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Abstrakt

Zaverecna bakalarska praca je findlnym
vystupom projektu, ktory sa zacal pred
viac ako rokom a zavisenim bakalarskej
etapy studia autora.

Poskytuje ivod do vedného oboru digi-
talneho fenotypovania a aktigrafie.

Predstavuje predpoklady a hypotézy
pre zaverecnu pracu a nahlad do metodo-
l6gie prace.

Hlavné tloha autora bola klasifikicia
dni na zdklade pohybovej aktivity. Rie-
Senie tejto ulohy je v préaci opisané od
implementéacie, cez opis datovych struk-
tur, postup analyzy dat az po vysledky.

Mimo hlavni tlohu pojednéva aj o se-
kundarnej tlohe autora, ktorou bolo na-
sadenie a udrzba platformy mindLAMP
na Skolskom serveri.

Kliacové slova: digitalny fenotyping,
zber dat, analyza dat, mobilné zariadenia,
akcelerometer, GPS, klasifikdcia dat,
strojové ucenie, nasadenie platformy

Skolitel: doc. Ing. Daniel Noviak, Ph.D.
Ustav Analyzy a interpretace
biomedicinskych dat,
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Praha
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Abstract

The Final bachelor thesis is the final out-
put of the project which had started more
than a year ago and it is a completion of
the bachelor study phase of the author.

Thesis provides introduction to the sci-
ence field of digital phenotyping and actig-
raphy.

It introduces postulates and hyphoteses
for the Bachelor thesis and a peek into
the methodology of the project.

Main task of the author was classifica-
tion of the days based on the movement ac-
tivity. Solution to this task is described in
the thesis from implementation, through
data sctructure descriptions, process of
data analysis to the results.

Beyond the main task it discusses the
secondary task of the author which was
deployment and maintainance of the mind-
LAMP platform on the school server.

Keywords: digital phenotyping, data
collection, data analysis, mobile devices,
accelerometer, GPS, data classification,
machine learning, platform deployment

Title translation: Data collection and
analysis from behavioral mobile
platforms — Classification and detection
of work days and free days based on the
accelerometer data



1 Uvod 1/ 6.3 Spracovanie dit a vypocty .. ...
1.1 Motivacia............ooooo ... 1l 7 Zaver
1.2 Ciele bakalarskej prace ......... 7.1 V§sledky ...
2 Teoreticky tvod 3 7.1.1 Aktidata . .......... ... ...
2.1 Digital Phenotyping............ 712GPSdata .................
2.1.1 Druhy dét ................. 7.1.3 Mix aktidat a GPS dat ... ..
2.1.2 Vyuzitie ................... 7.2 Diskusia .......... ... .. .
2.1.3 Etické problémy ............ 6 A Casti kédu
2.2 Aktigrafia ... A1 Kon$tanty ...................
2.3 Predpoklady a hypotézy ........ A.2 Preprocessing dat ............
2.3.1 Predpoklady ............... A.2.1 Trieda DataContainer . . . ...
2.3.2 Hypotézy ................. A.2.2 Trieda PatientData ........
3 Metodolégia 13| A3ROzne ...... ... ... ... ...
3.1 Prehlad platforiem ............ B Zoznam pouzitych skratiek
3.1.1Beiwe ....... ... ... 13l C Literatiira
3.1.2 mindLAMP ............... [15]
3.1.3 Mindpax MO .............. D Zadani prace
3.2Stadia. ..o 17
3.2.1 Pouzité platformy ..........
3.2.2 Forma studie .............. 18]
3.2.3 Ucastnici §tadie. ........... 18
4 Nasadenie platformy LAMP 21
4.1 Moznosti nasadenia ........... 21]
4.2 Nasadenie ,,On-Premises” . ... ..
4.2.1 Prerekvizity ...............
4.22Postup ...l
4.2.3 Prevadzka ................ 23
4.3 Praca s platformou LAMP ... ..
5 Implementacia 25
5.1 Zakladné informécie o
implemntacii ...................
5.1.1 Prerekvizity a pouzité balicky
5.2 Specifikacie implementécie . . . . .
5.2.1 Data preprocessing .. .......
6 Analyza dat 29
6.1 Formatdat .................. 29
6.1.1 Actidata ..................
6.1.2 Dotazniky.................
6.1.3GPSdata .................
6.2 Algoritmy ...................
6.2.1 Decision tree ..............
6.2.2 SVM - Support Vector
Machine . ..................... 32|
6.2.3 Naive Bayes . ..............

S REH EEEEEE EEEEEE B



Obrazky

2.1 Graf znazornujuci pocet

publikovanych c¢lankov v jednotlivych

rokoch zaoberajicich sa tematikou

digitdlneho fenotypovania.[I]

vi

Tabulky

3.1 Tabulka aktivit a pasivnych dat,
ktoré je mozné zbieraf s pomocou
aplikdcie Beiwe2. Legenda: (10S) =
iOS-only funkcia, (A) =
Android-only funkcia. ...........

3.2 Tabulka pasivnych dat, ktoré je
mozné zbierat s pomocou aplikacie
mindLAMP 2. Legenda: (i0S) =
iOS-only funkcia, (A) =
Android-only funkcia, (E) = je
potrebny externy monitor, (m) =
manualne zadana hodnota, - =
dostupné pre obe platformy, 7 =
nedplnd dokumentacia. ..........

6.1 Originadlny forméat aktigrafickych

6.2 Format aktidat po zpracovani. . .
6.3 Formaty dotaznikov. Vysvetlivky:
-chybajica otazka, «*-rovnaké otazka

ako otédzka nalavo. .............. [300
6.4 Typydiov . ..................
6.5 Format GPS dat. ............. [31

7.1 Priemerné vysledky algoritmov nad
roznymi mnozinami aktigrafickych
priznakov. ........ ... ... ...

7.2 Priemerné najhorsie vysledky
algoritmov nad réznymi mnozinami
aktigrafickych priznakov. ........

7.3 Priemerné najlepsie vysledky
algoritmov nad réznymi mnozinami
aktigrafickych a GPS priznakov. ..

7.4 Priemerné vysledky algoritmov nad
GPS priznakmi. ................

7.5 Priemerné najhorsie vysledky
algoritmov nad GPS priznakmi. ..

7.6 Priemerné najlepsie vysledky
algoritmov nad GPS priznakmi. ..

7.7 Priemerné vysledky algoritmov nad
roznymi mnozinami aktigrafickych
priznakov. ....... ... .. . L

7.8 Priemerné najhorsie vysledky
algoritmov nad réznymi mnozinami

aktigrafickych a GPS priznakov. ..



7.9 Priemerné najlepsie vysledky
algoritmov nad réznymi mnozinami
aktigrafickych a GPS priznakov. ..

B.1 Zoznam pouzitych skratiek s
vysvetlivkami. . .................

B.2 Zoznam pouzitych skratiek
pouzitych v tabulkdch s vysledkami.

vii






Kapitola 1
Uvod

Tato praca je zhrnutim vysSe roc¢nej prace stvorclenného tymu a vystupov
studie, ktord bola prevedend pod vedenim doc. Ing. Daniel Novak, Ph.D. s
odbornym dohladom a konzultaciami Ing. Jakub Schneider, Ph.D..

Na nasledujtcich strankach sa nachadzaju hlavné motivacie a ciele baka-
larskej prace, teoreticky ivod, implementéciu a samotné vysledky, ku ktorym
autor dospel.

Hoci sa na studii podielal viac-¢lenny tym, kazdy mal vlastné zadanie
toho, ako ma data analyzovat. Tato zdverecna praca je teda vystupom autora
samotného.

. 1.1 Motivacia

V dnesnom svete je jednym z vyraznych, avsak stale velmi bagatelizovanych
problémov tipadok dusevného aj telesného zdravia. Ci uz sa jedna o psychické
alebo telesné problémy sposobené nezdravym zivotnym Stylom (sedava praca,
nezdravé stravovanie, nedostatok pohybu, atd.) alebo prostredim v ktorom
sa Clovek nachadza a Zzije.

Okrem toho aké podmienky zivotné alebo pracovné vplyvaji na psychicky a
fyzicky stav jednotlivca, nemozno opoméanut dopad aky mala a v dobe pisania
tejto prace stile ma celosvetova pandémia virusu Covid-19 na ludi. Nie len
negativny dopad vo forme strachu z nakazy. Vela Iudi prislo poc¢as lockdownov
o zivobitie a niektori aj o blizkych. Mimo to ani ludia, ktory neboli zasiahnuty
az tak drasticky casto pocitovali dopady lockdownu inou formou. Prica z
domova alebo $tidium na dialku boli jedny z miernejsich dopadov ale okrem
socializécie ovplyvnili aj obecny pohyb jednotlivca (samozrejme sa nejedna o
obecné pravidlo).

Ako tym verime, a nie sme jedini, Ze dusevné aj fyzické zdravie je mozno
monitorovat a korigovat za pomoci zberu dat z mobilnych zariadeni. Tieto
data sa po spracovani daju vyuzit ako informac¢ny doplnok pre Specialistu
(doktora). Existuje taktiez moznost, Ze mozu existovat modely, ktoré by boli
schopné nie len klasifikovat a rozpoznavat nalady a aktivity, ale predvidat
budiice relpasy pacientov alebo nélady zdravych Iudi. Ak by takéto modeli
existovali, dali by sa utilizovat za icelom prevencie zhorsenia psychického ale



1. Uvod

aj fyzického stavu jedincall

Téma tejto prace vznikla este pred vypuknutim pandémie a bola rovnako
velmi zamerana na pomoc pri diagnéze, kontrole a liecbe dusevnych po-
riuch (menovite sa malo jednat o pacientov s bipoldrnou poruchou), avsak v
stucasnych podmienkach by mohla pomdct aj vseobecne zdravym jedincom.

Ak uz niekto pocituje tzkost, stres alebo depresivne stavy z tych alebo
onakych dévodov, obmedzovanie ludského kontaktu muselo mat dopady aj na
ziskavanie odbornej pomoci. Za pomoci zberu a spracovania dat z mobilného
zariadenia, by bolo mozné mat lepsi dohlad na pacienta bez nutnosti ¢astého
fyzického kontaktu. To je mimo predpokladané pozitiva dalsie, ktoré ma
potencial byt podstatnym prvkom pri pomoci psychicky trpiacim Iudom v
Case akejkolvek sucasnej alebo budicej celosvetovej/lokélnej zdravotnickej
alebo inej krizy.

Viac informécii o problematike zberu a spracovania dat sa nachadza v
Kapitole 2. Konkrétne sa pozrieme na disciplinu Digitalneho fenotypovania a
takzvané aktigrafické data.

B 12 Ciele bakalarskej prace

Hlavnymi cielmi tejto bakalarkej prace si:

B Zoznamif sa s aktudlnym stavom a dostupnymi mobilnymi platformami
pre zber a analyzu dat.

m Uspesne nasadit patformu na zber dét z mobilnych zariaden.

® Nijst minimalne 10 dobrovolnikov, ktori sa ztcéastnia pilotného testovania
platformy a samotnej studie.

B Zozbierat aspon mesiac validnych dat od vac¢siny ucastnikov.

® Uspesne klasifikovat dni na volné a pracovné na zaklade dat z naramko-
vého akcelerometru a mobilnych zariadeni.

!Nejedna sa len o zhorsenie nalady alebo nedostatok pohybu, ale aj o kombinované
dopady ako je sebaposkodzovanie alebo sebevrazedné sklony, ktorym by bolo mozné zabrénit.



Kapitola 2

Teoreticky uvod

V tejto kapitole sa nachddza kompletné teoretické zhrnutie bakalarskej prace.
Jednd sa primarne o vysvetlenie dolezitych terminov (digitalny fenotyping,
aktigrafia), stru¢ny prehlad platforiem na zber dat z mobilnych zariadeni, ich
porovnanie a prehlad studie.

B 21 Digital Phenotyping

Digitalny fenotyping (Digital phenotyping, dalej DF) je vednd disciplina, ktora
sa zaoberd moznostami vyuzitia pasivnych a aktivnych dat zozbieranych z
mobilnych zariadeni za t¢elom zlepSenia zdravotnej starostlivosti a/alebo
zdravotného stavu uzivatela[l].

B 2.1.1 Druhy dat

Data, ako uz bolo naznacené, sa delia na aktivne a pasivne:

® Aktivne data - St data, ktoré uzivatel musel vedome a aktivne zozbierat a
odoslat. Patria sem napriklad dotazniky, hlasové zpravy alebo fotografie.
Akékolvek data, ktoré sa nedaji vygenerovat/zosnimat automaticky a
vyzaduju aktivnu ucast uzivatela mobilného zariadenia.

® Pasivne ddta - St data, ktoré sa daju zbierat bez aktivnej ticast pouzi-
vatela mobilného zariadenia. Patria sem data z mobilnych senzorov ako
st napriklad mikrofén, akcelerometer, magnetometer, gyroskop alebo
senzory tepla a vlhkosti vzduchu.

Aktivne data mozu byt zbierané aj osobnou formou, napriklad prehliadkou u
doktora/psychiatra alebo vyplnenim dotazniku osobne. Pasivne data na druha
stranu potrebuju pristroj na ich snimanie, zpracovanie a nésledny prenos, ¢i
uz formou synchronizacie s dokovacou stanicou na mieste zpracovania dat,
alebo odosielanim tychto dat cez internet. Idedlne by sa pasivne data mali
odosielat cez internet alebo inou cestou bez nutenia uzivatela aktivne sa
podielat na ich odosielani.

