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ABSTRAKT

Cilem prace byl vyzkum novych pokrocilych kinematickych parametri urcenych k analyze
grafomotorickych obtizi. Analyzovan byl ru¢né psany projev reprezentovany c¢asovymi ra-
dami (online pismo), ziskany pomoci digitaliza¢niho tabletu u pacienti s Parkinsonovou
nemoci. Vyzkum se zamé¥il na vyuziti derivaci necelociselného fadu pro extrakci kine-
matickych parametrii. Tyto parametry byly evaluovany pomoci metod strojového uceni
a statistické analyzy.

V teoretické Casti prace byla nastudovana problematika grafomotorickych obtiZi u paci-
entd s Parkinsonovou nemoci a déti s vyvojovou dysgrafii. Dale bylo seznameno s online
pismem, necelociselnym kalkulem, metodami strojového uleni a jejich vyuziti za Gce-
lem diagnostiky grafomotorickych potizi. Posledni krok teoretické Casti byl navrh novych
kinematickych parametri zalozenych na neceloliselnych derivacich.

V praktické Casti byly tyto parametry extrahovany ze vzork( online pisma obsazenych
v databazi rukopisii pacientd s Parkinsonovou nemoci (PaHaW) a pouzity k trénovan{
klasifika¢niho modelu strojového uceni metodou XGBoost. Nasledné byly parametry eva-
luovany na zakladé vysledk( Pearsonovy korelacni analyzy, podle vykonu modeli, které
jimi byly natrénovany a jejich uziteCnosti v téchto modelech. Nakonec byly podle téchto
metrik porovnany se stavajicimi kinematickymi parametry.

Korelaéni analyza odhalila silnou souvislost mezi nové navrzenymi parametry zalozenymi
na ¢asové paméti (Temporal Memory Index, TMI) a statusem onemocnéni. Nejsilnéjsi
parametr vykazoval pozitivni Pearsonovu korelaci 0,45 a p-hodnoty po Gpravé metodou
FDR (False Discovery Rate) v Fadu tisicin. Nejlepsi klasifikaéni model dosahl vyvazené
presnosti 0,79, citlivosti 0,77 a specificity 0,78.

KLICOVA SLOVA

grafomotorické obtize, Parkinsonova nemoc, vyvojova dysgrafie, online pismo, neceloci-
selny kalkulus, derivace necelociselného fadu, strojové uceni, XGBoost



ABSTRACT

The aim of this thesis was to explore new advanced kinematic features for the analysis
of graphomotor difficulties. The analysis focused on handwritten output represented by
time series (online handwriting) acquired using a digitizing tablet from patients with
Parkinson's disease. The research concentrated on the use of fractional-order derivatives
for the extraction of kinematic parameters. These parameters were evaluated using
machine learning methods and statistical analysis.

The theoretical part of the thesis introduces the issue of graphomotor difficulties in
patients with Parkinson's disease and in children with developmental dysgraphia. It
also presents the concept of online handwriting, fractional calculus, machine learning
methods, and their application in the diagnosis of graphomotor impairments. The final
section of the theoretical part proposes novel kinematic parameters based on fractional
derivatives.

In the practical part, these parameters were extracted from samples of online handwriting
contained in the PaHaW dataset of Parkinson's disease patients and used to train a
machine learning classification model using the XGBoost algorithm. The parameters
were then evaluated based on the results of Pearson correlation analysis, the performance
of the models trained on them, and their usefulness within these models. Finally, they
were compared to existing kinematic parameters according to these metrics.
Correlation analysis revealed a strong relationship between the newly proposed param-
eters based on temporal memory (Temporal Memory Index, TMI) and disease status.
The strongest parameter exhibited a positive Pearson correlation of 0.45 and p-values
adjusted using the FDR (False Discovery Rate) method in the order of thousandths. The
best classification model achieved a balanced accuracy of 0.79, sensitivity of 0.77, and
specificity of 0.78.

KEYWORDS

graphomotor difficulties, Parkinson's dissease, developmental dysgraphia, online hand-
writing, fractional calculus, fractional order derivatives, machine learning, XGBoost
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Uvod

Parkinsonova nemoc (PN) a vyvojova dysgrafie (VD) jsou dvé poruchy, které vy-
razné ovliviiuji schopnost jedince vykonavat bézné motorické tkoly, véetné psani.
U pacientt s Parkinsonovou nemoci dochazi k postupnému zhorsovani motorickych
funkei, coz se projevuje v grafomotorickych potizich (GP). Naopak u déti s vyvojo-
vou dysgrafii jsou GP zptusobeny poruchami vyvoje motorickych dovednosti, které
maji vliv na jejich schopnost psat plynule a citelné. Tato grafomotorickd omezeni
mohou byt klicovym indikatorem pro diagnostiku obou poruch.

V posledni dobé se ve vyzkumu diagnostiky pomoci GP stale vice vyuzivaji
metody strojového uceni, které umoznuji efektivni a objektivni analyzu online pisma
a tim padem i detekci GP. Tato metoda prindsi nové moznosti pro véasnou diagndzu
a monitorovani progrese nemoci, jako je PN. Jednim z odvétvi tohoto vyzkumu
je odvétvi zabyvajici se vyuzitim neceloc¢iselného kalkulu (FC), zejména derivaci
neceloéiselného radu (FD) k extrakei kinematickych parametriu za ucelem strojové
analyzy. Motivace pro pouziti FD v spoc¢iva v jejich schopnosti modelovat slozité
dynamické procesy, kde tradi¢ni metody derivace nejsou schopny zachytit vSechny
aspekty pohybu. FD poskytuji detailnéjsi pohled na zmény v dynamice pisma a
umoznuji efektivnéjsi analyzu motorickych funkei, coz je klicové pro diagnostiku a
hodnoceni progrese PD a VD.

Cil této prace je navazat a rozsitit vyse zminéné odvétvi. Prvni ¢ast prace ma za
ucel nastudovani problematiky PN, VD a jejich diagnostiky na zakladé jimi zpiisobe-
nymi GP. Déle seznameni s online pismem, kinematickymi parametry, statistickymi
charakteristikami, necelo¢iselnymi derivacemi (FD) a metodami strojového uceni.
To vSe za tcelem navrhu novych kinematickych parametri zalozenych na FD pro
jejich pouziti k analyze GP ze vzorkt online pisma ziskanych pomoci digitalizac-
niho tabletu u pacientt s PN a VD. Druha ¢ast se zabyva implementaci a ovérenim

novych parametrii statistickymi metodami a metodami strojového uceni.
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1 Grafomotorické potize (GP)

Grafomotorické dovednosti jsou referovany jako kombinace planovani a provadéni po-
hyb1i, vizudlné-percepc¢nich schopnosti, ortografického kédovani, kinestetické zpétné
vazby a vizudlné-motorické koordinace [IJ.

GP maji negativni vliv na tyto dovednosti a mohou se projevovat riiznymi zpt-
soby. GP se c¢asto vyskytuji u poruch, jako jsou dysgrafie, vyvojova koordinac¢ni

porucha nebo neurologickd onemocnéni, jako Parkinsonova nemoc.

1.1 GP u pacientii s Parkinsonovou nemoci (PD)

Parkinsonova nemoc (PD) je heterogenni onemocnéni s rychle a pomalu postupu-
jicimi formami [4]. PD se nejcastéji vyskytuje u osob ve véku 60 let a starsich. Az
10% pacientu je vsak diagnostikovano pred 50. rokem zivota, pricemz muzi byvaji
postizeni Castéji nez zeny [36]. V roce 2016 nemoci trpélo ptiblizné 6,1 milionu lid{
celosvétové. Globélni prizkum neurologickych onemocnéni ukéazal, Ze incidence a
prevalence se rychle zvySuji po celém svété. Podle Bloem et al.[8] lze zvySenou in-
cidenci c¢astecné vysvetlit starnouci populaci a zlepsujici se presnosti diagnostiky,
mohou vsak existovat dalsi externi faktory jako znecisténi zivotniho prostredi pest-
icidy nebo chemikaliemi, o nichz je znamo, ze poskozuji neurony a mozkové okruhy
souvisejici s PD [6].

Jde o pomalu postupujici onemocnéni mozku, které vede k oslabovani, degeneraci
a odumirani dopaminergnich neuront (druh neuronu v centralni nervové soustave,
které produkuji dopamin) z divodu patologického procesu akumulace a-synukleinu,
ktery vede k tvorbé Lewyho télisek a Lewyho neuritt v ¢asti mozku nazyvané sub-
stantia nigra pars compacta (SNpc), jez je zodpovédna za Fizeni pohybu. To mé za
nasledek problémy s motorickymi dovednostmi, jako je tfes, ztuhlost v pazich nebo
nohou ¢ obtize s udrzenim rovnovéhy a dysgrafii.[26] [16]

Parkinsonska dysgrafie (PDYS) oznacuje soubor neuromuskuldrnich obtizi, za-
hrnujicich problémy s motorickou paméti (neschopnost efektivné propojit pamétové
podnéty s motorickymi reakcemi), grafomotorické deficity (nedostatecnd koordinace
svalil) a potize se zpétnou vazbou pri pohybu (napfiklad nadmérné zapojeni urci-
tych svali a kloubtt béhem psani, nebo obtize pri sledovani pozice hrotu pera). Tyto
problémy vedou k riznym obtizim s rukopisem, které se projevuji jako neplynulé,
roztfesené, pomalé a méné ¢itelné pismo, casto doprovazené mikrografii (postupné
zmensovani velikosti nebo sitky pismen).[30]

Bylo prokazano, ze PDYS muze byt pouzit jako vyznamny biomarker pro dia-
gnostiku PD [15][47]. Mikrografie je nejcastéji pozorovanou abnormélnosti rukopisu

u pacienti s PD a muzZe byt v priblizné 5% pripadech pozorovdna dokonce jesté
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pred nastupem klicovych motorickych symptomii, jako je bradykineze, rigidita nebo
tremor [51][34].

1.2 GP u déti s vyvojovou dysgrafii VD

Béhem prvnich ti{ skolnich let dité typicky ziskava své grafomotorické dovednosti,
jako je kresleni a psani. Béhem tohoto obdobi by si dité mélo tyto dovednosti osvo-
jit, coz by mélo vést k pismu, které je ¢itelné, automatizované, dobte koordinované
a rychlé [45]. To odrazi jeho zralost a integraci jazykovych, psychomotorickych a
mentalnich schopnosti, stejné jako pfipravenost na vzdélavani[33]. I pfes rozvoj mo-
dernich technologii psani rukou stéle zabira 30-60% Skolniho casu ditéte [19].
Osvojeni rukopisu hraje zasadni roli pro skolni tispéch a sebevédomi ditéte. Presto
10-30% déti celi grafomotorickym problémim, jako jsou Spatna svalova koordinace,
nepresné pohyby, neobvykly tichop pera, poruchy motorické paméti ¢i zpétné vazby
[19]. Tyto obtizZe uzce souviseji s VD, kterd je klasifikovdna jako vyvojova porucha
skolnich dovednosti podle ICD-10[57] a specifickd porucha uceni podle DSM-5[3] [45].
Ve Spojenych statech zékon o vzdélavani osob se zdravotnim postizenim (IDEA)[IS]
definuje ,specifickou poruchu uceni“ jako stav, kdy dité bud:
o Nedosahuje odpovidajicich vysledkt pro sviij vék nebo pozadované statni stan-
dardy v oblastech jako tstni projev, porozuméni slysenému, pisemny projev,

¢tenarské dovednosti ¢i matematika, i pfi poskytnuti vhodné podpory.

o Nedéla dostatecny pokrok v téchto oblastech pri védecky podlozenych inter-
vencich nebo vykazuje vzorec silnych a slabych stranek relevantni pro diagnézu
poruchy. Pfi¢inou obtizi nesmi byt primarné jiné zdravotni, kulturni ¢i ekono-
mické faktory nebo neznalost jazyka.

VD mize vést k demotivaci, emoénim problémim a obtizim v komunikaci a so-
cialnich vztazich, coz negativné ovliviiuje vzdélavaci a psychologicky vyvoj ditéte
[32].

