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ABSTRAKT

V ramci diplomovej prace bola preStudovana problematika analyzy ru¢ne pisaného
prejavu. Bol navrhnuty anasledne realizovany systém automatickej diagnostiky
Parkinsonovej nemoci na zaklade analyzy ru¢ne pisaného prejavu. Tento systém
pozostava z viacerych modulov a bol realizovany v programovom prostredi MATLAB.
V prvej Casti systému st zaznamy jednotlivych pisomno-kresliacich cviceni podrobené
predspracovaniu auprave do formy vhodnej pre segmentaciu. Nasledne s tieto
zaznamy rozdelené na zadznamy na ploche tabletu a na zaznamy nad plochou tabletu.
V dalsom kroku st zaznamy segmentované metédou dvojfazovej automatickej
segmentacie. Nasleduje extrakcia jednotlivych priznakov. Z extrahovanych priznakov
su vypocitané tzv. vysokouroviiové priznaky. Vsetky priznaky su podrobené statistickej
analyze a vysledky tejto analyzy st exportované do suboru vhodného pre klasifikaciu.
Klasifikacia prebicha pomocou navrhnutého modelu, realizovaného v programovom
prostredi RapidMiner. Vystupom navrhnutého systému je natrénovany model, schopny
klasifikacie Parkinsonovej nemoci na zaklade analyzy ru¢ne pisaného prejavu.

KLICOVA SLOVA

Ru¢ne pisany prejav, neurologické onemocnenie, motorické vady, tahy, segmentacia,
priznaky, neurénova siet’, algoritmus, klasifikacia.

ABSTRACT

The master‘s thesis deals with the analysis of the hand-written text. There is a design
and a realization of a system for the purpose of diagnosing a Parkinson’s desease based
on the analysis of hand-written text. The system consists from several modules and it is
programmed in the programming environment of MATLAB. The first module provides
pre-processing of the records to adjust records to the form suitable for the segmentation.
Afterwards, the records are divided into those with signals onto the surface of the tablet
and those with the signals above the surface of the tablet. In the next module the records
are segmented by the two-phase metod of automatic segmentation.High-level
featuresare calculated from the extracted features. The results of the statistical analysis
are exported in the form suitable for the classification process. The classification is
performed by the proposed model made in the programming environment of
RapidMiner. The output of designed system is the trained model capable of automatic
classification of the Parkinson’s disease by the analysis of the hand-written text.

KEYWORDS

Hand-written text, neural disorders, motoric disorders, strokes, segmentation, features,
neural network, algorithm, classification.
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UvVOD

Uz od prvopociatkov T'udskej existencie bolo dorozumievanie sa jednou zo
zakladnych poziadaviek na prezitie. Pocinajic jednoduchymi motorickymi signalmi
vyuzivanymi pri love, cez najréznejSie zvuky pripominajuce skor zvieracie ako I'udské
hlasy, az po prvé naznaky komunikacie prostrednictvom vopred dohodnutych,
premyslenych vyrazov, teda slov. Ako sa l'udsky mozog formoval anase verbalne
schopnosti rastli, vznikali prvé narecia. Neskor vznikli jazyky a s postupnym vyvinom
l'udskej civilizacie sa zaCala vynarat potreba komunikécie prostrednictvom d’alSieho
komunika¢ného prostriedku. Tymto prostriedkom sa stalo pismo, ktoré dovolilo 'udom
dorozumievat’ sa na dialku, vydlazdilo cestu obchodu a vyrazne prispelo ku kultirnemu
rozmachu. Pismo sa stalo prostriedkom vzdeldvania a umoznilo zaznamenat' poznané,
a tym ul'ah¢ilo d’alsi pokrok I'udskej rasy. Pisanim si ¢lovek zlepSuje svoje motorické
schopnosti, ako aj kognitivne (poznavacie) a vizualne vnimanie. Pismo sa stalo taktiez
istym kritériom inteligencie a 'udskych schopnosti. Dnes uz je pisanie povazované za
samozrejmost’ a ¢lovek, ktory ho neovlada je povazovany za nevzdelaného.

Aj Vv dnesnej dobe modernej civilizacie, zna¢ne ovplyvnenej technologiou, je
pismo stile jednym so zdkladnych a neoddelitelnych komunika¢nych prostriedkov.
S pismom prichddzame do styku den ¢o dent a sme svedkami mnohych foriem a tvarov
pisma, jeho réznej kvality a Citatel'nosti a d’alSich inych charakteristik, ktoré mézu byt
pismu priradené. Casom sa teda logicky objavila otazka, ¢o ovplyviiuje toto pismo? Aké
su dosledky a pri¢iny toho, ze kazdy clovek piSe trochu inak? Pri pozorovani pisma
starSieho ¢loveka je moZzné pozorovat’ isté Crty, ktoré st charakteristické a vyskytuju sa
pravidelne. Naopak existuji isté javy (parametre), ktoré st naopak ojedinelé a ich
vyskyt je zriedkavejsi. Tieto parametre sa stali §tidiom mnohych vied a ich skamanie sa
javi do buducna ako velmi perspektivne. Ci uz vo vyvoji technologickom, ako je napr.
digitdlny podpis, a najmd vo vyvoji medicinskom. Konkrétne vyuZitie Stadia pisma
v medicine je napr. pri vyskume neurologickych onemocneni ako je Parkinsonova
nemoc, Alzheimerova nemoc, schizofrénia a iné. Pismo ako také ndm vSak moze
0 ¢loveku prezradit’ ovela viac. OdraZa sa v ilom nalada danej osoby, aktualny emoc¢ny
stav, miera stresu, uz spominany zdravotny stav a vela d’al$ich faktorov.

Jednou z pri¢in zmeny pisma, konkrétne ide o degradaciu kvality daného
pisomného prejavu a niekedy aZ k uplnej strate schopnosti pisat, je napr. posobenie
urcite] neurologickej poruchy, alebo choroby, ako je napr. prekonanie miftvice. Je
vedeckym faktom ([13], [26], [29]), Ze T'udia s istymi neurologickymi onemocneniami
vykazuji roézne vady pisma. Prave toto zistenie viedlo k rapidnemu narastu zaujmu
0 tato problematiku a naslednému vyvoju novych, tzv. neinvazivnych metdd ziskavania
poznatkov na zdklade spracovania a analyzy pisma. Vdaka expanzivhemu vyvinu
novych technologii a rychlemu pokroku na poli hardwaru je mozné ziskavat poznatky
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0 pisomnom prejave ludi postihnutych neurologickymi onemocneniami omnoho
rychlejSie a efektivnejSie. V dneSnej dobe su vytvorené ist¢é metody a vyvijaju sa
Standardy pre ziskavanie a spracovanie tychto dajov. Ich podrobna analyza a nésledna
klasifikacia, napr. pomocou umelych neurénovych sieti, dokaze urcit jednotlivé
poruchy pisma. Tymto sa vytvara pole pre nové testy, ktoré by mohli napomahat
lekarom pri urCovani danych neurologickych onemocneni. Pacient, uktorého sa
predpoklada urcita neurologickd nemoc, by mohol byt najprv vystaveny tymto testom.
Ziskané data by mohli sluzit’ lekdrom ako d’alSia pomdcka pri rozhodovani. Taktiez by
sa dalo tieto metody vyuzit' ako preventivne cvic¢enia napr. pre I'udi po urcitom veku,
kedy sa predpoklada vyssia pravdepodobnost’ vyskytu neurologického onemocnenia.
Dalej by analyza ruéne pisaného prejavu mohla byt pouzitd napriklad ako indikator
pokroku pri pouzitej medikacii. Tieto tzv. neinvazivne metody ziskavania poznatkov st
aj pre pacienta menej neprijemné anajmd v pociatkoch testovania nepdsobia na
pacienta tak negativne a odstrasujuco.