7 tychto dovodov idedlne zariadenie pre DF musi byt schopné ukladat data
a pripojit sa cez internet k serveru, ktory zbiera a pripadne aj spracovava
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2. Teoreticky uvod

zozbierané data. Smart telefony s pre toto skvelym kandidatom aj z dévodu,
ze dnes vicsina populédcie smart telefén uz vlastni.

Zber pasivnych dat pritom moze prebiehat priamo na samotnom zariadent,
alebo ak ma bluetooth (dalej BT) méze byt zber dat outsourceovany na peri-
férne BT zariadenie ako st napriklad smart hodinky. Periférne BT zariadenia
zozbierané data odosielaji do mobilného zariadenia pocas synchronizacie,
ktora moze byt kontinualna, alebo v pripade, Ze periférne zariadenie obsa-
huje vlastni paméaf, moze nastavat raz za urcity casovy interval, pricom si
zariadenie medzi synchronizaciami data uklada do svojej paméte.

Jednou z vyhod vyuzitia periférnych zariadeni ktoré si nosené na tele
je to, ze snimaju pohyb osoby presnejsie ako mobilny telefén, ktory moze
casto zostat v taske alebo polozeny na stole. Tiez je vyhodou, ze naramky na
snimanie aktivity nie st Iudom neprirodzené nosit, kedze sme uz zvyknuty
na hodinky a mo6zu plnit aj iné praktické tcely (ako napriklad ukazovat cas).
Néramky nosené na menej dominantnej ruke maji mensiu presnost spravnej
klasifikdcie ¢innosti/aktivity ako senzory pripevnené na boku, ale ich presnost
bola uz viac krat dokazana ako dostacujica. Jedna studia zrovnavajica
naramkové senzory a senzory upevnené na boku uvadza najsilnejsi sthlas
detekcie dat medzi modelmi ndramkov a senzorov na bokoch az 95%[2].

Medzi zndmych vyrobcov smart hodiniek patria napriklad fitbit[3] a Xiaomi[4].

B 2.1.2 Vyuzitie

Digitalny fenotyping sa najcastejsie vyuziva pre vyskum a zlepSenie men-
talneho zdravia, no nie je to pravidlo. Teoreticky moze byt aplikovany k
monitoringu fyzickej aktivity za ti¢elom zlepsenia fyzického zdravia.

Tak ako aj pri akomkolvek inom zbere dat uzivatelov existuji obavy z
vyuzitia tychto dat pre marketingové tcely alebo ich tniku a naslednému
zneuzitiu.

B Marketing

V stcasnosti sa digitalny fenotyping nevyuziva pre marketingové tucely a zatial
ni¢ nenasvedcuje tomu, ze by sa tento stav mal menif v blizkej budiicnosti.
DF vyzaduje vyuzitie senzorov mobilného zariadenia ako napriklad mikrofén
alebo akcelerometer, ¢o znamend zasadny zasah do stikromia pouzivatela a
mozny unik citlivych dat.

Dnes sa najblizsie k digitdlnemu fenotypovaniu za marketingovymi tcelmi
blizia personalizované reklamy, ktoré profiluja uzivatela na zaklade online
aktivity v aplikdciach alebo na zdklade cookies z webového prehliadaca.

Medzi najvacsich gigantov na poli personalizovanych reklamnych sluzieb,
ktoré uzivatelom na zaklade ich aktivity na internete zobrazuju relevantné
reklamy patria Google (Google AdSense[5]) a Facebook (Facebook Ads[6]).
Tieto sluzby st implementované priméarne na platforméach, ktoré tieto spo-
lo¢nosti vlastnia. V pripade Google AdSense sa jedna napriklad o platformy
Google a Youtube. Facebook Ads sa zas daji pre reklamu vyuzit na platfor-
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2.1. Digital Phenotyping

méch Facebook, Instagram a v blizkej budiicnosti by mali byt implementované
aj do niektorych aplikacii platformy Oculus.

Virtudlna realita (dalej len VR) je jedna zo zatial mélo preskiimanych
oblasti, ¢o sa tyka zberu dét uzivatelov. V studii z roku 2020[7] sa podarilo
identifikovat jednotlivca pouzivajiceho VR headset z celkového poctu 551
ucastnikov na zaklade dat nazbieranych pocas 276 sekundového intervalu
zdznamu ¢innosti s presnostou 95%. Z tejto studie vyplyva, ze VR je prekva-
pivo dobry zdroj dat na profilovanie uzivatelov, po¢nic od vysky headsetu
od zeme, konc¢iac pohybmi rik a hlavy, kde je VR schopné zachytit aj velmi
malé a Specifické pohyby pre jednotlivca.

Hlavny problém, ktory tu vyvstava je moznost zberu dat len ak uzivatel
headset aktivne pouziva. Bez headsetu je zbytok dina netrackovany. Teda
vyvstava moznost vyuzitia VR len ako doplnkovy pramen dat, no urcite by
nebolo rozumné sa nan spoliehat.

VR technoldgie sa avsak pre digitdlny fenotyping pouzivat v dohladnej dobe
nebudd, ¢i uz sa jedna o dostupnost, alebo potrebu zbierat dita priebezne a nie
len pocas volného ¢asu uzivatela traveného vo Virtudlnom prostredi. Facebook
akozto prevadzkovatel platformy Oculus a konkrétne modelov VR headsetov
Oculus Quest, by mohol takto nazbierané data spéjat s Facebookovymi
kontami uzivatelov a tak zlepsovat svoj dataset na identifikaciu a profilovanie
uzivatelov. Obavy o takéto praktiky vyvstavaju aj z faktu, ze posledny model
Oculus Quest 2[8] vyzaduje prihldsenie cez Facebook ucet a bez tohoto
prihlasenia nie je schopny fungovat.

Zber osobnych dat z dévodov personalizacie reklam sa povazuje za kon-
troverzni oblast aj ak sa jednd len o data uzivatela na stranke vlastnika.
Facebook v roku 2008 zacal riesit otdzky tykajice sa marketingu pre farmace-
utické firmy[9], avsak nechcel personalizovat reklamu na zaklade uzivatelskych
diagnéz a presonalnych tdajov kvoli potencidlu zlého PR |B.1}

Za ucelom regulécie zberu osobnych tdajov a prevencii vo¢i pripadnym
tinikom alebo zneuzitiu dét uzivatelov Eurépska Unia zaviedla General Data
Protection Regulation (dalej GDPR).

B Zdravie

DF sa stale viac a viac vyuziva v oblasti mentalneho zdravia. Medzi najviac
preskimavané poruchy patria ASD (Autism Spectrum Disorder), schizofrénia,
poruchy tzkosti, ADHD (Attention deficit hyperactivity disorder) a depresia.

Zéujem o vyuzitie DF v medicinskych oblastiach stile narasta. Tento fakt
dokazuje aj neustdle narastajici pocet ro¢ne publikovanych studii a ¢lankov
zaoberajucich sa DF (Obrazok 2.1).

DF sa snazi nachadzat koreldcie medzi aktualnym zdravotnym stavom
a dennou aktivitou uzivatela/pacienta. V pripade, Ze je urcitd koreldcia
zachytend, tak nasledujuici krok je casto-krat snaha o vytvorenie prediktivneho
modelu, aby sa pripadné relapsy zachytili skor ako naplno prepuknt a bolo
im mozné predchadzat preventivne.

V pripade pacientov s depresiami sa DF snazi klasifikovat depresivne
epizody, v pripade bipolarnej poruchy (dalej BP) je snaha identifikovat akozto
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2. Teoreticky uvod

depresivne tak aj manické epizody.

Dobry prediktivny model by mohol zrychlit a ulahcit liecbu pacientov s
rozli¢nymi mentélnymi poruchami a predchadzat neziaducim stavom, ktoré
by mohli viest kludne az k ublizeniu na zdravi sebe alebo inym osobam.

Co sa prevencie na zaklade detekovanych zaéinajtcich relapsov alebo pred-
ikcie budicich tyka, méze byt praktikovana budto intervencia lekara alebo
teoreticky aj samotnej zdravotnej aplikacie, ktord by mohla pacienta naviest
urcitymi neskodnymi radami k lepsej starostlivosti o seba.
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Obrazok 2.1: Graf znazornujici pocet publikovanych ¢lankov v jednotlivych
rokoch zaoberajicich sa tematikou digitdlneho fenotypovania.[I]

Mimo mentélne problémy méze DF napomahat aj vo forme sledovania
pohybovej aktivity za tcelom zlepsSenia fyzického zdravia uzivatela. Moze
sa jednat o formu aplikicie ktora funguje ako obycajny krokomer, no plny
potencidl by bol v pocitani ucivatelovej sedavej aktivity, kedy by bolo mozné
uzivatela nemotivovat po¢tom neodchodenych krokov k aktivite, ale po¢tom
hodin presedenych za PC, v préci, skole alebo prelezanych v posteli.

Tieto data sa ale nedaju ziskat spolahlivo len z mobilného zariadenia (ako uz
bolo spomenuté mobil sa nenachadza stale v blizkosti tela aby dokézal spravne
detekovat pohyb) a preto by najlepsim pristupom malo byt ¢o najmenej
prerusované nosenie senzoru aktivity.

B 2.1.3 Etické problémy

Zber dat zo senzorov mobilného telefénu so sebou prindsa isté obavy o ochranu
stkromia uzivatela. Kedze smart telefony maji dnes mimo mikrofén a akcele-
rometer aj iné senzory. Medzi tieto senzory patria mimo iné: magnetometer,
gyroskop, bluetooth, wifi, kamera/y, teplomer, senzor vlhkosti a iné. Tieto
senzory maju réznu droven mozného narusenia stikromia uzivatela, no sa

zneuzitelné vsetky. Je tiez pravda, Ze nie vSetky zariadenia maji vSetky druhy
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2.2. Aktigrafia

senzorov a lisia sa aj ich kvalitou.

Aby sa predchadzalo moznému zneuzitiu data uzivatelov st anonymizo-
vané a Casto kvoli vyskumom st eSte niekolko nasobne "zaslepené', aby sa
predchadzalo moznym predsudkom pri spracovani analytikmi.

Dalsie moznosti ako obmedzit mozné uniky citlivych dat je ich vobec
nezbierat a sustredit sa na menej invazivne druhy dat ako su napriklad
aktigrafické data (Kapitola [2.2).

Etikou a Sedymi zénami DF sa neustéle zaoberaji odbornici[10].

V tejto praci etické otazky zberu a analyzy dat nie st prvoradé. Napriek
tomu bola stidia organizovana a prevadzkovana sposobom, ktory umoznoval
diskrétnost na dostato¢nej tirovni. Viac o organizacii studie sa nachadza v
Kapitole |3.2.

B 22 Aktigrafia

Aktigrafia je neinvazivna metéda zberu dat. Takzvané aktigrafické data su déta
zozbierané akcelerometrom nosenym na tele. Tieto data sa od surovych dat z
akcelerometru lisia tym, ze vyjadruju celkova droven pohybu. Zjednodusene
sa jedna o metdédu zberu dat kde sa hodnoty z troch osi akcelerometru séitaju
do urcitej hodnoty aktivity. Tato suma sa nasledne zaznamenéava v urcitych
intervaloch a po zbere sa spracovava.

Touto metdédou sa teda nedd monitorovat presny pohyb casti tela na ktorej
je aktigraf upevneny, ale je mozné sledovat celkovii pohybovu aktivitu za
urcity cas.

Jeden z projektov, ktory aktigrafiu vyuziva a umoznil ndm pouzitie ich
platformy a aktigrafickych naramkov, je Mindpax|[11].

B 23 Predpoklady a hypotézy

V grafe [2.1] je vidiet, ze digitalny fenotyping je aktivne preskiimavana oblast
a vdaka stale rastiicemu mnozstvu vyskumov je mozné stavat nasu pracu
na uz objavenych skuto¢nostiach. Hypotézy, na ktorych stavia tato praca
st vyvodené z viacerych uz existujtcich stadii a vyskumov. V tejto sekcii
sa nachadzaju predpoklady a hypotézy hypotézy, s ktorymi sa pracuje pri
implementéacii v kapitole |5l

Bl 2.3.1 Predpoklady

Predpoklady na ktorych stavia tato studia s rozdelené do niekolkych podka-
tegérii. Vsetky predpoklady st dolozené uz dokoncenymi stidiami.

B Naramok s akcelerometrom sa da vyuzit ako presny zdroj dat dennej
aktivity

Uz v minulosti sa pouzivali zariadenia s akcelerometrom pripevnené k boku
sledovanej osoby s dobrou presnostou urcenia aktivity jedinca. Tieto zariade-
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nia nie si vSak najpraktickejsie. Pocas stiidie sme mali k dispozicii aktigrafické
naramky a mobilné zariadenia sledovanych subjektov. Aby ale data z aktigra-
fickych naramkov boli pouzitelné na detekciu aktivity musime predpokladat,
ze pohyb menej dominantnej ruky pocas dna dostatoc¢ne koreluje s pohybom
tela. Funkénost a presnost akcelerometrov nosenych na zapésti bola nastastie
uz dokazana viacerymi studiami.

