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Abstrakt

Schizofrenie je zava®né du2evni onemoc
n¥ni, na které dodnes neexistuje uni-
verzalni l1é£€ba. Jednim ze Z2iroké 2kaly
mao°nych p°iznak- je ztrata sebeuv¥do-
m¥ni, jen® je povaovana za sjednocuijici
symptom. Na tento charakteristicky p°i-
znak projevujici se u® v ranych fazich schi-
zofrenie je zam¥°ena behavioralni tloha
testovana v ramci studie Early-Stage Schi-
zophrenia Outcome. Smyslem této Ulohy
je rozeznat vn¥j2i zasah a podle toho se
pohybovat kurzorem po dané £4asti hra-
ciho pole.

Na zaklad¥ konzultaci s odborniky z ob-
lasti psychiatrického vyzkumu byla vypo£-
tena sada p°iznak- popisujicich pr-b¥h °e-
2eni Glohy. Nasledn¥ byl vytvo°en binarni
klasi kator vyu®ivajici SVM, logistické re-
grese a lasso regrese podle vypo£tenyc
p°iznak-. Pro ka°dy klasi ka£ni algorit-
mus byly postupn¥ upravovany hyperpa-
rametry. P°esnost klasi kace pomoci logis-
tické regrese je 67,3 % s 82,0% sensitivitou
a 69,1% speci citou. Tento vysledek neni
pouCitelny k diagnostice, bylo v2ak pou-
kazano na d-le®ité aspekty °e2eni ulohy.

Bylo odhaleno, °e pacienti jsou mén¥
ochotni explorovat a p°i hrani Ulohy jsou
spi2e zdrlenliv¥j2i. V pr-b¥hu £asu ztra-
ceji soust°ed¥nost a motivaci zdaleka vice
ne® zdravi jedinci. Procentualni Gsp¥2nost
°e2eni Ulohy pacienta je korelovana s jeho
emo£nim stavem, neochotou spolupraco
vat £i ned-v¥rou, zm¥°enou pomoci psy-
chiatrickych 2kal.

Klifova slova: schizofrenie, ztrata
sebeuv¥dom¥ni, behavioralni tloha,
binarni klasi kace

Vi

Abstract

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

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

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

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

Uvod do problematiky

l 1.1 Schizofrenie a ztrata self-awareness

Schizofrenie je chronické du2evni onemocn¥ni, kterym v dne2ni dob¥ trpi
zhruba 1 £lov¥k z 300, co® odpovida 0,32 % celkové populacH.[Existuje
2irok& 2kala symptom:- této nemoci, rozpoznatelné p°iznaky se u schizofrenik-
typicky projevuji u® kolem 18-24 roku °ivota [ 2]. Jedinci posti®eni schizofrenii
trpi vyznamnymi zm¥nami v chovani spojenymi s naru2enym vnimanim sv¥ta.
Tyto zm¥ny se mohou projevovat p°etrvavajicimi bludy, halucinacemi, paranoii
£i poruchami ve vnimani a zpracovani emoci. Kognitivni schopnosti pacient:
jsou zasaeny, proto maji £asto posti®eni problém s pam¥ti, pozornosti £i
schopnosti °e?it problémy. Schizofrenici p-sobi rozt¥kan¥, mohou mit zmatené,
dezorganizované chovani, £asto trpi nechuti do ®ivota a depresemi. To nasledn¥
zp-sobuje socialni a pracovni dysfunkci B, 4]. Jednim z charakteristickych
p°iznak- je naru2eni schopnosti rozpoznat své a cizi jednani, neboli ztrata
self-awareness (v p°ekladu sebeuv¥dom¥ni). Problém sebeuv¥dom¥ni je £asty
u° v ranych fazich a je povaovan za sjednocujici symptom v po£atcich
schizofrenie [5].

Pr-b¥h onemocn¥ni je velmi individualni, u ka°dého se nemoc rozviji
odliznym tempem a dosahuje r-znych stup—- zava®nosti. Mohou se projevit
ojedin¥lé epizody schizofrenie, st°idani obdobi rozvoje atak (relaps-) a remisi
(bezp°iznakového obdobi) £i staly chronicky stav onemocn¥n6]. Spou2t¥£e
atak mohou byt r-zného charakteru, nap°iklad k rozvoji nemoci mohou p°isp¥t
psychosacialni faktory £i ufivani drog [3].
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1. Uvod do problematiky:

Dosud neni zndma neurobiologick& podstata schizofrenie. P°edpoklada se,
%e interakce genetické informace s rizikovymi faktory prost°edi a urfitého
stylu °ivota m-°e zp-sobit rozvoj nemoci. [ 7] Z vysledk- studie [8] vyplyva
to, °e pokud ma jedinec alespo- jednoho rodife trpiciho schizofrenii, ma 67%
nachylnost k rozvoji nemoci z hlediska d¥di£nosti.

Dodnes neexistuji °adné psychogenetické testy £i specické biomarkery,
podle kterych by byla vybrana spravna forma Ié£by. LéEba je u daného
pacienta indikovana na zaklad¥ jeho symptom-, co® £asto vede ke zm¥nam
medikace, ne® je nalezena vyhovujici 16é£ba9]. Pacient-m jsou podavana
antipsychotika, zarove- mohou podstupovat i jiné psychoterapeutické techniky
[6]. V n¥kterych p°ipadech je p°i IEEb¥ nutna i hospitalizace.

Antipsychotika ve st°ednim mozku zejména tlumi aktivitu dopaminovych
receptor-, co® m-%e tlumit n¥které symptomy nemoci. fasto jsou schizofrenici
odsouzeni k celo®ivotnimu ulivani I€k-, jini vZak na |éEbu tém¥° nereaguji
[2]. U°ivani antipsychotik je spojeno s rizikem znaf£nych vedlejich G£ink-,
mezi n¥° pat°i nap°iklad onemocn¥ni srdce a plic, cukrovka, sedativni U£inky
£i extrapyramidové symptomy (zahrnujicich poruchy °izeni svalového nap¥ti
a pohybu spojené se stavy zarmutku, Uzkostného poni®eni £i sni®eni miry
spoluprace pacienta p°i I6£b¥) [10].