V praci je snaha okomplexni analyzu ruéne pisaného prejavu pomocou
viacerych metdd. Jednotlivé metddy st podrobne prestudované. Jednd sa o metddy
spracovania pisaného prejavu, metddy odvodené zo spracovania recovych signalov
a metody hodnotiace kvalitu a urovefi signal. Tieto metddy spolu uzko suvisia. Dalej je
V praci snaha o implementaciu parametrov zalozenych na teorii chaosu. V praci je snaha
0 kombinéciu tychto parametrov za ucelom najpresnejSej diagnézy Parkinsonovej
nemoci. Ziskané parametre (priznaky) st nasledne klasifikované pomocou viacerych
klasifikatorov, ako sG mnapr. umelé neurénové siete, za ucelom diagnostiky
Parkinsonovej nemoci. V praci je rozobrata aj metéda automatickej dvojfazovej
segmentacie pisomného prejavu.

V prvej kapitole diplomovej prace st rozobraté jednotlivé neurologické
onemocnenia aich dopad na ruéne pisany prejav. Dalej je v tejto kapitole popisany
sposob ziskavania zaznamov rucne pisaného prejavu na zaklade pisomno-kresliacich
cviceni, podl'a Sablony uvedenej v prilohe B. Druhd kapitola sa zaoberéa analyzou ru¢ne
pisaného prejavu. Popisuje jednotlivé cvicenia, segmentaciu zaznamov a kvalitativne
hodnotenie ru¢ne pisaného prejavu. Tretia kapitola sa venuje metdédam analyzy rucne
pisaného prejavu vo forme extrakcie priznakov (parametrov). Jedna sa o parametre
hodnotiace ru¢ne pisany prejav, parametre pouzivané na analyzu reCového prejavu,
parametre popisujuce kvalitu a intenzitu signalu a parametre zalozené na teérii chaosu.
V stvrtej kapitole je rozobrata klasifikacia rué¢ne pisaného prejavu. St tu uvedené rozne
metody klasifikacie, ako napr. algoritmus K najblizsich susedov, umelé neuronové siete
atd’. V piatej kapitole je uvedeny ndvrh systému automatickej detekcie Parkinsonove;j
nemoci. Posledna, Siesta kapitola sa zaobera praktickou realizaciou navrhnutého
systému, klasifikaciou vysledkov analyzy re¢ového prejavu. V tejto kapitole st uvedené
vysledky klasifikacie parametrov zvolenymi klasifikatormi.

Vysledkom diplomovej prace je natrénovany model automatickej detekcie
Parkinsonovej nemoci na zéklade analyzy ru¢ne pisaného prejavu.
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1 RUCNE PISANY PREJAV V OBLASTI
NEUROLOGICKYCH ONEMOCNENI

Pisanie, tak ako reCovy prejav, je nemimovolna, kontrolovana aktivita. Pismo
vznika koordinovanym pohybom prstov, zapastia a lakt'a ([15], [41]). Prsty ovplyviiuja
vertikalny smer pohybu a tym do urcitej miery aj tvar pisma, napr. jeho vysku. Zapéstie
spolu so spodnou ¢astou ruky ovplyviiuji jeho horizontalne charakteristiky ([41]).
Pismo ako uz bolo spominané je zavislé na mnohych faktoroch. Bolo dokéazané, ze
kvalita pisma sa meni spolu s vekom c¢loveka ([18]). Star$i Clovek piSe pomalsie,
pretoze pisanie uz uneho Casto nebyva automatizované a musi sa nan viac sustredit’.
Vicsinou sa uneho prejavuje aj tzv. ,roztrepanie” pisma a robi dlhsie prestavky pri
pisani jednotlivych slov ([18], [24]). Dalej je faktom, Ze Zeny pisu inak nez muzi, a to
bez rozdielu na vek ([2], [43], [44]). Bolo taktiez zistené, Zze dominantna ruka ma na
kvalitu pisma minimalny vplyv. Naopak verbalna inteligencia, vzdelanie, prax v pisani
a najmi uz spominand pritomnost’ neurologickych onemocneni, maju na pismo ako také
zna¢ny dopad ([24]).

1.1 Neurologické onemocnenia a ich prejav na rucne pisany
prejav

Charakteristickou vlastnostou 'udského pohybového aparatu je jeho schopnost’
vykonévat’ motorické sekvencie hladko a nepretrzito, teda bez pauz medzi jednotlivymi
po sebe nasledujucimi prvkami danej motorickej ¢innosti (sekvencie). Posledné Studie
dokazali, Ze tito schopnost’ bola umoznend vdaka kapacite motorického systému
predvidat’ sucasti pohybovych sekvencii a paralelne spracovavat’ jednotlivé tkony uz
pocas vykonavania danej ¢innosti. Na rozdiel od zdravych l'udi maju vsak pacienti
postihnuti ur¢itym neurologickym onemocnenim, ako je napr. Parkinsonova nemoc,
znacné problémy s vykonavanim sekvencii motorickych ¢innosti, medzi ktoré patri rec,
pismo, koordinované pohyby ako je chdodza a mnohé iné. Takto postihnuti l'udia
CiastoCne stracaju schopnost’ pohybového aparatu predpovedat’ nasledujuce ukony
a paralelne ich spracovavat’. Maju taktieZ tendenciu vykonavat tieto sekvenéné pohyby
po jednotlivych segmentoch. Véhanie a dlhSie pauzy medzi jednotlivymi ukonmi,
sprevadzané d’alSimi priznakmi ako je napr. tremor (trasenie), mimovolné Sklbavé
pohyby, vyraznym spdsobom ovplyviiuji ruéne pisany prejav tychto pacientov. Mnohé
vedecké Studie sa zaoberaju neurologickymi onemocneniami a ich dopadom na l'udska
koordinaciu, manipula¢né schopnosti, hovoreny prejav a taktiez ich vplyvom na rucne
pisany prejav. Bolo dokézané, ze analyzou pisma je mozné diagnostikovat’ choroby ako
je napr. schizofrénia ([10], [11]) dystonia ([47]), Parkinsonova ([11], [41], [48]), ¢i
Alzheimerova nemoc ([25], [28], [50]), obsedantne kompulzivna choroba ([11]), tremor
([47]), mikrografia ([33]), demencia ([25]) amnohé iné. NizSie su jednotlivé
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neurologické onemocnenia uvedené znova, spolu s podrobnym popisom aich
dosledkami na analyzu ru¢ne pisaného prejavu.