Stadia z roku 2019 ,Wrist-specific accelerometry methods for estimating
free-living physical activity“[2] sa zaoberd porovnanim 9 prediktivnych mode-
lov pre akcelerometer noseny na zapésti so specifickou referencnou metédou
akcelerometra noseného na boku. Z 9044h dat, ktoré boli zozbierané mimo
laboratérne podmienky a néasledne zanalyzované, sa im podarilo namerat sen-
zitivitu a Specificitu nad 60%. Zaroven sa ale odkazuju na studiu[I2], ktorej sa
podarilo dosiahnut koreladciu medzi naramkovym a telovym akcelerometrom
az 96-99%..

Dalsia $tudia z roku 2016 ,Hip and Wrist Accelerometer Algorithms for
Free-Living Behavior Classification“[I3] porovnavajica naramkovy akcele-
rometer s akcelerometrom nosenym na boku mimo laboratérne podmienky.
Dataset pozostéaval zo 40 zien s nadvahou alebo obezitou, ktoré nosili oba
akcelerometre a prenosné kamery na zaznam aktivity pre kontrolu presnosti,
po dobu 2 dni. Bol vytvoreny model pre detekciu styroch obecnych aktivit
(sedenie, statie, chodenie/beh a jazda vo vozidle). Pri detekcii aktivit sa im
podarilo zaznamenat priemerni presnost 89.4% akcelerometru na boku a
84.6% akcelerometra noseného na zapéasti.

Taktiez existuje niekolko studii porovnévajtcich rézne druhy naramkov
medzi sebou. Tieto stidie okrem modelov ktoré vyuzivaji nemaju pre tito
pracu privelky vyznam v ramci zrovnania naramkov.

T. G. Pavey!|s tymom pri porovnani GENEActiv ndramkového akcelero-
metra s akcelerometrom nosenym na stehne zistil ICC?| = 0.80 vo svojej praci
v roku 2016[15].

Na zéklade tychto studii mézeme predpokladat vysoki presnost a uzitocnost
dat nazbieranych z aktigrafickych naramkov nosenych na zapésti menej
dominantnej ruky.

B Senzory z mobilnych zariadeni mézu byt dobrym zdrojom dat dennej
aktivity

Jedna z hlavnych obecnych tém projektu bol zber dat z mobilnych zariadeni
za Ucelom analyzy dennej aktivity a nalady uzivatela. Mimo to, Ze samotny

'O rok neskoér, v roku 2017, vydal ¢lanok[T4] porovnévajici Criterion krokomer s 13
dalsimi krokomermi. Zrovnanie krokomerov nema na prvy pohlad velky prinos pre tito
préacu, avsak implikuje velki presnost algoritmov na pocitanie krokov z mobilnych zariadeni.
Meranie krokov mobilnymi zariadeniami sa dnes vyuziva vo velkom. Nie je ¢asto tak presné
ako sSpecializované zariadenia, no je dostatocne presné pre sledovanie pohybovej aktivity. V
tejto studii dosiahli random forest algoritmom nacvicenym v laboratérnych podmienkach
priemerné presnosti sprdvnej detekcie aktivit nasledovne: 80.1% sedava ¢innost, 95.7%
statie+, 91.7% chddza and 93.7% beh. Vysledky boli porovndvané s activPAL senzorom a
vSetky pedometre dosahovali zhodu nad 90%.

%Interclass correlation



2.3. Predpoklady a hypotézy

zber a spolahlivost dat zozbieranych z mobilnych zariadeni bude porovnana s
datami zozbieranymi aktigrafom nosenom na zapésti, je dobré predpokladat
aspon urc¢itu schopnost tychto dat byt dobrym zdrojom dat.

Dvojica Kangjae Lee a Mei-Po Kwan v roku 2018 sledovali 36 os6b v labora-
térnych podmienkach s mobilnym telefénom umiestnenym vo vrecku nohavic.
Z mobilnych zariadeni zbierali akcelerometrické a GPS (Global Positioning
System) data. S pouzitim prediktivneho random forest klasifikdtoru dosiahli
presnost 95.1%. AvSak s pouzitim gradient boostingu®| (dalej GB) zaznamenali
presnost az 99.1%[16].

V roku 2020 tym pod vedenim I. M. Pires porovnaval niekolko metéd na
klasifikaciu aktivity z akcelerometrickych dat z mobilu noseného vo vrecku
nohavic. Najhorsie vysledky pre nich dosiahla k-najblizsich susedov (k-Nearest
neighbors, dalej kNN) metéda 65.55%. Naopak najlepsie vysledky dosiahli
vyuzitim decision trees (dalej DT) a to konkrétne 85.22%[17].

Napriek faktu, ze studia K. Lee prebiehala v laboratérnych podmienkach,
tak studia I. M. Pires dokazuje, ze data z mobilnych telefénov mézu byt
pouzité na prekvapivo presné rozlisenie aktivit ako su chodenie do schodov,
zo schodov, beh, chodza, stitie/lezanie a sedenie[I7].

Zaroven ale nemozeme prehliadat fakt, Zze senzory nosené na tele (¢i uz sa
jednd o zépéstie alebo bok), maju vyssiu presnost ako mobilné zariadenie.

Toto tvrdenie by sme teoreticky mohli stavat na studii ,,Activity classi-
fication using realistic data from wearable sensors“ od J. Parakku z roku
2006[18].

St ale dva dovody preco to nemusi byt pravda:

1. Stadia J. Parakku nemala tak dobré vysledky ako iné $tidie.

2. Technolégia mobilnych telefénov aj prediktivne modely od roku 2006 sa
zlepsili.

Na druht stranu, mézeme predpokladat vyssiu nepresnost mobilnych dat
kvoli castej$im odlozeniam (tj. tisekom, kedy sa mobilny telefén nie je v
kontakte s telom ale lezi napriklad na stole), nez u ndramkov. Jeden z dévodov
je obecne vyssia vydrz batérie Specializovanych naramkovych senzorov a ¢asto
byvaji vodotesné, ¢o umoznuje uzivatelovi nosit naramok vécsinu casu.

Z tohoto doévodu predpokladéame, Ze data z mobilnych zariadeni, hoci
dostatocne presné vzdy ked su v kontakte s uzivatelom, moézu byt nespolahlivy
zdroj dat. Preto sa v tejto praci zameriame na analyzu aktigrafickych dat z
naramku a mobilné data budu viac-menej fungovat ako doplnujice data na
spresnenie aktivity.

B RozloZenie prace méze ovplyvnit produktivitu a naladu

Tento predpoklad neznamend, Ze je potreba mat efektivny rozvrh dna pre
zvySenie produktivity. Samozrejme mat usporiadané aktivity je vzdy vyhoda,
no v tomto bode ide skér o vplyv nespravne rozlozenej aktivity.

3Jedn4 sa o machine learning techniku pre regresiu, klasifikdciu a iné tlohy. Produkuje
prediktivny model kombinéciou viac slabich prediktivnych modelov.
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2. Teoreticky uvod

V roku 2007 prebehla studia ,,Workdays, in-between workdays and the
weekend: A diary study on effort and recovery“[I9]. Sttdia sa snazila objavit
korelaciu medzi vytazenostou v praci, mentdlnym zdravim pracovnikov a
volnocasovymi aktivitami.

Ucastnici $tudie boli rozdeleny do low-effort a high-effort skupin podla
vytazenosti v praci. Stdie sa ziéastnilo 676 pracovnikov stredne velkej uni-
verzity v Dénsku. Validnych pracovnikov bolo vSak len 93. Studie sa totiz
mohli Gcéastnit len Iudia splnujici nasledujice podmienky:

1. Nemali pracu mimo univerzitu na ktorej vyskum prebiehal (z dévodov
zniZenia variacie pracovnych aktivit vrameci akceptovatelnych limitov).

2. Zili s partnerom ktory pracoval aspon 2.5 dna tyzdenne (kvoli zvysSe-
niu pravdepodobnosti, ze Ucastnici vykondvali aspon nejaké domace
povinnosti vo volnom c¢ase).

Vsetci ucastnici vyplnovali v priebehu 7 dni kazdodenny dotaznik.
Vysledkom studie boli 3 zistenia. V porovnani s low-effor skupinou, high-
effort skupina:

1. menej Casto praktikovala aktivne volnocasové aktivity pocas tyzdna a
mali castejsie cezCasy cez vikend.

2. povazovali obe, pracovné aj domace aktivity, za viac ndro¢né ale menej
uspokojivé.

3. hlasili castejsie problémy so spankom pocas pracovného tyzdna, zvysenti
tnavu pocas dnia, viac zaoberania sa pracou (pocas pracovného tyzdna)
a nizsiu motivaciu zacat nasledujici pracovny tyzden pocas vikendu.

Aj ked samotny dataset bol primaly na vyvodzovanie zaverov, mdzeme
predpokladat, ze vyssia vytazenost v praci moze spdsobovat demotivaciu a
nizsiu vykonnost v praci.

Ak by tento predpoklad platil, dal by sa DF vyuzit aj na zvySenie efektivity
rozlozenia prace a tym padom aj produktivity v préci.

B Existuje korelacia medzi psychickym stavom a dennou aktivitou
jedinca

Predpoklad, ze na zaklade pohybovych dat sme schopny predikovat psychicky
stav jedninca je dobre podlozeny studiou ,,Comparison of Night, Day and 24 h
Motor Activity Data for the Classification of Depressive Episodes“[20] z roku
2020. Z datasetu ¢isto aktigrafickych dat sa podarilo predikovat depresivne
epizdédy pocas dna s obrovskou presnostou. Senzitivita sa pohybovala medzi
hodnotami 98.24% a 99.37% a rozsah Specifickosti, klasifikdcie depresivnych
epizdd s presnostou 99.72%, sa pohyboval medzi hodnotami 98.08% a 99.31%.

V studii sledovali okrem dennej aktivity aj no¢ni aktivitu ako napriklad
nekludny spanok.

Na zaklade tychto zisteni mozeme tvrdit, ze je mozné predikovat psychicky
stav na zaklade aktigrafickych dat z ndramkového akcelerometru.
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Bl 2.3.2 Hypotézy

Pred vypracovanim prace bolo treba vytvorit set hypotéz, ktoré sa budeme
snazit dokézat. Tieto hypotézy st postavené na predchidzajicich predpokla-
doch.

Sice na prvy pohlad vyzeraji ako jednoduché tlohy, je treba k moznym
vysledkom pristupovat skepticky. Jednym z dévodov je fakt, ze pocas studie
prebiehala globalna covid pandémia. To znamenad, ze velku Cast ¢asu, ked boli
déta zbierané, bolo vela Studentov a zamestnancov na homeoffice (dalej HO).
Taktiez vela ludi optstalo svoje domovy minimdlne, ¢i uz kvoli obmedzeniam,
strachu alebo chorobe.

Je teda velka pravdepodobnost, ze data zaznamenéavajice volny Cas a pra-
cu/stidium budu velmi podobné pre vacsinu tcastnikov stidie. Predpoklad,
ze bude dosiahnuty statisticky vyznamny vysledok v akejkolvek z hypotéz je
az privelmi optimisticky a preto nie je uvazovany.

B Je moZné rozlisit pracovné a volné dni na zaklade aktigrafickych dat

Témou rozliSovania pracovnych a volnych dni na zaklade aktigrafickych dat,
sa pred touto pracou nikto nezaoberal.

Ale z predoslych zmienenych studii vieme, Ze sa obecne daji denné aktivity
klasifikovat s pomocou aktigrafickych dat s vysokou presnostou, v pripade, ze
je vyuzity spravny model. Tieto aktivity musia byt klasifikované v obecnych
kategériach ako st nizko energetické aktivity ako sedenie, lezanie, fyzicky
nenaroc¢né aktivity ako chodza a fyzicky narocnejsie aktivity ako Sportové
aktivity. Toto obecné rozdelenie nie je len z dovodu zjednodusenia klasifikacie
ale aj z dévodu charakteristiky aktigrafickych dat. Kedze sa nejedna a raw
triaxidlne data ale o ich sumu za urcity c¢asovy tusek, tak je moznost sledovat
presné pohyby ruky za uré¢enim konkrétnej ¢innosti prakticky nemozné.

Nasa hypotéza nepracuje priamo s faktom, ze budeme schopny rozlisit
rozne aktivity, ale primarne s faktom, ze budeme schopny s vyuzim spravnych
priznakov vytvorit individualne klasifika¢cné modely, ktoré budi schopné
identifikovat a rozlisit u jedinca vzory pracovnych a volnych dni.

B Je moZné rozlisit pracovné a volné dni na zaklade dat zozbieranych z
mobilnych zariadeni

Podobne ako z aktigrafickych dét, tak predpokladdame, Ze aj z dat z mobilného
telefénu budeme schopny rozliSovat volné a pracovné dni.

Najvacsi rozdiel medzi aktigrafickym naramkom a mobilnym telefénom je
mozny pocet odlozeni a vypadkov dat mobilného zariadenia.

Na druht stranu ndm ale mobilné zariadenia davaji moznost sledovat
aktivitu obrazovky a iné senzory, ktoré mozu poskytniut lepsi kontext a viac
dat na hladanie vzorov (viac v Kapitole [3).
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B Rozlidenie pracovnych a volnych dni bude mat najlepsie vysledky pri
kombinacii aktigrafickych dat s datami z mobilného zariadenia

Hypotéza, ze vyuzitim kombindacie aktigrafickych dat a dat z mobilného
zariadenia dosiahneme najlepsie vysledky, by mala byt najjednoduchsia na
dokazanie. Aj napriek faktu, ze kvoli okolnostiam, v ktorych sa vsetci naché-
dzali pocas zberu dat (HO, izolacia od Iudi), je pravdepodobné, ze dosiahne
tato metoda najlepsie vysledky.

