60.95 + 25.68 | 80+ 44.72
Gyroskop
ACC [%) SEN [%)] SPE [%]
Parametr 1 Parametr 2 Vzdalenost wto wto uto
PSDry, RC PSDpqr LO Euklidovskd | 85.24 +10.16 | 70.0 £ 24.01 1004+ 0
PSDrp, RC ApEn LO Manhattanska | 85.71 4+ 14.29 | 76.77 £32.49 | 93.33 £ 14.91

Na obrazku 4.1 je zobrazena dvojice parametru dat z akcelerometru PSDg 45, LO
s PSDg_4r, RC pred a po klasifikaci K-means s Euklidovskou vzdéalenosti, kterd dosahla
nejvyssi presnosti. Jednotlivé skupiny jsou barevné rozlisené. Muzeme si zde v§imnout zmény
barvy nékterych bodu, u kterych po klasifikaci doslo k pfitazeni do opa¢né skupiny, nez do
které puvodné patii. Tento model byl vytvofen za pouziti véech dat, kterd jsou vyhodnocovéana
v ramci této prace. Dvojici parametri dat z gyroskopu s nejvyssi presnosti K-means klasi-
fikace je zndzornéna na obrazku 4.2, tentokrat s pouzitim Manhattanské vzdalenosti. Opét
zde muzeme vidét zménu piifazeni bodu pied a po klasifikaci jako u piedeslého obrazku 4.1.
K vytvoreni tohoto modelu byla opét pouzita vSechna data.

Celkem 100 dvojic parametri signali z akcelerometru u klasifikace s Euklidovskou
vzdélenosti dosdhlo celkové presnosti vice nez 70 %, s Manhattanskou vzddlenosti se jed-
nalo o 121 dvojic. U signélu gyroskopu této pfesnosti dosdhlo 136 dvojic s Euklidovskou
vzdalenosti a 163 dvojic se vzdalenosti Manhattanskou.
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Obréazek 4.1: Znazornéni dvojice parametru akcelerometru s nejvyssi presnosti K-means kla-
sifikace s Euklidovskou vzdélenosti. Na obrazku (a) muzeme vidét dvojici parametru se
zndzornénim jednotlivych skupin zdravy/nemocny pred klasifikaci a na obrazku (b) je poté
vidét jak se zménilo pfifazeni bodu do skupin po klasifikaci. Kiizky v obrazku (b) zndzornuji
centroidy skupin.
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Obrézek 4.2: Zndzornéni dvojice parametru gyroskopu s nejvyssi presnosti K-means klasifikace
s Manhattanskou vzdalenosti. Na obrazku (a) muzeme vidét dvojici parametru se zndzornénim
jednotlivych skupin zdravy/nemocny pied klasifikaci a na obrdzku (b) je poté vidét jak se
zménilo pfifazeni bodu do skupin po klasifikaci. Kiizky v obrazku (b) zndzornuji centroidy
skupin.

CVUT Praha Katedra teorie obvodu



24/58 4.3. VYSLEDKY KLASIFIKACI DVOJIC PARAMETRU

4.3.2 K-NN

V pripadé K-NN klasifikace byla pouzita pouze Euklidovska vzdalenost se dvéma
ruznymi poc¢ty nejbliz§ich sousedi, podle kterych se klasifikuje pozorovany bod. Vzhledem
k tomu, Ze byla data klasifikovdna do dvou skupin, byl pocet nejblizsich sousedu zvolen na tii
a pét, aby nedochdazelo k nerozhodnému ptitazeni tiidy.

Rozdil mezi vysledky s pouzitim t¥i nebo péti sousedt nebyl téméf zadny. Minimalné
80 % celkové presnosti dosahovalo u parametru akcelerometru 5 dvojic s po¢tem tif nejblizsich
sousedu a 3 dvojice s pouzitim péti sousedi. U gyroskopu této presnosti dosahovalo 39 dvojic
za pouziti tii sousedu a 44 dvojic s péti sousedy. Je zde ale znatelny rozdil mezi vysledky
akcelerometru a gyroskopu. Celkové presnosti klasifikace s hodnotou minimélné 80 % dosahuje
vice dvojic parametru dat z gyroskopu.

Nejlepsich vysledku ze vsech moznosti K-NN klasifikace dosahuji dvé dvojice parametru
signalt z gyroskopu se stejnou celkovou presnosti. Prvni dvojice parametru je RMS z méfeni
pravé ruky se zavienyma oc¢ima s PSDg_4p, z méfeni levé ruky se zavienyma oc¢ima. Tato
dvojice doséhla celkové presnosti klasifikace (88.57 + 11.95) % s vyuzitim t¥{ nejblizsich sou-
sedu. Dvojice parametru u klasifikace s vyuzitim péti sousedu dosdhla stejné presnosti. Jed-
nalo se o parametry RMS z méreni levé ruky s otevienyma ocima spoletné s P-P z méfeni
pravé ruky se zavienyma ocima. VSechny stfedni hodnoty se smérodatnymi odchylkami cel-
kovych piesnosti klasifikaci nejlepsich dvojic parametru signali z akcelerometru a gyroskopu
za vyuziti obou poc¢tl nejblizsich sousedu jsou uvedeny v tabulce 4.5, spoletné s hodnotami
senzitivity a specificity. Opét vSechny dvojice parametri 1épe klasifikuji negativni pozorovani,
a tudiz maji vyssi hodnotu specificity. Vysledné hodnoty prvnich péti klasifikaénich dvojic,
které dosahuji podobnych vysledku, Ize nalézt v tabulce G.2 v pfiloze G.

Tabulka 4.5: Dvojice parametri akcelerometru a gyroskopu s nejvyssi presnosti klasifikace
K-NN s poctem nejblizsich sousedu 3 a 5, spolu s ostatnimi hodnoticimi kritérii.

Akcelerometr
ACC [%) SEN [%)] SPE [%]
Parametr 1 Parametr 2 Pocet sousedu uwto uwto uto
PSDrp. RC ApEn LO 3 85.71 £20.20 | 78.77 £ 30.70 | 90 £ 22.36
RMS LC PSDy_4p. LC 5 82.86 £11.95 | 75.33 +23.29 | 96 +8.94
Gyroskop
ACC [%) SEN [%)] SPE [%]
Parametr 1 Parametr 2 Pocet sousedu wto wto wto
RMS RC PSDg_yp. LC 3 88.57 £11.95 | 73.33 + 25.28 1004+ 0
RMS LO P-PRC 5 88.57 £11.95 | 81.67 +20.75 | 96 +8.94

Celkovou presnost klasifikace nad 70 % dosdhlo 61 dvojic parametru signalu akcelero-
metru s pouzitim ti{ nejblizsich sousedii a 89 dvojic parametru signalu akcelerometru s péti
nejblizsimi sousedy. U gyroskopu tuto presnost mélo 143 dvojic se tfemi nejblizs§imi sousedy
a 162 dvojic s vyuzitim péti nejblizsich sousedu. Klasifikace s péti nejblizsimi sousedy dosa-
huje této piesnosti u vice dvojic. Celkové ze vSech vyzkouSenych moznosti klasifikaci K-NN
dosahovaly dvojice parametru gyroskopu priblizné o 3 % vyssich presnosti oproti dvojicim
parametru dat z akcelerometru.
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4.3.3 SVM

Pii SVM Kklasifikaci byl vyzkouSen piistup jak se Soft margin, tak bez néj, neboli tvrdé
SVM. V obou piipadech byla pouzita klasifikace s linedrnim jadrem. Presnéjsi popis SVM
klasifikace je obsazen v podkapitole 3.4.3. Kazda dvojice parametri akcelerometru a gyroskopu
tedy byla klasifikovana pomoci SVM dvakrat.

Ptresnosti klasifikaci dosahovaly pro oba piistupy SVM klasifikace témér stejnych hodnot.
Nejvyssi presnosti u SVM klasifikace dosahla dvojice parametru gyroskopu P.S D7y, z méfeni
pravé ruky se zavienyma oc¢ima s PSDg_4f, z méfeni levé ruky se zavienyma oc¢ima. Tato
dvojice dosdhla presnosti (91.43 + 12.78) % jak u pristupu Soft margin. Celkovéa piesnost
klasifikace dvojice parametru signalu gyroskopu s piistupem tvrdého SVM je o 0.5 % nizsi.

Celkové dvojice parametru ze signalu gyroskopu dosahuji piiblizné o 9 % vyssi celkové
presnosti klasifikace nez dvojice parametrii signali z akcelerometru. V tabulce 4.6 jsou uve-
deny dvojice parametru, které dosahly nejvyssich pfesnosti u obou pristupu SVM klasifikace.
Vsechny dvojice 1épe klasifikuji zdravou skupinu ucastniku, tedy dosahuji vyssich hodnot spe-
cificity. Prvnich pét dvojic parametru dosahujici nejvyssich celkovych pfesnosti je uvedeno
spoletné s hodnotami hodnoticich kritérii v tabulce G.3 v priloze G.

Tabulka 4.6: Dvojice parametri akcelerometru a gyroskopu s nejvyssi presnosti klasifikace
SVM s vyuzitim pristupu Soft margin a tvrdé SVM, spolu s ostatnimi hodnoticimi kritérii.

Akcelerometr

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

Parametr 1 Parametr 2 Pristup nEo uwto uwto

PSDy_4p, LO ApEn RC Tvrdé SVM | 82.38 +6.21 70 +24.01 95 +11.18
PSDy_4p, RC | PSDy_y4p, LC | Soft margin | 82.38 4+ 15.58 51 £+ 40.37 100+ 0
Gyroskop

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

Parametr 1 Parametr 2 Pristup nEo nto uwto
P-PLO PSDr7g., RC | Tvrdé SVM | 90.95 + 8.32 70 +£41.08 100+ 0
PSDr7p, RC | PSDg_y4p, LO | Soft margin | 91.43 +12.78 | 83.33 £+ 23.57 1004+ 0

S pristupem Soft margin doséhlo celkové piesnosti klasifikace nad 70 % 133 dvojic para-
metri signali akcelerometru a 189 dvojic parametru signédlu gyroskopu. U pfistupu s tvrdym
SVM této presnosti dosahlo opét 146 dvojic parametru signdlu akcelerometru a 195 dvojic
parametru signalu gyroskopu.

Na obrazku 4.3 je zndzornéna dvojice parametru signdlu akcelerometru, kterd dosdhla
nejvyssi celkové presnosti klasifikace s pristupem Soft margin. Je zde vidét puvodni pfifazeni
bodu ke skupindm s ndslednou zménou po Kklasifikaci spole¢né s vykreslenou rozhodovaci
hranici. Tento klasifika¢ni model je natrénovan na celém datasetu pouzitém v této praci.
S pouzitim trénovacich mnozin, které se vytvaii v prubéhu kiizové validace, se jednotlivé
modely mohou mirné lisit. Dvojice parametru signalu gyroskopu s nejvyssi piresnosti dosazenou
za pouziti klasifikace s tvrdym SVM je zndzornéna na obrazku 4.4. Opét je zde zndzornéno
jak puvodni pfifazeni bodu do skupin, tak jejich zména po klasifikaci spole¢né s rozhodovaci
hranici mezi skupinami, ktera byla vytvofena modelem natrénovanym na celém datasetu.