1.1.1 Parkinsonova nemoc

Parkinsonova nemoc ([5], [13], [29]) je charakterizovana ako zavazné
progresivne neurologické onemocnenie. Je to druhé najcastejSie neurodegenerativne
onemocnenie (neurodegenerativne zna¢i postupné poskodzovanie nervového tkaniva).
Prejavuje sa najma u l'udi starSieho veku (najviac u I'udi nad 60 rokov a vyssie). Vznika
v dosledku ubytku tvorby dopaminu v mozgu (konkrétne ide o nedostatok dopaminu
Vv tzv. bazalnych gangliach, ktoré sa podiel'aju na riadeni motoriky). Dopamin sa tvori v
mozgu, predovSetkym v tzv. strednom mozgu, v jadre zvanom ,substantia nigra“
(¢ierne jadro). Je to chemicka latka, ktord prendsa vzruchy v mozgu, tzv.
neurotransmiter. Neurény v mozgu su vybavené Specidlnymi receptormi, citlivymi na
vyskyt Specifického neurotrasmiteru (napr. dopaminu, adrenalinu, histaminu atd’.).
Absencia, alebo zmenSenie mnozstva dopaminu mé za nasledok zhorSenie paralelného
spracovania podnetov a motorickych schopnosti pacientov, pretoze dopamin ma
rozhodujici vplyv na kognitivnu funkciu mozgu aprenos informécii medzi
jednotlivymi neurénmi. Aj uzdravého jedinca dochddza pocas zivota k ubytku
dopaminu. Nie vSak vtakom mnozstve ako u ¢loveka postihnutého Parkinsonovou
nemocou. Dovod odumierania buniek tvoriacich dopamin nie je zatial znamy.
U pacientov diagnostikovanych na vyskyt Parkinsonovej nemoci nie je pozorovany
dopad tohto onemocnenia na dizku Zivota, vyrazne viak pdsobi na kvalitu Zivota.
Stucasna medicina nie je schopna Parkinsonovu nemoc Uplne vyliec€it’. Preto jej liecba
spociva hlavne v potladeni priznakov, ktorymi st napr. bolesti pohybového aparatu,
spankové problémy, degradacia reového a pisomného prejavu. Pre pacientov
diagnostikovanych na Parkinsonovu nemoc st charakteristické tieto vady pisma, ktoré
st v diplomovej praci dokladne preskimané:

1. Tremor (trasenie) ([29], [47]) — ide 0 najznamejsi a najcharakteristickejsi prejav
Parkinsonovej nemoci. Nedostatok dopaminu, ktory by posobil timivo (teda ako
inhibitor) a motorické schopnosti pacienta by neboli naruSené, spdsobi prave
viditel'ne zvySené trasenie koncatin, napr. rak. Tremor je rytmicky mimovolny
oscilaény pohyb, ktory je dobre pozorovatel'ny prave pri analyze ru¢ne pisaného
prejavu a je V praci podrobne prestudovany a otestovany. V praci je skimany
tremor pri pisani (tzv. kineticky tremor), ale je taktiez snaha o detekciu
a naslednu analyzu trasenia pri k'udovom stave (tzv. kl'udovy tremor), resp. vo
faze kedy pacient nepiSe. Prave tato Stidia by mohla prispiet’ k zlepSeniu
detekcie a diagnostiky Parkinsonovej nemoci a stat’ sa jednym z ukazovatel'ov
vaznosti tohto onemocnenia.

2. Rigidita (svalova stuhnutost) ([13], [29]) — je dal$im typickym priznakom
nedostatku dopaminu v bazalnych gangliach. Svaly postihnutej oblasti
(najcastejSie koncatiny) s aj v pokoji napnuté a kladu odpor pri akomkol'vek
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1.1.2

pohybe. Pohyb posobi trhane, ¢o je dosledkom trvalého zvySenia pokojového
svalového tonusu. Typickym priznakom rigidity byva u pacientov tendencia
k neustalemu predklananiu (hrbeniu) sa. Pri analyze ru¢ne pisané¢ho prejavu sa
prejavuje neplynulym pohybom a zvySenym tlakom na hrot pera, spdsobenym
zhor$enim jemnej motoriky prstov, zapastia a predlaktia.

Mikrografia (zmensovanie pisma) ([26], [29]) — je charakteristicka tym, Ze ked’
I'udia postihnuty Parkinsonovou nemocou zac¢nu pisat, velkost' pisma je
normalna. Postupne vSak piSu stdle menSim a mensSim pismom. Pismo tychto
'udi je tiez menej Citatel'né. Je to dobre pozorovatel'ny priznak, ktory je v praci
podrobne prestudovany a otestovany.

Bradykinéza (spomalenie a zmensenie rozsahu pohybov) ([5], [11], [48]) — je
d’alsim z prejavov typickych pre Parkinsonovu nemoc. Prejavuje sa pri takmer
vSetkych pohybovych aktivitach. Pacienti maji problém s vykondvanim beznych
aktivit, reaguju spomalene a nie st schopni vykonavat’ urc¢ité motorické aktivity
v takom rozsahu ako zdravi l'udia. Typickym priznakom je minimalna mimika
tvare, tzv. ,maskovity vyraz“, monotonnost reCového prejavu a taktiez
obmedzena schopnost’ pisat’. Pisanie trva pacientom dlhsiu dobu a pri vySSom
Stadiu Parkinsonovej nemoci dochddza k neustalemu zhorSovaniu citatelnosti
pisma. V poslednych S$tadidch tejto nemoci moéze dojst az k Gplnej strate
schopnosti pisat’.

AKinézia (nepohyblivost, resp. stav strnulej nehybnosti) ([42]) — ide o prejav
Parkinsonovej nemoci vo vyvinutom §tadiu. Pacient len s velkym usilim dokaze
vykonavat’ rozne pohyby. Straca reflexivne pohyby. Akinézia vyrazne
ovplyviiuje udrziavanie rovnovahy a drzanie tela pacientov. Toto postihnutie sa
prejavuje, najcastejSie v oblasti koncatin a krku, zvySenou stuhnutost'ou svalov.
Pisomny prejav takto postihnutych l'udi sa stdva znacne necitatel'ny. Pacienti
Vv pokroCilom S§tadiu akinézie postupne uplne stracaji schopnost’ jemnej
motoriky prstov a ruk, tym padom aj schopnost’ pisat’.