B 12 Studie ESO

Studie ESO (Early-Stage Schizophrenia Outcome) je longitudinalni studie,
ktera se zam¥°uje na pacienty v rané fazi schizofrenie. Cilem bylo ziskat
detailn¥j2i znalosti a pochopeni o pr-b¥hu, projevech £i IéEb¥ této nemoci.
V ramci studie ESO jsou pacienti podrobeni 2kéle r-znych vy2et°eni zkou-
majici neuralni, neurokognitivni, behavioralni zm¥ny £i genetické aspekty.
K dispozici je tak diky neurozobrazovacim a analytickym metodam komplexni
klinicky obraz o daném pacientovi.

V ramci studie byli otestovani zdravi (kontroly) i nemocni (pacienti) jedinci.
Ug£astnici vyzkumu museli spl-ovat ur£ita kritéria - v¢kova hranice 18-60 let a
absence zava®nych neurologickych poruch. Kontroly a jejich p°ibuzni v p°imé
linii navic nesm¥li v minulosti prod¥lat °adné du?evni onemocn¥ni. Testovani
probihalo ve t°ech intervalech po prvni prod¥lani epizody, po 12 m¥sicich
a nasledn¥ je2t¥ po 36 m¥sicich. Pacienti byli b¥hem vy2et°eni pod vlivem
medikace [5].



1.3. De nice problému

Jednotliva vy?et°eni maji za cil nemoci vice porozum¥t a najit souvislosti
mezi jednotlivymi symptomy. P°edpoklada se, °e existuje vice druh- schizofre-
nie. Rozt°id¥ni pacient- podle podskupin s podobnymi p°iznaky by mohlo
uleh£it odhad toho, jak se nemoc u daného pacienta bude vyvijet a jak rychle
bude postupovat. Vysledky z jednotlivych vy?et°eni by také mohly napomoci
rozlu2tit neznalosti p°i£in schizofrenie.

B 13 Denice problému

Cilem této bakalad®°ské prace je zkoumat behavioralni tlohu obsa®enou v ESO
studii, ktera testuje ztratu self-awareness. Prvnim krokem je podrobny rozbor

a porozum¥ni Uloze joysticku. Poté se zam¥°im na r-zné zp-soby °e2eni této
Ulohy u jednotlive- a vytvo®im popisné p°iznaky t¥chto pr-b¥h- ve spolupraci

s psychiatry a autory studie v NUDZ.

Dal2im krokem je provést exploraEni analyzu vypo£tenych p°iznak- a
zkoumat schopnost t¥chto p°iznak- popsat r-zné skupiny jedinc-. P°edchozi
vysledky nazna£uji, °e pacienti trpici schizofrenii a zdravé kontroly se li2i
ve vysledcich této Glohy na zaklad¥ Usp¥2nosti °e2enb]. Mym cilem je roz3i°it
mo°nosti rozlizovani mezi t¥mito skupinami.

Na zéklad¥ p°iznak- navrenych v p°edchozi £4sti navrhnu klasi kator,
ktery bude schopen rozlizit mezi schizofrennimi pacienty a zdravymi kontro-
lami. Klasi kator bude optimalizovan tak, aby vyu®ival vhodnou kombinaci
p°iznak- a na zaklad¥ nich p°i°azoval jednotlivé jedince do p°isluznych skupin.
Pro dosa®eni t¥chto cil- pouqiji techniky strojového ufeni a budu se zabyvat
Upravou jejich hyperparametr-. Po dokon£eni analyzy budeme schopni zhod-
notit, zda kombinace p°iznak- poskytuje komplexn¥j2i perspektivu na rozlizeni
mezi skupinami.

Dale se zam¥°im na vztah mezi psychopatologii a p°iznaky identi kovanymi
v Uloze joysticku. Budu zkoumat mo®né korelace mezi poruchami projevujicimi
se v chovani, my2leni a emocionalnimi projevy pacient- a zp-soby °e2eni této
behavioralni ulohy.






Kapitola 2

PouCité metody

B Popis ulohy

Jednim z vy2et°eni probihajicich v rAmci ESO studie 1.2 je vy2et°eni v mag-
netické rezonanci, p°iEem° jedinec zarove- plni behavioralni Ulohu. Na pro-
mitaném platn¥ vidi £tvercovou hraci plochu rozd¥lenou men2im £tvercem
na dv¥ £asti. Pohybem joysticku ovlada hraf kurzor, kterym m-e jezdit
po celé hraci plo2e. Rozvrleni hraci plochy je vid¥t na obrazku 2.1. Cilem
hry je rozlizit, zda ma jedinec plnou kontrolu nad pohyby kurzoru nebo zda
je pohyb zven£i ovliv-ovan. Jedinec ma za Ukol jezdit kurzorem po okrajich
hraciho pole v p°ipad¥, °e ma pocit pIné kontroly nad svymi pohyby. Pokud
ma v2ak hraf pocit, %e je do jeho pohyb- zasahovano, ma za Ukol pohybovat
se uvnit® vnit°niho £tverce.

Uloha je rozd¥lena do 24 blok-. Za£ind se NONSELF (INFLUENCED)
blokem - je zven£i ovliv-ovan. Nasleduje ni£im neovlivn¥ny SELF blok. SELF a
NONSELF bloky se po 20 vte®inach pravideln¥ st°idaji, p°ifem® celé vy2et°eni
trva 8 minut. Vzorkovaci frekvence snimaciho kurzoru je25Hz, b¥hem jednoho
m¥°eni o délce 480 s je tedy vysledkem 12 000 hodnot polohy x a y v kartézské
soustav¥ sou°adnic.

Ovlivn¥ni pohybu je implementovano pomoci algoritmu, tak®e neni na-
hodné. Cilem bylo vytvo®it algoritmus tak, aby hraf£ nebyl schopen rozpoznat
pravidelnost st°idani blok- a zp-sob vn¥j?iho zasahu. V ka°dém okam°Ciku
NONSELF bloku je de novan koe cient zm¥ny velikosti vzdalenosti od st°edu
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2. PouCité metody:.