CVUT Praha Katedra teorie obvodu



26/58 4.3. VYSLEDKY KLASIFIKACI DVOJIC PARAMETRU

4 T 4
e Nemocny o °
® Zdravy
3 2r 1
o 27 o Or ]
= J k=
O ° o
— () ° ° —
g1 . P E 2t .
o o
? @
a o0 . °% s & 4 ]
D) o e N Y
o o lemocny
00% .
a4t ° e J.’ ] sk ZdraV}/ ) |
O  Podpulrné vektory
Rozhodovaci hranice
2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 8 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
-2 -1 0 1 2 3 4 -2 -1 0 1 2 3 4
PSD, ,,,, RC [dB] PSD, ,,, RC [dB]
(a) Referen¢ni data. (b) Po klasifikaci.

Obrézek 4.3: Znazornéni dvojice parametru akcelerometru s nejvyssi celkovou pfesnosti SVM
klasifikace s pristupem Soft margin. Na obrézku (a) lze vidét dvojici parametru pied klasifikaci
se zndzornénim jednotlivych skupin zdravy/nemocny. Na obrdzku (b) je poté vidét zména
prifazeni bodu do skupin po klasifikaci spolu s rozhodovaci hranici.
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Obréazek 4.4: Znazornéni dvojice parametru gyroskopu s nejvyssi celkovou presnosti SVM kla-
sifikace s pistupem tvrdého SVM. Na obrézku (a) lze vidét dvojici parametra pted klasifikaci
se zndzornénim jednotlivych skupin zdravy/nemocny. Na obrazku (b) je poté vidét zména
prifazeni bodu do skupin po klasifikaci spolu s rozhodovaci hranici.
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4.3.4 Naivni Bayesuv klasifikator

Pro vytvofeni modeli naivniho Bayesova klasifikdtoru byl pouzit Gaussovsky
pravdépodobnostni model rozlozeni dat. Rozhodovaci kontury pro jednotlivé skupiny pak
maji tvar elips.

Dvojice parametru dosahujici nejlepsich vysledku u naivni Bayesovy klasifikace byla
slozena z parametru signalu gyroskopu P-P z méfeni levé ruky s otevienyma o¢ima a PSD7p,
z méfeni pravé ruky se zavienyma oc¢ima. Tato dvojice dosahla celkové presnosti klasifikace
(91.43 +12.78) % se specificitou 100 %. Celkova presnost klasifikace dvojice parametru, kterd
dosahla nejlepsich vysledku pro klasifikaci signdlu akcelerometru, je pfiblizné o 7.5 % nizsi.
Vysledky dvojic parametru signdlu akcelerometru a gyroskopu s nejvyssimi pfesnostmi kla-
sifikace, i s jejich hodnotami, jsou vypsané v tabulce 4.7. Prvnich pét dvojic s nejvyssimi
celkovymi presnostmi klasifikace, spole¢né s hodnotami senzitivity a specificity, je uvedeno
v tabulce G.4 v piiloze G.

Tabulka 4.7: Dvojice parametru signalu akcelerometru a gyroskopu s nejvyssi presnosti na-
ivniho Bayesova klasifikatoru spolu s ostatnimi hodnoticimi kritérii.

Akcelerometr
ACC [%] SEN [%] | SPE [%]
Parametr 1 Parametr 2 uto uwto uwEto
PSD7p, RC | aApEn LO | 82.86 + 18.63 | 68.33 +33.54 | 95+ 11.18
Gyroskop
ACC [%] SEN [%] | SPE [%]
Parametr 1 Parametr 2 uwto uwto nEto
P-PLO PSDrp. RC | 91.43 +12.78 | 82.67 £28.91 100+ 0

Na obrazku 4.5 je zndzornéna dvojice parametru signdlu akcelerometru, kterd dosdhla
nejvyssi celkové presnosti klasifikace, spoletné s jejim modelem naivniho Bayesova klasi-
fikatoru. K vytvoreni tohoto modelu byl pouzit cely dataset. Pti trénovani a nasledném hodno-
ceni jednotlivych modelu bylo pouzito pouze 80 % nahodné vybranych dat. Na obrézku 4.6 je
pak znazornén model naivniho Bayesova klasifikdtoru vytvofeny z dvojice parametru signala
gyroskopu, kterda dosahla nejvyssi celkové piresnosti. Opét je model vytvoren za pouziti celého
datasetu. U obou obrazki jsou zakreslena jak samotnd data, tak data spole¢né s vytvorenym
pravdépodobnostnim klasifikaénim modelem.

Celkem 142 dvojic parametru signalt akcelerometru dosdhlo celkové presnosti klasifikace
nad 70 %. Této presnosti dosdhlo 206 dvojic parametru signdlu gyroskopu, z celkového poctu
210 dvojic.
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Obrazek 4.5: Znazornéni modelu naivniho Bayesova klasifikatoru natrénovaného na dvojici
parametru signalu akcelerometru s nejvyssi celkovou klasifika¢ni presnosti. Na obrazku (a)
jsou znézornéna puvodni data bez modelu, ktery je znédzornén pomoci rozhodovacich kontur

na obrazku (b).
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Obréazek 4.6: Znazornéni modelu naivniho
jici parametru signalt gyroskopu s nejvyssi
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(b) Model naivniho Bayesova klasifikdtoru.

Bayesova klasifikdtoru natrénovaného na dvo-
celkovou Kklasifikaéni presnosti. Na obrazku (a)

jsou znézornéna puvodni data bez modelu, ktery je znédzornén pomoci rozhodovacich kontur

na obrazku (b).
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4.4 Vysledky klasifikaci trojic parametru

Ke zvyseni klasifikaéni presnosti bylo vyzkouseno trénovani klasifikaénich modelu po-
moci trojic parametru. Trojice byly vytvéfeny dvéma ruznymi zpusoby bez pouziti v8ech
parametra a za pomoci jiz vzniklych dvojic parametri a jejich klasifikaénich vysledkta. Vy-
tvofeni trojic probéhlo opét pro parametry signalii akcelerometru a gyroskopu zvlast.

Prvni zptsob spocival ve vybéru ti{ nejcastéji se vyskytujicich parametri mezi prvnimi
patnécti dvojicemi s nejvyssi klasifika¢ni pfesnosti pro dany klasifikdtor. Z parametru, které
meély tii nejvyssi ¢etnosti, se nasledné nakombinovaly vSechny mozné trojice bez opakovani.
Nemuselo se jednat o pravé tii parametry, tedy pouze jednu trojici parametra pro dany
klasifikator, protoze jednu ze tii nejvyssich ¢etnosti mohlo mit vice parametri. Poéet trojic
byl tedy razny jak mezi klasifikdtory, tak mezi parametry dat z akcelerometru a gyroskopu.

Druhy zpusob spocival ve vytvoieni dvou trojic z kombinaci prvnich dvou dvojic
s nejvyssi presnosti pro dany klasifikdtor. Pro vytvoreni jedné trojice byl k prvni dvojici
parametru s nejvyssi presnosti klasifikace pfidan jeden parametr z dvojice, kterd méla druhou
nejvyssi presnost. Nasledné druhd trojice vznikla tak, ze k prvni dvojici byl pfidan druhy pa-
rametr z druhé dvojice, ktery nebyl vyuzit u prvni trojice. Pocet trojic byl ve vSech ptipadech
stejny, ménily se pouze parametry, ze kterych byly trojice slozeny. Pokud se ve druhé dvojici
vyskytoval jeden z parametru dvojice prvni, byla vytvofrena pouze jedna trojice.

Trojice byly vytvotreny pro dva klasifikacni algoritmy, které dosahovaly nejvyssich klasi-
fika¢nich presnosti s dvojicemi parametru. Jednalo se tedy o klasifikator SVM spole¢né s na-
ivnim Bayesovym klasifikdtorem. Jednotlivé klasifikace byly opét vyhodnoceny 5-fold kiiZovou
validaci s vypoctem celkové presnosti klasifikace, senzitivity a specificity. U parametru stéle
plati ozna¢eni R/L (pravéd/leva horni koncetina) a O/C (oteviené/zaviené oci).

4.4.1 SVM

U Kklasifikace dvojic parametru byly pouzity dva ptistupy SVM, které dosahovaly témér
stejnych vysledkii. Pro klasifikaci trojic parametru byl zvolen pouze SVM s tvrdym piistupem.
7 nejcetnéjsich parametra prvnich 15 dvojic byly vytvoreny celkem 4 trojice parametru signala
akcelerometru a 4 trojice parametru signalu gyroskopu. Ve druhém ptipadé vytvofeni trojic,
pridanim parametra k dvojici prvni, byly parametry z dvojice s druhou nejvyssi presnosti
odlisné, vytvorily se tedy dveé rozdilné trojice parametru.

Celkoveé ze vSech moznosti SVM klasifikaci trojic dosahla nejvyssi pfesnosti trojice para-
metri dat gyroskopu slozend z P-P z méfeni levé ruky s otevienyma o¢ima, PSDrp, z méfeni
pravé ruky se zavienyma o¢ima a RMS z méfeni levé ruky se zavienyma o¢ima. Trojice byla vy-
tvofend priddnim parametru k prvni dvojici a dosdhla presnosti klasifikace (88.57 +£11.95) %.
Presnosti klasifikaci trojic parametru signdlu gyroskopu jsou priblizné o 5 % vyssi, oproti
klasifikacim trojic ze signalii akcelerometru. Trojice vytvofené rtiznymi zptsoby dosahuji pii
klasifikaci podobnych vysledkii. V tabulce 4.8 jsou uvedené obé trojice parametri, vytvorené
pridanim parametru k prvni dvojici, spoleéné s trojici parametri vytvorenou z nejcetnéjsich
parametru, kterd dosdhla nejvyssi klasifikaéni presnosti. Jsou zde uvedené trojice jak pro data
akcelerometru, tak gyroskopu, spoletné s vyslednymi hodnotami hodnoticich kritérii. Z ta-
bulky je zfejmé, ze ve vSech piipadech specificita dosahuje vyssich hodnot oproti senzitivité,
tedy modely 1épe klasifikuji zdravou skupinu tcastnika.

Hodnoty nejvyssich dosazenych celkovych pfesnosti klasifikaci trojic parametrii jsou
podobné nebo nizsi oproti klasifikacim dvojic parametri. Ke zlepsSeni klasifika¢ni presnosti
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a zvyseni vysledku hodnoticich kritérii tedy nedoslo. VSechny trojice vytvorené z nejéetnéjsich
parametru spoleéné s jejich hodnoticimi kritérii jsou uvedeny v tabulce H.1 v piiloze H.

Tabulka 4.8: Trojice parametru signali akcelerometru a gyroskopu, vytvorené piidanim
k prvni dvojici, spole¢né s trojici vytvorenou z nejcetnéjsich parametru, ktera dosdhla nejvyssi
celkové presnosti SVM klasifikace.

Akcelerometr
Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 Vytvoreni trojice | ACC [%] | SEN [%] | SPE [%]
PSDy_ai: LC | RMSLC | PSDy_ s RC pizﬁz:iu Z%g? 2226 180
oot e | e | ¢ o |
ronario| woenc v v St (21T A | S

Gyroskop
Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 | Vytvoien{ trojice | ACC [%] | SEN [%] | SPE [%]

Cetnost u | 88.10 81.67 93.33
PSDo-apz LO | PSDmax LO | PSDrpz RC parametri o | 1214 | 29.11 14.91
Prid4nim 1| 8857 [ 7833 100

P-PLO PS5Dar= RC RMSLC k prvaf dvojici | o | 11.95 | 21.73 0
Pfidanim | 85.24 83 93.33
P-PLO PSDruz RC | PSDryz RC |y prvof dvojici | o | 17.53 |  26.36 14.91

Na obrazku 4.7 je zndzornéné trojice parametru signali gyroskopu, kterd dosdhla
nejvyssi presnosti SVM Kklasifikace. Jsou zde zndzornénd puvodni data, spolu s modelem roz-
hodovaci roviny. Tento klasifikaéni model byl natrénovan na v8ech dostupnych datech.
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(a) Referenc¢ni data. (b) Model SVM Klasifikace.