MoézZeme totiz predpokladat, ze pocet odomknuti a uzamknutia mobilného
zariadenia bude korelovat s pracovnou, volnoc¢asovou alebo skolskou aktivitou.
Ci uz z dévodov, Ze je mobilné zariadenie odlozené alebo pouzivane pri
danej ¢innosti. Vyuzivanie mobilného zariadenia pocas réznych ¢innosti bude
s najvacsou pravdepodobnostou velmi individualne. Niektori jedinci mozu
kludne prokrastinovat pocas prace/stidia a iny zas opacne.

Dalsie data, ktoré by mohli byt na klasifikdciu pracovnych a volnych
dni ndpomocné si GPS data. Hoci predpokladdme, ze vacsina subjektov
pracovala/studovala doma, nemézeme vylacit fakt, ze Tudia chodili minimélne
vo volnom c¢ase na nakupy, prechadzky popripade Sportovat mimo miesto
bydliska.
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Kapitola 3
Metodologia

V tejto kapitole sa nachddza popis pouzitych platforiem, ich porovnanie a
organizacia Studie vratane vyc¢tu platforiem, ktoré boli pouzité po pilotnom
testovani. Samotné metédy pouzité pri analyze sa nachadzaji v kapitole [6.

B 3.1 Prehlad platforiem

Pred zaciatkom stiidie boli vybrané tri platformy na zber DF dat. Jedna z
nich bola platforma Mindpax MO, ktora uz bola odsktsana ako spolahlivy
zdroj aktigrafickych dat.

Dalsie dve platformy boli Beiwe[2I] vyvynutd tymom Onnela lab[22] a
platforma mindLAMP[23] od tymu lokalizovanom v nemocnici Beth Israel
Deaconess Medical Center (dalej len BIDMC). Tieto platformy sa Specializuji
na zber dat z mobilnych zariadeni.

Beiwe aj mindLAMP boli zalozené Samom Onnelom.

B 3.1.1 Beiwe

Beiwe je projekt tymu Onnela Lab[22] zo zdravotnickej univerzity Harvard T.
H. Chan. Tym Onnela Lab vedie professor biostatistiky Dr. JP Onnela.

Platforma Beiwe je uz relativne stard a jej podpora/vyvoj nie je v najlepsej
forme, zato je stabilnd a dobre zdokumentovana.

Samotné platforma sa py$ni zberom dat z Apple aj Android mobilnych
zariadeni a moznostou vytvarania viacerych druhov dotaznikov pre pacientov.

Okrem klasickych textovych dotaznikov, kde si ¢lovek vybera odpovede
na otéazky alebo ich sam pise, aplikacia ponika aj odosielanie zvukovych
z&znamov.

Aplikécia pre iOS méa velmi esteticky dizajn zatial ¢o Android verzia je
pomerne dost stroha.

B Nasadenie

Nasadenie a udrzbu platformy Beiwe mal na starosti M. Kubina. Preto v
tejto praci bude nasadenie opisané iba strucne.
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Platforma Beiwe sa d& nasadif na 6n-premises'server alebo na Amazon
Web Services (dalej len AWS). AvSak 6n-premises"deployment nie je zdoku-
mentovany, takze bola platforma Beiwe nasadena na AWS servery.

B Daita

S pomocou beiwe2 mobilnej aplikdcie je mozné zbierat roézne druhy dat.
Dotazniky (aktivne data) maji niekolko réznych foriem. Senzorické (pasivne)
data, je mozné vyberat z niekolkych réznych moznosti, avsak niektoré druhy
pasivnych dat su platformovo zavislé, alebo sa lisi ich format medzi Android
a i0S zariadeniami.

Aktivne[24] a pasivne[25] déta, ktoré je mozné zbierat za pomoci aplikdcie
Beiwe2 sa nachadzaji v tabulke [3.1.

Aktivita Pasivne data
Voice survey Accelerometer
Multiple choice survey GPS
Free text survey Power state
Slider survey Reachability (iOS)

Checkbox survey Magnetometer (iOS)
Device motion (iOS)
i0S log (i0S)
Bluetooth (A)
Wifi (A)
Android log (A)

Tabulka 3.1: Tabulka aktivit a pasivnych dét, ktoré je mozné zbierat s pomocou
aplikdcie Beiwe2. Legenda: (i0S) = iOS-only funkcia, (A) = Android-only
funkcia.

Je mozné vybrat, ktoré druhy dat sa zbieraji a nastavit vzorkovaciu
frekvenciu zberu dat.

Aplikécia (aspon do urcitej verzie) podporovala zber dat na pozadi aj ked
aplikacia nebezala explicitne. Tento exploit starsich SDK vyuzitych pre vyvoj
Beiwe2 nam dovoloval ziskavat viac kompletné data bez toho aby bolo treba
vacsinu uzivatelov ¢asto upozornovat na fakt, ze maju vypnuti aplikaciu.

Ak nie je zariadenie vyuzivajice Beiwe2 aplikdciu pripojené k internetu,
aplikacia je schopna kratkodobého ukladania dat, dokym sa zariadenie opét
nepripoji k internetu.

B Zhrnutie

Platforma Beiwe spolu s aplikdciou Beiwe 2 nie je najprivetivejsia pre uziva-
telov operacného systému Android (dalej len Android/Android OS). Napriek
tomu je velmi stabilnd a umoznuje nastavif presni frekvenciu zberu dét
(vzorkovania), ¢im je mozné prispdsobit zber rychlejsich zariadeni ostatnym.
Tato charakteristika robi z beiwe platformu, ktord znacne zjednodusuje pre-
processing dat (kedze ich nie je potreba normalizovat naprie¢ zariadeniami).
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B 3.1.2 mindLAMP

Projekt mindLAMP je nova platforma, ktord vznikla pod kridlami Department
of Digital Psychiatry v BIDMC, ktoré je spolupracovnikom Harvard Medical
School. Toto oddelenie bolo zalozené v roku 2018[26].

Platforma mindLAMP je neustdle vo vyvoji a mé velky potencial, ale
stdle nie je dokoncend a jej dokumentécia nie je kompletnéd a obsahuje chyby.
Napriek tomu mé velmi aktivnu a ndpomocni podporu a vyvoj sa posiva
dopredu rychlym tempom.

Platforma pontika niekolko réznych druhov aktivit, z ktorych mnohé su
vo vyvoji a budi vypustené v budicnosti. Narozdiel od Beiwe sa bezné
dotazniky nedelia na niekolko druhov, ale priamo otazky dotaznikov. Medzi
tieto otdzky patria otazky s multiple choice, slidermi, vyberom ¢asu alebo
vlastnymi odpovedami.

Podobne ako Beiwe poskytuje platforma zber mnohych pasivnych dat a
v dokumentacii sa pysni sirokou skdlou senzorov a dat. Dokonca podporuje
third party smart hodiniky a trackeri, pokial je na mobile nainstalovany
pozadovany software.

Hl Nasadenie

Nasadenie platformy mindLAMP mal na starosti autor tejto prace, Ondrej
Sakaci.
Platforma bola nasadena ,jon-premises* na univerzitnom servery.

Detaily nasadenia platformy sa nachadzaji v Doplnku 4l

B Data

Aktivne data platformy mindLAMP si velmi pestré a neustéle sa menia.
Kazdy dotaznik sa da zlozit z niekolkych roéznych otézok zahinajtcich
napriklad: vyber casu, slider, vyber jednej z niekolkych odpovedi, vyber
viacerych odpovedi a pod.
Okrem dotaznikov medzi aktivity patria ale aj rézne minihry.

Zdrojové kédy niektorych z nich sa daji najst na githube[27], no existuje
aj moznost vytvorit si vlastné aktivity a nasadif ich na platforme.

Mimo vyssie uvedené aktivne data je platforma schopné zbierat pasivne
senzorické data.

Prehlad pasivnych dat zbieranych platformou sa nachadza v tabulke |3.2.
Je ale treba poznamenaft fakt, ze vdaka neustalemu a dost rychlemu vyvoju
sa zoznam pasivinych dat neustdle meni spolu s dokumentéciou[28].
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3. Metodoldgia

Pasivne data | Specifikacie Pasivne data Specifikacie
accelerometer - respirator rate (E)
blood pressure (E) screen state -
bluetooth (A) sleep ?
calls - sms ?
device motion - steps ?
distance ? weight (M)
flights climbed ? height (M)
GPS - wifi (A)
gyroscope - workout segment ?
heart rate (E) magnetometer -

Tabulka 3.2: Tabulka pasivnych dat, ktoré je mozné zbierat s pomocou aplikicie
mindLAMP 2. Legenda: (i0S) = iOS-only funkcia, (A) = Android-only funkcia,
(E) = je potrebny externy monitor, (m) = manuédlne zadand hodnota, - =
dostupné pre obe platformy, ? = netplna dokumentacia.

Narozdiel od platformy Beiwe2 neumoziiuje'| mindLAMP 2 nastavovaf
frekvenciu zbierania pasivnych déat (vzorkovania). To bolo v ¢ase vyberu
platformy na zber mobilnych dat vnimané ako velky nedostatok.

Defaultne nastavena frekvencia zberu dat zo senzorov na najvyssiu mozniu,
sa drasticky 1isi medzi mobilnymi zariadeniami a pri novsich zariadeniach
mohla byt jednou z pri¢in vyssej spotreby energie?.

Aplikacia mé tiez nespolahlivé cachovanie dat. V priebehu pilotného testo-
vania sme neboli schopny odhalit pri¢inu preco sa dal ulozit len zanedbatelny
usek dat. Samotnd dokumentacia o instaldcii aplikacii na iOS a Android
OS]29] sa zmienuje o tom, ze pre spolahlivy chod aplikicie je potrebné mat
pristup k neustalemu internetovému pripojeniu, idedlne wifi.

Na druht stranu platforma mé vyhodu vo vysokej personalizovatelnosti
aktivit pre uzivatelov a je schopné zbierat viac druhov dat vratane dat z
externych monitorov.

B Zhrnutie

Platforma mindLAMP 2 je novd a rychlo sa rozvijajuca platforma. M4
vela funkcii a moznosti vyuzitia. Napriek svojim vyhodam maé stéle vela
nedostatkov, ktoré by mali v blizkej budicnosti byt eradikované.

Podpora zberu dat z externych monitorov a third-party naramkov ako
napriklad smart hodinky Mi Band[4] je velkou vyhodou oproti platforme
beiwe2.

B 3.1.3 Mindpax MO

Platforma MO od ¢eskej firmy Mindpax[11] sa zameriava na zber aktigrafickych
dat zo Specializovanych aktigrafickych naramkov na zapéstie.

1V ¢ase konca $tidie a pisania tejto prace.
2Toto tvrdenie nebolo mozné v pilotnej fize testovania platformy potvrdit ani vyvratit,
kedZe neskorsie verzie ndm neumoznili menit vzorkovaciu frekvenciu.
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MO zatial sluzi primarne k vyzkumnej ¢innosti s pacientami s bipoldrnou
poruchou.

Hlavnym cielom je pomoct pri predikcii depresivnych a manickych epizéd
na zaklade pohybovej aktivity a byt doplnkovym zdrojom informacii pre
odborného lekara pacienta.

Bl Nasadenie

Platforma je prevadzkovand firmou Mindpax. Jedina instancia backendu aj
pristup k datam je mozny jedine na serveroch vlastnenych touto firmou. Preto
tato platforma nebola nasadend vramci semestralneho projektu ani pocas
prace na bakalraskej praci na ziaden Skolsky alebo iny server.

B Data

Déta zbierané s pomocou platformy MO sa taktiez aktivne aj pasivne.
Aktivne data su dotazniky, manudlne alebo odbornikom zadand medikacia
spolu s dennym davkovanim, udalosti a rézne iné manualne vloziteIné data ci
uz uzivatelom alebo jeho doktorom.
Pasivne data su iba raw aktigrafické data zo Specidlnych naramkov.

B Zhrnutie

Platforma MO je vybornym zdrojom aktigrafickych dat a umoznuje zber
dotaznikov, pri ktorych sme nezaznamenali problémy s notifikdciami tak casté
ako u ostatnych platforiem.

B 32 Stadia

V tejto casti sa nachddza strucéné zhrnutie organizacie stidie. Zhrnutie icasti,
formy studie, pouzitych platforiem a dalsich informécii.

B 3.2.1 Pouzité platformy

Po pilotnom nasadeni platforiem mindLAMP 2 a Beiwe2 sme sa rozhodli
vyuzit v studii iba platformu Beiwe2.

Hlavné dévody preco starsia a menej podporovana platforma vyhrala nad
novou a rychlo sa rozvijajicou boli:

® Moznost nastavenia vzorkovacej frekvencie (v ¢ase priebehu studie plat-
forma mindLAMP 2 tiito moznost nepodporovala).

® Vicsia stabilita na vicsine zariadeni.
® Schopnost zbierania data aj ked aplikacia nebezi na pozadi.

® Lepsi caching dat (u platformy mindLAMP 2 nespolahlivy caching).