1.3 Diagnostika grafomotorickych potizi u PD/VD

Soucasné diagnostické metody PDYS se prevazné opiraji o klinické vysetfeni, které
zahrnuje pozorovani motorickych priznaki, jako je bradykineze, rigidita a ttes.[54]

Diagnodza a hodnoceni GP a VD jsou v soucasnosti prevazné subjektivni, a to
na zakladé nastroji, jako je dotaznik pro hodnoceni grafomotorickych dovednosti
(HPSQ)[44], zkracena verze metody hodnoceni détského rukopisu (SOS: BHK)[53]
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nebo méfitko citelnosti rukopisu (HLS)[7]. Tyto néstroje slouzi k hodnoceni schop-
nosti psani, ale samotny proces zlstava subjektivni a zavisi na isudku klinika, ktery
je pouziva.[23]

V poslednich letech se objevila fada studii zamérenych na objektivni hodnoceni
rukopisu s podporou strojového uceni, za cilem zakomponovani téchto technik do
diagnostického retézu u PD a také déti s VD. Tento pristup byl poprvé predstaven
v roce 2016, kdy Mekyska et al. pomoci random forest (RF) klasifikdtoru dokézali
rozdélit zdravé déti a déti s GP navstévujici tfeti tfidu s presnosti pres 90% [35].
Podobné v néasledujicim roce Rosenblum et al. rozdélili pomoci klasifikdtoru SVM
(Support Vector Machine) tretdky s presnosti 90% [46].

Od té doby se popularita diagnostiky s poc¢itacovou podporou vyrazné rozvinula.
Byly prozkouméany dalsi techniky strojového uceni, napi. XGBoost, AdaBoost, CNN
a jiné [27]. Pfi analyze byly zkoumény nejen zdkladni rysy, jako je rychlost psani,
amplituda pohybu, tlak na psaci nastroj, nebo doba pera ve vzduchu. V roce 2020
Galaz et al. ve své studii navrhli vyuzit pokrocilé techniky parametrizace ruko-
pisu zalozené na modulacnich spektrech, derivacich neceloc¢iselného radu a vlnkové
transformaci s laditelnym Q-faktorem a spojenim téchto funkci s bézné pouzivanymi
doséhli presnosti 84% [21]. Z mnozstvi literatury vyplyvd, Ze z téchto pokrocilych
zpusobu parametrizace se nejvice osvédcily parametry zalozené na necelociselné de-

rivaci.
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2 Online pismo a jeho akvizice

Online pismo oznacuje technologii zachycovani a analyzy ruéné psaného textu v di-
gitdlni podobé v realném case. Umoznuje zaznamenat nejen prostorové parametry
pisma, ale i kinematické, dynamické, casové a dalsi. Tato technologie je bézné vyu-
zivana na dotykovych obrazovkach, tabletech a zatizenich s elektronickymi pery, coz
umoznuje Siroké spektrum aplikaci. Online pismo zaznamenéva pohyby pera nebo
stylusu na dotykové obrazovce v realném case. Informace o téchto pohybech jsou
obvykle ukladana jako casova sekvence bodi, kde kazdy bod obsahuje informace o
poloze v podobé z a y souradnic, ¢asové razitko, které oznacuje okamzik zaznamu
bodu. Néktera zarizeni umoznuji zaznamenavat dalsi informace jako tlak pera na
povrch, naklon pera, azimut pera, vzdalenost od povrchu a jiné. V porovnani s of-
fline pismem nabizi obecné vyssi mnozstvi informaci, protoze nezaznamenava pouze

tvar psaného textu, ale samotny proces tvorby pisma.

90°

sklon (0°-90°)

azimut (0°-359°)

Obr. 2.1: Vizualizace parametra online pisma. Viz Obr. 1 v [59].

t | x | y | Tlak | Sklon | Azimut | Vzdalenost | Na povrchu
0/0]0 0 25° 110° 3 0
1111]5 4 33° 109° 0 1
21215 2 34° 109° 0 1
31315 1 32° 110° 0 1
41217 0 25° 111° 2 0

Tab. 2.1: Priklad datového zaznamu online pisma.

,b¢ je ¢asové razitko, ,x“ a ,y“ jsou souradnice, , Tlak“ znaci tlak pera, ,Sklon*
jeho naklon vudi psaci plose, ,,Azimut® , ., Vzdalenost* vzdalenost od povrchu a

,Na povrchu® jestli se pero dotyka povrchu. Jednotky jsou libovolné.
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Online pismo lze ziskavat pomoci riznych typu zarizeni, jako jsou grafické a

digitalizacni tablety, dotykové tablety, telefony a notebooky, digitalni pera a jiné.

2.1 Digitalizacni tablet

Digitaliza¢ni tablet je vstupni zafizeni, které prevadi ru¢né psanou trajektorii do
digitalni podoby online pisma. Tato trajektorie miize predstavovat kreslenou grafiku,
podpis nebo ruéné psany text.

Digitalizacni tablet se obvykle sklada z elektronické podlozky a pera. Tablety
muzeme rozdélit na ,aktivni“ a ,pasivni“. U aktivnich tableti komunikuje digitdlni
podlozka s elektronickym (aktivnim) perem, které obsahuje vlastni elektroniku a je
nutné jej napajet. V nékterych pripadech se digitalizér sklada pouze z elektronického
pera, které se pouziva na bézném nebo specidlnim papite. Naopak pera pasivnich
tabletti neobsahuji zadnou elektroniku a snimani provadi pouze elektronickd pod-
lozka.

Pera aktivnich tabletht mohou mit bud sviij vlastni zdroj, nebo jsou napajena

bezdratové z elektronické podlozky.

2.1.1 Wacom

Jednim z vyrobctl téchto tabletl je spolecnost Wacom. V této praci je zminovana
zejména proto, ze zaznamy online pisma pouzité pro analyzu byly porizeny pomoci
jejiho zarizeni.

Wacom vyviji a pouziva dvé hlavni technologie digitalniho snimani: EMR (Electro-
Magnetic Resonance) a Active ES (Electrostatic) [55].

EMR (Electro-Magnetic Resonance) je charakteristickd tim, Zze pero ne-
obsahuje zadnou elektroniku ani baterii — napajeni probihd bezdratové diky elek-
tromagnetickému poli generovanému mrizkou pod povrchem tabletu. Tablet vysila
signal, ktery indukuje proud v civce uvniti pera. Ten se nasledné vyuziva ke komu-
nikaci s tabletem. Vysledkem je vysoka presnost, rychla odezva a odolnost zarizeni
bez nutnosti pravidelného dobijeni. Technologie EMR umoznuje snimat nejen po-
lohu pera, ale i jeho pritlak, sklon a rotaci. Vzorkovaci frekvence se bézné pohybuje
kolem 133 Hz a rozliSeni dosahuje az 2540 Ipi.

Active ES (Electrostatic) na rozdil od EMR pouziva Active ES pero, které
obsahuje vlastni elektroniku a vyzaduje napajeni. Komunikace probiha prostiednic-
tvim kapacitniho senzoru v tabletu, ktery detekuje zmény v elektrickém poli pfi
dotyku hrotu pera. Active ES umoznuje kombinovat sniméni stylusu a dotykového

vstupu v jedné senzorové vrstvé, coz usnadnuje konstrukei zarizeni, jako jsou tablety
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a konvertibilni notebooky. Technologie podporuje detekci pritlaku, polohy i zaklad-
nich gest, pricemz zachovava nizkou spotiebu energie.

Wacom Intuos 4M je model, ktery byl vyuzit k zdznamu online pisma ana-
lyzovaného v této praci. Jde o profesiondlni digitalizac¢ni tablet urceny pro presné
sniméani perového vstupu. Disponuje aktivni plochou o rozmérech priblizné 223.5
x 139,7 mm. Pouziva technologii EMR a je schopen zaznamenat az 2048 trovni
tlaku. Podporuje také snimani ndklonu pera (v rozsahu +60°). Tablet je vybaven
programovatelnymi tlacitky (ExpressKeys) a dotykovym koleckem (Touch Ring) pro

rychly pristup k ¢asto pouzivanym funkcim [56].

Obr. 2.2: Wacom Intuos 4M schéma. [56]

Aktivni plocha
Stavové LED
Touch Ring
ExpressKeys

A e

ExpressKeys displej

Tento model byl casto vyuzivan v oblasti digitalni grafiky, ale pro své presné
snimani se osveédcil také v oblasti biometrického rozpoznavani rukopisu a vyzkumu

v oblasti dysgrafie [I7], coz je i pfipad této prace.
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3 Zakladni parametry

3.1 Kinematické parametry

Kinematické parametry pisma popisuji pohyb psaciho nastroje po papite nebo sni-
maci plose bez ohledu na sily, které tento pohyb zpisobuji. Mezi zakladni kinema-
tické parametry patii:
e Pozice:
— x[t] a y[t]: Soutadnice pozice pera v Case t ve 2D prostoru. Popisuji, kde
se pero nachazi na psaci plose v daném case.
« Rychlost:

— Rychlost definuje zménu pozice v Case:

Ax _%

AU A (3:1)

v =

kde Ax je zména polohy ve vodorovném sméru [m], Ay je zména polohy
ve svislém sméru [m] a At je zména Casu [s].

— Mimo jiné poskytuje informace o plynulosti a rytmu rukopisu.

— Pismo u jedinct s grafomotorickymi problémy byva casto pomalejsi nez
pismo u zdravych. Nizka rychlost psani tedy muze naznacovat vyskyt
problémiu s grafomotorikou. Tyto potize Casto nuti jedince vénovat psani
zZvysSenou pozornost.

e Zrychleni:

— Mira zmény rychlosti v case:

Av

CLIE

(3.2)

kde Av je zména rychlosti [m - s7!] a At je zména casu [s].

— Zrychleni urcuje zménu rychlosti v case. Odhaluje prerusovani pohybii,
zmény dynamiky psani a jiné. Neplynulé zpomaleni a zrychleni se castéji
vyskytuje u jedinct s grafomotorickymi obtizemi.

o Trh:
— Mira zmény zrychleni (Aa) v ¢ase (At):

Aa

=5 (33)

kde Aa je zména zrychleni [m - s72] a At je zména Casu [s].
— Trh poskytuje informace, zda je pismo hladké, plynulé, nebo zda obsahuje
nahlé ostré zmény. Trhané, neplynulé pismo ma zvyseny vyskyt u jedinct

s grafomotorickymi problémy.
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3.2 Statistické charakteristiky

Statistické charakteristiky téchto parametrii mohou byt pouzity k identifikaci od-
chylek, které naznacuji grafomotorické poruchy.

Statistické charakteristiky obecné slouzi k popisu a analyze dat, zejména pro
identifikaci centralni tendence, variability a dalsich vlastnosti. Poskytuji komplexni
pohled na datové soubory a umoznuji odhalit klicové vlastnosti a trendy v analy-
zovanych hodnotach. V této praci slouzi k popisu riznych vypocitanych parametrii
pisma, za ucelem dalsi analyzy. Mezi zakladni statistické charakteristiky patii:

o Priamér (Mean):

— Definice: Soucet vSsech hodnot déleny jejich celkovym poctem.
— Citlivy na extrémni hodnoty, ale poskytuje dilezity pohled na centralni
tendenci dat.

+ Medidn (Median):

— Definice: Prostiedni hodnota vzestupné setazenych dat.
— Pokud je pocet hodnot lichy, median je prostfedni hodnota. Pokud je
sudy, median je prumér dvou prostiednich hodnot.

+ Smeérodatna odchylka (Standard Deviation):

— Definice: Mira rozptyleni hodnot v datové sadé okolo jejiho primeéru.

— Vypocitava se jako odmocnina z rozptylu:

o= \/ Zaln 22 (3.4)

kde z; jsou jednotlivé hodnoty, x je primér a n je pocet hodnot.

— Smeérodatné odchylka udava, jak blizko nebo daleko jsou hodnoty od pri-

méru — ¢im vyssi hodnota, tim vétsi rozptyl.