PSD,,,

Obrézek 4.7: Znazornéni SVM klasifikdtoru s pouzitim vsech dat trojice parametri signélu
gyroskopu. Na obréazku (a) jsou puvodni data bez modelu, ktery je zndzornén pomoci rozho-
dovaci roviny na obrézku (b).
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4.4.2 Naivni Bayesuv klasifikator

Pro naivni Bayesuv klasifikator bylo vytvoreno z nejéetnéjsich parametru celkem 10 tro-
jic parametru signalu akcelerometru a také 10 trojic parametru signalu gyroskopu. Piidanim
parametru k prvni dvojici s nejvyssi presnosti byly vytvofeny dvé trojice dat akcelerome-
tru a pouze jedna trojice dat gyroskopu, nebot se ve druhé dvojici vyskytoval jeden totoZny
parametr, jako ve dvojici prvni.

Nejvyssi presnosti (88.57 £+ 12.14) % dosahla trojice parametru gyroskopu vytvorend
z nejcetnéjsich parametri. Trojice byla slozena z parametri PSD,,q; z méfeni levé ruky se
zavienyma o¢ima, PSDg_4p, z méfeni levé ruky s otevienyma o¢ima a PS D, z méfeni levé
ruky s otevienyma oc¢ima. Klasifikace trojic parametra signalu gyroskopu dosahuje ptiblizné
o 6 % vyssi presnosti oproti klasifikaci trojic parametru signdlu akcelerometru. Vysledky
celkovych pfesnosti mezi ruznymi zpusoby vytvofeni trojic se opét piilis nelisi. V tabulce
4.9 jsou v8echny trojice parametru vytvorené piiddanim parametru k prvni dvojici, spoleéné
s trojici vytvorenou z nejéetnéjsich parametru, kterd dosahuje nejvyssich piesnosti jak pro data
akcelerometru, tak gyroskopu. Jsou zde uvedeny vysledky hodnoticich kritérii, kde ve vSech
pripadech specificita dosahuje vyssich hodnot oproti senzitivité.

Ke zlepSeni klasifikacnich schopnosti nedoslo, celkové trojice dosahuji stejnych nebo
nizsich presnosti klasifikace, oproti klasifikacim dvojic parametri. VS8echny trojice vytvorené
z nejcetnéjsich parametru spoleéné s jejich hodnoticimi kritérii jsou uvedeny v tabulce H.2
v priloze H.

Tabulka 4.9: Trojice parametru signalu akcelerometru a gyroskopu, vytvorené piiddanim
k prvni dvojici, spole¢né s trojici vytvorenou z nejcetnéjsich parametru, kterd dosdhla nejvyssi
celkové presnosti naivni Bayesovy klasifikace.

Akcelerometr
Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 | Vytvoren{ trojice | ACC [%] | SEN [%] | SPE [%)]
Cetnost no| 81.90 75 93.33
ApEn LC P-PLO ApEn RC parametrit o | 16.63 | 25.86 14.91
Ptidanim w| 82.38 68.33 95
PSDzp- RC | ApEn LO P-PLO k prvnif dvojici | o | 11.86 | 20.75 11.18
Ptidanim w| 73.81 61.67 85
PSDzu. RC | ApEn LO ApEnLC 1y vnt dvojici | o | 1820 | 36.16 33.54
Gyroskop
Parametr 1 Parametr 2 Parametr 3 | Vytvoren{ trojice | ACC [%] | SEN [%] | SPE [%]
Cetnost | 88.57 75 100
PSDmaz LC | PSDo—apr> LO | PSDag LO parametri ol 1214 | 29.11 0
Ptidanim w| 88.10 77.67 100
P-PLO PSDrz RC RMS 1O k prvni dvojici | o | 6.73 | 13.72 0
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4.5 Studie rozsiteni pouzitych klasifikacnich metod

vvvvvv

mohla byt ndpomocnd pii praktickém vyuziti danych klasifikdtora. Pro metodu SVM bylo
vyzkouSeno pouziti vice klasifika¢nich dvojic, na jejichz zakladé se urcuje finalni pfitazena
tfida pro dané pozorovani. Pro naivni Bayesuv klasifikator byla ptfidéna tfeti rozhodovaci
tiida, ktera byla danému pozorovani pfifazena v ptipadé nizké pravdépodobnosti pfifazeni
k puvodnim dvéma tfidam.

4.5.1 Rozhodovani na principu hlasovani SVM klasifikatora

Pro vyuziti vice vypoéitanych parametru bylo vyzkouSeno pouziti vice klasifika¢nich
dvojic s naslednym principem hlasovéani o findlni t¥idé pro dané pozorovani. Princip hlasovani
spociva v prirazeni té tfidy, ktera se vyskytuje nejcastéji. Protoze jsou data klasifikovana do
dvou tfid, bylo vybrano liché ¢islo poctu klasifika¢nich dvojic. Bylo pouzito devét dvojic para-
metru, které dosahovaly nejvyssi presnosti SVM klasifikace s tvrdym piistupem. Kazd4 z deviti
dvojic vytvorila klasifika¢ni model bez jednoho niahodné vybraného pozorovani, pro které
probéhlo néasledné hlasovani o vysledném prifazeni tfidy. Tento postup byl opakovan pro de-
set ndhodné vybranych pacienti. Model byl tedy vzdy natrénovan na vsech datech kromé
jednoho ndhodné vybraného pozorovani. Opét byl tento postup vyzkousen jak pro dvojice
parametra signalu akcelerometru, tak pro dvojice parametra signalt gyroskopu.

Vzhledem k tomu, Ze byl tento pfistup vyzkouSen na datech, u kterych je znamé je-
jich spravné prifazeni tiid, bylo mozné rovnou uréit, zda dand klasifikacni dvojice priradila
pacientovi spravnou t¥idu, ¢ nikoli. Vysledky pritfazeni tiid z prvnich deviti klasifika¢nich
dvojic pro deset ndhodné vybranych pacientii jsou znazornény v tabulce 4.10. Cislo 1 znaci
spravné pritazenou tiidu, 0 zna¢i Spatné prifazenou tiidu. Vysledna tiida je poté urcena
jako ta nejcetnéjsi ze vSech ptifazenych tiid. V redlném pripadé, kdy nejsou dopfedu znamé
spravné tridy pozorovani, by v tabulce byly vypsany vysledné tiidy uréené danou klasifikacni
dvojici. V tomto piipadé jsou v tabulce 4.10 vypsané hodnoty, které znaci spravné/spatné
prifazeni tiid. Dvojice parametri dat akcelerometru i gyroskopu byly trénovany vzdy na stejné
mnoziné dat a nasledné testovany na stejném nahodné vybraném pacientovi. V tabulce si 1ze
vsimnout, ze v piipadé pacienta ¢islo 3 klasifikovaly dvojice parametru signalu gyroskopu pa-
cienta spravné, zatimco dvojice parametru signalu akcelerometru nikoli. Timto piistupem by
bylo mozné vyuzit vice dostupnych dat o daném pacientovi.
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Tabulka 4.10: Prifazeni tiid ndhodné vybranych pacientt na principu hlasovani SVM klasi-
fikdtoru. 0 = Spatné pfifazend tiida, 1 = spravné piifazend tiida.

Akcelerometr

Nahodné vybrany pacient
Cislopacienta | 1|2 (3[4 |5|6|7|8|9]10
o(1jo0(1j1{1y1j1j1|1
. ) Oj1jo0|1 (1|1 f1]1|1]1
gj;edne oft]ofr]1]1|1]1|1]1
prvnich oO(1(oj1{1j1|1|1]|1]1
deviti kla o(1{0(0j1 {11111
sifika¢nich B R R
dvojic o(1{0(1j1{1|11j0]1|1
o(1(oj1|{1j1f1f1)1]1
o(1jo0(1j1j1y1j1j11
Vysledna tiida | O | 1 |0 | 1|11 |11 ]1] 1

Gyroskop

Nahodné vybrany pacient
Cislopacienta | 1 |2 3|4 |56 |7|8]|9]10
o(1j1ry1}j1{1|1j1)11
, , o(1 (1|11 j1f1f1)1]1
zgj;edne o111 f1f1f1]1]1]1
prvnich o(1jo0(1j1{1y1j1j1|1
deviti kla o(1jo0(1j1{1y1j1j11
sifikaénich o(1|j1(1}j1{11j1)1|1
dvojic oOj1 (1|1 (111|111
o(1|j1(1j1{1y1j1)11
oOj1 (1|1 (1|1f1]1|1]1
Vysledna tiida | O | 1 |1 |1 1|11 |1 |1] 1

4.5.2 Zarazeni tieti tFidy pro naivni Bayesuv klasifikator

Naivni Bayesuv klasifikator pfifazuje vysledné tiidy na zékladé pravdépodobnosti
nalezitosti k dané tridé. Kazdému bodu pfifadi pocet pravdépodobnosti podle toho, do kolika
t¥1d se data klasifikuji. P#i klasifikaci ale nenf zohlednéno, jak velky je rozdil mezi pfifazenymi
pravdépodobnostmi. To znamenda, ze i v téméf nerozhodném ptipadé, kde by dané pozo-
rovani mohlo mit pravdépodobnost pfifazeni k danym tiiddm 49 % a 51 %, priradi vyslednou
tfidu s vyssim procentem bez ohledu na velikost rozdilu mezi pravdépodobnostmi. Pro tyto
piipady byla zavedena tieti tiida, do kterych spadaji ta pozorovani, kterd maji nizky rozdil
mezi pravdépodobnostmi pfifazeni do puvodnich dvou tfid.

Data byla klasifikovdna zvlast dvojicemi parametri signalti akcelerometru a zvI4ast gy-
roskopu. Opét byla vyuzita 5-fold kiizova validace, u které je model trénovéan na 80 % dat
a zbyld jsou urcend jako testovaci. Pti testovani byly uklddany vysledné dvé posteriorni
pravdépodobnosti, které urcéuji prifazeni tiid. Nésledné byla urcéena prahové hodnota 70 %,
ktera urcuje dostateéné vyznamnou pravdépodobnost ptifazeni k dané tiidé. Pokud byla vétsi
posteriorni pravdépodobnost daného pozorovani, tedy ta, kterd by prifadila vyslednou ttidu,
niz8i nez zavedend prahova hodnota, byla by misto jedné z puvodnich dvou tiid pfirazena
noveé vytvorena treti tiida.
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Tento piistup byl vyzkousen na dvojicich parametru, které dosdhly nejvyssich celkovych
presnosti klasifikace pro signdly akcelerometru a signaly gyroskopu. S vyuzitim 5-fold kiizové
validace je kazdy z péti modelt trénovan na rozdilné sadé dat a muzou se tak mirné lisit,
nicméné kazdy pacient patii jednou do mnoziny testovacich dat. Vysledné pfifazené tiidy
vSech pacientti, véetné nové vytvorené tieti tiidy, byly ukladdny. V obou piipadech, tedy jak
klasifikace parametru signalt akcelerometru, tak gyroskopu, byl téméf vzdy jeden z pacientt
klasifikovan do tieti tiidy, coz znamenad, ze nedosahoval minimalni pravdépodobnosti ptifazeni
70 % k jedné ze dvou puvodnich t¥id.
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Kapitola 5

Diskuze

V této kapitole je provedena diskuze nad vysledky klasifikaci. Prvni ¢ast 5.1 se zabyva
vysledky klasifikaci dvojic parametrii a druhd ¢ast 5.2 se zabyva vysledky klasifikaci trojic
parametrii. Posledni ¢ast 5.3 je zaméfena na navrzend rozsifeni a dalsi mozné navrhy.