Alzheimerova nemoc

Alzheimerova nemoc ([8], [14]) je neurodegenerativna porucha mozgu, pri

ktorej dochadza k postupnému zaniku mozgovych buniek a tym k naslednému ubtidaniu
mozgovej hmoty. Alzheimerova nemoc postihuje najméd pacientov vysSiecho veku
(rovnako ako pri Parkinsonovej nemoci ide najviac o I'udi nad 60 rokov a vysSie).
Alzheimerova nemoc vo vyvinutom S$tadiu vedie k postupnej demencii, v doésledku
prave spominaného odumierania mozgovych buniek. V sucasnej dobe sa odhaduje, ze
pacientov trpiacich touto chorobou je vo svete okolo 20 miliénov, pric¢om v Ceskej
Republike je toto ¢islo priblizne 80 000. Presna pri¢ina vzniku Alzheimerovej nemoci
zatial’ vedcom nie je znama. TaktieZ neexistuje liek, ktory by tito nemoc tplne vyliecil.
Liecba spociva v minimalizacii priznakov a K spomaleniu degeneracie mozgovej kory
pacientov. Zmeny V schopnosti pisatt mozu byt jedny zprvotnych priznakov
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Alzheimerovej nemoci. Pacienti, ktori iou trpia, maju problémy s pisanim urcitych slov
a casto si pletd slova, ktoré sice zneju podobne, ale maju rozlicny vyznam, tzv.
homonyma. Pisanie ako také je komplexna aktivita zahffiajiica viaceré fazy. Osoba,
ktord piSe, musi zistit ¢o chce vyjadrit, najst koreSpondujice slova a spravnu
gramatiku a az potom danu myslienku fyzicky napisat. Tento sled Cinnosti je pre
zdravého cCloveka normalny abezny. Ludia trpiaci Alzheimerovou nemocou vSak
v dosledku poskodenia mozgu postupne tieto aktivity vykonavaju so stale vicSou
obtiazou. Pre pacientov diagnostikovanych na Alzheimerovu nemoc byva typické
tvorenie jednoduchych viet. Pri pisomnom prejave casto ukoncia vetu predCasne a
rukopis sa stdva ¢im dalej tym viac necitatelnym. Nemoc tiez poznamendva pamét
a pre pacientov je ¢asto problémom vybavit’ si spravne vyrazy a slova.

1.1.3 Schizofrénia

Schizofrénia (tzv. rozkolenost’ mysle) ([10], [11], [17]) je zavazné dlhodobé
chronické neuropsychyatrické ochorenie. Jeho presna pricina nie je vedcom doposial
znama. Zhodujui sa vSak na tom, Ze je spdsobend vzajomnym posobenim viacerych
faktorov. Medzi tieto faktory patria napr. isté genetické predpoklady, trauma
(poskodenie) mozgu, v priebehu alebo kratko po porode a tiez dosledky spolocenskej
izolacie alebo nadmerného stresu. Schizofrénia ovplyviiuje schopnost’ postihnutého
Cloveka sustredene mysliet. Myslienky sa mu mihaji, nedokdze udrzat’ pozornost’ a
I'ahko sa necha vyrusit'. Pacienti diagnostikovani na schizofréniu maja tazkosti posudit’
a rozhodnut, €o je a ¢o nie je v danej situdcii dolezité. Nie st schopni usporiadat’ svoje
myslienky do zmysluplnych sekvencii. Ich mysel sa stdva utrzkovitou a
dezorganizovanou. Castym prejavom tejto nemoci je taktiez tzv. ,pocutie hlasov®,
halucinacie a bludné predstavy. Dalsim charakteristickym priznakom schizofrénie je
tendencia pacientov odputat’ sa od realneho sveta a stiahnut’ sa do seba. Tento jav sa
nazyva autizmus. Vyjadrovacie schopnosti pacientov postihnutych tymto onemocnenim
su taktieZ poznamenané. Pacienti Casto opakuji uz pouzité slova a vyrazy, zvyknu
vytvarat nové slova, v jednej vete vyjadruji protichodné nézory. Ich pisanie je pomalSie
ako u zdravého Cloveka aj ked’ nejde vyslovene o bradykinéziu. Pri ru¢ne pisanom
prejave je pozorovatel'na Castd zmena tlaku na hrot pera a mierne prejavy mikrografie.
Schizofrénia je zavaznd choroba, ktora sprevadza pacienta dlhodobo. Su dokonca
pripady kedy pacienti potrebuju celozivotnu liecbu.

1.1.4 Dyskinézia

Dyskinezia (symptom nekontrolovanych pohybov) ([48]) je neurologické
onemocnenie, ktoré vedie k poruche pohybového aparatu. Casto sa objavuje po
dlhodobom alebo nadmernom uZivani neuroleptik (antipsychotik). Dyskinézia sa moze
prejavit rozne. Od mierneho trasu ruk, grimas, tikov ust a jazyka, nadmerného
zmurkania, aZ po nekontrolovatelné pohyby (najCastejSie hornej casti tela). Vo
vyvinutejSom Stadiu dyskinézie sa stavaji aj bezné ukony, ako napr. chddza, pre
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pacientov takmer nemoznymi. Pacienti, U ktorych bola zistend dyskinézia, nie su
schopni pisat’ Citatel'ne, prave kvoli mimovol'nym pohybom a nadmernému traseniu ruk.
V ru¢ne pisanom prejave I'udi postihnutych dyskinéziou, je teda rovnako, ako u tzv.
»parkinsonikov®, pritomny zna¢ny tremor.

1.1.5 Huntingtonova nemoc

Huntingtonova nemoc ([1], [11], [16]) je vazne dedi¢né neurodegeneratine
onemocnenie. Huntingtonova nemoc patri medzi tzv. tripletové onemocnenia. Tie
vznikaji na zéklade zmenenej dedicnej informadcie (tzv. mutacie). Toto onemocnenie
nie je smrtelné, no z pohladu dneSnej mediciny je nelieCitelné. Liecba spociva
Vv podédvani neuroleptik a psychologickej liecbe, ktora ma wulavit pacientom
a minimalizovat’ dopad Huntingtonovej nemoci na ich zivot. Objavuje sa behom 30. az
50. roku zivota. Priznaky sa vSak mézu prejavit’ aj skor (do 20. roku). Vtedy je tato
nemoc klasifikovand ako juvenilnd Huntingtonova nemoc. Tak ako Parkinsonova
nemoc, Huntingtonova nemoc napdda €ast mozgu nazyvanu bazilne ganglia. Téato
suvislost’ vytstuje do spolocnych priznakov oboch onemocneni. Typickymi priznakmi
Huntingtonovej nemoci su neovladatelné ,,sklbavé™ pohyby koncatin, hlavy a trupu,
depresia, postupnd demencia, strata kognitivnych funkcii ako su re¢, vizudlna pamait’,
poznavanie a pouzivanie predmetov, schopnost pisomného prejavu ainé. Pacient
nedokéze udrzat’ urcité stabilné postavenie ruk.

1.2  Ziskavanie dat pre analyzu ru¢ne pisaného prejavu

Pacienti, ktori sa maju podrobit’ neinvazivnemu testovaniu neurologickej
¢innosti na zdklade Stadie ru¢ne pisaného prejavu, st najprv vySetreni a nasledne
zoznameni s jednotlivymi cviceniami. Samotny zdznam prebieha pomocou digitalneho
tabletu, vid’ Obr. 1.1.