Percentil (Percentile):

— Definice: Hodnota, pod kterou lezi urc¢ita procentudlni ¢ast dat.

— Napriklad 25. percentil oznacuje hodnotu, pod kterou lezi 25 % dat.
Kvartil (Quartile):

— Definice: Kvartily déli usporadanou datovou sadu na ¢tyti stejné casti,

pricemz kazda obsahuje 25 % dat
— Prvni kvartil @)1 se rovna 25. percentilu, druhy ()5 je roven 50. percentilu
a tieti 3 je stejny jako 75. percentil.
Interkvartilové rozpéti (IQR):

— Definice: Rozdil mezi prvnim a tretim kvartilem.

— Vzorec:
IQR = Q3 —

« Neparametricka variace (Non-Parametric Variation):
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— Zahrnuje metody, které nevyzaduji zadné predpoklady o konkrétnim roz-
déleni dat, napriklad normalnim rozdélenim.

— Typicky pouziva medidn a IQR misto priuméru a smérodatné odchylky.

— Vhodny zejména tehdy, kdyz data nejsou symetricka, obsahuji extrémni
hodnoty nebo maji neobvyklé rozdéleni.

« Pocet zmén (Number of Changes):

— Definice: Pocet zmén sméru nebo chovani v datové sadé.

— Napriklad v analyze rukopisu mize znamenat pocet zmén sméru psani
nebo pocet zvednuti a polozeni pera.

— Slouzi k hodnoceni dynamiky a variability dat, zejména v Casovych ra-
dach.
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4 Derivace necelociselného radu

Obecné spadaji necelociselné derivace (FD) do oblasti neceloé¢iselného poctu (fracti-
onal calculus, FC), coz je teorie integralu a derivaci libovolného radu [43]. Koncept
necelociselnych operdtortt vznikl témeér soucasné s vyvojem klasického diferencial-
niho a integralniho poctu [28] a pritdhl pozornost mnoha vyznamnych matematiku,
jako byli Euler, Liouville, Laplace, Riemann, Griinwald a Letnikov. Principy ne-
celo¢iselného poctu nasly uplatnéni pti modelovani fady fyzikdlnich a chemickych
procest a nasly siroké vyuziti také v soucasném technickém vyzkumu a védé obecné
[B1][48][52]. Vyznamné vyuziti FC se projevilo napfiklad pri modelovani nemoci, jako
jsou virus lidské imunodeficience (HIV) [5] nebo malarie [42]. V posledni dobé byl
potencial FC zkoumdn v oblasti pocita¢ového vidéni (computer vision), napiiklad pti
obnové obrazu, super-rozliSeni, segmentaci obrazu a odhadu pohybu [49][41]. Dalsi
moznosti uplatnéni FC ve strojovém uceni byly zkoumany v préci [25], kde autori
predstavili koncept neceloéiselné generativni adversaridlni sité (fractional genera-
tive adversarial network, FGAN). Rovnéz prace [2] se zabyvala vyuzitim Caputova
operatoru v procesu zpétného siteni chyby v neuronovych sitich.
Existuje mnoho definic FD [40], mezi nejc¢astéji pouzivané patii Griinwald-Letnikov,

Riemann—Liouville a Caputo definice.

4.1 Griinwald—Letnikov

Definice necelociselné derivace podle Griinwalda-Letnikova je jednim z prvnich a
zékladnich pristupu [28]. PHim4 definice derivace funkce y(t) fadu «, oznacend jako
Dy(t) [43], je zalozena na kone¢nych diferencich na ekvidistantni miizce v intervalu
[0, 7], za pfedpokladu, ze funkce y(t) spliuje urc¢ité podminky hladkosti na kazdém
koneéném intervalu (0,t), kde t < T, a T oznacuje periodu.

Mrizka je definovana jako:
O=79<m < <Tpp1=t=(n+1)h, (4.1)

kde plati:
Thk+1 — Tk = h. (42)

S pouzitim notace konec¢nych diferenci:

LAt =+ (ymm - Z c;*ym_v)) | (43

kde:
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Definice Griinwalda-Letnikova z roku 1867 je vyjadrena jako:
LDy (t) = lim A%y(t), (4.5)
h—0

kde “L Dy(t) oznac¢uje Griinwald-Letnikovovu derivaci fadu « funkce y(t), a h pred-

stavuje velikost kroku mrizky.

4.2 Riemann—Liouville

Dalsi klasicka forma FD byla uvedena Riemannem-Liouvillem. Levostranna inverzni
interpretace ' D?y(t) podle Riemanna-Liouvilleho z roku 1869 vychédz{ z Riemanna-

Liouvilleho definice neceloé¢iselného integralu [43][31]:

t
1
RLY .y F—/ )2 Ly (z)da, (4.6)
0

RLJ, je operator integrace fadu a, kde a € RT at > 0, I je gama funkce.

0ty = () C“Tma() (@7)
kde fLDy(t) oznacuje Riemann-Liouville derivaci funkce y(t) fadu o (o € R) a
n—1<a<nmneNt>0.

Tato forma funguje na zdkladé toho, ze integrace a derivace jsou inverzni ope-
race. k ziskani derivace necelociselného rfadu « nejprve integrujeme vstupni funkci
necelociselnym taddem n — a kde n je nejblizsi vyssi celé ¢islo k a a vysledny in-
tegral nasledné derivujeme fadem n. Takze pokud chceme derivovat funkei f(x)
napr. fadem o = 0.3: Najdeme nejblizsi vyssi celé ¢islo k «, coz v nasem pripadé
bude n = 1, provedeme integraci f(z) fadu k = n — a = 0.7 a vysledny integral

zderivujeme fadem n = 1. Tak ziskdme derivaci faddun —k=n— (n — a) = a.

4.3 Caputo

Mezi vyznamné prispévky k rozvoji necelociselného poctu patii prace M. Caputa
[10]. Caputova derivace je velmi podobnd Riemann-Liouvilleové. Hlavni rozdil mezi
témito dvéma definicemi spociva v tom, ze RL funkci nejprve integruje a nésledné
derivuje, zatimco Caputo vstupni funkci nejprve derivuje a nasledné integruje.
Caputova derivace:
“Dy(t) = I n-ayy™ (1) (4.8)

RLJ

kde “D*y(t) oznacuje Caputovu derivaci funkee y(t) fadu (n—a) je RL necelo-

¢iselny integral viz rovnice an—1l<a<nneNt>0.
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Tato zména ma zasadni disledky pro interpretaci poc¢ateénich podminek [43] 31,
coz ji ¢ini vhodnéjsi pro praktické aplikace, zejména v pripadech, kdy je tfeba mo-
delovat skutecné systémy s pocatecnimi podminkami. Zatimco derivace ve smyslu
Riemanna-Liouvillea vyzaduje, aby poc¢atecni podminky byly zaddny pomoci nece-
lociselnych integrali a jejich celociselnych derivaci, coz ¢asto postrada jasnou fyzi-
kalni interpretaci, Caputova definice umoznuje formulaci pocateénich podminek pro-
strednictvim béznych celociselnych derivaci (napf. y(0),4'(0),...). To je v souladu
s béznou praxi v inzenyrskych a fyzikalnich aplikacich, kde jsou pocateéni hodnoty
meéritelné a maji ptimy vyznam. V tomto smyslu je necelociselnd derivace podle
Caputa levym inverznim operatorem k odpovidajicimu neceloc¢iselnému integralu,
coz predstavuje prirozené zobecnéni Cauchyho formule pro n-nasobnou primitivni

funkei f(¢t) [43].

25



5 Metody strojového uceni pro analyzu GP

Strojové uceni (ML) je oblast umélé inteligence, kterd umoznuje naucit pocitace
provadét predikce na zdkladé dostupnych datovych sad a algoritmit. I kdyz bylo
poprvé formulovano v roce 1943, jeho rozvoj nastal az v 90. letech 20. stoleti a dnes
se stalo klicovym nastrojem v aplikacich, jako je rozpoznavani obrazi, autonomni
fizeni vozidel nebo zdravotni diagnostika.

Diagnostika GP s podporou strojového uceni zazila v poslednich letech znacény
pokrok. Od roku 2016, kdy byla pfedstavena [35], znacné vzrostla v popularité. Mezi
nejcastéji uzivané metody patii Random Forest (RF), XGBoost, AdaBoost, Support
Vector Machine (SVM) a konvolu¢ni neuronové sité (CNN).[23][27]

5.1 Random Forest (RF)

Random Forest je metoda strojového uceni, ktera kombinuje vice rozhodovacich
stromu (Decision Trees) do jednoho predikéniho modelu za tcelem zvysSeni pres-
nosti a robustnosti vysledkii, tedy patii mezi ensemble metody. Vyuziva techniku
baggingu (Bootstrap Aggregating), kterd zlepSuje modely kombinovanim vysledku
z ruznych tréninkovych podmnozin. Kazdy strom v Random Forest je natrénovan
na jiné ndhodné podmnoziné dat, ktera je vytvorena pomoci ndhodného vybéru s
opakovanim (bootstrap). Navic pfi kazdém rozhodovani v uzlu stromu RF vybird
pouze ndhodnou podmnozinu rysi, coz zvysSuje rozmanitost stromi a snizuje riziko
pretrénovani. Vystupy jednotlivych stromiui se ndsledné agreguji.[24]

RF je zndm svou robustnosti vii¢i Sumu a nelinedrnim vztahtim v datech, coz ho
¢ini velmi efektivnim pro sirokou skalu problémi, od klasifikace po regresi. Kombi-
nace stromi zlepsuje vykon oproti jednotlivym stromtim, coz vede k vyssi presnosti.
Diky baggingu a nadhodnému vybéru vlastnosti je model odolny vici pretrénovani.
Na druhou stranu, trénovani a predikce jsou casové i pamétové narocné, coz zvysuje
vypocetni narocnost. Dalsi nevyhodou je nizka interpretovatelnost modelu, protoze
kombinace mnoha rozhodovacich stromi je obtiznéjsi pochopit nez jednotlivy roz-

hodovaci strom.[50]

5.2 XGBoost

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) je efektivni a vykonny algoritmus strojo-
vého uceni uréeny pro klasifikaci a regresi. Stejné jako RF patii mezi ensemble
metody a je vylepsenou verzi gradient boosting. Tento algoritmus vytvari sekvenci
rozhodovacich stromt, pricemz kazdy novy strom se zaméruje na chyby predcho-

ziho, ¢imz postupné zlepsuje vykon modelu. XGBoost vyuziva techniku boosting,
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kde jsou modely (stromy) trénovany postupné, a kazdy novy model se snazi opravit
chyby predchozich stromt. Na rozdil od metod, jako je Random Forest, kde stromy
funguji nezavisle, v XGBoost se stromy navzajem doplnuji. Algoritmus obsahuje re-
gulariza¢ni terminy (L1 a L2), které pomahaji predejit pretrénovani a udrzuji model
jednodussi a 1épe generalizujici. XGBoost je také navrzen pro vysokou efektivitu a
rychlost, pricemz optimalizuje vyuziti vice procesorovych jader a obsahuje techniky
paralelizace pro urychleni trénovani. Pokrocilé ofezéavani stromu (pruning) déle zjed-
nodusuje model a zvysuje jeho schopnost generalizace tim, ze odstrani nepotiebné
vétve stromu. Implementuje vahovani vzorki, coz znamena, ze chybné klasifikované
vzorky dostavaji vyssi vahu, coz zajistuje, ze model se soustfedi na tézsi pripady a
tim zlepsuje svou celkovou presnost.[14][12]

XGBoost je zndmy svou vysokou piesnosti, rychlosti a odolnosti. Diky efektiv-
nimu trénovani a optimalizaci Casto zvlada i slozitéjsi ulohy. Algoritmus je velmi
rychly, i pfi zpracovani rozsahlych datovych souborii, diky paralelizaci a optimali-
zovanym metodam. Je robustni viuci Sumu a dobre se vyporadava s netiplnymi nebo
nevyvazenymi daty. Na druhou stranu mize byt vypocetné narocny a nachylny k

pretrénovani. Podobné jako RF mé nizkou interpretovatelnost. [50]

5.3 AdaBoost

AdaBoost (Adaptive Boosting) byl navrzen v roce 1995. Také jde o ensemble me-
todu, kterda kombinuje vice slabych klasifikdtorti, aby vytvorila silnéjsi a presnéjsi
model. Je to metoda, kterd se zamétuje na zlepseni vykonu jednoduchych modelt
(slabych klasifikdtor) tim, Ze je iterativné upravuje, aby lépe zvladly tézsi pripady
v trénovacich datech.[50]

AdaBoost funguje tak, ze trénuje sekvenci slabych klasifikatorti, obvykle rozho-
dovacich stromii s malou hloubkou, které jsou znamé jako ,stumpy* klasifikatory.
Proces trénovani probihd v nékolika krocich [20]:

1. Inicializace vah: Kazdy trénovaci priklad dostane pocatecni vahu, ktera je
obvykle nastavena rovnomérné. Tato vaha urcuje, jak moc bude dany priklad
ovliviiovat trénink modelu.