Klasifikace do tiid zdravy/nemocny probéhla na datech nameétrenych akcelerometrem
a gyroskopem na 34 dobrovolnicich. Z celé skupiny ticastniku 16 trpélo onemocnénim RS a 18
byli zdravi jedinci. VSichni tGc¢astnici udali jako dominantni pravou ruku, zadny nemél domi-
nantni levou ruku. U kazdého tcastnika probéhla celkem 4 méfeni, kterd byla nahravana jak
akcelerometrem, tak gyroskopem. Méfeni byla provddéna na pravé, tedy dominantni, a levé
horni koncetiné (u parametru znacené R/L) s otevienyma/zavienyma o¢ima (u parametru
znacené O/C). Z kazdého méreni bylo vypocitdno 9 ruznych parametru. Na jednoho pacienta
tedy pripadalo celkem 36 parametru dat akcelerometru a 36 parametru dat gyroskopu. Tyto
parametry byly nésledné statisticky testovany, zda jsou mezi skupinami pro dany parametr
vyznamné rozdily a jsou tedy vhodné pro klasifikaci dat. Z parametra, které mély statis-
ticky vyznamné rozdily mezi skupinami, byly sestaveny dvojice a trojice parametru, které
slouzily jako vstupni data pro klasifikaéni algoritmy. Pro klasifikaci dat byly zvoleny algo-
ritmy K-means, K-NN, SVM a naivni Bayestuv klasifikator. Vsechny klasifikace byly hodno-
ceny b-fold kiizovou validaci s vypoctem celkové presnosti, specificity a senzitivity pro kazdou
testovaci skupinu a jejich naslednym zpramérovanim.

5.1 Klasifikace dvojic parametria

Z parametru se statisticky vyznamnymi rozdily mezi skupinami bylo vytvoreno celkem
153 dvojic parametru signalu akcelerometru a 210 dvojic parametru signalia gyroskopu. Tyto
dvojice nasledné slouzily jako vstupni data pro jednotlivé klasifika¢ni metody.

Prvni z pouzitych algoritmu ke klasifikaci dat byl K-means. Pro vypocitani vzddlenosti
mezi body byly vyuzity Euklidovskd a Manhattanskd vzdalenost. Celkové pfesnosti klasi-
fikaci dosahovaly u dvojic parametru signalu gyroskopu az 85 %, témeér o 3 % vice oproti
dvojicim dat akcelerometru. Této presnosti s vyuzitim Euklidovské vzdalenosti dosahla dvo-
jice parametru PSD7pg, RC, PSDq: LO. S vyuzitim Manhattanské vzdalenosti dosiahla
témeér stejné presnosti dvojice parametru PSDr7g, RC, ApEn LO. Rozdily presnosti za vyuziti
ruznych vzdélenosti nebyly ptilis velké. Nicméné vice dvojic parametru dosahovalo presnosti
nad 70 % pii klasifikaci dat s Manhattanskou vzdélenosti, a to jak v pripadé dat z akcelero-
metru, tak v piipadé dat z gyroskopu. To muze byt zpusobeno mensi citlivosti Manhattanské
vzdélenosti na odlehla data oproti vzdédlenosti Euklidovské. Nejcastéji se vyskytujici parame-
try s nejvyssimi pfesnostmi byly z méfeni levé ruky s otevienyma o¢ima spoleéné s parametry
z méfeni pravé ruky se zavienyma oCima.
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U K-NN Kklasifikace byla vyuzita pouze Euklidovska vzdalenost se tfemi a péti nej-
bliz§imi sousedy. Klasifikace dat z gyroskopu dosahly opét lepsich vysledku oproti para-
metrum signalu z akcelerometru. Dvojice parametru signalu gyroskopu doséhly az 88 % cel-
kové presnosti, piiblizné o 3 % vice oproti parametrum signalu akcelerometru. S vyuzitim
ti{ nejblizsich sousedu dosahla této presnosti dvojice parametri RMS RC, PSDy_45. LC.
Stejné presnosti s vyuzitim péti nejblizsich sousedu dosdhla dvojice parametra RMS LO, P-P
RC. Presnosti klasifikaci mezi pouzitim rtizného poctu sousedu se ptili§ nelisily, nicméné vice
dvojic parametru dosdhlo presnosti nad 70 % s vyuzitim péti nejblizsich sousedu. Vétsi pocet
sousedu mohl zpusobit vétsi robustnost viuci lokalnim anomaliim v datech, a proto ve vice
piipadech mohl dosdhnout lepsich klasifika¢nich vysledku. Parametry s nejvyssimi presnostmi
byly nej¢astéji z méreni levé ruky s otevienyma oCima a z méfeni pravé ruky se zavienyma
o¢ima.

Klasifikace SVM byla vyzkouSena jak s pfistupem Soft margin, tak bez néj. Vysledky
obou pristupt byly téméf totozné. Mohlo to byt zpltisobeno malym poétem odlehlych hodnot,
které nemusely byt penalizovany v piipadé piistupu Soft margin. Nejlepsich vysledku dosa-
hovala dvojice parametru signali z gyroskopu PSDrp, RC s PSDy_45, LO, jejiz celkova
piesnost klasifikace byla 91 %, coz bylo témér o 9 % vice nez vysledky parametru signélu
z akcelerometru. Mezi dvojicemi s vysSimi pfesnostmi se opét objevovaly parametry z méfeni
levé ruky s otevienyma oc¢ima a z méreni pravé ruky se zavienyma ocima.

Naivni Bayesuv klasifikdtor dosahoval také celkové presnosti az 91 %. Jednalo se o dvo-
jici parametrt signélt z gyroskopu P-P LO s PS Dy, RC. Rozdil pfesnosti oproti dvojici pa-
rametru signalu z akcelerometru byl ptiblizné 7.5 %. Dvojice parametru s lepsimi vysledky kla-
sifikace byly Castéji z méfeni levé ruky s otevienyma oc¢ima a z méfeni pravé ruky se zavienyma
o¢ima.

Celkové lze Tici, ze dvojice parametri signali gyroskopu popisuji vysledné skupiny
lépe nez parametry dat z akcelerometru, nebot klasifikace dat z gyroskopu dosahuji vyssich
presnosti u vsech klasifika¢nich algoritmu, které byly vyzkouSeny. To muze byt zpusobeno cit-
livosti gyroskopu na jemné zmény uhlu, kterymi Ize 1épe popsat ties ruky charakteristicky pro
ruzné neurologickd onemocnéni. Oproti tomu akcelerometr popisuje linedrni zrychleni v dané
ose, které nemusi zcela presné odpovidat slozenému pohybu tresu ruky. Gyroskop je tedy
vhodnéjsi k méfeni tremoru horni konéetiny a naslednou diagnostiky pacientii s RS. Daéle se
mezi dvojicemi s vyssimi pfesnostmi klasifikace ¢astéji vyskytuji parametry z méfeni levé ruky
s otevienyma ocCima a z méfeni pravé ruky se zavienyma oc¢ima. Mohla by zde byt zdvislost
vySSi presnosti klasifikace na téch parametrech, které jsou ziskany z dominantni ruky.

Klasifikatory SVM a naivni Bayesuv klasifikdtor dosahovaly ptiblizné o 3 % vyssich
presnosti nez klasifikatory K-means a K-NN. Tyto vysledky mohly byt zpusobeny tim, Ze
algoritmy SVM a naivni Bayesuv klasifikdator jsou méné nachylné na nadmérné ptizpusobeni
datum (overfitting), a mohly tedy lépe generovat modely z trénovacich dat, kterym nésledné
odpovidala i data testovaci. Nicméné u vétsiny algoritmu dosahovala smérodatna odchylka
presnosti 10 % a vice, kterd mohla byt zpusobend nizkym poctem trénovacich dat. Vétsi
mnozstvi dat by tuto odchylku mohlo zmensit. Déale mély vSechny klasifika¢ni modely vyssi
hodnoty specificity nez senzitivity, tedy 1épe klasifikovaly zdravé tcastniky studie z kontrolni
skupiny. Hodnoty specificity dosahovaly 90—100 %, zatimco hodnoty senzitivity se pohybovaly
ve vétsiné pifpadu mezi 80 — 90 % Mohlo to byt zpusobeno nerovnomérnym zastoupenim t¥id
spoleéné s rozlozenim dat, kdy pozorovani ze zdravé skupiny mohla mit jednozna¢néjsi a lépe
klasifikovatelnd uskupeni.

Klasifika¢ni metody SVM a naivni Bayes, které dosahly celkové piesnosti klasifikace
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91 %, by byly vhodné pro mozné pouziti v oblasti diagnostiky. Pro stabilnéjsi vysledky
s mensimi smérodatnymi odchylkami pfesnosti by bylo vhodné metody natrénovat na vétsim
mnozstvi dat a znovu ovérit jejich ticinnost. Hodnoty senzitivity obou metod dosdhly 100 %,
tedy velmi dobre klasifikuji zdravé ucastniky studie.

5.2 Klasifikace trojic parametra

Ke klasifikaci s trojicemi parametru byly vybrany algoritmy SVM s tvrdym piistupem
a naivni Bayestv klasifikator, které dosahovaly nejvyssich ptesnosti. Cilem bylo zlepSeni
vysledku klasifikace za pouziti vétsiho mnozstvi dat. Trojice byly vytvofeny dvéma ruznymi
zpusoby, které jsou blize popsany v podkapitole 4.4.

Klasifikace SVM dosahovala presnosti az 88 % za pouziti trojice parametru P-P LO,
PSD7p, RC s RMS LC z dat gyroskopu. Data z gyroskopu dosahovala o 5 % vyssi piesnosti
nez parametry z dat akcelerometru. Zpusoby vytvoreni trojic nemély na klasifikace témér
zadny dopad, protoze dosahovaly témér stejnych vysledku jak u dat z akcelerometru, tak
u dat z gyroskopu.

Naivni Bayesuv klasifikdtor dosahoval presnosti také az 883 % u trojice parametru
PSD,r LC, PSDy_4p. LO s PSD,,4. LO z dat gyroskopu, coz bylo priblizné o 6 % vice
nez trojice parametru dat z akcelerometru. Zpusob vytvoreni trojic opét nemél na klasifikaci
témér zadny vliv a trojice dosahovaly podobnych vysledku.