Obrazek 2.1: Hraci pole behavioralni tlohy - pomoci bilého £tverce je rozd¥leno
na dv¥ £3asti, joystickem vpravo se ovlada bily puntik, ke kterému vede p°eru2ovana
2ipka. P°evzato a upraveno z p°iloh [5].

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

V NONSELF bloku se v urfitych fazich zm¥ni ahel pohybu 0180 , tak®e
se hréfi jevi, %e jde kurzor p°esn¥ naopak, avak s tim se m¥ni i velikost
vzdalenosti. V SELF bloku pak vidime, °e koe cient zm¥ny vzdalenosti jel a
zm¥na dhlu je 00 , co® nezna£i °adné zm¥ny.

Obrazek 2.2: Hodnota Upravy vzdalenosti (radius distortion) a Uhlu (angular
distortion) b¥hem NONSELF a SELF bloku. P°evzato z p°iloh [5].
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2.2. P°edzpracovani dat

B oo P°edzpracovani dat

Data z tohoto vy2et°eni ji° byla zkoumana a vysledky jsou shrnuty ve studii
[5]. V této bakala°ské praci na tuto studii navazuji, tim padem pou®ivam
p°i zpracovani dat ji° n¥které implementované funkce. V¥t?ina prace byla
provedena v programovacim jazyce MATLAB. V této podkapitole uvedu
mnou pouCivané implementace.

Jednou z implementaci, ktera ji° byla °e2ena, je Itrace dat. Ukolem bylo
vyloufeni pr-b¥h- vy2et°eni jedinc-, kte®i ulohu z°ejm¥ nepochopili £i ji
Z n¥jakého jiného d-vodu °ezili Gpln¥ jinak, pro vice informaci vice viz.[].
Po vy Itrovani takovych pr-b¥h- Glohy mame k dispozici 302 °e2eni behavio-
ralni Glohy z r-znych vizit, 166 od pacient- a 136 od kontrol. Data mame
od 223 r-znych jedinc:, z toho 133 od pacient- a 90 od kontrol.

Obrazek 2.3: Po£ty jedinc- k dispozici v konkrétni kategorii, v zavorce je uveden
po£et pr-b¥h- behavioralni ulohy.



2. PouCité metody:.

Pro vizualizaci °e2eni byla také vytvo°ena funkce zobrazujici graf zavislosti
feby2evovy vzdalenosti od st°edu pole na £ase a teplotni mapy. feby2evova
vzdalenost méa vzorec

cebDist(i) = max(jx(i) cxj;jy(i) cyj) (2.2)

kde x(i) a y(i) jsou sou’adnice v i-tém £asovém okamCikucx a cy jsou
sou®adnicex a y st°edu pole. Tuto vizualizaci Ize vid¥t na obrazku 2.4
v horni £asti, kde je feby2evova vzdalenost v ka°dém okam®iku zobrazena
pomoci modré k°ivky. Osa y ma stupnici od 0 do 250, kde 250 je maximalni
vzdélenost od st°edu, tudi® hraci pole ma velikost 500x500. fervena p°imka
ukazuje hranici rozd¥leni hraciho pole, tedy velikost vnit°niho £tverce. V horni
£asti grafu £ervena Usefka oznafuje dobu trvani NONSELF bloku, naopak
zelen&a oznafuje dobu trvani SELF bloku. Pod jednotlivymi znazorn¥nimi
blok- je napsana procentualni Usp¥2nost £asu straveného za hranici. Toté® je
pak vykresleno £ernou k°ivkou. Zelenou k°ivkou jsou pospojovany pr-m¥rne
vzdalenosti v rdmci blok:. Na obrazku 2.4 dole vlevo vidime heat mapu
za v2echny SELF bloky, vpravo dole za NONSELF bloky. Pomoci barev
teplotni mapy lze pozorovat, v jakych mistech se hra£ nejvice pohyboval, je
to znazorn¥no °lutou barvou. Naopak po tmavych £4astech hraciho pole se
jedinec v-bec nepohyboval.

Obrazek 2.4: Ukazka pr-b¥hu °e2eni tlohy pomoci grafu vzdalenosti na £ase a
teplotnich map ze SELF a NONSELF blok-.



2.3. Popis p°iznak-

B 23 Popis p°iznak-

Na zaklad¥ konzultaci s odborniky z oblasti psychiatrického vyzkumu z N&-
rodniho Ustavu du2evniho zdravi jsem vypo£etla nasledujici sadu p°iznak-
popisujicich pr-b¥h °e2eni Ulohy, ktera by mohla byt uiteEna pro rozlizeni
pacient- a kontrol £i ukazat na rozdily v projevech schizofrenie v ramci
pacient-. Uvedu zde seznam v2ech 17 vypo£tenych p°iznak-.

m Skére SELF = pr-m¥r jednotlivych skére ze SELF £4sti Ulohy, tj. kolik
procent £asu v ramci v2ech SELF blok- se kurzor nachazel ve vn¥j?i
oblasti hraciho pole

= Skére NONSELF = pr-m¥r jednotlivych skére z NONSELF £4sti Ulohy,
tj. kolik procent £asu v rdmci v2ech NONSELF blok- se kurzor nachéazel
ve vnit°nim poli

» Skore TOTAL = celkové skore nap®if vzemi bloky

= Pom¥r pozic = pr-m¥r pom¥ru absolutnich pozic v NONSELF a SELF
bloku

P°i pom¥ru pozic je nejprve v ka®dém i-tém bod¥ spo£tena feby?ze-
vova vzdalenost od st°edu 2.1 v b-tém bloku, p°iEembyonseLF

je v po°adi b-ty NONSELF blok a bsg r je v po°adi b-ty SELF
blok. Poté je proveden pom¥r pr-m¥ru feby2evovych vzdalenosti
v b-tych blocich. Celkovy ukazatel udava zpr-m¥rovany poms¥r
ze v2ech 12 dvojic blok-.