2. Trénovani slabého klasifikatoru: V kazdé iteraci algoritmus trénuje novy
slaby klasifikator, ktery se zaméruje na priklady, které byly v predchozich
iteracich $patné klasifikovany. Cim vice chyb je u daného pifkladu, tim vétsi
vahu dostane v dalsim kole.

3. Uprava vah: Pokud klasifikitor v dané iteraci udéld chybu na néjakém pii-
kladu, jeho vaha se zvysi, ¢imz se zvySuje diraz na tento priklad v dalsich

iteracich. Naopak, spravné klasifikované priklady maji snizenou vahu.
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4. Vybér modelu a kombinace: Po dokonceni vsech iteraci jsou vysledné
slabé klasifikdtory kombinovany. Kazdy klasifikator je pritazen vahu podle
jeho tspésnosti. Vysledek findlniho modelu je zalozen na vazeném hlasovani
jednotlivych klasifikatort.

AdaBoost vykazuje silnou schopnost generalizace na nova data a je odolny vuci
overfittingu i pri pouziti jednoduchych klasifikatori. Kromé toho je flexibilni, ne-
bof muze byt pouzit s ruznymi slabymi klasifikatory, jako jsou rozhodovaci stromy,
SVM nebo jiné modely. Nicméné, AdaBoost je citlivy na Ssum a odlehlé hodnoty,
protoze nespravné klasifikované priklady dostavaji stale vétsi vahu, coz mize zptiso-
bit nadmérné prizpusobeni modelu Sumu. Dalsi nevyhodou je vypocetni narocnost

pii vysokém poctu iteraci nebo u velmi rozsahlych dataseti. [50]

5.4 Support Vector Machine (SVM)

SVM je jeden z nejrozsitenéjsich algoritmii v oblasti strojového uceni, ktery se pou-
ziva predevsim pro ulohy klasifikace, ale i pro regrese. SVM je zalozen na myslence
najit optimalni hyperrovinu, ktera co nejlépe rozdéli data do dvou t¥id. Tento prin-
cip je vhodny predevsim pro ulohy, kde je potieba oddélit data, ktera jsou linearné
separovatelnd, ale muze byt také pouzit pro nelinearni tlohy s pomoci jadernych
funkci.

SVM se pouziva k rozdéleni dat do dvou ttid pomoci hyperroviny. Cilem SVM je
najit takovou hyperrovinu, ktera maximalné oddéluje data obou trid. V pripadé, ze
jsou data nelinearné separovatelna, vyuziva SVM jadrové funkce, které transformuji
data do vyssi dimenze, kde jsou tridy 1épe oddélitelné.

Hlavnim prvkem SVM jsou support vectors, coz jsou body, které lezi na okraji
jednotlivych t¥id a maji klicovy vliv na pozici hyperroviny. SVM se snazi maxima-
lizovat margin, coz je vzdalenost mezi hyperrovinou a support vectors. Cim vétsi
margin, tim lepsi generalizace modelu na nova data.[50]
data nelinearné separovatelna. Diky své robustnosti viici Sumu a flexibilité v pouziti
ruznych jader se hodi pro Sirokou skélu tdloh. Nicméné, SVM muze byt vypocetné
narocny, zejména pii praci s velkymi datovymi soubory, a vybér vhodné jadrové
funkce mize byt ¢asové narocny. SVM také neni idealni pro velmi rozsdhlé datasety,

kde miize byt pomalejsi nez jiné metody, jako je naptiklad Random Forest nebo
XGBoost. [50]
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5.5 Konvoluéni neuronové sité (CNN)

Metoda konvolu¢nich neuronovych siti (CNN) byla poprvé predstavena v 80. letech
20. stoleti francouzskym védcem Yannem LeCunem, ktery vytvoril jednu z prvnich
verzi CNN pro rozpoznavani rucné psanych ¢islic, znamou jako LeNet [29].

CNN jsou specializovanym typem umélych neuronovych siti (ANN), které jsou
navrzeny predevsim pro zpracovani obrazovych dat. Jejich struktura je inspirovana
biologickymi procesy v lidském mozku, pricemz jsou tvoreny umélymi neurony, které
jsou navzajem propojené ve tfech hlavnich vrstvach: vstupni vrstva, skryta vrstva
a vystupni vrstva. Na rozdil od tradi¢nich ANN, které mohou mit nékolik skrytych
vrstev, CNN vyuziva specifické vrstvy, které se zamétuji na extrakei a analyzu ryst
z dat.[50]

Struktura CNN zahrnuje dva zakladni bloky [50]:

« Blok pro uceni rysiu (feature learning block) — Tento blok se sklad4 z
nékolika stiidajicich se vrstev konvoluce a poolingovych vrstev. Konvoluéni
vrstva slouzi k extrakci ryst z vstupnich obrazovych dat. Po kazdé konvo-
lu¢ni vrstveé nasleduje poolingova vrstva, ktera slouzi k redukci rozmért dat a
vytazeni podstatnych informaci.

» Blok pro klasifikaci (classification block) — Tento blok je odpovédny za
klasifikaci extrahovanych ryst a rozhodovani o vysledném vystupu sité.

Konvoluce je operace, pri které se filtr (nebo jadro) aplikuje na vstupni data, ¢imz
se ziskavaji rizné rysy jako jsou hrany, textury, tvary apod. Tyto rysy jsou nasledné
"pochopit'a analyzovat data na vyssi arovni.

CNN jsou vynikajici pro ukoly, které zahrnuji obrazova data, napriklad klasifikaci
obrazki, rozpoznavani objektl nebo analyzu videa. Tyto sité umoznuji efektivné a
presné zpracovavat vizualni informace diky své schopnosti automaticky extrahovat

relevantni rysy z dat bez potieby ruéniho predzpracovani.[50]
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6 Navrh novych kinematickych parametrii za-
lozenych na FD

Studie ukazaly, ze pouziti FD pro klasifikaci grafomotorickych obtizi je v souc¢asnosti
slibnym pristupem, ktery rozsiruje tradicni metody analyzy zalozené na klasickych
kinematickych parametrech [58][39][38]. V této kapitole je predstaven névrh novych
kinematickych parametrii zalozenych na FD, které mohou nabidnout hlubsi vhled do
charakteristik grafomotorickych obtizi. Tyto parametry by mohly rozsirit stavajici

metody analyzy.

6.1 FD kinematickych parametrii o necelociselnych
radech vyssiho rozliSeni

Ve stavajicich studiich byly zakladni kinematické parametry derivovany s hodnotou
a v rozsahu (k,1) kde a znaci rad derivace a k zna¢i krok (senzitivitu). Hodnota
k = 0,1 byla nejcastéji pouzivanou senzitivitou. [58][39][37]

Navrhuji prozkoumat derivace o k = 0,05 senzitivité. Snizenim kroku lze ziskat
detailnéjsi informace o jemnych zménach ve funkci a vice nez dvojnasobné mnozstvi
ryst oproti k = 0,1 (19 ryst pro k = 0, 05 zatimco jen 9 rysi pro k = 0, 1 mezi dvéma
celo¢iselnymi derivacemi). Ruzné hodnoty « mohou zvyraznit specifické aspekty
pohybu. Zejména pro nizké desetinné hodnoty radu « jsou variace funkei sousedicich
rada vyrazné viz Obr. [6.1 Analyza téchto rysi s vétsi senzitivitou mé potenciél

odhalit dosud neprozkoumané tady derivace s lepsi diskriminacni schopnosti.

6.2 Temporal Memory Index (TMI)

Jednim z hlavnich rozdili mezi neceloc¢iselnymi derivacemi a klasickymi celocisel-
nymi derivacemi je jejich nelokalni povaha. Zatimco hodnoty celoc¢iselnych derivaci
zavisi pouze na lokdlnim chovani funkce v okoli daného bodu, neceloc¢iselné derivace
zavisi také na vsech predeslych hodnotach funkce. Jinymi slovy, nesou v sobé pamét
o vyvoji funkce v case.

Dosavadni analyza necelociselnych derivaci ukazala, ze parametry nizsich radua
« Casto 1épe koreluji se stavem vzorki nez parametry vyssich radu [58][37]. Vzhle-
dem k tomu, ze derivace nizsich fadt obvykle vykazuji vyraznéjsi pamétovy efekt
nez derivace vyssich radt, mohlo by to naznacovat potencialni vyznam pamétového

efektu jako klasifikacniho parametru.
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Za 1c¢elem ovéreni této myslenky byl definovan Temporal Memory Index (TMI)
zalozeny na rozdilt FD raznych radu a.

Pro jeho vypocet nejprve definujeme alpha-rozdilovy vektor (ADV) jako:
ADV(t) = D f(t) — D™ f(t), (6.1)

kde D% znaci FD fadu « a plati ay > 1. ADV vyjadiuje rozdil v mife minulého
vlivu na signal, reprezentovany dvéma neceloéiselnymi derivacemi. Cim vétsi je tento
rozdil, tim vyraznéjsi je pamétovy efekt.

TMI je pak definovano jako aritmeticky pramér absolutnich hodnot ADV:
17 1Y
TMI = 7/ IADV (8)|dt = — 3" |[ADV/(N)], (6.2)
T Jo N =

kde T je casovy interval a N je pocet vzorki.

6.3 Korelace radu FD s danou funkci

Pribéh funkei na Obr. naznacuje, ze existuje zretelny vztah mezi fadem a a
tvarem vysledné funkce. Navrhuji prozkoumat, jak se pribéh funkci méni v zavislosti
na hodnotach a. Tento vztah by mohl byt popsdn pomoci korela¢ni analyzy, jako
napiiklad Pearsoniiv a Spearmantv korela¢ni koeficient.

Pearsonuv korela¢ni koeficient 7r:
e )
V(i — )2y — )

(6.3)

kde z; a y; jsou jednotlivé hodnoty dvou hodnocenych proménnych a z a y jsou
aritmeticky primeér téchto proménnych.

Spearmanuv korelacni koeficient p:

6 S [rank(z;) — rank(y;)]?
n(n? —1)

p=1 (6.4)

kde z; a y; jsou jednotlivé hodnoty dvou hodnocenych proménnych, n znaci cel-
kovy pocet téchto dvojic a rank(z;) respektive rank(y;) vyjadiuje vzestupné poradi
poradi n).

Korela¢ni analyza umoznuje kvantifikovat miru zavislosti mezi dvéma promén-
nymi. Abychom mohli vypocitat korelaci a s funkei, je nutné tuto funkei zastoupit
néjakou hodnotou (kvantifikovat). K tomu muzou byt vhodné, mimo jiné, v této
praci jiz zminéné statistické charakteristiky jako aritmeticky prameér, median nebo

smérodatna odchylka. Timto zplisobem vsak ztratime informace o tvaru funkce.
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Pokud nechceme ztracet tolik informaci, dalsim moznym feSenim by mohlo byt
postupné provést korelaci pro vsechny hodnoty funkeci v ¢ase, ¢imz bychom ziskali
korela¢ni koeficienty pro kazdy casovy tsek. Toto reseni by mohlo poskytnout velmi
detailni informace o korelaci funkce, ale neni jasné, zda by tato metoda nebyla prilis
vypocetné narocna.