Opét se u obou algoritmu mezi trojicemi parametri s nejvyssimi presnostmi vyskyto-
valy castéji parametry z méfeni levé ruky s otevienyma rukama a z méfeni pravé ruky se
zavienyma o¢ima. Celkové z téchto vysledku vyplyva, Ze trojice parametru dosahuji nizsich
nebo podobnych celkovych presnosti klasifikaci jako dvojice parametri. Hodnoty senzitivity
jsou u klasifikace trojic parametru spiSe nizsi nez u klasifikace dvojic parametri, zatimco hod-
noty specificity se ptilis nezménily. Mohlo zde dojit k nadmérnému pfizpusobeni dattum klasi-
fikaénim modelem, kterému by se dalo ptredejit s vétsim mnozstvim trénovacich dat. Prestoze
vysledky nejsou lepsi nez vysledky klasifikaci dvojic, opét zde dochédzi k lepsim vysledkum
klasifikace dat z gyroskopu, nez z akcelerometru. Tim se potvrzuje, ze data z gyroskopu
pravdépodobné 1épe popisuji pohyb tremoru u pacientu s RS. V8echny modely mély opét
vy$si hodnoty specificity nez senzitivity. Rozdil mezi hodnotami mohl byt opét zpusoben za-
stoupenim t¥id v datech spole¢né s jejich rozlozenim.

5.3 Moznosti rozsireni pouzitych metod

vvvvvv

metod. Rozsifeni byla navrzena pro algoritmy SVM a naivni Bayesuv klasifikator. Pro metodu
SVM bylo navrzeno rozsiteni, kdy byla pacientovi pfitazena vyslednd tiida na principu hla-
sovani klasifikatoru. Aby nedochézelo k nerozhodnému pfifazeni tiidy, bylo vyuzito vysledku
z prvnich deviti dvojic parametri, které dosahovaly nejlepsich vysledku klasifikace. Pacien-
tovi byla néasledné pfifazena ta tiida, kterd prevazovala u deviti danych klasifika¢nich dvojic.
Pomoci tohoto rozsifeni tak bylo vyuzito vice informaci o daném pacientovi. Pro naivni Ba-
yesuv klasifikdtor byly rozsifeny rozhodujici t¥idy ze dvou na tii. Treti tiida byla pfifazena
tomu pacientovi, ktery nedosahoval ani u jedné z puvodnich dvou tiid pravdépodobnosti nad
70 %. Protoze naivni Bayesuv klasifikdtor nerozhoduje nad vyznamnosti velikosti rozdilu mezi
prifazenymi pravdépodobnostmi, muze zde dojit k pfifazeni tiidy s pravdépodobnosti pouhych
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51 %. Do této tiidy tedy spadla ta pozorovani, kterd méla témér nerozhodné piifazeni k jedné
ze dvou puvodnich t#id. Pacient tedy nemohl byt zafazen do tfidy s onemocnénim RS nebo
ke zdravym jedincum, pokud pravdépodobnost pfifazeni k této tiidé nebyla nad 70 %. Vzdy
minimélné jeden ucastnik ze vSech byl prirazen k nové vytvorené tieti tridé.

Dale by bylo vhodné podrobnéji prozkoumat, zda mezi parametry vypoc¢tenymi z daného
méfeni neni urcitd zdavislost na vysledné pfesnosti klasifikace. VSechny parametry byly
vypocteny ze ¢tyf ruznych méfeni. Klasifikace by mohly probihat zvlast pro kazdé méfeni,
stejné jako to probihalo zvl4ast pro data z akcelerometru a gyroskopu. Nésledné by se mohlo
porovnat, zda parametry z jednoho méreni nedosahuji lepsich klasifikacnich schopnosti nez
parametry z méfeni jiného. Jak se ukdzalo ve vysledcich z klasifikaci dvojic a trojic para-
metru, casto se mezi parametry s vyssimi presnostmi vyskytovaly ty, které byly vypocteny
z méreni levé ruky s otevienyma ocima a z méfeni pravé ruky se zavienyma oCima. Mohlo by
to znamenat, Zze parametry z daného méfeni klasifikuji lépe nez parametry z méfeni jiného.
Parametry z méfeni dominantni ruky by mohly mit lepsi vysledky klasifikace nez parametry
z méfeni nedominantni ruky, nebo naopak. Pokud by parametry daného méreni vykazovaly
lepsi klasifikaéni schopnosti nez parametry z méfeni jinych, mohla by se ostatni méfeni ze stu-
die vyradit. ZmenSeni po¢tu méfeni, a tim i poCtu parametra, by snizilo vypocetni naro¢nost
algoritmu, a zdroven by pacient mohl podstoupit pouze jedno méfeni namisto ¢tyt. Poptipadé
by bylo mozné zkoumat rozdil klasifika¢nich schopnosti parametri z méfeni dominantni a ne-
dominantni ruky. V této studii byli pouze c¢astnici s pravou dominantni rukou.

V této praci se zkoumala schopnost jednotlivych klasifika¢nich algoritmu pro data akce-
lerometru a gyroskopu zvlast. Ukézalo se, Ze data z gyroskopu maji lepsi schopnost klasifiko-
vat data tremoru do skupin zdravy/nemocny. Nékteré parametry akcelerometru by nicméné
mohly lépe zachycovat urcitou vlastnost tremoru, kterd by Spojeni dat z obou senzoru by
mohlo piinést lepsi vysledky nez klasifikace dat z jednotlivych senzorii zv14st.
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Kapitola 6

Zaver

Cilem této prace bylo najit vhodny klasifikaéni algoritmus spoletné s parametry signélt
z akcelerometru a gyroskopu, které by byly schopné spravné rozeznat, zda pacient trpi one-
mocnénim RS, nebo nikoli. Dal3im cilem bylo zjistit, ktery ze signala je k této klasifika¢ni tloze
vhodnéjsi. Pro klasifikaci byly pouzity ¢tyii rizné klasifika¢ni algoritmy s ruznou parametri-
zaci. Jednalo se o algoritmy s ucitelem K-NN, SVM a naivni Bayesiiv klasifikator spole¢né se
shlukovacim algoritmem bez ucitele K-means.

Klasifikace probéhla na dvojicich a trojicich parametru slozenych z téch parametru,
které byly urceny ze statistickych testu jako vhodné ke klasifikaci do t¥id zdravy/nemocny.
Vsechny klasifikaéni piistupy byly vyhodnoceny 5-fold kiiZovou validaci s vypoctem celkové
presnosti, senzitivity a specificity.

Zkoumany byly dva ruzné zpusoby tvorby trojic z dvojic parametri, které dosahovaly
nejlepsich vysledku u danych klasifikaénich metod. Nicméné klasifikace trojic parametru dosa-
hovala stejnych nebo horsich vysledkt jako klasifikace dvojic, proto nebyly trojice parametri
povazovany za vhodné kandidaty ke klasifikaci dat a nebyly pfedmétem dalsiho zkoumani.

Nejlepsich vysledku klasifikace dosahovaly metody SVM a naivni Bayesuv klasifikator
s pouzitim dvojic parametri. Tyto klasifika¢ni algoritmy byly vyhodnoceny jako vhodny kan-
didati pro rozliSeni pacientu s RS a zdravych jedinci pomoci dat z méfeni tremoru horni
koncetiny. U obou algoritmu dosahovala celkova presnost klasifikace az 91 %. Pro SVM algo-
ritmus s pfistupem Soft margin byla nejvhodnéjsi dvojice parametri, které byly vypocitany
ze signalu gyroskopu, PS D7y, z méfeni pravé ruky se zavienyma o¢ima s PSDg_4p7, 7z méfeni
levé ruky s otevienyma oc¢ima. Tato dvojice dosdhla pfesnosti (91.43 +12.78) % (stfedni hod-
nota + smérodatnd odchylka). Dvojice s nejvyssi presnosti pro naivni Bayesuv klasifikator byla
také vypocitdna ze signali gyroskopu a jednalo se o P-P z méfeni levé ruky s otevienyma
o¢ima s PS Dy, z méfeni pravé ruky se zavienyma ocima. Tato dvojice dosdhla stejné celkové
presnosti klasifikace o hodnoté (91.43+12.78) % jako dvojice parametriu u metody SVM. Obé
dvojice parametru mély hodnoty specificity 100 %, tedy velmi dobie rozeznaly pozorovani
z kontrolni skupiny.

Vsechny pouzité algoritmy vedly k lepsim klasifikaénim vysledkam pii pouziti parametru
vypocitanych ze signalt gyroskopu. Méfeni tremoru horni konéetiny pomoci gyroskopu by tedy
mohlo byt pro néslednou diagnostiku pacientu s podezienim na onemocnéni RS vhodnéjsi nez
méreni pomoci akcelerometru.

V této praci byla navic navrzena rozsifeni klasifika¢nich metod s pouzitim algoritmu
SVM a naivntho Bayesova klasifikdtoru. Pro SVM bylo navrzeno pouziti principu hla-
sovani prvnich deviti klasifika¢nich dvojic parametru s nejvyssimi klasifikaénimi pfesnostmi.
Vysledna tiida by byla pacientovi pfitazena na zakladé prevazujici tifidy danych deviti klasi-
fika¢nich dvojic. Tim by bylo pouzito vice informaci o daném pacientovi. Pro naivni Bayestv
klasifikator byla pridana tfeti t¥ida, ke které byl pacient pfifazen, pokud nespadal ani do jedné
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z puvodnich dvou t¥{d s pravdépodobnosti nad 70 %. Tim bylo zajisténo, aby nedoslo k témér
nerozhodné situaci, kdy by mohl byt pacient prirazen k tfidé s pravdépodobnosti pouze 51 %.
Trieti tiida byla pfifazena vzdy minimalné u jednoho pozorovani.

Lepsich vysledkt s mensimi smérodatnymi odchylkami by bylo pravdépodobné docileno
pouzitim vétsiho mnozstvi vstupnich dat, idedlné s vyrovnanym zastoupenim jednotlivych
tfid. Tim by mohla byt dosazena i vyssi senzitivita klasifikacnich algoritmu. Vytvoteni da-
tabdze dat s méfenim tremoru horni koncetiny pomoci akcelerometru/gyroskopu u pacientu
s RS a zdravych jedinct s naslednym testovanim klasifika¢nich algoritmti by mohlo vést k vy-
tvoreni klasifikatoru, ktery by byl vhodny pro budouci diagnostiku RS.
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ETICKA KOMISE
FAKULNi NEMOCNICE KRALOVSKE VINOHRADY
MEDICAL FACULTY OF CHARLES UNIVERSITY

. ROZHODNUTI] ]
MULTICENTRICKE ETICKE KOMISE FAKULNI NEMOCNICE
KRALOVSKE VINOHRADY

EK-VP/01/0/2018

NAZEV _PROJEKTU:

Vyuziti virtualni reality ve fyzioterapii na funkci horni kondetiny u pacienti s roztrouSenou sklerézou

Hlavni FeSitel ve FNKV: Doc. PhDr. Kamila Rasové, Ph.D.
Klinika rehabilitagniho Iékafstvi

Etickd komise na svém zasedani dne 10. ledna 2018 projednala navrh védeckého projektu dolozeného
nasledujicimi dokumenty:

Z4dost

Anotace projektu
Informovany souhlas pacienta
Zivotopisy &lenti tymu
Souhlas pfednostky kliniky

SR W

Na zaklad€ hlasovani EK vydavg Souhlasné stanovisko
Nesouhlasné stanovisko

Upozornéni ke stanovisku EK FNKV:

e Hlavni fesitel je povinen ohlasit EK FNKV datum zahajeni a ukongeni projektu a zaslat zévérednou
Zpravu.

eV ptipadé, Ze z projektu vzejde publikace, je hlavni fesitel povinen publikaci dedikovat FNKV.

strana 1 (celkem 2)