Obr.1.1: Tablet ureny pre ziskavanie dat pre analyzu ru¢ne pisaného prejavu. Obrazok
prebraty z ([46]).
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Testovanie pomocou tohto tabletu ma simulovat’ prirodzené podmienky pri
pisani. To znamen4, ze pacient pocas testovania nie je pripojeny na ziadne pristroje. Je
pohodlne usadeny a pero K tabletu, tzv. stylus drzi prirodzene v dominantnej ruke. To
umoziuje aj zdravym pacientom pisat’ zrozumitelnejSie a viac priblizit' testovanie
prirodzenému pisaniu napr. na papier, ktoré je u zdravého ¢loveka Sprevadzané vel'kou
mierou automatizacie.

Elektronicky stylus je zariadenie, ktoré pozostava z viacerych senzorov a je
vyrobené tak, aby sa pisanie s nim o mozno najviac podobalo pisaniu s obyCajnym
gulockovym perom. Tablet je pocas testovania pripojeny k mikropocitatu
a zaznamenava aktualnu poziciu pera vzhladom na osy X-y, tlak na hrot pera, azimut
(uhol natocenia pera vzhl'adom na horizontdlnu os tabletu, tj. natocenie a sklon pisma,
ktoré moéze nadobudat’ hodnét od 0°- 359°) atzv. ,,nadmorsku vysku“ (elevaciu),
ktora predstavuje vertikalnu polohu pera pri pisani (min = 0°, tj. pero je polozené na
pisacej ploche, max. = 90°, tj. pero je drZzané kolmo na plochu tabletu), vid’ Obr. 1.2.

Nadmorska vyska

Obr. 1.2:  Zobrazenie Azimutu a ,,Nadmorskej vySky* pera pri pisani.

Digitalny tablet teda dokéze zaznamenavat’ viacero réznych signalov naraz. To
je velkou vyhodou testovania neurologickych onemocneni na zéklade analyzy rucne
pisaného prejavu. Napr. pri testovani zvukovych nahrdvok (reci atd’.) hra velku ulohu
odhlu¢nenie miestnosti, Sum na pozadi aaj samotné¢ testovanie je narocnejsie.
Testovanie pomocou digitalneho tabletu je naopak jednoduché a taktieZ pomocou jedne;j
¢innosti, ktoru pacient vykonava, je mozné zaznamenavat’ simultdnne az 5 parametrov,
popisanych vyssie. Takto ziskané data st nésledne podrobené dokladnej analyze za
ucelom extrakcie priznakov hodnotiacich pisomny prejav na zéklade viacerych kritérii.
V praci bude vyuzivand databiza ziskand z0 zdznamov testovania ru¢ne pisaného
prejavu pacientov pomocou digitalneho tabletu.
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2 ANALYZA RUCNE PISANEHO PREJAVU

Mierne kognitivne poruchy, degradacia re¢ového ¢i pisomného prejavu mozu
byt prechodnou etapou medzi normalnym stavom ludského mozgu a prejavom
neurologického onemocnenia. Studium ruéne pisaného prejavu je mozné pouzit ako
indikator neurologickych onemocneni v prvotnych §tddiach vyvinu, kedy iné metody
¢asto nebyvaju aplikované. Popripade je mozné analyzu pisma vyuzit’ ako dopliujuci
testovaci prostriedok, ktory nie je ¢asovo naro¢ny a da sa vykonavat preventivne.
ZhorSovanie poznavacich funkcii je taktiez prejavom starnutia mozgu a demencie. Je
preto potrebné komplexné vysetrenie a podrobnd analyza ru¢ne pisaného prejavu, ktora
dokaze medzi jednotlivymi poruchami, ¢i naopak prirodzenym stavom Starnutia presne
rozhodovat, tj. klasifikovat’ tieto poruchy aich zavaznost' a priradit’ ich jednotlivym
stavom l'udského mozgu.

Z biomedicinskeho hladiska maji pismo a l'udska re¢ mnoho spolo¢ného. Je
mozné ich spracovavat ako jednorozmerné signaly a ich pouzitie je v praxi Casto
kombinované. Na pismo je teda mozné aplikovat’ radu algoritmov digitdlneho
spracovania re¢ovych signalov ako je napr. spektralna analyza, analyza pomocou
kepstralnej transformécie, linearna predikéna analyza a iné. Z dat ziskanych od
pacientov je teda mozné vypocitat’ priznaky charakterizujuce jednotlivé metddy. V praci
je snaha o vypocet danych priznakov. Jedna sa o priznaky pocitané z parametrov
ziskanych pomocou digitalneho tabletu. V praci st vyuzivané parametre ako napr. tlak
na hrot pera, frekvencia pisania jednotlivych tahov a mnohé iné. Z polohy pera pri
pisani v ur¢itom ¢asovom okamziku a celkovej doby pisania je mozné vypocitat
rychlost’ pisania ako prva derivaciu polohy pera podla ¢asu. Zrychlenie ako parameter
hodnotiaci pocet zmien rychlosti pisania v ¢ase, je po€itané ako prva derivacia rychlosti
podla ¢asu. Koeficient Smyku, ktory je dolezitym parametrom pri hodnoteni plynulosti
pisomného prejavu je pogitany ako prva derivacia zrychlenia podla asu. Dalej je v
praci vyuzita celkova doba trvania tahu spolu s informaciu o polohe a pohybe pera pri
stave, kedy pacient nepise a stylus ma nad plochou tabletu. V praci je snaha o zaradenie
parametrov analyzujicich reCovy prejav. do systému automatickej detekcie
Parkinsonovej nemoci na zdklade analyzy rucne pisaného prejavu. Spominané metody
st navySe kombinované s parametrami hodnotiacimi kvalitu a intenzitu signalu, ako je
napr. kratkodobé energia signalu, poet prechodov signalu nulovou aroviou atd’. Dalej
je v praci snaha o za¢lenenie parametrov zaloZenych na tedrii chaosu a ich aplikaciu pri
diagnostike Parkinsonovej nemoci. Vypocitané priznaky st nasledne klasifikované
pomocou viacerych Klasifikatorov (napr. umelych neurénovych sieti, algoritmu SVM,
atd’.), za ucelom identifikacie jednotlivych prejavov Parkinsonovej nemoci.

VySetrenie pomocou digitalneho tabletu prebieha formou pisomnych, resp.
kresliacich cvieni. Ich cielom je ziskat’ Siroku Skalu dat, ktoré mézu byt analyzované
na pritomnost motorickych dysfunkcii indikujicich pritomnost neurologickych
onemocneni v skorSich Stadidch vyvinu. Tieto cvifenia st zaloZené na systéme
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neinvazivnej kvantifikdcie motorickych funkcii na zéklade kinematickych
a fyziologickych znakov odvodenych z ru¢ne pisaného prejavu. Vyhodou ziskavania
poznatkov pomocou digitdlneho tabletu je bezpecnost’, rychlost, presnost a najma
prenositelnost’. Sablonu tychto cviceni, ktord bola pouZita pre ziskavanie dat pomocou
digitalneho tabletu pouzitych v praci je mozné najst’ v prilohe B. Jednotlivé cvicenia st
popisané v nasledujucich podkapitoléach.