17



3. Metodoldgia

® Aj vdaka cachingu nepotrebuje platforma Beiwe2 neustéle pripojenie k
internetu.

Druhé vyuzita platforma bola MO.
Tato platforma sluzila na zber aktigrafickych dat. Na studiu bolo zapozica-
nych cca 21 aktigrafickych naramkov.

B 3.2.2 Forma stadie

Stdia bola planovana na viac ako jednomesaény zber dat, no v priebehu sme
sa rozhodli predizit zber o dal¥{ mesiac (len s ucastnikmi, ktori boli ochotny
pokracovat dlhsie ako bolo dohodnuté).

Sttdia bola anonymizovana aby sa predislo zneuzitiu dat sledovanych
subjektov.

Kazdy tcastnik pouzival neustale aplikdciu MO a Beiwe2. Ucastnici boli
tiez povinny nosit aktigraficky naramok po cely cas Stidie s vynimkami len
pri sprchovani®!

Okrem zbierania aktigrafickych a pasivnych dat mali Gcastnici za tilohu
vyplilovat kazdy deti denny dotaznik nélady skladajici sa z 7 otédzok”| a kazdy
tyzden tyzdenny dotaznik nalady.

Tyzdenny dotaznik bol dotaznik ASERT[30], ktory ma za tulohu detekovat
relapsy depresivne a manické. Tento dotaznik sa sklada z desiatich otazok na
celkovi naladu za uplynuly tyzden.

Denny dotaznik bol navrhnuty tymom pracujicim na tomto projekte.

Obsahuje otézky® o zaciatku a konci no¢ného spanku, nalada, energia a
stress v dany den, dizka Sportovej aktivity’| pocas predchidzajiceho dia a
druh predchadzajiceho dna.

Druh predchadzajticeho diia méze byt: VoIny den (dalej VD), pracovny deii’
(dalej PD), pracovny den doma (¢ize homeoffice, dalej HO) a mix homeofficu
a normalneho pracovného dna (dalej PD/HO).

B 3.2.3 Ucastnici $tadie

Prvotnymi tucastnikmi stadie boli ¢lenovia tymu, zvySok ucastnikov bolo
naverbovanych na tstne.

Pred zaciatkom stidie bolo cielom néjst dostatok dobrovolnikov, aby celkovy
pocet fungujucich ucastnikov bol aspon 20.

Ucastnici §tadie museli byt mentélne zdravi a svojpravni jedinci.

3Néramky st vodotesné, takze sa jedna skor o QolB.1 moznost, ne povinnost.

4Formét sa opravoval po zadati &tudie ale ustalil sa asi po 2 tyzdiioch od zadiatku studie.

SKoneéné verzia dotazniku.

5Sportova aktivita bola definované ako akékolvek fyzick aktivita, ktort subjekt vykondva
Cisto za ucelom jej vykondvania a/alebo za tcelom zlepSenia zdravia. To znamend, ze
prechadzky sa daju brat ako Sportova aktivita ak ich vykonava osoba cielene za ticelom ich
vykonavania kvoli zdraviu a pohybu, nie ak sa jednd o prechadzku za tcelom nakupu a
podobne. Tym paddom utekanie za MHD sa tiez ako Sportova aktivita neréata.

"Alebo $tudijny des.
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3.2. Stidia

B Vstup do stadie

Vstapit do stidie mohli iba jedinci netrpiaci diagnostikovanou depresiou,
bipolarnou poruchou a pod.

Za ucelom kontroly dusevného zdravotného stavu bol kazdy zdujemca pod-
robeny pred prijatim do stiidie upravenou a prelozenou verziou standardného
dotazniku M.I.N.I.[31]. V tejto verzii chybala vicsina pre nds nepodstatnych
sekcii a zostali len sekcie tykajice sa depresii, manie a suicidality. Takisto
sme pridali vlastné personalne otdzky vztahujice sa na zamestanie/Sttidium,
vek, uzivanie navykovych latok, pravidelnt Sportovi aktivitu a pod.

Zo vsetkych zdjemcov mali vSetci dostatoéné vysledky pre prijatie do studie.

Nésledne vsetci prijaty ucastnici dostali na podpisanie pisomny informovany
suhlas o zbere dat, aktigraficky naramok, prihlasovacie udaje do aplikdcie MO
a Beiwe2 a bol instruovany ako si tieto aplikacie sprevadzkovaf.

Studie sa celkovo ztcastnilo 20 tcastnikov.
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Kapitola 4
Nasadenie platformy LAMP

Prieskum moznosti nasadenia, vyuzitia a vyvoja platformy mindLamp, spolu
s jej nasledovnym pilotnym nasadenim mal na starosti autor tejto prace. V
tejto Kapitole |4 sa budeme zaoberat prave nasadenim a celkovym prehladom
platformy LAMP v ¢ase vzniku tejto zaverecnej prace.

Platforma mindLAMP je stile v akt{dvnom vyvoji. Vdaka tomu je velka
pravdepodobnost, ze prerekvizity, postup a aj praca s platformou sa od doby
napisania tejto prace zmenili.

. 4.1 Moznosti nasadenia

Platformu LAMP je mozné v si¢asnosti nasadit dvoma spdsobmi: on—premiseﬂ
alebo na platforme AWSE[ N4&s tym sa rozhodol z finan¢nych, praktickych a
bezpec¢nostnych dévodov vyuzit deployment on-premises.

. 4.2 Nasadenie ,,On-Premises*”

Nasadenie on-premises bolo uskutoc¢nené na skolskom serveri s odbornou
asistenciou serverového administratora Ing. Jiftho Wilda, Ph.D.. V case pilot-
nej prevadzky sa na nasadeni a dopomoci s prevadzkou platformy ciastocne
podielali aj kolegovia L. Slama a E. Zila.

Primarne dévody rozhodnutia nasadania on-premises boli:

1. Financie - Deployment na platforme AWS nie je najlacnejsi. Snazili sme
sa teda ceny tohoto projektu drzat na minime a idealne sme chceli vSetko
bez zbytoéne velkych vidavkov .

2. Bezpecnost - Ochrana osobnych a citlivych idajov zbieranych z osobnych
mobilnych zariadeni subjektov. Sice verime, ze data udrzované na AWS
serveroch by boli dobre chranené, no zaroven by boli v podstate mimo
nas dosah a v drzani inej spolo¢nosti. Spolu s tymom sme sa zhodli na

!Deployment na vlastnom serveri)
2Amazon Web Services|32].
37 technickych dévodov nebolo mozné platformu Beiwe nasadit inak nez na AWS.
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4. Nasadenie platformy LAMP

tom, zZe radsej budeme mat déta na skolskyjch serveroch nez riskovat ich
vlastnictvo inou spolo¢nostou.

3. Praktickost - V tomto pripade sa jedna o komplikovanejsi bod. AWS a
nasadenie na nom je jednoduchsie, hoci Docker nasadzovanie a idrzbu
servera on premises velmi ulahéuje. Teoreticky aj idrzba na AWS by
mohla byt jednoduchsia, ale uz len fakt, ze mal pristup k on-premises
serveru kazdy ¢len tymu a ludia mimo tym (ako pan Wild), znac¢ne
ulahcila riesenie problémov tykajicich sa deploymentu.

Po rozhodnuti vyskasat on-premises deployment nasledovalo samotné nasa-
denie a pilotnd prevadzka.

B 4.2.1 Prerekvizity
Medzi hlavné prerekvizity pre spravne fungujici ,,On-Premises® server patria:

1. Dostacujice systémové poziadavky® - Tieto poziadavky sa menia podla
poctu uzivatelov. Minimélne poziadavky uvedené v dokumentécii[33]
BIDMC tymu st nasledovné:

® Dvojjadrovy procesor

® 2 GB RAM

= 250 GB HDD - 4 TB SSD?

B Privatny siefovy endpoint s priepustnostou 1 Gbps — 10 Gbps

2. SSL certifikat - Potrebny pre pouzivanie https protokolu. Aplikicia je
funkéné aj bez SSL certifikatu, a je mozné do nej pristupovat, avsak nie

je mozné sa na server pripojit mobilnou aplikdciou. Tzn. nie je mozné
zbierat data.

3. Spravne nastavenie firewallu a routing dét cez porty 80 (http) a 433
(https).

4. Nainstalovany Docker.
5. Konfigurovany Docker Swarm cluster.

Vsetky potrebné a aktualizované prerekvizity st uvedené v oficidlnej
dokumentécii[34].

4Pocas pilotného testovania neboli robené zitazové testy na zistenie presnjych doporu-
¢enych Specifikécii. Nie len z casovych dévodov, ale aj preto, ze odhad pri naSom nizkom
pocte testujicich uzivatelov by nemusel byt dostatocne presny.

SPodla po¢tu uzivatelov. Podla dokumentécie sa cena za previadzkovanie vlastného
serveru moze pohybovat medzi 35 — 1500 $/mesiac.
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B 4.2.2 Postup

Nasadenie platformy je jednoduché s niekolkymi nepovinnymi krokmi, ktoré
maju vSak za tcel zlepsit ,,Quality-of-Life“ pre spravcu aplikacie (napr. Cloud
Mesh Router).

Anekdotdlne skusenosti ale dokazuju, Ze nie vSetky nepovinné kroky by
sa mali preskakovat. Pri nasadzovani sme celili problémom so spustenim
a prevadzkou aplikdcie az dokym sa nenainstaloval Portainer, ktory je v
dokumentécii opisovany primarne ako ,troubleshooting diagnostic tool“

Vela prvotnych pokusov o nasadenie platformy skoncilo netispesne. Nakoniec
sa deployment oficidlneho image serveru s pomocou yaml stboru ukazal ako
najjednoduchsia a najefektivnejsia cesta k funkénému backendu.

Celé nasadenie je opisané v oficidlnej dokumentacii[35].

B 4.2.3 Prevadzka

Deployment spolu so vsetkymi komplikdciami zabral asi dva mesiace. Server
bol tspesne nasadeny okolo 20. decembra 2020.

Pilotna prevaddzka trvala par tyzdnov. Po rozhodnuti vyuzit Beiwe ako
primarnu platformu nebol ale tento server tiplne odstaveny a bol udrzovany z
dvoch pripadov.

Zaprvé bolo v najvacsom zaujme sledovat updaty a novinky LAMP tymu.
Priméarne za celom prehladu o stave platformy a moznej implementacii
featur, ktoré nam pri rozhodovani medzi platformami chybali.

Druhy dévod prevadzky aj po ukonceni pilotného testovania, bola mitigicia
pripadného zlyhania platformy Beiwe.

B 43 Pracas platformou LAMP

Samotné plateforma sa sklada zo serverového backendu, databazy a mobilnych
aplikécii pre iOS a Android zariadenia. Ku vSetkym trom miestam sa da
pristupovat réznymi spdsobmi.

B Webova aplikacia - Dashboard

Pristup k aplikicii a databazy za administrtivnymi acelmi pacientskych
uctov, uctov vyskumnikov, vybere senzorov, ktoré budu zbierat data, tvorbe
aktivit a kontrole aktivity pacientov zabezpecuje dashboard[36], front-endova
webova aplikicia. Hlavna stranka dashboardu pontka, mimo pripojenia sa
na konkrétny server hostujici platformu mindLAMP, moznost spustitelného
dema aplikicie. V tomto deme je mozné si prezriet aplikiciu a zaroven
vyskusat si navigaciu po aplikacii a niektoré zakladné funkcie, ktoré pontka.

Dashboard umoznuje pristup k serveru aj v pripade, ze nema platny SSL
certifikat, no za tymto ucelom je potrebné v prehliadaci povolit navstevovanie
danej http domény.
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B LAMP-API

Pristup k ¢i uz pasivhym alebo aktivnym datam ulozenych v databazy je
mozny pouzitim Specializovaného LAMP API[37] (Application Programming
Interface). S vyuzitim tohoto API je, po nadviazani autorizovaného pripojenia,
mozné odosielat serveru querries za ucelom ziskavania réznych druhov dat od
Tubovolnych® pacientov.

Od pilotnej prevadzky bola dokumentécia API zlepsena vo vela smeroch.
Asi najvyraznejsia zmena sa tyka dokumentécie détovych typov[38].

Okrem strucnej instruktaze pre zaciatok pouzivania programovacieho ja-
zyka Python[39] na analyzu dat existuje aj obsirnejsia dokumentéacia pre
programovaci jazyk R[40].

V pripade chyb alebo chybajicich informécii (ktorych pocas pilotnej
prevadzky bolo vela) sa dd vzdy obratit na aktivne a ndpomocné férum
projektu[41].

B Mobilna aplikacia

Mobilné aplikacia (v ¢ase pisania tejto prace vo verzii 2) méa, na rozdiel od
aplikdcie beiwe2, rovnaky dizajn pre iOS aj Android zariadenia. Taktiez zbiera
viac druhov dat a umoznuje vytvaranie rozmanitych aktivit a dotaznikov.

Zber dat je avsak nastaveny na maximalnu moznu frekvenciu zariadenia,
¢im sa zvysSuje zdfaz mobilného zariadenia, znizuje vydrz batérie a déta
st naprie¢ roznymi zariadeniami neuniformné.’| Tato neuniformita vytvara
potrebu pre zlozitejsi preprocessing dat kde je potreba zjednotit vzorkovanie
déat pre naslednd analyzu.