Seznam &lenti etické komise

Jméno a pFijmeni Muz/ | Odbornost Zamgstnanec | Funkce v EK Pfitomen Hlasoval

Zena zﬁzovqtele Ano Ne Ano Ne

EK
Ano Ne

prof. MUDr. Jan Pachl, CSc. M | anesteziolog X [ |predseda X O X O
MUDr. Martin Herold M |kardiolog X [J |mistopfedseda | D4 [ X O
MUDr. Milan Brychta M | onkolog X [J |clen X O X O
Jarmila Folprechtova F |zéstupce pacientt | [ ] ¢len X O X [
PhDr. Libuge Gavlasova F | zdravotni sestra X [ clen = 0O X
MUDr. Nikola Mejzlikova F internistka X O T1¢len O X O
Dana Kovandova F |tajemnice X OJ Telen X O X O
MUDr. Eva Krpenské M | chirurg X ] |clen X O X O
Mgr. Petr Mlynat M | farmakolog [ ] |élen X U X O
Lubos Olejar M | zastupce pacientd | [] B |élen X O X O
MUDr. Leo Slavkovsky M | anesteziolog X L] |élen 0O X O X

(pozn: ‘Zaméstnanec zfizovatele EK)

Etick4 komise prohla3uje, Ze byla ustavena a pracuje podle jednaciho fadu v souladu se spravnou klinickou
praxi (GCP) a platnymi pravnimi pfedpisy: [X]Ano [INe

10.1.2018 Prof. MUDr. Jan Pachl, CSc. J
Datum - piedseda EK FNKV Podpis pf ¢?&/mistopfgdsedy EK
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Informovany souhlas ucastnika studie
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Informovany souhlas ucastnika studie

VLIV FYZIOTERAPEUTICKYCH FACILITACNICH TECHNIK FUNKCI HORNi KONCETINY U
PACIENTU S ROZTROUSENOU SKLEROZOU

Pribéh a popis studie

Cilem tohoto projektu je zjistit vliv fyzioterapeutickych intervenci na funkci hornich koncetin.
Ve studii budou zaznamendny nékteré demografické udaje (vék, pohlavi, vaha a vyska) a
data vztahujici se k onemocnéni (stuperi neurologického postiZeni, typ RS, délka trvdni
Na hodnoceni funkce hornich koncetin budou pouZité rizné validované klinické testy
(hodnotici silu stisku a uchopu ruky, jemné a hrubé manudlni zrucnosti, manipulace
s pfedméty, rychlost a koordinaci hornich koncetin) dotaznikové testy pro subjektivni
hodnoceni funkce a aktivity hornich koncetin (Skdla spasticity, zrakovd analogovd Skdla
hodnotici slabost, unavu, citlivost; méreni manudlni schopnosti, dotaznik hodnotici obtiZe pri
provddeéni aktivit denniho Zivota, zdznam motorické aktivity horni koncetiny, motorické
oslabeni trupu pri dynamickych a statickych pozicich v sedé).

Vysetreni tfesu bude realizované pomoci akcelerometru, fixovdneho na lll. prst ruky pomoci
akryldtového prstynku (naméreny zdznam bude prenesen do pocitace, z kterého se budou
odecitat potrebné hodnoty). Ddle bude sledovdna variabilita srdecniho rytmu.

Tato vysetreni budou provedena vyskolenym nezdvislym fyzioterapeutem, a to celkem
Ctyrikrat v Case — mésic pred zacdtkem terapie, pred terapii, hned po skonceni rehabilitace a
s odstupem dvou mésicl. KaZdé ztéchto Ctyf méreni bude trvat 1-1,5 hodiny a budou
probihat na Neurologické klinice FNKV v Praze. V pfipadé potfeby budou délané prestdvky,
celkovad doba bude prizplisobena Vasi fyzické a psychické kondici.

V ramci studie podstoupite ambulantni fyzioterapeuticky program zaméren na funkci hornich
koncetin a aktivity denniho Zivota (2 terapie dvakrdt tydné po dobu jedné hodiny) v rozsahu
dvou mesicl (16 terapeutickych jednotek). V terapiich se bude vychdzet z prirozenych pohybi
zdravého ¢lovéka a z pohybi dennich ¢innosti.

J4, nize uvedeny, davam souhlas k ucasti ve studii s nazvem:

Vliv fyzioterapeutickych facilitacnich technik funkci horni koncetiny u pacient(
s roztrousenou sklerézou

JMBNO: oottt ettt b bbb st ste e e aaanrrees
ROANE CiSIO: ettt ettt er et b st sar e e e e e e

1dentifikaCni KOG.......coveverivriece et er e sre e



Zcela dobrovolné souhlasim s ucasti v této studii.

Byl(a) jsem pIné informovan(a) o uUcelu této studie, o procedurdach s ni souvisejicich a o
tom, co se ode mne ocekdva. Mél(a) jsem moznost poloZit jakykoliv dotaz, tykajici se
pouZzité metody i Ucelu této studie a potvrzuji, Ze vSechny mé dotazy byly zodpovézeny.
Souhlasim, Ze budu pIné spolupracovat s Iékafi studie a budu je ihned informovat, pokud
se objevi zmény mého zdravotniho stavu nebo necekané ¢i neobvyklé projevy.

Vim, Ze mohu kdykoli svobodné ze studie odstoupit, aniz by to mélo vliv na kvalitu mého
dalsiho léceni.

Chapu, Ze informace v mé zdravotnické dokumentaci jsou vyznamné pro vyhodnoceni
vysledk( studie. Souhlasim s vyuZitim téchto informaci s védomim, Ze bude zachovéna

divérnost téchto informaci.

Koordinator studie: PhDr. Kamila Rasovd, Ph.D., kamila.rasova@gmail.com, 604511416

Podpis pacienta: ,Souhlasim“
Jméno pacienta:

Datum:

J4, nize podepsany (klinicky pracovnik), timto prohlasuji, Ze jsem dle mého nejlepsiho
védomi vysvétlil/a cile, postupy, vyhody a rovnéz také rizika a diskomfort vyplyvajici z této
studie Ucastniku této studie nebo jeho zakonnému zastupci (jméno a

PFMENT) ettt et er e e Uéastnik poskytl svdj informovany
souhlas k ucasti ve studii. Kopie informovaného souhlasu bude dobrovolnikovi poskytnuta.

DatUm: oo e e st e s

Podpis vyzKUMNENO Pracovnika: .......ccceveeeeierinieneee e e svesne e
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Priloha C

Obsah prilozeného CD

CD obsahuje zdrojovy kod s funkcemi, které byly pouzity ke zpracovani dat, spoleéné
s vysledky vsech klasifikaci dvojic parametri ve formé dvou Excel tabulek. Tabulky ob-
sahuji vzdy pro dany klasifikatni model ndzvy dvou parametru a stfedni hodnoty (mean)
se smérodatnymi odchylkami (std) jednotlivych hodnoticich kritérii ACC, SEN a SPE.
Vsechny hodnoty hodnoticich kritérii v danych tabulkdch maji bezrozmérné jednotky, po
vynasobeni 100 nabyvaji hodnoty jednotky procent. Nazvy parametru v tabulkéch jsou slozené
z oznaceni signalu (acc/gyro) a meéfeni (R/L, Open/Closed), ze kterého jsou vypocitané, a
nazvu daného parametru. Ukazka tabulkového nazvu parametru PSD,,,, RC z dat akcelero-
metru: acc_RClosed_PSDmax.

Soubory:

zdrojovy_kod.mlx

- Zdrojovy koéd psany v programu MATLAB R2023b ve formé Live Script.
klasifikace_dvojice_akcelerometr.xlsx

- Excel tabulka s vysledky klasifikaci dvojic parametru signdlu akcelerometru.
klasifikace_dvojice_gyroskop.xlsx

- Excel tabulka s vysledky klasifikaci dvojic parametru signalu gyroskopu.
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Priloha D
Statisticky popis parametru

Tabulka D.1: Statisticky popis se stfedni hodnotou p a smérodatnou odchylkou o vSech
vypocitanych parametra z dat akcelerometru a gyroskopu.

Akcelerometr Gyroskop
Parametr Typ méfent Skuzlrzlta ; RS Kontr(;h;l: Zkuplna Skuiu:lta ; RS Kontr(;lr;l: sgkuplna
Prava HK oteviené oci 4.22+£291 5.25 + 3.82 1.20 £0.22 1.80 4+ 2.59
Jmaz Levd HK oteviené oci 4.22 +£2.92 4.90 £+ 3.22 1.39 £0.73 1.48 +0.64
[Hz] Prava HK zaviené oci 3.32+2.45 5.23 +3.40 1.78 +£1.02 1.45 +0.55
Levd HK zaviené oci 3.17+£2.20 3.82 £3.07 1.42 £ 0.70 1.48 +£0.47
Pravd HK oteviené o¢i | —37.54 £+ 7.02 —43.50 + 3.32 1.60 £ 9.82 —6.76 £+ 4.52
PSDuax Leva HK oteviené o¢i | —37.68 +5.94 —44.18 + 3.40 3.83+£8.80 —7.92+3.23
[dB - Hz™!] Pravd HK zaviené o¢i | —37.21 £ 7.40 —43.74 + 2.64 0.82+7.10 —7.78 £ 3.51
Leva HK zaviené oci —35.81 £8.54 —43.16 £ 2.94 1.49+10.24 —7.46 £ 3.22
Pravéd HK oteviené o¢i | —42.97 £+ 7.03 —46.90 + 3.71 —4.95 4+ 7.24 —12.54 +2.64
PSD7y. Leva HK oteviené o¢i | —43.14 +6.28 —47.71 +4.09 —3.05£7.89 —12.45 4+ 2.83
[dB - Hz™!] Pravd HK zaviené o¢i | —44.00 £ 3.06 —47.30 + 3.38 —4.99 +£5.71 —13.26 +2.40
Leva HK zaviené o¢i | —42.87 +5.72 —47.05 + 3.46 —4.65 +7.70 —11.68 +2.95
Prava HK oteviené o¢i | —36.53 +4.48 —41.12 +£2.12 5.60 £9.38 —3.07 £ 3.48
PSDo_45. Levd HK oteviené o¢i | —35.30 + 5.43 —41.56 + 3.00 7.61 +8.77 —3.71+2.99
[dB] Pravd HK zaviené o¢i | —34.44 4+ 6.92 —41.41+£2.19 4.75 £ 6.55 —3.58 £+ 3.22
Leva HK zaviené o¢i | —33.21 +8.01 —40.71 +2.39 5.81+9.98 —3.09+3.03
Prava HK oteviené oc¢i 0.03£0.28 0.02£0.01 4.31 £4.25 1.33+£0.75
RMS Levd HK oteviené oéi 0.03 £ 0.02 0.02 £+ 0.00 5.06 + 4.52 1.14 +0.36
[g]/[stupné - s71] | Pravd HK zaviené oci 0.04 £0.04 0.02+£0.01 3.09+2.15 1.11+0.38
Leva HK zaviené oci 0.05 +0.05 0.02+0.01 4.44 + 4.66 1.18 £0.37
Prava HK oteviené o¢i | 0.36 £ 0.28 0.19 £0.08 68.05 £+ 71.50 23.00 £ 22.59
P-P Levd HK oteviené oéi 0.40 +£0.25 0.16 £+ 0.06 82.83 + 71.67 19.15 £+ 8.80
[g]/[stupné - s71] | Pravd HK zaviené o¢i 0.34£0.24 0.17+0.13 54.33 £+ 40.45 20.06 £+ 10.60
Levd HK zaviené o¢i 0.47 £ 0.40 0.17 £ 0.07 71.78 £ 74.03 18.66 4 8.74
Prava HK oteviené oc¢i 5.86 + 2.24 6.10 £ 2.07 12.15+ 3.51 11.49 +5.25
CF Levé HK oteviené oci 6.73 £1.96 5.57 £1.47 12.76 + 3.63 12.19 +£4.94
-] Prava HK zaviené oci 6.09 £ 2.22 5.43 £ 2.06 14.09 + 5.27 13.21 +£4.37
Levd HK zaviené o¢i 6.13 +£2.33 5.22 +1.03 11.37 + 3.54 12.28 +5.33
Pravd HK oteviené o¢i | 0.83 +0.16 0.96 +0.07 0.84 +£0.25 0.97 £0.20
ApEn Leva HK oteviené oci 0.83 +0.14 0.95 + 0.06 0.75 4+ 0.22 0.98+£0.13
-] Pravd HK zaviené oci 0.82 +0.14 0.95 £+ 0.09 0.82+0.19 0.97 £0.13
Leva HK zaviené o¢i 0.79 £0.16 0.96 £ 0.08 0.84+£0.24 1.00 £ 0.12
Pravd HK oteviené oci 1.97 +£0.07 1.97 £+ 0.08 1.97 £ 0.07 2.00 +0.07
CD Leva HK oteviené oci 1.97 £ 0.06 1.99 £+ 0.06 1.99 + 0.06 1.99 4+ 0.05
-] Pravd HK zaviené oci 2.00 + 0.06 1.97 £+ 0.08 1.99 £+ 0.05 2.03 +0.07
Leva HK zaviené oci 2.00+0.08 1.98 +£0.07 1.97 +0.05 1.97 4+ 0.07
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Priloha E