Kompromisem mezi témito extrémy by mohlo byt rozdéleni funkce na mensi ca-
sové tseky a postupné vypocty korelacnich koeficienti pro kazdy z téchto tsekt
pomoci prvni metody. Tento pristup by nam umoznil nalézt rovnovahu mezi pres-
nosti vysledkti a vypocetni naroc¢nosti. Kratsi casové iseky by poskytovaly detailnéjsi
analyzu, zatimco delsi tseky by zvysily efektivitu vypocti, avsak na tkor jemnosti
vysledkti. Vysledkem by byla dynamicka analyza, ktera umoznuje sledovat zmény

korelace v case, ¢imz by bylo mozné lépe identifikovat vzory, trendy a pripadné

anomélie.
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Obr. 6.1: Vliv ruznych fddi « na vzory vertikalni rychlosti (Figure 4 v [38])

6.4 Entropie s pomoci FD

Signal vykazuje urc¢ité znamky chaosu, coz znamend, ze jeho pritbéh je nepravidelny,
slozity nebo obsahuje znatelné odchylky a nepravidelnosti. Tyto rysy lze kvantifi-
kovat pomoci entropie. Da se predpokladat, ze pismo u osob s GP bude vykazo-

vat nepravidelnosti v rukopisu, variace v tlaku pera, nebo nahlé zmény rychlosti
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a sméru pohybu a tim padem i zvysené hodnoty entropie. Studie ukazaly, ze ent-
ropie muze byt uzitecnd k detekci GP. Napiiklad Brabenec et al. nalezli korelace
mezi medidnem Shannonovy entropie pro vodorovné pohyby ve vzduchu a skérem
pozornosti (R = —0,55; p = 0,006) [9].

Shannonova entropie H(X) ndhodné proménné X:

n

H(X) = = plr) oga () (6.5)
kde p(x;) je pravdépodobnost vyskytu i-té hodnoty x; v rozdéleni pravdépodob-
nosti nahodné proménné X a n je pocet moznych hodnot ndhodné proménné X.
Vzhledem k tomu, ze kinematicka analyza vykazuje vétsi citlivost u FD, predpo-
kladam, ze i entropie bude vykazovat vétsi citlivost pti pouziti FD. To by mohlo vést
k lepsi schopnosti zachytit jemnéjsi zmény ve strukture pisma, které by mohly byt
prehlédnuty pii pouziti standardnich metod analyzy. Tato vyssi citlivost by mohla
prispét k presnéjsimu zhodnoceni komplexity a chaosu v pismu, coz by mohlo vést

ke zvysené klasifikacni schopnosti.
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7 Dataset

7.1 PaHaWw

Pro nas dataset byla pouzita databdze rukopisu pacienti s Parkinsonovou nemoci
(PaHaW) [I7]. Databaze obsahuje zdznamy od 75 tucastniki z toho 38 zdravych
kontrol (HC) a 37 s diagnézou PN. Kazdy z c¢astniku poskytl zdznamy svého online
pisma, psaného podle predvyplnéné sablony.

Pti akvizici rukopisu byly subjekty odpocinuté a usazené pred stolem v pohodIné
pozici. Kazdy subjekt byl pozadan, aby pohodlnym tempem provedl tkol psani
podle pripravené predvyplnéné sablony viz Obr. Subjekty meély moznost tkol
opakovat v pripadé chyby nebo nespravnosti pri psani. Nebyla stanovena zadna

omezeni ohledné poctu opakovéani slabik/slov v tikolech nebo jejich vysky.

L 2
b b
o B

S E T
T ks
ESQE?&;

;
;

Q @ © & ©

é
é

é

v

;o
3
N

e 0.0 00

Obr. 7.1: Priklad predvyplnené sablony

K zaznamenévani signdlt byl pouzit digitalni tablet Wacom Intuos 4M. Na tablet
byla umisténa prazdna papirova sablona obsahujici pouze tisténé cary a ¢tvercové
ramecky vymezujici oblast pro Archimédovu spirdlu. Subjekt k zapisu pouzil spe-
cialni inkoustové pero, coz zajistilo co nejprirozenéjsi psaci podminky s okamzitou

vizualni zpétnou vazbou béhem zaznamu rukopisu. Zaznamy zacaly, kdyz pero prislo
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do kontaktu s povrchem tabletu, a skoncily, kdyz byl tikol dokoncen. Tablet zachytil
nasledujici dynamické charakteristiky v podobé casové sekvence se vzorkovaci frek-
venci 100 Hz: x soufadnice, x[t|; y soufadnice, y[t]; ¢asova znacka, s|t]; stav tlacitka,
blt]; tlak, p[t]; a diskrétni cas t. Stav tlacitka je bindrni proménna, kdy 0 znameng
pohyb ve vzduchu a 1 pohyb na povrchu.

K analyze byly vybrany 3 tkoly z Sablony a to jejich Gplny zaznam viz Obr. [7.2]
Ukol ¢slo 1: Archimédova spirala, tikol &slo 3: pét prerusenych psacich malych | L*
a ukol ¢islo 9: véta , Tramvaj dnes uz nepojede.” psana psacim pismem. Z téchto

ukolt byly vytvoreny 3 datasety.

7.2 \Vybér parametri

V teoretické Casti prace byly navrzeny ¢tyti nové skupiny parametri zalozené na
vyuziti FD (Viz kapitola [6]):

o FD kinematické parametry o neceloc¢iselnych radech vyssiho rozliseni,

o Index casové paméti TMI,

o Korelace tadu FD s danou funkci,

o Entropie s vyuzitim FD.

Cilem praktické casti je ovérit prinos navrzenych parametri pro analyzu GP
u pacienttt s Parkinsonovou nemoci. Vzhledem k omezenému rozsahu prace nebylo
mozné experimentalné implementovat vSechny ¢tyti pristupy. Vybér byl proto ome-
zen na dvé skupiny parametri, a to:

1. FD kinematické parametry o vyssim rozliSeni,

2. Index casové paméti TMI.

FD kinematické parametry o vyssim rozliseni byly zvoleny pro jejich primou
rozsititelnost existujicich metod. Pristup pfimo navazuje na jiz existujici vyzkum
vyuzivajici FD parametri, avsak zavadi jemnéjsi krok & = 0,05, ¢imz vyrazné zvysuje
rozliseni a umoznuje hloubéji prozkoumat nizké rady a které mivaji mezi sebou
vysokou variaci viz Obr. [6.1} Tato metoda je snadno implementovatelnd a pfirozené
rozsifuje dosavadni pristup.

TMI jsme zvolili pro jeho schopnost kvantifikovat pamétovy efekt signalu pomoci
rozdilu necelociselnych derivaci raznych radia. Tento parametr tak mize odhalit
jemné zmény v dynamice signalu, které nejsou zachytitelné klasickymi metodami a
muze byt zvlasté prinosny pii rozliseni stavi s odlisnou historii vyvoje pohybového
VZOru.

Obé zvolené metody také obnasi nizsi vypocetni naro¢nost oproti metodam za-
lozenym na korela¢ni analyze nebo entropii. Korela¢ni analyza ptes celé ¢asové rady

¢i segmenty by vyzadovala komplexnéjsi pripravu dat a vétsi pocet experimentti pro
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Obr. 7.2: Priklady tkolt. Tahy na povrchu.
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ovéreni. Entropie s vyuzitim FD by si naopak vyzadala peclivé ladéni metod vypoctu

hustoty pravdépodobnosti pro rizné a, coz presahuje ¢asové moznosti této prace.
Ocekava se, ze oba zvolené typy parametri povedou k rozsiteni soucasného po-

pisu kinematiky a zvyseni diskriminacni schopnosti pti klasifikaci pacienti. Zaroven

predstavuji novy, dosud nepublikovany pristup.

7.3 Ziskani parametrt

Data byla rozdélena na tahy viz Obr. [7.3] Tahy byly ziskdny rozdélenim datového
zaznamu na bloky, ohrani¢ené zménou binarniho stavu tlac¢itka které urcovalo zda
byl zédznam proveden na povrchu nebo ve vzduchu (0 = ve vzduchu, 1 = na po-

vrchu). Kinematické parametry byly poc¢itany na jednotlivych tazich z x-souradnic,

Y Axis [mm]

—4 4

0 2 4 5] 8 10 12 14
X Axis [mm]

Obr. 7.3: Priklad rozdéleni vzorku na tahy. Modré tahy jsou na povrchu, cervené ve

vzduchu.

y-souradnic a z trajektorie, a to jak pro tahy na povrchu, tak i pro tahy ve vzduchu.
Takto zpracované tahy byly rozdéleny na zaznamy ve vzduchu a na povrhu, zpétné
spojeny do celych zaznamu a vysledné parametry byly ziskany vypoctem priméru,
medianu a smérodatné odchylky téchto zaznamii. Timto zpiisobem bylo z kazdého
datasetu ziskdno 18 parametri (polovina u datasetit neobsahujicich tahy ve vzduchu,
v nasem pripadé spirdla) pro kazdou metodu extrakee.

Ziskané parametry byly ulozeny do 4 tabulek. Prvni 3 odpovidaly jednotlivym
ukoliim a posledni byla spojenim vSech parametri.
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Obr. 7.4: Priklad rozdéleni spirdly na horizontalni a vertikalni slozky.
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7.3.1 Zakladni kinematické

Zakladni kinematické parametry byly pocitany pro rychlost, zrychleni a trh, tedy
prvni druhd a treti derivace trajektorie. Byly ptidany k souboru parametri za icelem

porovnani s novymi kinematickymi parametry.

7.3.2 Caputo necelociselné derivace

Prvni skupinou novych kinematickych parametri byly parametry zalozené na Capu-
tove FD derivaci. Caputova metoda byla zvolena pro jeji dobré vysledky v dosavadni
literature v ramci naseho oboru [58][39).

FD byly spocitany pro celkem 19 riznych fadi «a a to v rozmezi o = 0,05 az
a = 0,95 o délce kroku £ = 0,05. Pivodni navrh délky kroku byl £ = 0,025. Nakonec
byla zvolena délka k& = 0,05 pro snizeni mnozstvi parametri a tim i vypocetni
narocnosti celé prace. Cil otestovat malo probadané derivace nizkych radi byl vsak
stale splnén, protoze valna vétsina dosavadni literatury neptesahuje dolni limit kroku
k=0,1.

Vzhledem k vlastnosti tzv. docasné paméti (temporal memory) dochazi pri tomto
vypoctu k vyskytu vyraznych spi¢ek v bodech nespojitosti, typicky napriklad na za-
catku tulohy se spiralou. Z tohoto divodu bylo z kazdého vektoru priznakii odstra-
néno prvnich 50 vzorkt jako odlehlé hodnoty, aby se predeslo zkresleni pti ndsledném

vypoctu vyssich parametri.

7.3.3 Temporal Memory Index (TMI)

Parametry TMI byly spocitany pro vSechny kombinace hodnot fadt «a; a aw, kde
ap € {0.05, 0.1,..., 0.45} a ap € {0.5, 0.55, ..., 0.95}, coz vyslo na 90 kombinaci

celkem. Hodnoty byly navrzeny pro otestovani ruznych velikosti rozdila a.

7.3.4 Pocet parametru

Pro vypocet parametri jsme meli 3 datasety. Ze dvou dataset bylo extrahovano
18 parametru na metodu extrakce, ze tfetiho (spirala) jen polovina tedy 9. Metody
extrakce zakladnich kinematickych parametrii byly 3: rychlost, zrychleni a trh. U
Caputo FD méla 19, jedna pro kazdy rad. Metod na zakladé TMI bylo 90 a to jedna
pro kazdou kombinaci oy a as. To celkem tvori 3 + 19 + 90 = 112 metod extrakce.