2.1.1 Archimedova Spirala

Archimedova Spirala ([22], [47], [48]), jerovinna krivka, ktora predstavuje
trajektoriu bodov pohybujucich sa na krivke urcitou rychlostou v; podla daného
pravidla, zatial’ ¢o priamka sa otaca okolo pevného bodu rychlostou v,. Archimedova
Spirdla je definovana takto: ,,ak sa priamka v rovine otdfa rovnomernou rychlostou
okolo pociatku, ktory je nehybny a definovany bod na priamke sa po nej pohybuje
rovnakou rychlostou smerom od pociatku, opisuje tento bod Archimedovu Spiralu®.
Plati pre nu teda, ze rychlosti v; a v, sa rovnaju. Na Obr. 2.1 je zobrazenie
Archimedovej $piraly zdravého ¢loveka a pacienta, u ktorého je vidite'ny tremor.
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Obr. 2.1: Zobrazenie Archimedovej $piraly (f,, = 200 Hz): a) zdravého ¢loveka; b) pacienta
trpiaceho Parkinsonovou nemocou.

Krivka, ktor vytvara Archimedova Spirala je v polarnych stradniciach
definovand podl'a vztahu

0 =k+ar,, (2.1)
kde a, n, st konstantné parametre a plati, Zea, n, € R. Parameter k urcuje orientaciu
Spiraly a n urCuje rad Spiraly. V praci bude vyuzita Spirala radu n, = 1. 8 je uhol [rad],
ktory zviera bod na Spirale s pociatkom Spirdly a 7, je vzdialenost' tohto bodu od
pociatku a je definovand ako

Ta =3 (x = 2%0)2(y — ¥0)%, (2.2)
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Premenné x, y su tzv. suradnice, definované v kartézskom suradnicovom systéme.
V tomto systéme je Archimedova Spirdla vyjadrena podl'a vztahov

x = af cos(0) + x,, (2.3)

y = a# sin(8) + y,, (2.4)
kdex, a yo; X0, Yo € R, vyjadruji posunutie pociatku Spirdly v zavislosti na pociatku
stradného systému. Pri pouziti kartézskej suradnej sustavy je uhol 8 mozné vyjadrit
ako

6 = tan~! (122), (2.5)

X—Xo

Archimedovu Spiralu je mozné rozvinut’ v jednorozmerny signal ako zavislost’
polohy osi y na ¢ase. Na Obr. 2.2 je mozné vidiet porovnanie tejto zavislosti pre
zdravého Cloveka a pacienta trpiaceho neurologickym onemocnenim. Je viditel'né, ze
priebehy sa mierne liSia a vo vysokofrekvenénych zlozkach sa v priebehu b) vyskytuje
Sum, ktory je vSak z tohto grafu zle viditeny. V praci je snaha o detekciu Sumu, tj.
tremoru v pisomnom prejave pacientov trpiacich Parkinsonovou nemocou, ako aj inych
doprovodnych javov tohto neurologického onemocnenia. Viac o jednotlivych metédach
analyzujucich Archimedovu Spirdlu, ako aj ostatné zaznamy cviceni, vid’ kapitolu 3.
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Obr. 2.2:  Vyjadrenie bodov na osi y akoy = f(t) Archimedovej $piraly (f,, = 200 Hz): a)
zdravého Cloveka; b) pacienta trpiaceho Parkinsonovou nemocou.

Takto ziskany priebeh je moZzné analyzovat’ pomocou viacerych kvalitativnych
parametrov ako su napr. rychlost’ pisania, Cas pisania, tlak na hrot pera, pritomnost
tremoru a iné. Pomocou tychto metdd je mozné detekovat’ pritomnost tremoru, ¢i
nepodmienenym pohybom ruky spdsobenym neurologickym onemocnenim. Analyzu
Archimedovej spiraly je mozné vyuzit' k diagnéze dyskinézie, bradykinézie alebo
rigidity, ako jedny s hlavnych priznakov Parkinsonovej nemoci.
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2.1.2 Elipsa

Elipsa ([9], [20]), alebo tzv. ,nuly* je rovinna krivka, ktora sa radi do triedy
kuzel'oseciek. Je mozné ju definovat’ ako: ,,mnozinu vSetkych bodov roviny majtcich
od dvoch pevnych bodov F;, F, (F;, F, si tzv. ohniska elipsy) kon$tantny sucet
vzdialenosti [, +1,“. Jednad sa o cviCenie, pri ktorom pacient kresli tieto elipsy

v rychlom slede jednu na druhu. Tak ako Archimedovu Spirdlu bolo mozné aj elipsu
rozvinut’ do jednorozmerného signalu ako zavislosti bodov na osi y na Case. Zobrazenie
cvicenia, pri ktorom su kreslené elipsy je mozné vidiet na Obr. 2.3.
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Obr. 2.3:  Zobrazenie priebehov zaznamov cvicenia, pri ktorom st kreslené elipsy (f,, = 200
Hz): a) zobrazenie elips pisanych v rychlom slede cez seba; b) vyjadrenie bodov
danych elips na osi y akoy = f(t); c) zobrazenie elipsy kreslenej pacientom
S miernou poruchou motorického aparatu; d) zavislost’ osi y danej elipsy na Case.

Tento obrazok zobrazuje elipsy pisané V rychlom slede cez seba a vyjadrenie
tohto priebehu ako zavislost’ osi y na Case a jednu elipsu kreslenti pacientom s miernou
poruchou motorického aparatu a taktiez jej vyjadrenie ako zavislost osi y na Case.
Z obrazkov je mozné vidiet, ze frekvencia pisania jednotlivych elips sa podstatne lisi,
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¢o modze byt priznakom bradykinézie, viac vid' kapitolu 1.1.1, ako jedného
z doprovodnych priznakov Parkinsonovej nemoci.