Vysledky testu normality

Tabulka E.1: Vysledné p-hodnoty testu ovéfeni rozlozeni dat vSech parametra vypocitanych

ze signédlu akcelerometru a gyroskopu.

Akcelerometr Gyroskop
Parametr Typ méten Skupina s RS ‘ Kontrolni skupina | Skupina s RS ‘ Kontrolni skupina
: p-hodnota [-] p-hodnota [-]
Prava HK oteviené oc¢i 0.001 0.001 0.001 <0.001
Leva HK oteviené oci 0.001 0.001 0.001 0.001
Frmaa Prava HK zaviené oci <0.001 0.02 0.004 0.04
Leva HK zaviené oci <0.001 <0.001 <0.001 0.004
Prava HK oteviené oc¢i 0.44 0.001 0.23 0.09
PSD,.. Leva HK oteviené oéi. 0.38 0.01 0.38 0.32
“r Prava HK zaviené oci 0.06 0.01 0.68 0.20
Leva HK zaviené oci 0.12 0.55 0.41 0.48
Prava HK oteviené oci 0.02 0.15 0.74 0.30
Leva HK oteviené oci 0.20 0.06 0.22 0.83
PSDrp, [ .
Prava HK zaviené oci 0.97 0.55 0.87 0.88
Leva HK zaviené oci 0.47 0.59 0.74 0.23
Prava HK oteviené oci 0.37 0.38 0.19 0.43
PSDo_sn- Leva HK oteviené oéi. 0.24 0.003 0.36 0.23
Prava HK zaviené oci 0.08 0.43 0.45 0.56
Leva HK zaviené oci 0.16 0.23 0.56 0.57
Prava HK oteviené oci <0.001 0.001 0.001 0.002
RMS Leva HK oteviené oci 0.09 0.29 0.006 0.38
Prava HK zaviené oci <0.001 0.03 0.008 0.18
Leva HK zaviené oci <0.001 0.16 0.002 0.53
Prava HK oteviené oci 0.01 0.06 0.002 <0.001
p.p Leva HK oteviené oci 0.21 0.01 0.007 0.42
Pravd HK zaviené oci 0.002 <0.001 0.006 0.002
Leva HK zaviené oci 0.005 0.05 0.009 0.23
Prava HK oteviené oc¢i 0.001 0.03 0.17 0.01
CF Leva HK oteviené oci 0.08 0.02 0.10 0.10
Pravd HK zaviené oci 0.21 <0.001 0.07 0.66
Leva HK zaviené oci 0.144 0.59 0.54 0.49
Prava HK oteviené oci 0.25 0.02 0.08 0.006
ApEn Leva HK oteviené oci 0.13 0.54 0.10 0.86
Prava HK zaviené oci 0.26 0.17 0.52 0.34
Leva HK zaviené oci 0.23 0.94 0.43 0.20
Prava HK oteviené oci 0.93 0.18 0.06 0.01
cD Leva HK oteviené oci 0.89 0.26 0.44 0.23
Prava HK zaviené oci 0.99 0.11 0.98 0.41
Leva HK zaviené oci 0.24 0.99 0.96 0.31
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Priloha F

Statisticky vyznamné parametry

Tabulka F.1: Vysledné p-hodnoty a hodnoty statistiky daného testu statisticky vyznamnych
rozdila mezi skupinami zdravy/nemocny téch parametri, které mély vyslednou p-hodnotou
niz8i nez a = 0.01. Tyto parametry byly pouzity k nasledné klasifikaci dat.

Akcelerometr

Parametr Typ méfeni p hodnota [-] | statistika [-]
Prava HK oteviené oci 0.005 361
PSD,.. Pra\ié HK zavfrene: 0(::_i 0.002 369
Leva HK oteviené oci 0.002 369
Leva HK zaviené oci 0.002 3.43
Prava HK zaviené oci 0.001 377
P-P Leva HK oteviené oci 0.002 369
Leva HK zaviené oci 0.005 361
PSDry. Prava HK zaviené oci 0.006 2.97
Leva HK oteviené oci 0.001 370
PSDo_ss1- Prava HK zavvfené OV(V?i <0.001 4.06
Leva HK zaviené oci 0.001 3.79
Prava HK oteviené oci <0.001 3.90
Leva HK zaviené oci 0.002 369
RMS Leva HK oteviené oci 0.001 3.62
Prava HK zaviené oci 0.001 379
Leva HK oteviené oci 0.002 -3.44
ApEn Prava HK zaviené oci 0.002 -3.44
Leva HK zaviené oci 0.001 -3.78

Gyroskop

Parametr Typ méfeni p hodnota [-] | statistika [-]
Prava HK zaviené oci <0.001 391
RMS Leva HK oteviené oci <0.001 389
Levd HK zaviené oci 0.004 363
Prava HK oteviené oci 0.005 362
Leva HK oteviené oci <0.001 384
P-P Prava HK zaviené oci 0.001 379
Prava HK oteviené oci 0.005 361
Prava HK zaviené oci <0.001 5.62
PSDoy. Levé, HK otevfené, oéi. <0.001 4.73
Prava HK oteviené oci <0.001 4.15
Leva HK zaviené oci 0.001 3.59
Leva HK oteviené oci <0.001 5.29
PSD,.. Prava HK zaviené oci <0.001 4.56
Leva HK zaviené oci 0.001 3.52
Prava HK oteviené oci 0.003 3.25
Leva HK oteviené oci <0.001 5.16
PSDo_uis Prava HK zaviené oci <0.001 4.79
Prava HK oteviené oci 0.001 3.66
Leva HK zaviené oc¢i 0.001 3.61
ApEn Prava HK zaviené oci 0.008 -2.83
Leva HK oteviené oci 0.001 -3.76
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Priloha G

Prvnich pét klasifikaénich dvojic parametru
s nejlepsimi vysledky

Tabulka G.1: Prvnich pét dvojic parametri dat akcelerometru a gyroskopu K-means klasifikace

s pouzitim Euklidovské a Manhattanské vzdalenosti s vyslednymi hodnoticimi kritérii.

Akcelerometr
ACC [%) SEN [%)] SPE [%]
Parametr 1 ‘ Parametr 2 ‘ Vzdalenost uwto wto uto
PSDy_4p, LO | PSDg_4p, RC | Euklidovskda | 82.38 £11.86 | 68.33 £ 20.75 100+ 0
PSD7y, ApEn LC Euklidovska 82.38 £6.21 65 + 13.69 93.33 £ 14.91
PSD7y, LO PSD7., RC Euklidovskd | 81.90 £16.63 | 73.33 £25.28 | 95+ 11.18
PSDer LO | PSDg_yr, RC | Euklidovska | 81.904+19.46 | 68 £ 29.50 100+ 0
PSDpr RC | PSDy_4g, RC | Euklidovska 80 £+ 23.90 64 + 37 100+ 0
PSDpar LO | PSDo_4p, RC | Manhattanska | 82.86 +11.95 | 60.95 + 25.68 | 80 +44.72
PSDgy_4p. LC ApEn LO Manhattanska | 82.68 +11.86 | 62+ 21.68 1004+ 0
PSDy_4p, LO | PSDg_4p, RC | Manhattanska | 81.90 &+ 16.63 | 66.67 £ 31.18 100+ 0
P-PLO PSDy_4p, RC | Manhattanska | 81.90 &+ 13.21 | 56.67 + 27.89 100+ 0
PSDpae LO | PSDy_yg. LC | Manhattanska | 81.43 +21.19 | 70.33 + 31.37 100+ 0
Gyroskop
ACC [%) SEN [%)] SPE [%]
Parametr 1 ‘ Parametr 2 ‘ Vzdalenost wto wto uto
PSDz7y. RC PSDipaz LO Euklidovska | 85.24 +10.16 70 £ 24.01 100+ 0
PSDr7p. RC | PSDo_4p, LO | Euklidovska | 85.24 &+ 14.33 | 63.33 £ 41.50 100+ 0
PSD7p, RC ApEn LO Euklidovskd | 84.76 £11.86 | 67.67 + 26.18 100+ 0
PSD7p, RC PSDypae RC Euklidovskd | 82.38 +11.86 | 68.33 £ 20.75 100+ 0
PSDy_4p, RC | PSDg_yp. LC | Euklidovska | 81.90 4+ 19.46 | 51.67 £ 45.80 100+ 0
PSD7, RC ApEn LO Manhattanskd | 85.71 + 14.29 | 76.67 + 32.49 | 93.33 + 14.91
PSD7p, RC PSDpar LO | Manhattanska | 85.24 4+ 17.53 | 73.33 £ 25.18 10040
PSDyg. RC PSDypee LC | Manhattanskd | 82.86 + 23.47 | 63.33 +41.50 100+ 0
PSDo—an» RC | PSD7p, RO | Manhattanska | 82.86 & 11.95 | 66.67 + 20.41 100 £0
P-PRC PSD7r., RC | Manhattanskd | 82.38 + 15.58 | 63.00 4 24.39 100+ 0
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Tabulka G.2: Prvnich pét dvojic parametri dat akcelerometru a gyroskopu K-NN klasifikace
s pouzitim tii a péti nejbliz§ich sousedu s vyslednymi hodnoticimi kritérii.