1 X2 mean(CebDist(i 2 byonseLF )

P osRatio = — e 22
OSraIOT T2 mean(CebDist(i 2 bsecr )) (2:2)

= Trajektorie = celkova délka trajektorie

Zakladem vypo£tu délky trajektorie je eukleidovska vzdalenost

mezi dv¥ma body 2.3. Jednotlivé vzdalenosti jsou pos£itané v pr--
b¥hu celé Ulohy a vysledek je vyd¥len p°e2kalovanim hraciho
pole.

q
Dist = (Xi Xj+1)2+(Yi Vi+1)? (2.3)

Jeliko® v zadani ulohy neni speci kovano, jak rychle a konkrétn¥
jakym zp-sobem by se m¥lo po hraci plo2e pohybovat, délka
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2. PouCité metody:.

trajektorie se nap®if£ vy2et®°enimi dost lizi. Nejmen2i hodnota
tohoto p°iznaku je 16x ni2i ne® hodnota nejvy?3i.

= Hranice = pofet p°ekro£eni hranice b¥hem celého vyzet°eni

Motivaci k vytvo°eni tohoto p°iznaku bylo znat nerozhodnost
jedince, ve které £asti hraciho pole se pohybovat.

= Tortuosita = mira zak’ivenosti

Tento p°iznak byl spofitan dv¥ma zp-soby - Tortuosita 1 pomoci
rovnice 2.4 a Tortuosita 2 pomoci rovnice 2.5, obrazek 2.5 slou®i
k pochopeni velifin v rovnicich. Tortuosita byla nejprve spo£itana
pro t°i po sob¥ jdouci r-zné pozice. Diky vysoké vzorkovaci
frekvenci byl poté interval mezi jednotlivymi pozicemi prodlou®en
na 9, tudi® je pofitano s ka°dou desatou odliZnou sou’adnici.
Tortuosita byla nakonec zpr-m¥rovana.

1. cosinova v¥ta
cog )= T @
2bc

P°i vypo£tu Tostuosity 1, pomoci cosinové v¥ty, se vysledné
hodnoty pohybovaly v intervalu mezi -1 a 1. Pro lep?i inter-
pretaci byla k vysledku p°ifetla jedni£ku, tudi® se hodnoty
pohybuji mezi 0 a 2. P°i Ghlu v °adu jednotek stup-- £i
bli°icim se k 360 se hodnota bli°i ke 2. takové p°ipady jsou
klasi kovany jako ost°gj?i thly a tudi® je zde v¥t2i mira
tortuosity. Naopak hodnoty p°iznaku pohybujici se kolem 0
jsou interpretovany jako Ghly s nizkou tortuositou.

(2.4)

2. pom¥r stran v trojuhelniku

Rmozca (2.5)

+b

P°i vypo£tu Tortuosity 2 jsou hodnoty pouze zdola omezené
0. Ukazatel blizky 0 zna£i ost°ej?i uhel. Tortuosity jsou tedy
na sebe nep°imo Um¥rné.

m Plocha SELF = pr-m¥r ploch v2ech SELF blok-
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2.3. Popis p°iznak-

[Xi+20 ; Yit20 ]

b [Xi+10; Yi+10]
i3 yil

Obréazek 2.5: Nafrt slou®ici k pochopeni vypo£tu tortuosity

= Plocha NONSELF = pr-m¥r ploch v2ech NONSELF blok-

= Pom¥r ploch = pom¥r plochy SELF a plochy NONSELF

Zakladem vypo£tu plochy je vypo£et plochy trojuhelniku vznik-
Iého mezi pofatkem a dv¥ma po sob¥ jdoucimi pozicemi. Po-
zicg uva®ujme jako vektory v dvoudimenzionalnim prostoru -

Xi . X+l

Yi ' VYia
geometricky vyznam orientované plochy rovnob¥°niku. Pro ziskani
plochy trojuhelniku je determinant v absolutni hodnot¥ vyd¥len
dv¥ma 2.6. Jednotlivé trojuhelnikové plochy jsou nasfitany a
vyd¥leny kvadratem p°e2kalovani hraciho pole.

. Determinant matice vzniklé z t¥chto vektor- ma

Xi  Xj+1
Yi VYis

. 1 1. .
TriangleArea = = = Sy Xiayii o (26)

» Zafatek SELF = pom¥r pr-m¥ru skore t°i prvnich SELF blok- a pr-m¥ru
v2ech SELF blok-

» Zafatek NONSELF = pom¥r pr-m¥ru skore t°i prvnich NONSELF blok-
a pr-m¥ru vzech NONSELF blok-

= Pokles SELF = pom¥r pr-m¥ru skore t°i poslednich SELF blok- a
pr-m¥ru v2ech SELF blok-

11



2. PouCité metody:.

= Pokles NONSELF = pom¥r pr-m¥ru skore t°i poslednich NONSELF
blok- a pr-m¥ru v2ech NONSELF blok-

= Vyvoj SELF = pom¥r pr-m¥ru skore prvnich t°ech SELF blok- a pr-m¥ru
poslednich t°ech SELF blok-

= VVyvoj NONSELF = pom¥r pr-m¥ru skore prvnich t°ech NONSELF
blok- a pr-m¥ru poslednich t°ech NONSELF blok-

Po detailn¥j2i analyze skére v jednotlivych blocich byla vizualizo-
vana pr-m¥rna usp¥2nost v jednotlivych blocich pro pacienty i
kontroly. Z obrazku 2.6 |ze pozorovat urfity pokles skére v NON-
SELF blocich u pacient-. Proto byla vypo£tena sada p°iznak-
porovnavajici skoére v pr-b¥hu £asu.

Obrazek 2.6: Pr-m¥rné skoré po blocich

B 24 oObecné metody

V nasledujici £asti jsou teoreticky popsany metody a terminy, které byly
p°i vypo£tech pouCity. Nejprve bylo na p°iznaky nahli®eno z pohledu ko-
relaEni zavislosti. P°i nasledné klasi kaci je nutné znat pojmy sensitivita,
specicita, TP, TN, FP a FN. Pro pochopeni klasi kace je t°eba se seznamit
s klasi kaEnimi algoritmy, jako je SVM, logisticka regrese £i lasso regrese.
PANSS 2kdla poslou®i k pochopeni souvislosti p°iznak- s psychopatologii.