7 téchto informaci pak mizeme vypocitat celkovy pocet parametri N:

N = (2-18+9)- 112 = 5040 (7.1)
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Ziskané parametry byly rozdéleny do tii tabulek, kazda pro parametry jednoho
ukolu. Tabulka parametrti z ikkolu 1 obsahovala 1008 parametri, zbylé dvé pak kazdé

2016. Poté byla vytvorena c¢tvrta tabulka obsahujici vsech 5040 parametri.

7.4 Predzpracovani dat

Tabulky ziskané v predchozi sekci obsahovaly surové datasety parametrii. Nez bylo
mozné tyto datasety pouzit, bylo je tfeba ofezat a kompenzovat o jisté nedostatky.
Také bylo potreba data upravit, tak aby s nimi algoritmus strojového uceni dokazal

pracovat. Za timto ucelem bylo provedeno nékolik kroki.

7.4.1 Vybér a rozdéleni dat

Obecné ne vsechna data v tabulce patii do stejné kategorie, coz platilo i pro nase
tabulky. Pred ucenim tedy bylo nutné je rozdélit a to na sloupce priznaki, cilovy
sloupec a sloupce kovariat. Priznaky jsou data ktera charakterizuji vzorky. Cilovy
sloupec predstavuje kategorie, ktera déli nase vzorky. V nasem pripadeé slo o sloupec
se jménem , Dissease“ ktery délil vzorky na zdravé jedince (HC) a pacienty s PN
(PD). Byla to tedy vystupni hodnota, kterou se model udcil predikovat. Sloupce
kovariat pak predstavuji proménné, které maji rusivy vliv na hodnoty priznaki. V
nasem pripadé se jednalo o vék a pohlavi.

Sloupce, které neobsahuji ¢iselné hodnoty, ale textové kategorie, je nutné pred
pouzitim ve strojovém uceni prevést na c¢iselné. V nasem pripadé Slo o sloupce
,Disease* a ,Sex“. Oba tyto sloupce obsahovaly pouze dvé mozné kategorie, takze
jejich prevod do ¢iselné podoby byl jednoduchy:

e Disease: PD — 1, HC — 0

e Sexx M -1, F—0

7.4.2 Zahozeni nevhodnych parametrii

Po extrakci vsech parametri bylo nutné odstranit ty, které nebyly vhodné pro pouziti
pri trénovani modelu. Mezi tyto parametry pattily zejména ty, které obsahovaly velké
mnozstvi nulovych nebo NaN hodnot. Jako velké mnozstvi bylo povazovan pocet

presahujici 10% vSech hodnot.

7.4.3 Odstranéni efektu kovariatua

Jak jiz bylo zminéno, kovariaty jsou proménné, které ovliviiuji hodnoty parametri,

aniz by souvisely s cilovou proménnou. Je proto vhodné jejich vliv potla¢it nebo
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zcela odstranit. Pohlavi a vék byly identifikovany jako proménné které této charak-
teristice odpovidaji, jelikoz mohou mit systematicky vliv na extrahované parametry
bez primé souvislosti s klasifika¢nim cilem.

Vliv kovariat byl odstranén pomoci linearni regrese. Tento postup se bézné
oznacuje jako regresni rezidualni korekce. Postup odhaduje ¢ast variability parame-
tru, kterou lze vysvétlit kovariatem, a tu z vyslednych dat odstrani. Nasledné se dal

pracuje pouze s rezidui — tedy s ,,oc¢isténymi“ hodnotami.
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8 Trénovani modelu

Na zékladé dostupné literatury a konzultace s vedoucim préace bylo rozhodnuto pro
pouziti algoritmu XGBoost. U¢innost této metody byla v oblasti klasifikace GP na
zakladé online pisma osvédcena v nékolika publikacich [39] [22].

K tréninku modelu byla pouzita Python knihovna XGBoost [L1].

8.1 Kfrizova validace

K hodnoceni vykonu modelu byla pouzita metoda opakované stratifikované kiizové
validace (k-fold stratified cross-validation). Data byla ndhodné rozdélena do 5 stejné
velkych skupin (foldu) tak, aby byl v kazdé skupiné zachovan puvodni pomér tiid
(stratifikace). Model byl nésledné pétkrat natrénovan vzdy na ¢tyfech skupinédch a
testovan na zbyvajici skupiné. Tento proces se opakoval pro kazdou moznou kombi-
naci trénovacich a testovacich skupin. Vykon modelu byl vyhodnocen pomoci zvolené
hodnotici metriky na kazdém testovacim foldé. Cely postup byl nasledné opakovan
pétkrat, pokazdé s novym nadhodnym rozdélenim. Hodnoceni bylo ziskano aritme-

tickym prumeérem vysledk vsech iteraci (25 vysledki).

8.2 Bayesovska optimalizace hyperparametri

Pro natrénovani co nejpresnéjsiho modelu je nutné zvolit co nejvhodnéjsi hyper-
parametry. Téchto parametrii je velké mnozstvi a neni vzdy jasné, jaky vliv bude
konkrétni hodnota daného parametru na vyslednou vykonnost modelu. Z tohoto dii-
vodu byla v této praci vyuzita Bayesovska optimalizace pro nalezeni co nejlepsich
kombinaci parametru vzhledem ke zvolené metrice skérovani. Optimaliza¢ni proces
byl provddén s pouzitim BayesSearchCV, ktery v kazdé iteraci provede trénovani a
hodnoceni modelu pomoci stratifikované krizové validace (5 foldu a 5 opako-
vani). Vykonnost modelu se tedy hodnoti nikoliv na jednom rozdéleni trénovacich a
testovacich dat, ale na pruméru pres dvacet pét rozdéleni, coz zvysuje spolehlivost
vysledkl a snizuje riziko preuceni na konkrétni déleni dat.

Cely proces optimalizace byl opakovan celkem 32krat (32 iteraci), pri¢emz pfi
kazdé iteraci byla vybrana nova kombinace hyperparametri ke zhodnoceni na za-
kladé predchozich vysledkii. Optimalizace byla fizena tak, aby maximalizovala me-
triku balanced_accuracy.

Bylo ladéno sedm parametri zatimco ostatni parametry byly ponechany na jejich
zékladnich hodnotéch, které lze najit v dokumentaci XGBoost knihovny [13]. Ladéné
parametry:

» learning rate — rychlost uceni (velikost kroku pii aktualizaci vah stromu),
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e max_depth — maximalni hloubka jednotlivych stromii,

e subsample — pomér vzorkt pouzitych pro trénovani kazdého stromu,

e colsample_bytree — pomér vstupnich proménnych (sloupci) pouzitych pro
kazdy strom,

e colsample bylevel — pomér vstupnich proménnych pouzitych pro kazdou
uroven stromu,

e min _child_weight — minimélni suma vahy vzork potfebnd pro rozdéleni
uzlu,

o scale_pos_weight — vdha negativni vs. pozitivni tridy (uzitecné pii nevyva-
zenych datech),

n_estimators — pocet stromt v modelu.

parametr rozsah
learning rate [0.001, 0.3]
max_depth (3, 20]
subsample (0.5, 1.0]
colsample_bytree | [0.5, 1.0]
min_child_weight (1, 10]
scale_pos_weight [1, 10]
n_estimators [50, 300]

Tab. 8.1: Rozsahy hodnot pro ladéni parametru

Vysledkem tohoto postupu byla nejlepsi nalezena kombinace parametru a model,

ktery byl natrénovan s témito parametry na celém datasetu.

8.3 Redukce datasetu

Trénovani modeltt na vysokém mnozstvi parametrit mize vést k tomu, zZe se mo-
del prilis presné nauci vlastnosti trénovacich dat — véetné ndhodného sumu nebo
odchylek, které nejsou obecné platné (preuceni). Takovy model sice dosahuje velmi
dobrého vykonu na datech, na kterych byl natrénovan, ale nedokaze dobte zobec-
novat — tedy ma horsi vysledky na novych testovacich datech. Tomuto miizeme
predejit snizenim celkového mnozstvi trénovacich parametri. Abychom mohli roz-
hodnout které parametry pouzit a které zahodit, je dilezité mit néjakou metriku,
na zakladé které muzeme posoudit uzite¢nost parametri.

V této praci byly parametry voleny podle jejich uzitecnosti v modelu natréno-

vaném na vsSech parametrech a to podle metriky ,gain“. Tato metrika vyjadiuje
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relativni zlepseni vykonu modelu pti zafazeni daného parametru a slouzi k hodno-
ceni jeho ptinosu pro predikéni schopnost. Vyssi hodnota ,gain® znamena, ze dany
parametr vyznamné prispiva ke zlepSeni presnosti modelu. Nasledné byl trénovaci
proces zopakovan pro [10, 20, 30, 40, 50] nejlépe hodnocenych parametru, ¢imz bylo

vytvoreno dalsich pét modeli.

8.4 Hodnoceni modelu

K vyhodnoceni vykonu modelu bylo vyuzito totozné rozdéleni dat ze stratifikované
krizové validace jako pri trénovaci fazi, ¢cimz byla zajiSténa konzistence mezi uce-
nim a testovanim. Na kazdém foldu byla vygenerovana predikce modelu, ktera byla
nasledné porovnana se skutecnymi tiidami v testovaci mnoziné. Na zakladé tohoto
porovnani byly ziskany nésledujici hodnoty:
o TP (True Positive) — pocet pripadi, kdy model spravné identifikoval pozitivni
tridu,
o TN (True Negative) — pocet pripadu, kdy model spravné identifikoval nega-
tivni tiidu,
o FP (False Positive) — pocet piipadii, kdy model nespravné oznacil negativni
tridu jako pozitivni,
o FN (False Negative) — pocet ptripadi, kdy model nespravné oznagcil pozitivni
ttidu jako negativni.
Na zakladé téchto udaju byly vypocteny metriky pro hodnoceni vlastnosti na-
trénovaného modelu:
o ,Balanced Accuracy“ (BACC) — vyrovnana presnost, kterd zohlednuje jak

citlivost, tak specificitu:

1/ TP TN
_ - 1
BACC=35 (TP+FN * TN+FP> 8.1)

o ,Accuracy“ (ACC) — celkova presnost modelu:

B TP + TN
~ TP+ TN + FP + FN

ACC (8.2)

o Sensitivity“ (citlivost, také Recall) — schopnost modelu spravné identifikovat

pozitivni pripady:

TP
itivity = ———— 8.3
Sensitivity TP + N (8.3)
o Specificity “ — schopnost modelu spravné identifikovat negativni pripady:
TN
Specificity = ———— 8.4
PEEY = N FP (8.4)
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o F1 skore — harmonicky priamér presnosti a citlivosti:

Precision - Recall TP
. kde Precision = ———— .
Precision + Recall’ ¢ brecsion TP + FP (8.5)

Pro kazdou z metrik BACC, ACC, Sensitivity, Specificity a F1 byl na zakladé

vysledki ve vSech foldovych délenich urcen primér a smérodatnad odchylka, které

F1=2

slouzily jako souhrnné ukazatele vykonnosti modelu.
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9 Vysledky

9.1 Prehled

V ramci prace bylo ziskano celkem 5040 parametri. Z toho 1008 parametria bylo
vypocteno ze vzorku tikolu 1 (kresba Archimédovy spirdly), 2016 parametru z tkolu
3 (opakovany zépis pismene ,1“) a 2016 parametru z ukolu 9 (zépis véty ,Tramvaj
dnes uz nepojede.“).

Parametry byly pocitany zvlast z horizontalnich taht (souradnice ), vertikalnich
taht (souradnice y) a slozené trajektorie tahu (vektorovy soucin vypoctu z a y).
U vsech tii smérta byly rozliSovany tahy provedené na povrchu a tahy vedené ve
vzduchu.

Extrahované parametry vychazely ze tii metod:

1. Klasické kinematické parametry (rychlost, zrychleni, trh — neboli jerk),

2. FD parametry (necelociselné derivace fadu « v rozsahu 0,05 az 0,95 se skokem

0,05, tj. celkem 19 Fadu),

3. TMI parametry (Temporal Memory Index), zalozené na 90 kombinacich fadu:

as v intervalu 0,05-0,45 a a4 v intervalu 0,5-0,95.