2.1.3 Spojené a kurzivou pisané pismena ,,l*

Ide o cvicenie, kedy pacient piSe urCity pocet (4 — 8) jednoduchych vzorov,
V tomto pripade pismen ,,l°, spojenych a pisanych v rdznych rychlostiach ([5], [10],
[13], [40], [41]). Pomocou tohto cvicenia je mozné sledovat’ dynamiku t'ahu pri pisani
ataktieZ je toto cvifenie dobrym ukazovatelom mikrografie. Dalej toto cvidenie
indikuje dopad neurologickej poruchy na automatizaciu pohybov, ktoré zdravy ¢lovek
vykonava sekvencne a ¢asto nepodmienene. Existuje $tadia, ktord hovori, ze pisanie,
resp. normalny rukopis je vykondvany pomocou motorickej pamite a je
automatizovany. Automatizacia pisomného prejavu je myslena tak, ze zdravy clovek pri
pisani neuvazuje nad pisanym znakom. Pohyby pri pisani nasleduju v rychlom slede za
sebou a zrakova spitna vizba je az sekundarnym vnemom. Pre pacienta postihnutého
napr. Parkinsonovou nemocou je pisanie takychto cvi¢eni narocné. Pacienti potrebuju
mat’ vizudlnu vizbu so svojim pisomnym prejavom a samotné pisanie trva dlhsiu dobu.
Taktiez sa unich prejavuje tremor, ktory degraduje tvar pisanych vzorov. Pre tieto
vlastnosti je spominané cvicenie vyuzivané napr. na diagnézu Parkinsonovej nemoci.
Zaznam tohto cvicenia je mozné vidiet' na Obr. 2.4.
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Obr. 2.4: Zaznam cviéenia, pri ktorom su pisané pismena ,,l*, spojenych a pisanych v r6znych
rychlostiach (f,, = 200 Hz): a) zobrazenie cviCenia pisania jedného pismena ako
zavislost’ osi y na 0si x; b) zavislot’ osi y tohto priebehu na Case.

2.1.4 Pisanie slabik, slov a viet

Ide o cvicenie, pri ktorom pacient piSe bud’ slovo, slovné spojenie alebo vetu. Na
dlhsich tsekoch napr. viet je dobre pozorovatelnd dynamika pisania a najmi
mikrografia ([26], [34], [42]). Pri tomto cviCeni je navySe mozné skiimat’ pohyb ruky na
ploche tabletu, aj nad fiou, vid’ Obr. 2.5. To umoznuje pozorovat’ tzv. kl'udovy tremor
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tzv. dominantnej ruky. Existuju totiz pripady, kedy sa aktivny tremor u pacienta
trpiaceho urcitym neurologickym onemocnenim pri pisani neprejavi do takej miery ako
kl'udovy tremor pri prechode medzi jednotlivymi pismenami, resp. slovami, kedy ma
ruku nad uroviiou tabletu. V praci bude tomuto priznaku venovana dokladna analyza.
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Obr. 2.5: Zobrazenie pohybu pera pri pisani na podlozke a pohybe nad podlozkou pri
vykonavani pisomného cvicenia, pri ktorom pacienti pisu zadanu vetu .

2.1.5 Spajanie bodov

Pri tomto cviCeni je pacientovi predloZzeny vzor, na ktorom je siet’ rdoznych
bodov. Tieto body ma rychlo spojit’ rovnou ¢iarou. Toto cvicenie sa v praxi vyuziva pri
diagnéze Alzheimerovej nemoci ([50]).

2.2  Automaticka segmentacia pisomného prejavu

Zaznamy rucne pisaného prejavu je pred samotnou analyzou za ucelom
extrakcie parametrov hodnotiacich ruéne pisany prejav nutné v ¢asovej oblasti rozdelit’
na mensie Casti, tzv. segmenty. V praci je pouZita tzv. dvojfazova automatizovana
segmentacia, pozostavajlica z nasledovnych krokov:

1. Jednotlivé zaznamy su v prvom kroku segmentované na tahy. Tah (stroke) je
zékladnym a najmens$im meratel'nym prvkom ru¢ne pisan¢ho prejavu. tahy su
charakterizované ako jednoduché plynulé pohyby pera zhora nadol a naopak
(vertikalny pohyb) a pohyby pera zo strany na stranu (horizontalny pohyb). Su
oddelované ur¢enim bodov, na ktorych sa meni rychlost’ pisania (tj. vo vyskyte
lokalnych extrémov daného zaznamu). Viac 0 konkrétnej realizacii segmentacii
na tahy v navrhnutom systéme detekcie Parkinsonovej nemoci na zaklade
rucne pisaného prejavu je mozné sa docitat’ v kapitole 6.1.2.
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Po rozdeleni zaznamov na jednotlivé tahy, su tieto tahy d’alej segmentované
metdédou vahovania signalu tzv. ,,okienkovou* funkciou. Metdéda vahovania
spociva v nasobeni ¢asového priebehu signalu zvolenou vahovacou funkciou
(postupnost’'ou). Tento typ segmentacie moéze byt popisany vztahom

r;[n] = s[n] - w[n — im], (2.6)

kde r;[n] je i-ty segment, m je krok segmentacie (meN) a w(n] je dana
vahovacia funkcia. Nasobeniu dvoch signalov Vv Casovej oblasti odpoveda

konvolucia vo frekvenénej oblasti. Spektrum segmentovaného signalu je teda
rovné ([38])

v(d9) = —5(d°) « W(e?), 2.7)

kde S (ej“’) je spektrum pdvodného signalu a W(ej“’) je spektrum vahovacej
funkcie (tzv. ,,0kna®). V praci je na segmentaciu pouzit¢ Hammingove okno,
vid’ Obr. 2.6, definované ako ([32])

w[n] = 0,54 — 0,46 cos (Znn). (2.8)
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Obr. 2.6: Zobrazenie Hammingovho okna (Nppr = 1024): a) v Casovej oblasti; b) vo

frekvencnej oblasti (modulové spektrum).

V praci st Vprve] fadze segmentdcie jednotlivé tahy oddelované metddou

ur¢enia prechodu polohy stylusu. Konkrétne sa jedna o polohu, kedy sa stylus dotyka
plochy tabletu, teda pacient aktivne piSe konkrétny tah a polohy nad plochou tabletu,
kedy pacient zacina pisat’ novy tah. Pre tito povahu tahov su v praci ur€ité priebehy,
ako je napr. Archimedova $pirala alebo elipsa, ktoré su pisané v jedinom tahu, v prvej
faze segmentécie, ponechané bez zmeny.

V druhej faze segmentacie su jednotlivé tahy (konkrétne cvicenia realizované

V jedinom tahu, tj Archimedova $pirala a elipsa) d’alej rozdelené na segmenty. Ostatné
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cvienia su segmentované len na tahy. Je tomu tak preto, lebo po rozdeleni tychto
cviéeni na tahy je ich dizka (pocet vzoriek tahu) prili§ maly na to, aby mohli byt tieto
tahy dalej segmentované. Viac otomto procese, ako aj 0 procese segmentacie
realizovanej v navrhnutom systéme, vid' kapitolu 6.1.2. Dizka segmentov je pre
jednotlivé cvicenia ur¢ena automatizovane, a to tak, aby v ramci jedného segmentu bola
vzdy obsiahnutd minimalne jedna peridda segmentovaného signalu. Podrobnosti
ohladom zistovania periody skiamaného zaznamu, vid’ kapitolu 6.2, konkrétne
realizaciu vypoctu periddy navrhnutou funkciou, vyuzivajicou autokorelacnii metodu
odhadu zakladnej frekvencie vstupného signalu.