12



2.4. Obecné metody

B 24.1 Pearson-v korelaEni koe cient

Pearson-v korelafEni koe cient je statisticka metoda pou®ivana k zji2t¥ni
miry korelace mezi dv¥ma prom¥nnymi. Pokud koe cient nabyva hodnoty 1,
mezi prom¥nnymi je p°ima Gm¥rnost. P°i hodnot¥ -1 jsou prom¥nné naopak
nep°imo um¥rné. KorelaEni koe cientr se spo£te pomoci rovnice 2.7, kde
ay jsou vektory reprezentujici dv¥ prom¥nné.cov(x;y) je kovariance a je
sm¥rodatna odchylka [11].

P
Ly CoMxy) o, (i X0 Y)
B I B Y R ey o A

WM 242 TP, TN, FP, FN

TP, TN, FP, FN jsou zkratky pro terminy pou®ivané p°i binarni klasi kaci.
Pro klasi kaEni problém pacient versus kontrola je typicky pova®ovan pacient
jako pozitivni t°ida a kontrola jako negativni t°ida [12].

TP (True Positive) - po£et pacient- spravn¥ klasi kovanych jako pacienti

TN (True Negative) - po£et kontrol spravn¥ klasi kovanych jako kontroly

FP (False Positive) - po£et kontrol myln¥ klasi kovanych jako pacienti

FN (False Negative) - po£et pacient- myln¥ klasi kovanych jako kontroly

B 2.4.3 Sensitivita, speci cita, p’esnost

Sensitivita a speci cita jsou miry, podle kterych lze vyhodnotit kvalitu klasi-
kaEnich model-. Sensitivita udava, jak spravn¥ jsou klasi katorem identi -
kovany pozitivni vysledky. V klasi kaci urfité nemoci je d-leité mit vysokou
miru sensitivity, aby byl myln¥ klasi kovan co nejmenz2i po£et pacient-.
e TP
Sensitivita = TP+ FEN (2.8)
Speci cita naopak urfuje, jak dob°e jsou detekovany negativni vysledky
klasi kace [12].
TN

Specificita = TN+ FP

(2.9)
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2. PouCité metody:.

P°esnost klasi kace udava, kolik procent z jedinc- bylo spravn¥ klasi ko-
vano. Na tuto metriku je d-le®ité divat se spolu se sensitivitou a speci citou.
P°esnost m-°e byt zavad¥jici pro velmi odlizné procentudlni zastoupeni posi-
tivnich a negativnich t°id.

TP+ TN

P°esnost = TP+ TN+ EP + EN (2.10)

B 244 ROC k°ivka, AUC

ROC k°ivka p°i pou®iti pro klasi kaEni problémy udava zavislost True positive
rate (TPR) na False positive rate (FPR) p°i r-znych prahovych hodnotach.
TPR je jinymi slovy sensitivita, FPR je 1 - speci cita. Na ose x se zobrazuje
hodnota FPR a na ose y TPR. ROC s rovnici diagonalni p°imkyx = y
udavad FP a TP vysledky ve stejném pom¥ru. Snaha je ovzem dosdhnout
co nejvy2iho podilu TP p°i co nejvy2?i p°esnosti. P°i klasi kaci na zaklad¥
p°iznak- behavioralni ulohy si Ize ROC k°ivku vylo®it tak, °e na FPR ose
jsou hodnoty daného p°iznaku u pacient-, na TPR hodnoty p°iznaku kontrol.

AUC je metrika vyjad°ujici velikost plochy pod ROC k°ivkou. Hodnoty
se proto pohybuji od 0 do 1. Hodnota 1 indikuje idedlni klasi kaci se100%
p°esnosti, hodnota 0,5 ozna£uje nahodny klasi kator. Hodnota 0 znamen4, °e
jsou pozitivni a negativni p°ipady prohozené, predikce negativniho p°ipadu
znamena pozitivni a naopak 13]. V této uloze hodnota bli°ici se 1 naznafuje
vy2| hodnoty p°iznaku u kontrol, naopak pro AUC bli®ici se 0 jsou pacienti
v daném p°iznaku Usp¥2n¥j3i.

B 245 SVM, RBF

Support vector machine (SVM) je jednim z algoritm- strojového u£eni pou®i-
vaného k binarni klasi kaci. Cilem této metody je najit optimalni nadrovinu,
ktera dok&®e rozd¥lit pozorovani do dvou t°id a zarove—~ maximalizovat margin
- vzdalenost od nadroviny k nejbli®2im vektor-m pozorovani nale®icich do r-z-
nych t°id. Ka°dy takovy vektor, ktery je nejbli°e rozd¥lujici nadrovin¥, je
ozna£en jako podp-rny vektor a urfuje pozici nadroviny. Optimalni nadrovina
je de novana vektorem vah wq a biasemly 2.11, p°iEem® vahy lze vyjad°it
jako linearni kombinace ve2kerych podp-rnych vektor-.

wo' X+ k=0 (2.11)
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2.4. Obecné metody

SVM klasi kuje nova pozorovani na zaklad¥ toho, na které stran¥ od rozd¥lujici
nadroviny se nachazeji. Tuto informaci Ize matematicky vyjad°it jako linearni
funkci vstupnich dat 2.12.

f(x) = signum(wg" X + hy) (2.12)

Pro nazna£eni postupu odvozeni hledani parametr- optimalni nadroviny
uva®ujme mno®inu vektor- pozorovani x a jejich t°idy y 2.13.

(Y, xa) i (ysx)s vi2f 1,19 (2.13)

Klasi kace je pak urfena rovnicemi 2.14, kdew a b jsou parametry libovolné
rozd¥lujici nadroviny.

w Xij+b 1 if yi=1

w X;j+b 1 if yy= 1 (2.14)

My chceme maximalizovat vzdalenost (w;b) mezi podp-rnymi vektory nale-
%icich do r-znych t°id

w:h= mn =¥ max W (2.15)
fxiy=1g JW] fxiy= 1g JW]
Po Gprav¥ vztahu 2.15 pouCitim vztah- 2.14 s rovnosti ziskame 2.16, kdewvg
a bp jsou parametry optimalni nadroviny.
2 2

Wo;lp)= ——=p 2.16
(Woibo) = s = e (2.16)

Jde nam tedy o minimalizaciw w, p°ifem® hledani optimalni nadroviny vede
na ulohu kvadratického programovani [14].