Pro kazdy tah byl vypocet proveden zvlast a vysledky taht byly nasledné agre-
govany do jednoho vektoru. Pro kazdy parametr byly z agregované¢ho vektoru vy-
pocteny tii hodnoty: primeér, medidn a smérodatna odchylka.

Byly vytvoreny ¢tyti sady parametri: jedna obsahovala vsechny dostupné pa-
rametry, zatimco zbyvajici t¥i zahrnovaly pouze parametry odpovidajici jednotli-
vym tkoltim. Pro jednotlivé sady byly vypocteny Pearsonovy korelacni koeficienty
a odpovidajici p-hodnoty, které byly nasledné kompenzovany metodou FDR, (False
Discovery Rate). Za statisticky vyznamné byly povazovany korelace s p-hodnotou
mensimi nez p = 0,05.

Na téchto sadach bylo natrénovano a otestovano celkem 24 modeli. Pro kazdy
z téchto dataset byl natrénovan zakladni model, ze kterého bylo nésledné na za-
kladé metriky ,gain“ vybrano 50 nejvyznamnéjsich parametrii. Na zakladé téchto
vysledkt bylo pro kazdy zédkladni model natrénovano pét dalsich modelt s vyuzitim

10 az 50 nejvyznamnéjsich parametru (nasobky deseti, top 10, top 20, atd.).
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Tabulky Tab. a Tab. obsahuji 5 modeli s nejlepsimi vysledky a jejich
hyperparametry. NejlepSich hodnot dosahuji modely zalozené na tplné sadé para-

metri a na sadé parametru pouze tkolu 9 (psaci véta , Tramvaj dnes uz nepojede*
Viz Obr. [7.2d)). V tabulce Tab. pak mizeme vycist, ze parametry tkolu 9 obsazuji

vsSechna prvni tii mista nejlepsich modeli.

Tab. 9.1: Pét nejlepsich modeli a jejich metriky.

BACC SEN SPEC F1
AVG | STD | AVG | STD | AVG | STD | AVG | STD

U(139)top30|0.79 |0.10 |0.77 |0.15 |0.81 [0.15 |0.78 |0.11
U(139)top20|078 |0.12 |0.75 |0.19 |[0.80 |0.16 |0.76 |O0.15

Modely

U9 top 30 075 (011 (072 016 |079 |0.16 |0.74 |0.12
U(139)top 10 [ 0.75 |0.10 |0.76 |0.16 | 0.75 |0.13 |0.74 |0.12
U9 top 50 0.74 1010 (075 013 |0.74 |0.18 |0.74 |0.09

BACC - vyvazena presnost; SEN - senzitivita; SPEC - specificita; F1 - F1 skére.
Razeno podle BACC. Vysvétleni pojmenovani modelu: ,M(K) top n“: M(K)
oznacuje model trénovany na tkolech K, top n znamend pouziti n nejlepsich

parametru.

Tab. 9.2: Pét nejlepsich modeli a jejich hyperparametry.

Hyperparametry

Modely

CSB | LR | MD | MCW | NE | SPW | SS
U(l 3 9) top 30 | 0.50 | 0.10 20 1 300 1 0.50
U(139) top 20 | 0.50 | 0.04 6 1 300 1 0.50
U9 top 30 0.50 | 0.20 20 1 50 1 0.50
U(139) top 10 | 0.98 | 0.30 20 1 253 1 0.51
U9 top 50 0.50 | 0.10 20 5 249 1 1.00

Hyperparametry: CSB - ,colsample bytree“, LR - ,learning rate“, MD -
ymax_depth“, MCW - min_child weight“, NE - n_estimators“, SPW -
,scale_pos_ weight“, SS - | subsample®. Vysvétleni pojmenovani modelu: ,M(K)
top n*“: M(K) oznacuje model trénovany na tikolech K, top n znamend pouziti n

nejlepsich parametri.
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Tab. 9.3:

Pét nejlepsich parametri, péti nejlepsich model.

modely Parametry gain
U9 povrch FD alpha 0.05(median) 0.0796
U9 povrch FD alpha 0.2(mean) 0.0655
U(1,3,9) top 30 | U9 povrch TMI F0.5-0.3(median) 0.0601
U9 vzduch TMI F0.5-0.3(median) 0.0582
U9 vzduch rychlost horizontalni(std) 0.0535
U9 povrch TMI F0.55-0.45(mean) 0.0887
U9 povrch FD alpha 0.2(mean) 0.0846
U(1,3,9) top 20 | U9 povrch TMI F0.5-0.3(median) 0.0812
U9 povrch FD alpha 0.05(median) 0.0643
U9 vzduch TMI F0.5-0.3(median) 0.0595
U9 povrch TMI F0.5-0.35(median) 0.1316
U9 povrch TMI F0.8-0.1(std) 0.0776
U9 top 30 U9 povrch TMI F0.6-0.3(median) 0.0614
U9 povrch TMI F0.7-0.3(median) 0.0604
U9 vzduch vertikdlni FD alpha 0.85(median) 0.0550
U9 povrch TMI F0.55-0.45(mean) 0.1676
U9 povrch FD alpha 0.05(median) 0.1459
U(1,3,9) top 10 | U9 vzduch TMI F0.5-0.3(median) 0.1015
U1 povrch horizontalni TMI F0.55-0.05(median) | 0.0959
U9 povrch FD alpha 0.2(mean) 0.0959
U9 povrch TMI F0.55-0.35(median) 0.1112
U9 povrch TMI F0.5-0.1(median) 0.0850
U9 top 50 U9 povrch TMI F0.6-0.3(median) 0.0836
U9 povrch trh horizontalni(std) 0.0777
U9 povrch FD alpha 0.2(mean) 0.0740

Modely tazeny podle BACC, parametry razeny podle metriky ,gain* pro kazdy

model sestupné. Un znaci kol ¢islo n. Vysvétleni pojmenovani parametri: Un

znad¢i Ukol &slo n, vzduch /povrch znad¢i kde byl tah proveden,
vertikdlni/horizontalni/- znaci kterd slozka tahu byla pocitdna (x/y/aritmeticky

prumér obou), FD alpha a znac¢i FD fadu «, TMI Fas—a; znaéi TMI vypocitané

z FD tadu ay a oy viz sekee [6.2]
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Korela¢ni analyza parametri spirdly nenalezla zadné silné korelace, a to ani pro
neupravené hodnoty p, viz Tab.[9.4 Parametry vykazuji bud nizkou citlivost, nebo
jen slaby vztah ke klinickym dattim. Nejlepsi parametry jsou TMI parametry s
a; = 0,05.

Tab. 9.4: Vysledky korela¢ni analyzy mezi klinickymi daty pacienti a vypocitanymi
parametry rukopisu sefazené podle p-hodnot. Ukol 1. (Spiréla)

Parametry P Ds Padj

U1 povrch vertikalni TMI F0.9-0.05(median) | -0.2127 | 0.0793 | 0.9681
U1 povrch vertikdlni TMI F0.95-0.05(median) | -0.2112 | 0.0815 | 0.9681
U1 povrch vertikdlni TMI F0.85-0.05(median) | -0.2112 | 0.0815 | 0.9681
U1 povrch vertikdlni TMI F0.8-0.05(median) | -0.2083 | 0.0859 | 0.9681
U1 povrch vertikalni TMI F0.75-0.05(median) | -0.2025 | 0.0952 | 0.9681
U1 povrch vertikalni TMI F0.95-0.05(mean) -0.1996 | 0.1002 | 0.9681
U1 povrch vertikdlni TMI F0.9-0.05(mean) -0.1967 | 0.1053 | 0.9681
U1 povrch vertikdlni TMI F0.85-0.05(mean) -0.1937 | 0.1107 | 0.9681
U1 povrch vertikalni TMI F0.7-0.05(median) | -0.1923 | 0.1134 | 0.9681
U1 povrch vertikalni TMI F0.8-0.05(mean) -0.1908 | 0.1163 | 0.9681
U1 povrch vertikdlni TMI F0.75-0.05(mean) | -0.1908 | 0.1163 | 0.9681
U1 povrch vertikdlni TMI F0.6-0.05(median) | -0.1894 | 0.1191 | 0.9681
U1 povrch vertikdlni TMI F0.65-0.05(median) | -0.1879 | 0.1220 | 0.9681
U1 povrch vertikalni TMI F0.7-0.05(mean) -0.1821 | 0.1343 | 0.9681
U1 povrch vertikdlni TMI F0.65-0.05(mean) | -0.1792 | 0.1407 | 0.9681

U1 trh vertikalni povrch(std) -0.1777 | 0.1440 | 0.9681
U1 povrch vertikdlni TMI F0.6-0.05(mean) -0.1777 | 0.1440 | 0.9681
U1 povrch vertikalni TMI F0.55-0.05(median) | -0.1777 | 0.1440 | 0.9681
U1 trh horizontélni povrch(std) -0.1763 | 0.1474 | 0.9681
U1 zrychleni povrch(std) -0.1734 | 0.1543 | 0.9681

Tabulka uvadi korela¢ni koeficienty (p), p-hodnoty (p) a upravené p-hodnoty
(Paqj). Vysvétleni pojmenovani parametri: Un znaci Ukol &slo n, vzduch/povrch
znadi kde byl tah proveden, vertikdlni/horizontalni/- znaci kterd slozka tahu byla

pocitana (x/y/aritmeticky pramér obou), FD alpha a znac¢i FD fadu «, TMI

Fas—a; znaéi TMI vypodcitané z FD tadu as a «; viz sekce [6.2]
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Korela¢ni analyza parametri psacich ,1“ je o néco silnéjsi nez parametry spiraly
viz Tab. [9.5 Bylo nalezeno 8 parametru se silnou korelaci ps < 0.05. Zajimavy
trend téchto parametrt je, ze se vétsinové jedna o smérodatnou odchylku
zékladnich kinematickych parametri tahiti ve vzduchu s negativni korelaci. Po

upravé ale zadny z téchto parametrii nesplnoval kritérium statistické vyznamnosti.

Tab. 9.5: Vysledky korela¢ni analyzy mezi klinickymi daty pacienti a vypocitanymi

parametry rukopisu sefazené podle p-hodnot. Ukol 3. (psaci ,1%)

Parametry P Ds Dadj

U3 vzduch zrychleni(std) -0.3634 | 0.0014 | 0.6011
U3 vzduch zrychleni horizontélni(std) -0.3425 | 0.0026 | 0.6011
U3 vzduch trh horizontalni(std) -0.3301 | 0.0038 | 0.6011
U3 vzduch trh(std) -0.3240 | 0.0046 | 0.6011
U3 vzduch rychlost(std) -0.3215 | 0.0049 | 0.6011
U3 vzduch horizontalni FD alpha 0.05(median) | 0.2920 | 0.0110 | 0.6011
U3 vzduch rychlost horizontélni(std) -0.2525 | 0.0288 | 0.6011
U3 vzduch horizontélni FD alpha 0.1(median) 0.2427 | 0.0359 | 0.6011
U3 povrch vertikalni TMI F0.55-0.05(std) 0.2180 | 0.0602 | 0.6011

U3 vzduch horizontalni TMI F0.75-0.05(median) | 0.2168 | 0.0617 | 0.6011
U3 vzduch horizontalni TMI F0.85-0.05(median) | 0.2156 | 0.0632 | 0.6011
U3 vzduch horizontdlni TMI F0.8-0.05(median) | 0.2144 | 0.0648 | 0.6011
U3 vzduch horizontalni TMI F0.95-0.05(median) | 0.2144 | 0.0648 | 0.6011
U3 vzduch horizontdlni TMI F0.9-0.05(median) | 0.2131 | 0.0664 | 0.6011
U3 vzduch horizontalni TMI F0.7-0.05(median) | 0.2082 | 0.0731 | 0.6011
U3 vzduch horizontalni TMI F0.6-0.05(median) | 0.2057 | 0.0766 | 0.6011
U3 vzduch horizontdlni TMI F0.65-0.05(median) | 0.2045 | 0.0784 | 0.6011
U3 vzduch horizontdlni TMI F0.55-0.05(median) | 0.2020 | 0.0822 | 0.6011
U3 povrch vertikalni TMI F0.5-0.05(std) 0.2008 | 0.0841 | 0.6011
U3 vzduch horizontalni TMI F0.5-0.05(median) | 0.1946 | 0.0943 | 0.6011