Taktiez v case testovania mala aplikicia takmer mizivé cacheovacie moz-
nosti a musela byt neustdle pripojend na internet. Okrem dodatocnej zatazi
zariadenia a znizenia vydrze batérie, je tento fakt negativny aj z doévodu,
ze nemozeme predpokladat schopnost vsetkych uzivatelov byt neustdle na
cellularenj sieti, v pripade, ze sa dostani mimo dosah WiF1i pripojenia.

Co sa samotnej zitaze batérie tyka, presné testovanie rozdielov spotreby
neboli namerané pocas pilotnej prevadzky, no dopady boli znatelné pre
vsetkych testujicich. Samotné spotreba a vytazenie mobilného zariadenia
bolo sledované po niekolko dni, no bez exaktnych merani.

Anekdotalny priklad: Autorovi sa na svojom mobilnom zariadeni Xiaomi
MI Max 2 (Andriod) po vypnuti vSetkych obmedzeni aplikicie, ktoré aplikacii
brania v spravnom chode, podarilo dostat mindLAMP na prvé miesto v
rebricku spotreby déat. Tu prekonala spotrebou batérie obrazovku stvornésobne
(obrazovka ~11%, mindLAMP ~44%). Priemerné hodnoty spotreby batérie
mindLAMP aplikéaciou v ¢ase pilotného testovania sa pohybovali v rozmedzi
25% — 57%.

5Ku ktorym mé dané autorizovans osoba pristup v systéme.

"Featura na nastavenie konkrétnej vzorkovacej frekvencie pre vietky zariadenia je v
pléane uz dlho. V case pisania tejto prace funguje aspon moznost obmedzit plosne mnozinu
senzorov, ktoré zbieraju data, ¢im sa d4 aspon mierne regulovat zataz zariadeni.
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Kapitola 5

Implementacia

V tejto kapitole sa nachadzaju vsetky podstatné tdaje o implementacii
preprocessingu, processingu a vizualizacie dat. Bloky ukazkového kédu budu
referencované z Doplnku [Al

B 5.1 Zakladné informacie o implemntacii

Celé riesenie bolo implementované v programovacom jazyku Python 3.9 s
pouzitim prostredia Jupyter—LabE|.

Python3.9 bol vybrany pretoze autor prace s nim ma najvacsie skﬁsenostlﬂ
a pretoze existuju balicky scikit-learn[42] na analyzu a processing dat.

Prostredie Jupyter-Lab bolo vybrané primarne kvoli formatu Jupyter-
Notebook (ipynb), ktory umoznuje spustat mensie skripty nezavisle na sebe a
v réznom poradi, ale aj priamo cely notebook chronologicky. Vdaka moznosti
vytvarat v notebooku bunky s Python kédom, Markdawnom alebo Raw
textovym formatom zjednodusuje dokumentaciu a prehladnost jednotlivych
skriptov.

B 5.1.1 Prerekvizity a pouzité balicky

Okrem instalacie Python3.9 a Jupyter-Lab boli pouzité nasledujice Python
balicky.

Zo standardnej knihovny: datetime, gc, json, IPython.display, os, glob,
enum, csv, math.

Knihovny, ktoré je treba si nainétalovatﬁ pre spravne fungovanie implemen-
taCnej Casti: scikit-learn, numpy, pandas, jupyter-lab.

!Primérne v textovom editore Visual Studio Code s vyuzitim Jupyter-Lab rozsirenia,
z dovodu vyuzitia menej paméti RAM, nez mé priemerny webovy prehliada¢, v ktorom
Jupyter-Lab bezi nativne.

%V porovnani s jazykom R a prostredim Matlab.

3Napriklad s pomocou utility pip |A.5
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B 52 Specifikacie implementacie

Implementéacia bola rozdelend do 2 primarnych Jupyter-Notebookov:

data_ preprocessing.ipynb a data_ processing.ipynb. Na vypomoc pri pre-

chadzani uz ziskanych vysledkov bol vytvoreny results.ipynb, avsak tento

notebook je v sucasnosti nefunkény (problémy s parsingom siborov).
Vécsina skriptov a definicie tried boli umiestnené v priecinku utils. Tieto

skripty a datové struktury boli rozdelené do python stiborov: consts.py,

enums.py, general classes.py, gps.py, preprocessor.py a processor.py.

B 5.2.1 Data preprocessing

Déata z MO aj Beiwe2 boli ulozené v csv formatoch. Tieto data bolo treba na-
¢itat z csv formétu a predzpracovat pred samotnou analyzou dat. Detailnejsie
formaty dat MO aj Beiwe2 st opisané v Kapitole 6.1

Data z MO boli pre kazdy subjekt uloZené v zlozke s jeho ¢itatelnym id?| v
Styroch stiboroch. Aktidata, data profilu®, medikacie zadané subjektom®| a
dotazniky.

Data z Beiwe2 boli ulozené v prie¢inkoch, z ktorych kazdy obsahoval
data za jeden tyzden. V kazdom priecinku sa nachadzali data subjektu pod
adresdrom s nazvom rovnakym ako je id Gétu. Podadresare v kazdom tyzdni
sa nachadzali posledné adresare podla druhu dat a v kazdom z nich bolo vela
csv suborov.

Vsetky data museli byt aspon do urcitej miery zpredprocesované, ¢i uz
kvoli uniformite dat pre kazdy subjekt, alebo z dévodu zniZenia vypoctovej
naroc¢nosti pri samotnom pocitani vysledkov.

B Preprocessing M0 dat

Aktidata st uz zpredprocesované data z trojosého akcelerometra v aktigrafic-
kom naramku. Druhotny preprocessing M0 dat mal primarny dévod znizenie
zétaze na vypocet a RAM pocitacu pri findlnom pocitani vysledkov (aktiddta).
Pocas preprocessingu sa aktidata zclustrovali do zaznamov dolezitého zhr-
nutia dat z 15 minttovych tsekov. O kazdych 15tich minitach sa zaznamenali
zakladné tidaje ako zaciatok a koniec useku, pocet zaznamov v tiseku a rozne
data o nameranych aktigrafickych hodnotéch ako: suma celkovej aktivity,
priemerna hodnota, medidn, maximum, minimum, kurtéza[43].
Rozhodnutie zluc¢ovat data na 15 minttovych tsekoch, malo primarny dévod
obmedzeny vypocetny vykon autorovho pocitaca. V idedlnych podmienkach
by asi predprocessing dat bol menej drasticky, no dost mozno s podobnymi
koncovymi détami, ktoré sa vkladali do klasifikacnych modelov (Kapitola ?7).
Druhotné potreba preprocessingu prisla vo forme zpracovania dotaznikov,
v ktorych subjekty denne odpovedali o svojhom dni. Nie len Ze bolo treba

4 Anonymizované id.

5 % 7’ . . ’. 7 7 v L . 7
°Vyska, vaha, id, a neinvazivne déata, ktoré nenarusuji anonymitu dat.
5Drviva vadsina siborov prazdna.
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5.2. Specifikacie implementacie

oklasifikovat dni na zédklade ich naplne, no aj napravit nekonzistencie. Zaciatok
studie priniesol niekolko réznych oprav z zmien.

Medzi tieto zmeny patrila aj zmena formatu dennych dotaznikov. Okrem
dopliiania a postvania odpovedi v dotazniku, sa menila aj samotné naplii
otazok. Po par tyzdnoch sa tym rozhodol, Zze bude najlepsie aby otdzka na
népln dna bola zamerand na den predchddzajuci.

Nanestastie okrem zmien v organizacii stidie a technickych zmien nastalo
aj niekolko nec¢akanych technickych komplikacii na serverovej strane. Niekolko
dni uprostred studie boli dotazniky takmer tplne znehodnotené a nespravne
ulozené na servery.

Vsetky zmeny v parsingu a vsetky vypadky dotaznikov bolo treba v pred-
procesingovej klasifikacii dni na zdklade dennych dotaznikov brat do tvahy.

B Preprocessing Beiwe2 dat

Data nazbierané platformou Beiwe2 bolo treba prvotne nacitat pre kazdého
pacienta, zoradit, odfiltrovat nespravne hodnoty a spojit do vac¢sich siborov
pre budice jednoduchsie nacitanie.

Za tymto tcelom bolo treba vytvorit Specializovany loader stiborov, ktory
presiel vsetky podadresare patriace jednému pacientovi ak existovali a nacital
z neho vsetky data.

Data ktoré boli specificky predprocesované po tomto kroku boli primarne
GPS data. Napriek tomu, ze Beiwe2 umoznuje nastavit uniformni vzorkovaciu
frekvenciu pre zber dat na zariadeni, nefunguje rovnako dobre na kazdom
zariadeni. Najznatelnejsi rozdiel je pozorovatelny na rozdiely kvality a formatu
dat medzi Android a iOS zariadeniami.

V GPS datach boli najprv ndjdené diery. Podla chybajucich tisekov dat sa
validovala kompletnost nazbieranych dat pre kazdy den samostatne. Maximum
chybajtcich dat bolo stanovené na hodnotu 25%.

Nasledne boli data unifikované. Zaznamy nazbierané pocas jednej sekundy
boli orezané na stredny zaznam z podmnoziny.
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Kapitola 0
Analyza dat

V tejto kapitole sa nachadza zhrnutie formatu zpracovavanych dat a ich
zpracovanie. Nachadza sa tu aj zhrnutie jednotlivych pouzitych klasifika¢nych
modelov.

B 6.1 Format dat

V tejto sekcii sa budeme zaoberat formatom dat aktigrafickych z naramku,
format dennych dotaznikov a GPS dat z mobilného zariadenia. Ostatné data
sa v tejto kapitole nenachadzaju, pretoze pre vysledky neboli vyuzité.

Nebude sa jednaf len o origindlny format dat, ale aj o format predspraco-
vanych dat, ktoré sa vkladali do klasifikacnych modelov.

B 6.1.1 Actidata

V pripade aktigrafickych dat boli pocas preprocessingu z dat vytiahnuté cha-
rakteristické informécie o urcitych mnozinach dat. Tym padom sa origindlny
aj novy format 1isi uz na prvy pohlad.

B Originalny format

Format, v ktorom sme aktidata dostavali nie je surovy, prebehol predspraco-
vanim a zaznamy o pohybe v troch osach akcelerometra boli prevedené na
hodnotu activity. Vdaka tomu jediné poptrebné preprocesovanie je ziskanie
priznakov na hodnotenie a vyradenie dni s nedostatkom nazbieranych dat.
Originalny format aktigrafickych dat sa nachadza v Tabulke [6.1

Naézov stlpca ‘ Datovy typ Poznamky
utc__time string / datetime64ns UTC cas
activity float Hodnota aktivity, neméa jednotky
local time | string / datetime64ns Lokalny cas

Tabulka 6.1: Originalny format aktigrafickych dét.

29



6. Analyza dat

B Novy format

Tieto data boli nasledne spracované do formatu viac pripominajiceho priznaky,
aZ na to, ze sa jednalo o priznaky pre kratke ¢asové tseky (15 minit).

Nazov stlpca ‘ Datovy typ Poznéamky ‘

start_ time string / datetime64ns Zaciatok tseku
end_time string / datetime64ns Koniec useku
number of entries int Pocet zdznamov v dseku
sum float Suma hodnot activity
mean float Priemerna hodnota
median float Strednd hodnota
max float Maximalna hodnota
min float Minimalna hodnota
kurtosis float Kurtézal43] hodnot

Tabulka 6.2: Format aktidat po zpracovani.

Zaznamy formatu ukdzaného v Tabulke [6.2| boli néasledne ulozené pre
konec¢né spracovanie a vypocCty.

Priznaky ktoré sa pouzili pre klasifikdciu dat sa ¢asto len sumy a priemery
hodnuit z novych zaznamov.

B 6.1.2 Dotazniky

Dotazniky menili forméat pocas stadie, tym padom pocas pripravy dat na
zpracovanie nebolo treba uniformovat data ale spravne ich precitaf.

Formaty dotaznikov st v Tabulke 6.3} V tychto dotaznikoch sa vyskytuja
otazky na ndladu (Stastny — smutny), vaitorny pocit (zrelaxovany — izkostny),
energiu (vycerpany — energicky).

Mimo to sa vo V2 dotazniku objavuji 2 otazky na druh dna. Tieto otazky
sa odpovedali sliderom, ktory ukazoval na hodnotu na spektre medzi dvoma
hodnotami. Tieto slidere boli vymenené za jednoduchsiu otézku so 4mi
exaktnymi odpovedami (druh dna).

’ Cislo otazky Typ otazky V1 \ Typ otazky V2 Typ otazky V3

1 Pocet hodin spanku <* Zaciatok spanku
2 Nalada <* Koniec spanku
3 Pocit <* Nalada

4 Energia <* Pocit

5 - Den (VD - PD) Energia

6 . Deii (HO ~ PD/HO) |  Druh diia

7 - Pocet hodin Sportu <*

Tabulka 6.3: Forméaty dotaznikov. Vysvetlivky: -chybajica otdzka, «*-rovnaka
otazka ako otazka nalavo.
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6.2. Algoritmy

Rozparsované dotazniky sa nasledne pre kazdy subjekt ulozili do slovniko-
vého suiboru, kde klace boli datumy dni a hodnotami boli ¢iselné oznacenia
typu dni. Tieto hodnoty sa nachddzaji v Tabulke |6.4.