P°i pouCiti SVM lIze pozorovani p°etransformovat do vy??i dimenze pomoci
jadrove funkce, tzv. kernel. Tento p°istup Ize pou®it i pro linearn¥ neseparabilni
data. Jednim z hojn¥ vyuCivanych kernel- je radial basis function (RBF)
kernel. SVM s vyu®itim RBF kernelem je univerzalnim nastrojem, ktery
m-%e byt pouCit na data majici jakoukoliv distribuci [ 15]. RBF jadro lIze
matematicky vyjad®it nasledovn¥ 2.17, kdeju  vj? je eukleidovska vzdalenost
mezi dv¥ma vektory a je rozptyl. fim vzdalen¥ji jsou od sebe dva vektory
v £itateli, cely vyraz se bli® k nule. Naopak pro shodné vektory je vyraz roven
1. Rozptyl urEuje hladkost p°echodu od 1 k 0 16]. RBF vyu®iva transformace
dat do nekone£né dimenze.

!
ku vk?

K (u;v) =exp 52

(2.17)

B 2.4.6 Regresni metody, Akaikovo kritérium

Logisticka regrese je jednou z regresnim metod pou®ivanou k matematické
modelaci vztahu mezi n¥kolika nezavislymi prom¥nnymi na dichotomické
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2. PouCité metody:.

prom¥nné (m-°e nabyvat pouze dvou kategorii). Logisticka funkce ma tvar
2.18, p°iEem° v 1  je hodnota funkce rovna0O a v 1 je hodnota funkce
rovna 1. Diky esovitému tvaru funkce a mo°nosti interpretovatelnosti vystupu
funkce jako pravd¥podobnosti dané kategorie se nabizi vyuCiti logistické
regrese p°i binarni klasi kaci [17].

f(z)= (2.18)

l1+e?

Logisticka regrese vyuliva logitové transformace pom¥ru 2anci (odds ratio),
2ance je pom¥r pravd¥podobnosti nale®et jedné kategorii ku druhé kategorii
[18] . Vysledkem logistického modelu je tedy pravd¥podobnost dané kategorie
k za podminky daného vektoru pozorovanixy;:::;; X, a parametru logistické
regresew [17].

p(kjx)= k2f 1,10, x=(1;X1;::7;Xn) (2.19)

1+e kwx;

Dal?i regresni metodou, °e?ici regularizaEni problém, je Lasso regrese.
Je vhodna jak pro vyb¥r prom¥nnych do klasi katoru, tak p°i samotné
klasi kaci. Hlavnim Ukolem Lasso regrese je minimalizace nejmenzich £tverc-

a zarove- urfeni vahy pro jednotlivé regresory. Jednotlivé vahy se mohou
zmen?it a° na 0, tudi® dana prom¥nna v klasi kaci nebude mit °adnou vahu a
nebude pouCita. Narozdil od linearnich model- tato metoda zvy2uje vychyleni
odhadu, ale tim sni®uje rozptyl p°edpovidanych hodnot a zvy2uje celkovou
p°esnost [L9]. Matematicky Ize lasso regrese vyjad°it nasledovn¥ 2.20, kds
je po£et pozorovanix; jsou data i-tého pozorovani,y; je predikovana hodnota.
Koe cienty  urfuji vahu jednotlivych regresor-. Parametr  je regularizaEni
parametr, p°i£em® pro rostouci hodnoty klesa po£et nenulovych koe cient:
vah [20].

0 1

1 X T X

N Yoo j i (2.20)

0o; = argmin @
0 i=1 j=1

Akaikovo kritérium neboli AIC je univerzalnim nastrojem pro statistické
zhodnoceni modelu. Zohled-uje maximalni v¥rohodnost daného statistického
modelu, ale také pofet parametr- modelu. AIC se spo£te podle rovnice 2.21,
kde K je pofet parametr- a L je maximalni v¥rohodnost. fim lep2i model, tim
je menzi jeho hodnota AIC. Je usilovano o co nejvy2i v¥rohodnost za pouciti
CO nejmén¥ parametr- [21]. Penalizuje se vyb¥r vysokého po£tu klasi kaEnich
p°iznak- a tim se zabra—uje p°eufeni modelu [22].

AIC =2K 2In(L) (2.21)
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B 24.7 K°i°va validace

P°i klasi kaci je nutné n¥jakym zp-sobem nejd°ive data rozd¥lit na trénovaci
a testovaci mno®inu a poté provest samotnou klasi kaci. Vysledky klasi kace
se v zavislosti na r-zném rozd¥leni datasetu li2i a nastava pak otazka, které
vysledky Ize povaCovat za nalni. Tento problém °e?i k-foldova k°i°ova validace.
Data jsou rozd¥lena dok stejnych fold:, k 1 fold- slou®i k natrénovani a
1 fold slou®i k otestovani algoritmu. Tento proces je provedenk krat, p°i£em°
ka°dy fold je prav¥ jednou pou®it k otestovani. Vysledny eror klasi kace je
ur£en jako aritmeticky pr-m¥r jednotlivych eror- [23].

B 2.4.8 Klasikace

Klasi kace je provedena v MATLAB pomoci uCivatelskych funkci. Nejprve

je °e2ena selekce vhodnych p°iznak-, ndsledovn¥ natrénovani modelu na tré-
novacich datech. Poté se klasi kator otestuje a jeho vysledky se vyhodnoti.
Pro dopln¥ni odhadu stability tento cely postup opakujeme stokrat a jednot-
livé vysledky sensitivity, speci city a p°esnosti klasi katoru se pak zpr-m¥ruiji.
Jako primarni klasi kator byl zvolen klasi kator vyu®ivajici algoritmus Sup-

port vector machine (SVM). Pro porovnani byla klasi kace provedena i
pomoci logistické regrese a lasso regrese. V nasledujicim seznamu je detailn¥ji
popséan postup vypo£tu.