Tabulka uvadi korela¢ni koeficienty (p), p-hodnoty (p) a upravené p-hodnoty
(Paqj). Vysvétleni pojmenovani parametri: Un znaci Ukol ¢slo n, vzduch/povrch
znadi kde byl tah proveden, vertikdlni/horizontalni/- znaci kterd slozka tahu byla

pocitana (x/y/aritmeticky pramér obou), FD alpha a znac¢i FD fadu «, TMI

Fas—aq znaci TMI vypocitané z FD 1adu as a «ay viz sekce [6.2]
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Korela¢ni analyza parametra psaci véty ,, Tramvaj dnes uz nepojede” ukazala

velmi silnou souvislost viz Tab. [0.5] Kritérium statistické vyznamnosti p, < 0,05

splnila vice nez dvé tretiny vSech parametri, a to i po Gprave
dominantni trend lze povazovat celkové dobry vykon medianovych

odvozenych z trajektorie taht.

na FDR. Za
parametriu TMI

Tab. 9.6: Vysledky korela¢ni analyzy mezi klinickymi daty pacienti a vypocitanymi

parametry rukopisu sefazené podle p-hodnot. Ukol 9. (Psaci veta

uz nepojede*)

. ,Tramvaj dnes

Parametr p D Dadj

U9 povrch TMI F0.6-0.3(median) 0.4546 | 4.1878E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.95-0.25(median) | 0.4496 | 5.18792E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.55-0.3(median) | 0.4496 | 5.18792E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.85-0.25(median) | 0.4496 | 5.18792E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.9-0.25(median) | 0.4496 | 5.18792E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.8-0.25(median) | 0.4472 | 5.76719E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.75-0.25(median) | 0.4459 | 6.0788E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.5-0.35(median) | 0.4459 | 6.0788E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.55-0.35(median) | 0.4459 | 6.0788E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.65-0.3(median) | 0.4447 | 6.40596E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.7-0.3(median) 0.4447 | 6.40596E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.7-0.25(median) | 0.4447 | 6.40596E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.8-0.3(median) 0.4435 | 6.74938E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.75-0.3(median) | 0.4435 | 6.74938E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.5-0.3(median) 0.4435 | 6.74938E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.85-0.3(median) | 0.4423 | 7.10978E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.6-0.35(median) | 0.4398 | 7.88464E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.95-0.3(median) | 0.4398 | 7.88464E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.9-0.3(median) 0.4398 | 7.88464E-05 | 0.0033
U9 povrch TMI F0.65-0.25(median) | 0.4386 | 8.30072E-05 | 0.0033

Tabulka uvadi korelacni koeficienty (p), p-hodnoty (p) a uprave

(Paqj). Vysvétleni pojmenovani parametra: Un znac¢i Ukol éislo n,

né p-hodnoty
vzduch /povrch

znadi kde byl tah proveden, vertikdlni/horizontalni/- znaci ktera slozka tahu byla

pocitana (x/y/aritmeticky pramér obou), FD alpha a znac¢i FD

tadu o, TMI

Fas—aq znaci TMI vypocitané z FD 1adu as a oy viz sekce [6.2]
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0.2 Diskuze

Na zékladé provedené korelacni analyzy lze pozorovat vyrazné rozdily v diagnostic-
kém potencialu jednotlivych tkoli. Parametry odvozené z kresby spirdly (ikol 1 viz
Obr. vykazovaly velmi slabé korelace, pficemz zadny z parametri nesplnil po
tpravé na FDR kritérium statistické vyznamnosti (Tab. [9.4)).

Mirné lepsi vysledky pfinesl tkol opakovaného psani pismene ,1¢ (tikol 3 viz
Obr. , kde se sice objevilo nékolik parametrti s p-hodnotou nizsi nez 0,05,
nicméné po upravé FDR zadny z nich rovnéz nevyhovél (Tab. . Zajimavym tren-
dem Ukolu 3 bylo to, ze se ukdzaly jako nejvyznamnéjsi parametry zaloZené na
smérodatné odchylce zakladnich kinematickych parametra ve vzduchu, které vyka-
zovaly negativni souvislost. To by naznacovalo, Zze pohyb ve vzduchu pacientti s PD
vykazuje mensi rychlostni vykyvy nez pohyb zdravych osob. Jednim z moznych vy-
lozeni tohoto trendu je, ze pacienti provadi pohyby ve vzduchu s vétsi opatrnosti
nez HC.

Zcela odlisnou situaci vSak poskytl kol psani celé véty (iikol 9 viz Obr. , kde
byla nalezena rozsahla skupina parametri s velmi silnou korelaci s klinickymi daty
(Tab. . Tyto vysledky zustaly statisticky vyznamné i po kompenzaci p-hodnot
metodou FDR. Dominantni roli zde sehraly TMI parametry, zejména medianové
hodnoty odvozené z povrchovych tahti, které dosahovaly vysokych hodnot korelac-
nich koeficientt (p > 0,44) a velmi nizkych p-hodnot (p < 0,004). Nejvyssi korelace
dosahl parametr ;U9 povrch TMI F0.6-0.3(median)“ s hodnotami p = 0.455 a p-
hodnotou upravenou na FDR p,q4 = 0.003 (Obr. .

Tyto rozdily naznacuji, ze komplexnéjsi tikoly, které 1épe odrazeji prirozeny styl
rukopisu, mohou byt citlivéjsim nastrojem pro detekci klinickych zmén.

Strojova analyza podporuje tuto myslenku. Pét nejlepsich modelid vzeslo bud
Cisté z parametrit Ukolu 9, nebo z kombinace viech tkolt. Porovnani uZzitecnosti
parametri v modelu podle metriky ,gain“ ukézalo, ze Ukol 9 hral nejvyznamne;jsi
roli i v kombinovanych modelech viz Tab. 9.3

Co se tyce vykonu klasifika¢nich modeli, nejlepsi vysledky dosahl model zalo-
zeny na 30 nejvyznamnéjsich parametrech z kombinované sady, pricemz vykazoval
vyvéazenou presnost (balanced accuracy) 0,79, sensitivitu 0,77, specificitu 0,81 a F1
skore 0,78 a smérodatnd odchylka téchto metrik se pohybovala kolem hodnoty 0,12
viz Tab. Tyto vysledky naznacuji, Zze zapojeni vice nez jednoho psaciho tikolu do
diagnostického procesu miize vyznamné zlepsit klasifika¢ni vykon a tim i presnost
detekce klinickych zmén.

Na zékladé téchto vysledkt lze usoudit, ze metoda extrakce parametri TMI
by mohla byt velmi slibnym pridavkem do diagnostickych néstroji zalozenych na

analyze psani. Jeji schopnost zachytit miru casové paméti se ukazuje jako silny
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Obr. 9.1: Porovnani HC a PD parametru s nejlepsi korelaci: U9 povrch TMI F0.6-
0.3(median) viz Tab. . Cervend znacka je medidn, ¢ernd pramer.

diskrimina¢ni parametr, coz miize byt dobrym podnétem pro jeji dalsi zkoumani v
oblasti diagnostiky Parkinsonovy nemoci.

Zvyseni rozliseni r4dti necelociselnych derivaci mélo rovnéz pozitivni dopad. V
nejlepsim modelu patrily parametry odvozené z nizkych rada FD mezi 5 nejdilezi-
téjsich, jak ukazuje Tab. [0.3] Tento vysledek podporuje hypotézu, Ze prozkoumani
jemné odstupnovanych radi muze nalézt prinosna data pro diagnostiku.

Prace neni bez nedostatki. Statistickou analyzu by bylo vhodné rozsitit o t-testy.
Déle by analyza kiizové korelace mezi nejlepsimi parametry mohla pomoci elimino-
vat ty, které jsou si vzajemné prilis podobné, ¢imz by se snizil pocet parametri bez
vyrazného oslabeni diskriminacni schopnosti modelu. Toto je vyhodné, protoze prilis
velké mnozstvi parametrit miva negativni vliv na vykon modelu, jelikoz mimo jiné
zvysSuje nachylnost modelu k pretrénovani. Dale by prispélo otestovani vice kombi-
naci riiznych seti parametri. Modely naucené na peclivéji vybiranych parametrech

(napt. s pomoci statistickych metod jako korelace nebo vyse zminénych t-testi).
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Zavér

Cilem prace byl vyzkum novych pokrocilych kinematickych parametri urcenych k
analyze grafomotorickych potizi (GP). Analyzovan byl rucné psany projev repre-
zentovany casovymi fadami, ziskany pomoci digitalizacniho tabletu u pacienti s
Parkinsonovou nemoci. Vyzkum se zaméril na vyuziti derivaci neceloc¢iselného radu
(FD) pro extrakci kinematickych parametru. Tyto parametry byly evaluovany po-
moci metod strojového uceni a statistické analyzy.

Byly navrzeny ¢tyti nové metody extrakce parametri zalozené na FD. Na za-
kladé konzultace s vedoucim prace byly k dalsimu testovani vybrany dvé z nich:
FD s vyssim rozlisenim fddu a indexy ¢asové paméti (TMI). Metoda vyuzivajic
vice hodnot fadu FD byla zvolena s ohledem na jeji primou navaznost na dosavadni
vyzkum a teoretickou interpretovatelnost. TMI byly vybrany pro svou schopnost
zachytit pamétovy efekt signalu, coz predstavuje potencialné cenny nastroj pro ana-
Iyzu rukopisu, kde miize byt mira c¢asové konzistence pohybovych vzorct klicovym
diskrimina¢nim znakem.

Tyto parametry byly implementovany na databazi PaHaW konkrétné na zazna-
mech rukopist ti{ ikold. Déle byla na parametrech provedena Pearsonova korela¢ni
analyza. Nasledné byly parametry vyuzity k natrénovani klasifikacnich modeli, je-
jichz vykon byl hodnocen pomoci metrik: vyvazend presnost (BACC), senzitivita
(SEN), specificita (SPE) a F1 skére.

Nejzajimavéjsi vysledky korelacni analyzy ukazaly vysoké pozitivni hodnoty ko-
relace TMI parametrit Ukolu 9. (psaci véta , Tramvaj dnes uz nepojede.“). Nejvyssi
korelace dosahla hodnoty p = 0.455 a upravenou p-hodnotu na FDR peq; = 0.003
(Tab.[9.6).

Nejlepsi klasifikacni vykon dosahl model s 30 nejvyznamnéjsimi parametry z kom-
binované sady, s vyvazenou presnosti 0,79, senzitivitou 0,77, specificitou 0,81 a F1
skore 0,78. Vysledky naznacuji, ze kombinace vice psacich kol miize vyrazné zlepsit
presnost detekce klinickych zmén.

7 vysledkl je patrné, ze metoda extrakce parametri TMI predstavuje nadéjné
rozsiteni néstroju pro strojovou analyzu GP. Jeji schopnost kvantifikovat miru ¢asové
paméti v trajektoriich rukopisu se ukdzala jako silny diskrimina¢ni prvek (zejména
pro komplexnéjsi zaznamy), a proto by méla byt dédle zkoumana v kontextu diagnos-
tiky Parkinsonovy nemoci.

Déale miizeme Tici, ze zvyseni rozliSeni tadtt FD mélo pozitivni dopad. Zejména
parametry odvozené z nizkych rada se zaradily mezi nejdilezitéjsi v ramci klasi-
fikacniho modelu, coz podporuje hypotézu, ze jemnéjsi rozliSeni mezi hodnotami
rfadu muze odhalit nové, diagnosticky relevantni rysy. Dalsi navyseni rozliseni by

tedy mohlo stat za otestovani, zejména pro nizké rady.
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