Ciselné hodnota Typ dna ‘
-1 Neklasifikovany den
0 Volny den
1 Pracovny den (normélny)
2 Pracovny den (homeoffice)
3 Pracovny den (mix)

Tabulka 6.4: Typy dnov

B 6.1.3 GPS data

Data z GPS svoj format (Tabulka 6.5) pri predspracovani nemenili.
Na druhej strane ale pocas predprocessingu presli sclustrovanim na mensie
a uniformnejsie datasety a presli kontrolou kompletnosti dét.

Nazov stipca, ‘ Datovy format ‘ Poznamky
timestamp timestamp / int -
UTC time | string / datetime64ns UTC cas
latitude float Zemepisna sirka
longitude float Zemepisnd dizka
altitude float Nadmorska vyska
accuracy float Presnost merania

Tabulka 6.5: Format GPS dat.

Clustrovanie prebehlo tak, ze pre kazdd sekundu boli vybrané vsetky
zdznamy z tohoto useku. Z tychto zaznamov bol nasledne vybrany ekvivalent
ich medidnu (zdznam uprostred zadznamov chronologicky zoradenych).

B 6.2 Algoritmy

Na samotnu klasifikdciu boli pouzité tri rdzne algoritmy z balicku sklearn[42].
Konkrétne sa jednalo o Decision tree, SVC (C-Support Vector Classification)
a Gaussian Naive Bayes.

Vsetky vyssie zmienené a aj mnoho dalsich algoritmov a utilit je opisanych
na sklearn API Reference stranke[44].

Kazdy algoritmus bol prepocitany sto-krat pre kazdy subjekt. Pred kaz-
dym vypoctom, boli dni s priznakmi a so spravnou klasifikdciou premiesané
nidhodne. Randomizicia a vysoky pocet opakovani zarucuje ¢o najvacsiu
presnost.

Pri samotnom pocitani kazdého z modelov, st cross-validované (premie-
sané data podrobené niekolko nasobnou zmenou kontrolnej podmnoziny a
trénovacieho setu).
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6. Analyza dat

B 6.2.1 Decision tree

Algoritmus vyuzivajici tzv. decision trees (rozhodovacie stromy). Jedné sa o
acyklické grafy.

Na zéklade roznych vysledkov (ktoré koncia v listoch stromu), je vytvoreni
rozhodovaci strom. V tomto strome odpoved na kazdu otdzku ohladom data-
setu rozhoduje na ktort stranu podstromu bude pri klasifikacii pokracovat.

Nakoniec rozhodovaci proces konéi v jednom z listov, ktory je predpokladany
vysledok. V tomto pripade sa jedna o klasifikacné rozhodovacie stromy.

B 6.2.2 SVM - Support Vector Machine

Pri pouziti SVM (v tomto pripade konkrétne SVC - C-Support Vector Classi-
fiacation) sa priestor moznych N-dimenzionalnych bodov predeli niekolkymi
hyperplochami. Tieto body st uréené stiradnicami, ktoré dostaneme z datasetu
priznakov.

Nésledne sa pre kazdy bod hlada kolmica na kazdi z tychto hyperploch a
smer vektoru ktory vznikne od najblizsej plochy k bodu, ktory je klasifikovany,
urcuje v priestore mnozinu do ktorej tento bod spada.

B 6.2.3 Naive Bayes

Posledny z pouzitych machine learning algoritmov je Naive Bayes. Ako uz
nazov napovedd jednd sa o jeden z najprimitivnejsich algoritmov, no zaroven
najrychlejsich a prekvapivo efektivnych.

Naive Bayes priklada kazdému priznaku v datasete rovnakiu vahu pri rozho-
dovani a zaroven ich vnima ako nezavislé (jeden priznak svojou pritomnostou
neovplyvnuje priznaky ostatné).

B 63 Spracovanie dat a vypocty

Déta boli spracovavané niekolkymi spésobmi pre porovnanie ti¢innosti rozho-
dovacich algoritmov nad r6znymi mnozinami priznakov.

Vypocty boli previdzkované nad datasetmi priznakov vytiahnutych z akti-
dat, nasledne nad priznakmi z GPS dat a nakoniec nad kombinaciami tychto
priznakov.

B Priznaky aktidat

Aktidata pouzivali ako priznaky véc¢sinou hodnoty ktoré sa nachidzali v
predprocesovanych zdznamoch. Jednd sa teda o hodnoty vypocitané kazdych
15 mindt (suma, priemer, medidn, maximum, minimum, kurtéza).

K tymto priznakom sa pridavali avsak aj celkové sumy, priemeruy, maxima
a minima hodndt za urcité denné useky. Tieto tseky by sa mali lisit aktivitou
pocas pracovného dna a volného.

Ranajsie hodiny by mali byt vac¢sinou kludnejsie a zahrnovat z vécsej casti
neaktivitu.
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6.3. Spracovanie dat a vypocty

Denné sa budu lisit podla pracovnej doby/rozvrhu jedinca a naplne jeho

pracell.

Vecerné hodiny by mali byt charakteristické oddychom, domacimi pracami
alebo volnocasovymi aktivitami u vacsiny subjektov.
Tieto tseky boli teda nasledovné:

1. Réno - 0:00 — 7:00
2. Pracovny den - 7:00 — 19:00
3. Vecer - 19:00 — 24:00

Maximélny pocet priznakov ziskanych z aktigrafickych dat bol za deri 588°
a najmensi pocet priznakov bol 16°|

Ako ale bolo spominané prebehlo niekolko réznych vypoctov nad réznymi
datasetmi priznakov.

1. Hlavné denné tseky

2. Patnast minttové tseky

3. Péatnast mintatové tseky (iba kurtéza a priemer)

4. Patndst minutové tseky (iba kurtéza a priemer) + Hlavné denné tseky
5. Vsetky priznaky napocitané za den

Posledné 4 druhy mali este variantu, v ktorej sa 15 mintitové iseky spojili do
hodinovych tsekov ¢im zmensili pocet priznakov o Stvrtinu (ak sa nepocitaji
3 hlavné denné podmnoziny).

B Priznaky GPS dat

Priznaky zo spracovanych GPS dat bolo 24. Jednalo sa o 6 priznakov napoci-
tanych na 4 podmnozinidch GPS dat nazbieranych v dany den.

Tieto priznaky su: prejdend vzdialenost, zmena vysky, maximalna vyska a
priemerny bod (priemernd zemepisnd sirka, zemepisna dizka a nadmorské
vyska).

Podmnoziny, na ktorych sa tieto priznaky pocitali boli:

1. Cely den
2. Réno - 0:00 — 7:00
3. Pracovny den - 7:00 — 19:00

4. Vecer - 19:00 — 24:00

'Kvoli nevedomosti pracovnych a studijngch déb jednotlivych subjektov st denné hodiny
dlhsie nez 8 hodin.

215 minitové tGseky so 6 priznakmi kazdy, 3 denné tseky so 4 priznakmi kazdy.

33 hlavné denné tseky, kazdy 4 priznaky.
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6. Analyza dat

B Klasifikacia

Triedy, ktoré boli pouzité na klasifikdciu dni, boli 4: volny den, pracovny den,
homeoffice, mix pracovného dna a homeoffice.

Bola odsktsand moznost zlicenia niektorych tried dokopy, tym vznikli
len 2 triedy, ¢o by mohlo vysledky zlepsit alebo zhorsit. Tieto dve triedy st
nasledujice:

1. volny den + homeoffice

2. pracovny den + mix pracovného dna a homeoffice

B Validnost datasetu priznakov

Obecne sa dataset povazoval za dostatocny ak mal aspon 30 validnych dni.
To znamend: dostatok aktidat a/alebo dostatok GPS dét, zaznamenany druh
diia v dennom dotazniku.

No bola odsktsana aj moznost vylacit z datasetu vsetky subjekty ktoré
mali pocet validnych dni pod 60.

B Vypocity

Vsetky vyssie zmiené varianty datasetov a druhy priznakov boli kombinované
medzi sebou a porovnavané.
Samotné vysledky vypoctov budi uvedené v Kapitole
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Kapitola 7

Zaver

Po oboznadmeni sa s teériou, obecnou problematikou, hypotézami, postupmi
vyuzitymi pri spracovani a analyze dat, sa v poslednej kapitole pozrieme na
zhrnutie vysledkov tejto zaverecnej prace.

B 71 Vysledky

Vysledky st rozdelené do troch skupin: vysledky na zaklade aktigrafickych
dat, vysledky na zédklade GPS dat a vysledky, ktoré boli pocitané z datasetov
obsahujucich priznaky spocitané z ako aj z aktigrafickych, tak aj z GPS dat.
Vysvetlivky ku skratkam v Tavych stipcoch tabuliek 7.1/ - 7.9 sa nachadzaju
v zozname skratiek |B.2| na konci prace.
Zaroven su v tabulkach |7.1| —|7.9 hrubo vyznacené najlepsie hodnoty pre
kazdy stipec.

B 7.1.1 Acktidata

V Tabulke [7.1] st priemerné hodnoty presnosti vsetkych algoritmov.

| | DT NB | SVC |

G (%) 55.563 | 57.369 | 62.588
MCG (%) 59.993 | 61.179 | 66.240
H_KMG (%) | 58.959 | 57.154 | 62.480
H KM (%) | 57.857 | 55.876 | 64.768
H B (%) 57.435 | 58.345 | 64.236

H E (%) 58.502 | 60.116 | 62.650
M_KMG (%) | 56.874 | 61.907 | 62.482
M_KM (%) | 56.186 | 61.449 | 64.708
M_B (%) 57.026 | 60.142 | 64.370
M_E (%) 57.516 | 60.237 | 62.520
M_E 60+ (%) | 61.661 | 63.383 | 63.756
MC_M_E (%) | 63.031 | 64.994 | 66.026
MC H E (%) | 62.018 | 63.333 | 66.145

Tabulka 7.1: Priemerné vysledky algoritmov nad roznymi mnozinami aktigrafic-
kych priznakov.
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7. Zaver

Tieto hodnoty boli ziskané spriemerovanim priemernych presnosti na vset-
kych validnych subjektoch.
V Tabulke [7.1| dosahoval najlepsie vysledky algoritmus SVC.
Tlez vidno, zZe lepsie vysledky dosahovali datasety, pri ktorych boli klasifi-
kacné triedy zredukované len na dve.
Podobne boli vypocitané aj priemerné hodnoty najhorsich a najlepsich
vysledkov. Tie st v Tabulke [7.2| a Tabulke |7.3.
| | DT | NB | SVC |
G (%) 19.247 | 26.916 | 30.400
MCG (%) 23.653 | 30.284 | 38.606
H_ KMG (%) 23.307 | 23.854 | 26.516
H_KM (%) 22.676 | 22.719 | 30.611
H B (%) 21.735 | 26.119 | 29.444
H_E (%) 21.213 | 27.148 | 26.842
M_KMG (%) | 20.320 | 29.593 | 26.516
M_KM (%) 17.908 | 30.681 | 30.169
M_B (%) 21.652 | 28.326 | 29.957
M_E (%) 21.868 | 27.079 | 26.516
M_E_60+ (%) | 31.579 | 32.758 | 33.049
MC_M_E (%) | 22.592 | 32.616 | 34.356
MC_H_E (%) | 24.409 | 29.860 | 34.358

Tabulka 7.2: Priemerné najhorsie vysledky algoritmov nad réznymi mnozinami
aktigrafickych priznakov.

Z Tabulky [7.2] vidno, ze algoritmus SVC ma stile navrch, ¢o sa tyka
presnosti klasifikacie aj v najhorsich pripadoch.
| | DT | NB | SVC |
G (%) 86.296 | 84.837 | 88.663
MCG (%) 90.848 | 90.423 | 89.317
H_KMG (%) 88.902 | 86.305 | 89.359
H_ KM (%) 89.651 | 86.031 | 92.828
H B (%) 89.678 | 87.329 | 91.739
H_E (%) 90.150 | 90.369 | 89.949
M_KMG (%) | 90.368 | 89.613 | 89.032
M_KM (%) 89.743 | 90.056 | 93.212
M_B (%) 87.583 | 89.115 | 92.018
M_E (%) 87.520 | 90.043 | 89.032
M_E_ 60+ (%) | 89.546 | 91.405 | 87.696
MC_M_E (%) | 92.446 | 92.963 | 91.196
MC_H_E (%) | 93.301 | 91.348 | 91.863

Tabulka 7.3: Priemerné najlepsie vysledky algoritmov nad réznymi mnozinami
aktigrafickych a GPS priznakov.

V Tabulke |7.3| sa priemerna stabilita a vyssia spolahlivost pre aktigrafické
data potvrdzuje. Algoritmus DT sice SVC prekonal v najlepsom idealnom
vysledku, no rozdiel nie je vyznamny.
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7.1. Vysledky

B 7.1.2 GPS data

GPS data boli druhy typ dat, z ktorych boli vytvorené priznaky, ktoré sa
nésledne vkladali do algoritmov.