1. Rozd¥leni na testovaci a trénovaci mno®inu

Data byla rozd¥lena ndhodn¥ pomoci funkce cvpartition na trénovaci
a testovaci dataset v pom¥ru 7:3. B¥hem sto iteraci m-°e byt poka®dé
mnoCina jinak ndhodn¥ rozd¥lena.

2. Wbrani vhodnych p°iznak-

Cilem bylo vybrat pouze nejd-leit¥j?i p°iznaky ke klasi kaci, aby se
Z p°iznak- dal sestavit jednodu2?i a srozumiteln¥j2i model. P°i tvorb¥ mo-
delu s ni°?im po£tem p°iznak- se m-%e sniCit riziko p°e tovani. Vbranim
urfitych p°iznak- se také redukuje dimenze dat [22].

Whbrani p°iznak- je implementovano pomoci funkce sequentialfs, p°ifem®
je vyulivano metody dop°edné selekce. V této funkci je speci kovano
na zaklad¥ kterého klasi kaEniho algoritmu se bude rozhodovat a na za-
klad¥ jakého kritéria budou p°iznaky vybirany. Pro ka°dou podmnao®inu

se provede vyb¥r p°iznak- nasledovn¥. P°i inicializaci set p°iznak- neob-
sahuje °4dné p°iznaky, prvni se p°ida ten s nejmenzi kriterialni hodnotou.
Do setu se postupn¥ po jednom p°idavaji p°iznaky, spo£te se kriterialni
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hodnota setu p°ed p°iddnim a po p°idani p°iznaku a pokud se hodnota
nesni® o termina£ni toleran£ni hodnotu, vyb¥r se ukon£uje2f]. P°i ka°-
dém poc£itani kriterialni hodnoty je vyulito 10 foldové k°i°ové validace.
Dataset je rozd¥len do 10 stejnych podmnao®in - 9 z nich je pou®ito jako
trénovaci a 1 jako testovaci, p°ifem© toto je provedeno v 10 kombinacich.
Ka°da podmnaolina se tedy prav¥ jednou vyskytne jako testovaci. Spo£te
se kriterialni hodnota pro ka°dou kombinaci a vysledky se zpr-m¥ruiji.
Pei klasi kaci pomoci SVM se vybirani p°iznak- °idi klasi katnim ero-
rem na testovacich datech. P°i logistické regresi se rozhoduje na zaklad¥
Akaikova kritéria.

P°i lasso regresi je vyb¥r p°iznak- ji° soufasti tvorby klasi kaEniho
modelu a je implementovan v jedné funkci lassogim.
Tvorba klasi kaEniho modelu

Z vybranych p°iznak- a pomoci SVM algoritmu nebo logistické regrese
byl na trénovacich datech vytvo°en model. P°i tvorb¥ SVM klasi katoru
byla pouCita radial basis function a ztratova funkce. Vice o zvoleni
ztratové funkce viz. 3.2.

Klasi kace testovacich dat

P°i klasi kaci pomoci logistické regrese a lasso musel byt pro klasi kaci
zvolen klasi kaEni prah, proto®e predikce jsou ve form¥ pravd¥podobnosti.
Op¥t zde 2o o to zvolit klasi kaEni prah tak, aby bylo dosa®eno ur£ité
hodnoty senstivity, viz. 3.2.

Spo£teni sensitivity, speci city a p°esnosti

Viysledné ukazatele jsou spo£itany pro trénovaci a testovaci mnoCinu
pro ziskani lep?i interpretace vysledku klasi kace.

2.4.9 PANSS 2%kala

PANSS neboli Positive and Negative Syndrome Scale je 2kala slouCici k vyhod-
noceni zava®nosti symptom- osob trpicimi psychotickym onemocn¥nim. Toto
vyhodnoceni provadi psychiatr £i klinicky psycholog na zaklad¥ rozhovoru
s pacientem. Pacientovi jsou pokladany otazky ze standartizovaného PANSS
dotazniku. Obsahuje 30 otdzek a ka°da polo®ka je vyhodnocovana na zaklad¥
stupnice od 1 do 7. Nejmen?i stupe— znamena, °e se dany p°iznak u pacienta
nevyskytuje, nejv¥t?i stupe- ukazuje na extrémni zava®nost projevu daného
p°iznaku. Tyto otdzky jsou rozd¥leny do skupiny pozitivnich, negativnich
p°iznak- a ostatnich p°iznak- vZeobecné psychopatologie. Prvni dv¥ skupiny
obsahuji po 7 polo®kach, t°eti skupina obsahuje 16 polo®ek [25].
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VWyskytuji se r-zné verze PANNS dotazniku, kde jsou otazky jinak kate-
gorizovany. Ve studii [25] v2ak do2lo ke shrnuti t¥chto r-znych verzi a byla
vytvo®ena PANSS 2kéla o p¥ti kategoriich, ktera lépe vystihuje strukturu dat
ne® p-vodni 2kala o t°ech kategoriich. V nasledujicim seznamu jsou stru£n¥
uvedené mo°né symptomy spadajici do p¥ti kategorii [26],[25].