Akcelerometr
ACC [%] SEN [%)] SPE [%]
Parametr 1 ‘ Parametr 2 ‘ Pocet sousedu nEto uto uwto

PSDyy. RC ApEn LO 3 85.70 £20.20 | 78.67 £ 30.70 | 90 £ 22.36

PSDy_4i. RO | PSDg_yp. LC 3 85.24 +10.16 | 58.33 £ 37.27 100+ 0
PSD4. RO P-PLC 3 82.86 +11.95 | 79.33 £ 21.65 | 91 +12.45
RMS RC P-PRC 3 82.38 £6.21 | 84.29 £22.81 | 67 £ 38.67

PSDy_4p, LO | PSDy_4r. RO 3 82.38 £ 6.21 60 + 18.07 100+ 0
RMS LC PSDy_4p. LC 5 82.86 +11.95 | 75.33 £23.29 | 96 + 8.94
PSDy_4p, LO | PSDy_y4p, LC 5 82.86 £ 18.63 | 64.29 +£41.65 | 80 £ 44.72

RMS RC PSDy_4pu, LO 5 82.38 £ 15.58 | 53.33 £ 40.23 100 +£0
RMS RC PSDpq: LC 5 79.52 +16.11 | 69.33 +21.27 | 82+ 24.90

PSDy_4p, LO P-PLO 5 79.52 £16.11 | 58.33 + 27.64 100+ 0

Gyroskop
ACC [%] SEN [%] | SPE [%]
Parametr 1 ‘ Parametr 2 ‘ Pocet sousedu wto uwto wto

RMS RC PSDy_4m. LC 3 88.57 £11.95 | 73.33 £ 25.28 100 £ 0
RMS LO P-PRC 3 88.57 £11.95 | 81.67+£20.75 | 96 +8.94
P-PLO P-PRC 3 88.57 £ 11.95 | 81.67 +20.75 | 96 + 8.94
PSDrp, RC ApEn L.O 3 88.57 £11.95 | 76.67 £43.46 | 96 +8.94
P-PLO PSDyy. RC 3 85.71 +£14.29 | 73.33 £43.46 | 96 +8.94
RMS LO P-PRC 5 88.57 £ 11.95 | 81.67 +£20.75 | 96 + 8.94
P-PLO P-PRC 5 88.57 £11.95 | 81.67 £20.75 | 96 +8.94

RMS LC PSD7g, RC 5 88.57 £ 15.65 | 73.33 +43.46 100 £ 0
P-PLO PSD7. RC 5 85.71 +£14.29 | 73.33 £43.46 | 96 +8.94
P-PRC PSDpa. LO 5 85.71 +£17.50 | 71.67 +£41.50 | 96 + 8.94
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Tabulka G.3: Prvnich pét dvojic parametru dat akcelerometru a gyroskopu SVM klasifikace

s pouzitim piistupu tvrdého SVM a Soft margin s vyslednymi hodnoticimi kritérii.

Akcelerometr
ACC [%] SEN [%)] SPE [%]
Parametr 1 ‘ Parametr 2 ‘ Piistup uto uwto nEo
PSDy_4p, LO ApEn RC tvrdé SVM | 82.38 +£6.21 70 £24.01 95 +11.18
RMS LC PSDy_4p, RC | tvrdé SVM | 82.38 +11.86 56 + 37.82 100+ 0
PSDg_4p, LO | PSD7p, RC | tvrdé SVM | 81.90 £+ 13.21 | 73.33 £27.89 | 96.67 4+ 7.45
PSDy_45, RC | PSDy_yp,. LC | tvrdé SVM | 81.90 £13.21 | 63.33 + 24.72 100 £ 0
PSDy_4g, RC | PSDpg, LC tvrdé SVM | 81.43 + 18.63 | 58.33 +44.88 95+ 11.18
PSDy_4g. RC | PSDg_4, LC | Soft margin | 82.38 4+ 15.58 51 +40.37 100+ 0
PSDy_4p, LO ApEn RC Soft margin | 82.38 +6.21 66 + 10.65 95 +11.18
RMS RC PSDy_4p, LO | Soft margin | 80 £ 16.29 65 + 35.55 96 + 8.94
RMS RC PSDpar RC | Soft margin 80 +19.17 60 £ 43.46 96 + 8.94
RMS LC PSDy_4p, RC | Soft margin | 80 £ 16.29 65.33 £20.63 | 93.33 £14.91
Gyroskop
ACC [%)] SEN [%)] SPE [%)]
Parametr 1 ‘ Parametr 2 ‘ Piistup uwto uto nEo
P-PLO PSDrp. RC | tvrdé SVM | 90.91 4+ 8.32 70 +41.08 100+ 0
RMS LC PSDr7p., RC | tvrdé SVM | 90.91 £8.32 | 76.67 4+ 22.36 100+ 0
RMS RC PSDypae LO | tvrdé SVM | 88.57 +£11.95 | 78.33 +21.73 100+ 0
RMS RC PSDg_4p, LO | tvrdé SVM | 88.57 +6.39 75 +£14.43 100 £ 0
P-PRC PSD4. LO tvrdé SVM | 88.57 £ 11.95 | 83.33 £23.57 | 96.67 + 7.45
PSD7r. RC | PSDg_4p, LO | Soft margin | 91.43 + 12.78 | 83.33 4+ 23.57 100+ 0
RMS RC PSDpae LO | Soft margin | 88.57 £11.95 77 £22.80 100 £ 0
P-PLO PSDrp. RC | Soft margin | 88.57 £ 18.63 85 £ 22.36 100+ 0
RMS LO PSDr7g. RC | Soft margin | 88.10 +6.73 | 63.33 +37.55 | 91.14 +£6.39
PSD7y, RC PSD,per LO | Soft margin | 88.10 +6.73 | 81.67 £ 17.08 96 + 8.94

Tabulka G.4: Prvnich pét dvojic parametru dat akcelerometru a gyroskopu Naivni Bayesovy

klasifikace s vyslednymi hodnoticimi kritérii.

Akcelerometr
ACC [%) SEN [%)] SPE [%]
Parametr 1 ‘ Parametr 2 uwto nEto uto
PSDrp. RC ApEn LO 82.86 + 18.63 | 68.33 £33.54 | 95+ 11.18
P-PLO ApEn LC 82.86 +23.47 | 65+ 48.73 96 + 8.94
PSDy_4p, LC ApEn RC 82.38 £11.86 | 70+£20.92 | 93.33+14.91
P-PLO ApEn RC 82.38 £6.21 | 67.67£26.18 | 95+ 11.18
PSDy_4m. RC RMS LO 82.38 £6.21 | 64.33+13.92 | 95+ 11.18
Gyroskop
ACC [%) SEN [%)] SPE [%]
Parametr 1 ‘ Parametr 2 wto uwto wto
P-PLO PSD7p. RC | 91.43 +12.78 | 82.67 +28.91 100+ 0
RMS LO PSD7g, RC | 90.95+13.08 | 76.67 & 32.49 100+ 0
PSDe. LO ApEn LO 90.95 4+ 13.08 | 80+ 29.81 100+ 0
RMS LO P-PRC 88.57 £11.95 82 4+ 24.90 95+ 11.18
RMS LO PSDye: RC | 88.57+£18.63 | 78 £+ 30.33 100+ 0
CVUT Praha Katedra teorie obvodu




H 57/58

Priloha H

Hodnoceni klasifikaci trojic vytvorenych ze
tri nejcetnéjsich parametru prvnich 15 dvo-
jic dané klasifikaéni metody

Tabulka H.1: Trojice parametru vytvorené ze ti{ nejcetnéjSich parametrt prvnich 15 dvojic
s vyslednymi hodnoticimi kritérii SVM klasifikace.

Akcelerometr
ACC [%) SEN [%)] SPE [%)]
Parametr 1 ‘ Parametr 2 ‘ Parametr 3 uto uwto uwto
PSDg_y4p, LC RMS LC PSDg_4p, RC | 81.90 + 13.21 66 + 25.86 100+ 0

PSDy_4m, LC | PSDo_4m, LO | PSDo_sp, RC | 79.05 £13.72 | 61.67 +28.63 | 93.33 £ 14.91
RMS LC PSDo_4m, LO | PSDo_sm, RC | 79.05£17.04 | 70+ 32.60 96 £ 8.94
PSDy_yp. LC RMS LC PSDo_ym, LO | 76.19 +13.47 | 49.67 £ 30.74 96 £ 8.94

Gyroskop
ACC [%) SEN [%)] SPE [%)]
Parametr 1 ‘ Parametr 2 ‘ Parametr 3 uto uwto uwto
PSDy_4p, LO | PSDyy, LO PSDy7g, RC | 88.10+12.14 | 81.67 +29.11 | 93.33 £ 14.91
PSDyper LO PSD7g, RC RMS RC 88.10 £6.73 | 82.67 £16.73 | 93.33 £14.91
PSDy_4p, LO | PSD7y, RC RMS RC 85.24 + 14.33 67 +41.17 100+ 0
PSDg_y41, LO | PSDpe, LO RMS RC 82.86 £ 15.65 71 4+21.33 92 +17.89
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Tabulka H.2: Trojice parametru vytvorené ze tii nejcetnéjsich parametru prvnich 15 dvojic
s vyslednymi hodnoticimi kritérii Naivni Bayesovy klasifikace.

Akcelerometr
ACC [%) SEN [%)] SPE [%)]
Parametr 1 ‘ Parametr 2 ‘ Parametr 3 uto uwto nto
ApEn LC P-PLO ApEn RC 81.90 £ 16.63 78 £25 93.33 £ 14.91
ApEn LO P-PLO ApEn RC 80 + 19.17 68.33 £+ 32.49 95+ 11.18
ApEn LO ApEn RC PSDg_y4r, RC| 80+£12.78 | 65.33+£20.63 | 95+ 11.18
ApEn LC ApEn L.O P-PLO 79.52 +16.11 70 4+ 28.28 96.67 £+ 7.45
ApEn LC ApEn RC PSDy_4p, RC | 79.52 £12.55 60 4+ 25.28 96 + 8.94
ApEn LO P-PLO PSDy_4p. RC | 79.05 £ 13.72 56 4 37.82 96 + 8.94
P-PLO ApEn RC PSDgy_4p, RC | 79.05+9.28 | 67.67+26.18 | 92+17.89
ApEn LC ApEn LO PSDg_4p, RC | 79.05 +24.42 | 67.33 £34.19 | 93.33 +14.91
ApEn LC P-PLO PSDy_4g. 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 uto wto wto
PSDpe LC | PSDo_yp. LO | PSDypg: LO | 88.57 £ 11.95 75 4+ 27.64 100+ 0
PSDy_4p, LO RMS LO PSD7r, RC | 88.57+11.95 80 4+ 18.26 100+ 0
PSDpq, LC RMS LO PSD7y, RC | 88.10+ 18.75 80 4+ 27.39 1004+ 0
PSDpe. LO RMS LO PSD7g, RC 88.10 £6.73 | 63.33 £37.55 100+ 0
PSD,q. LC PSDg_4p, LO PSD7p., RC 87.62 + 13.72 80 + 29.81 95+ 11.18
PSD, 0. LC PSD,q. LO PSD7y. RC 87.62 £17.04 82 4+ 24.90 96 + 8.94
PSDpasr LC PSDpez LO RMS 1O 85.71 +14.29 | 72.67 4+ 30.04 100+ 0
PSDy_4p, LO | PSDyy, LO RMS LO 85.24 £10.16 | 60.33 + 36.98 100+ 0
PSDy_4pg, LO | PSDypy, LO PSD7r. RC | 85.24+10.16 | 83.33 & 15.59 | 86.67 4+ 18.26
PSDypar LC | PSDy_yp. LO RMS LO 84.76 + 15.58 | 63.33 + 34.16 100+ 0
CVUT Praha Katedra teorie obvodu
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