Pre zrovnanie informacnej hodnoty dat s aktigrafickymi priznakmi, bolo
najprv vyskusané klasifikovanie dni na zaklade c¢isto GPS dat.

y \ DT NB SVC

G (%) | 64.467 | 56.656 | 65.130
MCG (%) | 55.613 | 42.114 | 55.900

Tabulka 7.4: Priemerné vysledky algoritmov nad GPS priznakmi.

| | DT NB | SVC |

G (%) | 33.136 | 24.277 | 36.629
MCG (%) | 25.046 | 10.096 | 27.938

Tabulka 7.5: Priemerné najhorsie vysledky algoritmov nad GPS priznakmi.

| | DT NB | SVC |

G (%) 89.111 | 85.403 | 88.148
MCG (%) | 81.735 | 72.978 | 79.809

Tabulka 7.6: Priemerné najlepsie vysledky algoritmov nad GPS priznakmi.

Tabulky 7.4 — |7.6| ukazujt, ze najlepsi algoritmus na klasifikaciu je opét
SVC, hoci DT uz moc nezaostava. Problém je tentokrat malo datasetov, resp.
jeden dataset s dvomi réznymi klasifikdciami.

V tomto pripade zredukovanie poctu tried zo styroch na dve paradoxne
vysledky zhorsilo pre vsetky algoritmy.

B 7.1.3 Mix aktidat a GPS dat

Na koniec prisla snaha zvysit presnost klasifikaénych algoritmov kombindciou
GPS a aktigrafickych priznakov.

Jej vysledky su vidiet v tabulkach [7.7), [7.8] a |7.9.
Bohuzial k ziadnemu znatelnému narastu presnosti nedoslo.
V Tabulke 7.8 sa dokonca priemernd presnost znizuje.

Opiét sa vo vsetkych tabulkach ukazuje algoritmus SVC ako najlepsia volba
pre klasifikdciu tychto dat.
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7. Zaver

| | DT NB | SVC |

G (%) 59.126 | 54.546 | 61.929
MCG (%) 62.901 | 60.596 | 65.887
H KMG (%) | 60.275 | 57.656 | 62.060
H KM (%) | 60.089 | 57.443 | 62.398
H B (%) 60.249 | 59.478 | 64.733
H E (%) 60.664 | 61.134 | 62.195
M_KMG (%) | 58.945 | 62.945 | 63.680
M_KM (%) | 59.069 | 63.182 | 62.054
M_B (%) 60.044 | 60.690 | 64.936
(%) 60.191 | 61.206 | 62.119

(%) | 62.553 | 63.371 | 64.812
(%) | 63.964 | 65.189 | 66.027

E (%) | 63.629 | 63.840 | 66.149

Tabulka 7.7: Priemerné vysledky algoritmov nad réznymi mnozinami aktigrafic-
kych priznakov.

| | DT NB | SVC |

G (%) 22.420 | 18.983 | 29.418
MCG (%) 25.491 | 26.063 | 35.704
H_KMG (%) | 22.601 | 22.135 | 28.545
H KM (%) | 21.214 | 20.835 | 29.322
H B (%) 23.675 | 23.051 | 30.188
H_E (%) 23.955 | 26.641 | 28.545
M_KMG (%) | 20.727 | 28.469 | 29.146
M_KM (%) | 21.699 | 28.980 | 28.545
M_B (%) 20.655 | 26.717 | 31.675
_E (%) 20.857 | 26.979 | 28.545
M_E 60+ (%) | 26.751 | 34.666 | 34.701
E (%) | 24.391 | 33.894 | 34.356

%) | 27.463 | 31.090 | 34.356

Tabulka 7.8: Priemerné najhorsie vysledky algoritmov nad réznymi mnozinami
aktigrafickych a GPS priznakov.
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7.2. Diskusia

| | DT NB | SVC |

G (%) 89.292 | 88.342 | 90.442
MCG (%) | 93.067 | 91.393 | 90.539
H KMG (%) | 89.595 | 88.575 | 88.856
H KM (%) | 89.540 | 86.693 | 91.245
H B (%) 91.983 | 87.250 | 92.781

H E (%) 91.652 | 89.466 | 90.096
M_KMG (%) | 88.640 | 91.568 | 92.187
M_KM (%) | 89.508 | 90.924 | 88.856
M B (%) 89.175 | 89.926 | 93.496
M_E (%) 88.840 | 89.656 | 90.116
M_E 60+ (%) | 90.201 | 89.894 | 90.004
MC M_E (%) | 92.563 | 92.291 | 91.196
MC_H E (%) | 92483 | 90.770 | 91.863

Tabulka 7.9: Priemerné najlepsie vysledky algoritmov nad réznymi mnozinami
aktigrafickych a GPS priznakov.

Obecne sa vo vSetkych pripadoch priemernd presnost odhadu drzi pod 70%.
Nie je to idealny vysledok, avsak je pozitivny.
Pozitivny je tiez fakt, Ze priemerné presnost neklesid pod 50%.

. 7.2 Diskusia

Indiferentnost vysledkov po kombinacii GPS priznakov spolu s podmnozinami
aktigrafickych priznakov je sklamanim, no neznaci absolitny netspech.

Ako bolo avizované hned na tvode priace podmienky pocas studie neboli
idedlne.

Okrem malého poctu ucastnikov, relativne kratkeho obdobia na zber dat
(ktorého neboli ani vSetky subjekty ti¢astné po cely c¢as) a technickych prob-
lémov pocas zberu sa nam do cesty postavila aj pandémia virusu Covid-19.
Vdaka nej a opatreniam prijatym proti jej nekontrolovanému sireniu, sme uz
pred zaciatkom semestralneho projektu predpokladali, ze zozbierany dataset
nebude dobry. Primérne kvoli znizenému pohybu 0sdb a zavedeniu homeoffice
pracovnej doby a distancénej vyuke. Pre to sme ocakavali, ze denné aktivita
bude volné a pracovné dni jednoznacne rozliSovat len v histke pripadov.

S velkou pravdepodobnostou sa tento predpoklad naplnil v obecnej rovine.
Za predpokladu, ze vybrané priznaky by sa dali v normalnych podmienkach
vyuzif s vyssiou presnostou, tak takmer nezaznamenatelna zmena v presnosti
medzi aktidata a GPS priznakmi je podozriva.

Tato skoro az identicka charakteristika dat, by mohla znamenat aj to, ze
vacsina subjektov ma drviva vacsinu fyzickej aktivity spojent s presunom
vonku.

7 doévodu vacsinového pobytu v doméacnosti, je vysoka pravdepodobnost
aj toho, ze mobil lezal drvivi vacsinu ¢asu na jednom mieste a tym padom
nezaznamenal dolezité data z inych senzorov (hoci s tie neboli pouzité pri
klasifikdcii volnych a pracovnych dni v tejto zavereénej praci).

39



7. Zaver

Okrem toho znac¢né problémy pri zpracovani dat robili niektoré subjekty
a ich datasety. Napriklad pri testovani redukovanych klasifika¢nych tried,
museli byt ignorovany z dévodu, Ze jediné ich oklasifikované dni by po redukcii
vytvorili iba jednu triedu.

Vyssie bola zmienen velkost datasetu a dizka studie. Aj v pripade, ze by
klasifikdcia bola znacne presnejsia, nez je, nemohli by sme prekédzat, ze sme
nemali len $tastie. Maximalne by sme mohli poukazat na isty potencial, ktory
by budtci vyskum mohol mat.

Doposial sa nam podarilo priklonit k prvym dvom hypotézam tejto prace:
Ano je mozné rozlisit pracovné a volné dni na zéklade aktid4t2.3.2 aj mobil-
nych datf2.3.2. AvSak tretia hypotéza: RozliSenie pracovnych a volnych dni
bude mat najlepsie vysledky pri kombindcii aktigrafickych dat s datami z
mobilného zariadenia?2.3.2, bola aktualnou pracou vyvratena.

Kvoli vSetkym vyssSie zmienenym faktorom sa da tvrdit, ze praca bola
zakonc¢end tuspechom. Hoci nepriniesla vysledky aké by sme si zelali, priniesla
lepsie vysledky, nez sme mohli dafat kvoli siiCasnej situdcii.
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Dodatok A
Casti kodu
Highlighting ¢asti kddu bol prevzaty zo stranky tex.stackexchange.com[45].

| W Konstanty

Typy vysledkov

Listing A.1: Result types
RESULT_TYPES = {
1: ’15min_everything’,
# ... MORE RESULT TYPES
25: 'merged_classes_lhr_everything’,

B a2 Preprocessing dat
Zhrnutie najdoletitejsich casti kodu tykajacich sa preprocessingu dat.

B A.2.1 Trieda DataContainer

DataContainer je jednoduché abstrakcia nad jednotlivymi druhmi dat.
Podla druhu dat (name) vie ako mé s danym pandas DataFramom zaobché-
dzat. Zprehladnuje a zjednodusuje kod.

Listing A.2: Trieda DataContainer

class DataContainer:

def __init__(self, name: PDName):
self.name = name
self.data = pd.DataFrame()

def save_to_csv(self, folder, prefix=""):
#save function

def load_from_csv(self, folder, prefix=’’):
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A. Casti kédu

#load function

def order_data_by_date(self):

#order function

def cluster_data(
self,
minutes,
device_type) —> pd.DataFrame:
#cluster function

Jedna z najdolezitejsich metdd je metoda cluster data |A.3l Tato metoda
clusteruje data podla ¢asu do jednoduchsie spracovatelnych jednotiek. Subset
datasetu odosle nasledne do komplexnejsej metddy, ktord uz rozhodne akym
sposobom dany druh dat zkomprimovat.

Listing A.3: Metdda cluster_data

def cluster_data(
self,
minutes,
device_type
) —> pd.DataFrame:
clustered = pd.DataFrame ()
time = pd.to_datetime (STUDY_START_DATE)
end_time = pd.to_datetime(STUDY_END_DATE)
period = dt.timedelta(minutes=minutes)

if is_clusterable(self.name):
while time < end_time:
cluster = self.datal

(self.datal
get_time_key(self.name)

] >= £7{time}’) &

(self.datal
get_time_key(self.name)

] < £’ {time + period}’)

row = cluster_data(
cluster,
self.name,
device_type

)
if bool(row):
clustered = clustered.append(

row,
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A.3. Rézne

ignore_index=True

)

time += period
return clustered

B A.2.2 Trieda PatientData

Trieda PatientData [A.4 obsahuje funkcie na load vSetkych alebo jednotlyvych
dat z platformy MO a Beiwe2. Obsahuje funkcie na ich spracovanie, ukladanie
a spravne Citanie (napriklad druh dia z dotaznikov dennych).

Listing A.4: Trieda PatientData
class PatientData:
27 Simple class for manipulation with
all essential patient data. '’
readable_id: str # name of the instance

700

77 Simple dataframes

actidata = DataContainer (PDName.ACTIDATA)
# ... OTHER DATA CONTAINERS
g_week = DataContainer (PDName.Q_WEEK)
777 Dictionaries '’
g_daily = {

"V1": pd.DataFrame,

"V2": pd.DataFrame,

"VF": pd.DataFrame

3

valid_days = {}
valid_beiwe_days = {}
day_type = {}

def __init__(self, readable_id):
self.readable_id = readable_id

B A.3 Rézne

Ukézka instalacidA.5 nadstandardnych kniznic pouzitych v implementécii'.

Listing A.5: Instaldcia nadstandardnych kniznic

pip3 install —user scikit—learn pandas numpy

'Rovnakym spoésobom sa d4 nainstalovat aj Jupyter-lab.
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Dodatok B

Zoznam pouzitych skratiek

V tomto dodatku sa nachddza tabulka B.1| vysvetliviek vSetkych skratiek.
Skratky st zoradené podla abecedy.

Skratka Vyznam
ADHD Attention deficit hyperactivity disorder
ASD Autism spectrum disorder
AWS Amazon Web Services
BIDMC Beth Israel Deaconess Medical Centre
BP Bipolarna porucha
BT Bluetooth
Cv Cross validation
DF Digitélne fenotypovanie (Digital phenotyping)
DT Decision trees
GB Gradient boosting
GDPR General Data Protection Regulation
GNB Gaussian Naive Bayes
HMM Hidden Markov’s model
HO Homeoffice
ICC Interclass correlation
kNN k-Nearest Neighbors
NB Naive Bayes
0S Operacny systém
PC Personal computer (Stolny pocita¢, moze byt ale aj notebook)
PD Pracovny den
PR Public Relations
SVM Support Vector Machine
SVC Support Vector Classification
VD Volny den
VR Virtualna realita
QoL Quality of Life

Tabulka B.1: Zoznam pouzitych skratiek s vysvetlivkami.
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B. Zoznam pouzitych skratiek

Skratka Vyznam
G General - Iba priznaky hlavné denny tsekov
H B Hour Barebones - Priznaky z aktidat st len z hodinovych tsekov
H E H. Everything - VSetky priznaky z aktidat
H_ KM H. Kurtosis Mean - Iba kurtéza a priemer
H KMG | H. K. M. General - Kurtéza, priemer a priznaky hlavnych tsekov
M_E 60+ Vsetky priznaky, iba subjekty s viac ako 60 validnymi dnami
MC H E Merged Classes H. E. - klasifikdcia zredukovana na 2 triedy
MC M E M. C. Minutes E. - 15 minttové useky
MCG Merged Classes General
M B H_ B ale z 15 mintutovych tsekov
M _E H_E ale z 15 minttovych tsekov
M KM H_KM ale z 15 minttovych tsekov
M KMG H_KMG ale z 15 minutovych tsekov

Tabulka B.2: Zoznam pouzitych skratiek pouzitych v tabulkéch s vysledkami.
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