Pozitivni p°iznaky

- halucinace, bludy, poruchy vnimani, neobvyklé a°® bizarni my2lenky,
p°ehnané sebev¥domi

Negativni p°iznaky

- ztrata emoci a zajmu, sni®ena motivace, socialni izolace, otup¥lost,
apatie

P°iznaky nabuzeni

- impulsivnost, nevraClivost, neochota spolupracovat, emo£ni labilita

P°iznaky neorganizovanosti

- neklid, ztrata pozornosti, neposednost, dezorganizované my?leni

Depresivni p°iznaky
- Uzkost, depresivni nalady, smutek, pocit viny a bezcennosti

B 2.4.10 Test korelaEnich koe cient-

Pro vyhodnoceni vyznamnosti korelaEnich koe cient- je d-le®ité zohlednit
po£et pozorovani. Uva®ujme test korelatEniho koe cientur pro 2 prom¥nné
spo£teného na zakladn¥ pozorovani. Zpo£atku se zvoli nulova hypotéza
- prom¥nné mezi sebou nemaiji linearni vztah, tedy parametr linearity = 0.
V alternativni hypotéze naopak mezi sebou prom¥nné maiji linearni vztah,

6 0. Kritickd hodnota tk je zji2t¥na ze Studentova rozd¥leni na zvolené
hladin¥ vyznamnosti pro dany stupe- volnostin 2. Hodnota Studentova
rozd¥leni pro dany korelaEni koe cient se vypo£te

(2.22)

Pokud je tp V¥t2i ne° t, nulova hypotéza se zamita a plati tudi® vztah linearity.
V opa£ném p°ipad¥ plati nulova hypotéza [27].
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Kapitola 3

Vysledky

B 31 Vyhodnoceni vypo£tenych p°iznak-

Pro jednotlivé p°iznaky byly vykresleny histogramy, viz obrazek 3.1. V ka°dém
grafu jsou znazorn¥ny dva histogramy - £ervenou barvu maji hodnoty paci-
ent- a modrou hodnoty kontrol. U v¥t2iny p°iznak- se histogramy pacient- a
kontrol p°ekryvaji a neni patrné, jak se skupiny odli2uji. Nejpatrn¥j2i posun
m-%eme vid¥t i p°iznaku Skére TOTAL. Hodnota skdre u pacient- se u v¥t-
2iny pohybuje od hodnoty 0; 65 a® po hodnotu 0; 85, naopak kontroly maji
miru vy23i, kolem 0;9. Stejnou tendenci ma p°iznak Skére SELF. Podobny,
avak trochu h-°e ur£itelny posun Ize pozorovat i u p°iznaku Tortuosita 1 a
Trajektorie. Naopak Ize sledovat, °e u p°iznaku Pom¥r pozic, Hranice, Tortu-
osita 2 a Pokles NONSELF maji nepatrn¥ vy??i hodnoty p°iznak- pacienti.
Z histogram- ostatnich p°iznak- nelze takové tendence sledovat.

Pro zkonstruovani klasi katoru je také d-leité podivat se na miru kore-
lace mezi jednotlivymi koe cienty. Pro sestaveni spolehlivého klasi katoru
je vhodné vybirat nezavislé prediktory. Pokud by byly mezi sebou p°iznaky
p°iliz korelované, p°i klasi kaci by se mohla projevit citlivost na malé zm¥ny
v datech. Z tabulky 3.1 je patrné, °e p°iznaky tortutosit jsou spolu siln¥
korelované, co® jsme ofekavali. Koe cient -0,99 znamena, °e na sob¥ nep°imo
Um¥rn¥ zaviseji a do klasi katoru budeme chtit vybrat pouze jednu z t¥chto
hodnot. Ur£ité miry korelace také m-°eme sledovat mezi Trajektorii, Hranici,
Tortuositou a velikosti plochy v SELF a NONSELF bloku. Korelagni koe ci-
enty u p°iznaku Pom¥r ploch se pohybuji kolem 0, tudi® nekoreluji s °adnymi
pciznaky. UrEité miry korelace jsou mezi p°iznaky vypo£tenymi z pr-b¥hu
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3. Vysledky:

skore jednotlivych blok-.

Obrazek 3.1: Histogramy pro jednotlivé p°iznaky
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3.1. Vyhodnoceni vypo£tenych p°iznak-
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3. Vysledky:

Bl 3.1.1 AUC hodnoty

V2echny vypo£tené AUC hodnoty jsou zaznamenany v tabulce 3.2 Nejlep?2i
hodnotu AUC rovnu 0; 692 m4 p°iznak Skére SELF. Znamena to, % °e2eni
pacient- je pom¥rn¥ hor2i ne® °e2eni kontrol. To jsme v2ak u® z pof£atku
p°edpokladali, proto®e pacienti mohou pod vlivem medikace ztracet pozornost,
soust’ed¥nost £i motivaci k vykonavani tlohy. S hodnotou AUC o malo ni%
vy?lo celkové skore. To v2ak koreluje s p°iznakem skore SELF 3.1. Skore
NONSELF m¥lo hodnotu AUC hodn¥ blizkou k 0,5, co® si Ize interpretovat
tak, °e p°iznak nedok&®e pacienty a kontroly rozli?it. Je to zp-sobeno tim, °e
na zaEatku NONSELF bloku je kurzor sta®en doprost®ed hraciho pole, tudi®
nam to zkresli celkovou informaci o skore.

PeiZNAK AUC

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

Zafatek NONSELF | 0,612
Vyvoj NONSELF 0,609
Trajektorie 0,592
Plocha NONSELF | 0,495
Skore NONSELF 0,494

Hranice 0,486
Pokles SELF 0,479
Vyvoj SELF 0,472
Zafatek SELF 0,460
Plocha SELF 0,452
Pom¥r ploch 0,427
Pokles NONSELF 0,410
Pom¥r pozic 0,397
Tortuosita 2 0,382

Tabulka 3.2: AUC hodnoty pro jednotlivé p°iznaky

Tortuosita 1, respektive Tortuosita 2, se také jevi vhodn¥ pro klasi kaci
diky svym hodnotam AUC. Kontroly maji miru zak’ivenosti vy22i. Jak u®
jsme z korelaEni matice 3.1 zjistili, souvisi to s délkou trajektorie, pacienti
maji tedy hodnoty tohoto p°iznaku ni2i. To poukazuje na to, °e pacienti jsou
vice usedli a mén¥ exploruji. Na obrdzku 3.2 a 3.3 Ize pozorovat r-zné zp-soby
°e2eni behavioralni tlohy. Z heat mapy je patrné, °e v prvnim p°ipad¥ zvolil
pacient v SELF blocich pohyb po p°imce tam a zpatky, zatimco v druhém
p°ipad¥ kontrola jezdila kurzorem kolem dokola. P°i porovnani modrych
keivek znazor-ujicich feby2evovu vzdalenost Ize pozorovat pomalej2i pohyb
kurzorem u °e2eni Ulohy pacienta.
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