2.3  Kbvalitativne hodnotenie ru¢ne pisaného prejavu

Kvalita a automatizovanost ru¢ne pisaného prejavu su Vv diplomovej praci
skimané z viacerych hladisk. Analyza zaznamov jednotlivych cviceni pozostidva
z vypoctu parametrov S vyuzitim viacerych metdd, podrobne popisanych v kapitole 6.2.
V praci je snaha o kombinaciu tychto metod za G¢elom komplexnej analyzy rucne
pisané¢ho prejavu anaslednej klasifikacie vysledkov, v zmysle detekcie pritomnosti
neurologického onemocnenia. V praci st pouzité parametre vyberané z nasledujicich
metod:

1. Metody hodnotiace ruc¢ne pisany prejav — St to metédy pocitajice parametre,
ktorych vypocet nie je Casovo narocny a vyuzivaji v plnom rozsahu data ziskané
z digitalneho tabletu. Jednotlivé parametre sii podrobne popisané v kapitole 3.1.
V préci su pouzité parametre, vybrané z nasledujucej mnoziny parametrov:

a. Pocet tahov za sekundu (SF = stroke frequency).

Celkova doba pisania (MT = movement time).

Vyska tahu (SS = stroke size).

Dizka tahu (SL = stroke length).

DiZka trvania tahu (SD = stroke duration).

Tlak na hrot pera (WP = writing pressure).

Rychlost’ pisania (WV = writing velocity).

Pocet zmien rychlosti pisania (NCV = number of changes in direction of

writing velocity).

Akceleracia pisania (WA = writing acceleration).

J- Pocet zmien akceleracie (NCA = number of changes in direction of
writing acceleration).
k. Koeficient Smyku (WJ = writing jerk).

2. Metody pouzivané pri analyze re¢ového prejavu — Analyza reCového prejavu
je tak ako analyza rucne pisaného prejavu pouzivand na diagnoézu
neurologickych onemocneni. Nie vSetky parametre pouZivané pre analyzu
reCového signalu sa daji pouzit’ aj na pismo. Su vSak také, ktoré v praci buda
otestované a bude snaha o ich zaclenenie do analyzy ru¢ne pisaného prejavu,

Se@ "o a0 o
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v kombinacii s parametrami hodnotiacimi ru¢ne pisany prejav ako taky. Tieto
parametre vyuzivaju analyzu signalu vo frekvenénej oblasti, kepstralnu analyzu,
vykonovu spektralnu hustotu ainé metddy spracovania recovych signélov.
Konkrétny popis spominanych parametrov je uvedeny v kapitole 3.2. V praci
buda pouzité parametre z nasledovnej mnoziny parametrov:
a. Spektrogram.
b. Zakladna frekvencia signalu (F,).
c. Kolisanie zakladnej frekvencie signalu (J = jitter).
d. Median vykonovej spektralnej hustoty (MPSD = median of power
spectral density).
e. Linearna predikcna analyza (LPC = linear predictive analysis).
f. Spektralny tok (SPECF = spectral flux).
g. Realne kepstrum.
Metédy hodnotiace kvalitu a intenzitu signalu — Jedna sa o metddy, ktoré
hodnotia uroven Sumu v signale, harmonicitu atd’. V praci je snaha o ich vyuzitie
pri detekcii tremoru ako jedného z hlavnych priznakov Parkinsonovej nemoci.
Podrobny popis tychto parametrov je uvedeny V kapitole 3.3. Ako zastupcovia
tejto skupiny parametrov (metddy) st v praci pouzité parametre vybrané
Z nasledujlicej mnozZiny parametrov:
a. Kratkodoba energia (STE = short-time energy).
b. Kratkodoba intenzita (STI = short-time intensity).
c. Kratkodoba stredna hodnota prechodov signalu nulovou Groviiou (ZCR =
zero-crossing rate).
d. Kratkodoba autokorela¢na funkcia (STAF = short-time autocorrelation
function).
e. Harmonicita signalu (HNR = harmonic-to-noise ratio).
Metody zaloZené na teorii chaosu — Su to metody hodnotiace nahodnost’
signalu. Ruéne pisany prejav je z Casti deterministicky proces. Preto st
parametre pocitané pomocou tychto metéd dobrym indikatorom hladiny Sumu
v signale, teda tremoru, ktory sa prejavi ako zvySena hladina chaotickosti
daného priebehu. Napr. ak je Archimedova Spirdla rozloZzena ako zavislost
y = f(t), vid Obr. 2.2, je zrejmé, ze ide o kvazi-periodicky priebeh a jeho
nahodnost’ by mala byt minimalna. Ak vSak toto cvifenie vykondva pacient
trpiaci neurologickym onemocnenim prejavujucim sa ur€itymi motorickymi
dysfunkciami, je mozné tieto vady detegovat’ ako zvySent hladinu nahodnosti
zaznamu konkrétneho cviCenia. Viac o0 tychto metodach je mozné najst’
v kapitole 3.4. V praci st pouzité parametre vybrané z nasledujucej mnoziny
parametrov:
a. Fraktalna dimenzia (FD = fractal dimension).
b. Najvissi Laypunovov exponent (LLE = largest Laypunov exponent).
c. Korela¢na dimenzia (CD = correlation dimension).
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3 METODY ANALYZY RUCNE PIiSANEHO
PREJAVU

3.1  Parametre hodnotiace ruc¢ne pisany prejav

Parametre pocitané pomocou tychto metdéd su zalozené na skimani pohybu
prstov, zapéstia alakta dominantnej ruky pri pisani. Odzrkadluje sa Vv nich napr.
dynamika pohybov, plynulost a automatizovanost pisania. Tieto parametre teda
popisuji motorické vlastnosti pacientov a si dobrym ukazovatel'om tzv. motorickych
dysfunkcii, ktoré¢ su jednym z prvotnych ukazovatel'ov neurologickych onemocneni.
Konkrétne parametre pouzité¢ v diplomovej praci su vybrané z mnoziny parametrov
popisanej v nasledujucich podkapitolach.

3.1.1 Pocet ahov za sekundu

Tento parameter vyjadruje pocet jednotlivych tahov za jednotku ¢asu (sekundu).
Pomocou frekvencie pisania sa da urcit’ rychlost’ pisania ([15], [33], [34]). Rychlost
pisania ruéne pisaného prejavu je V praci pouzita pri detekcii bradykinézie, ktora sa
vyznacuje tym, Ze pacienti trpiaci Parkinsonovou nemocou vykazuji spomalené pohyby
motorického aparatu, pisanie jednotlivych tahov je u tychto pacientov pomalSie ako
U zdravych l'udi. Spominana motoricka dysfunkcia je spravidla doprevadzana d’al$imi
charakteristickymi crtami, typickymi pre Parkinsonovu nemoc, ako st napr. Casté
prestavky medzi jednotlivymi tahmi, trasenie (tremor), doprevadzany mikrografiou
a zvySenym tlakom na hrot pera.

Tento parameter je v praci testovany na zdznamoch z cviceni, pri ktorych ma
zmysel uvazovat’ jednotlivé tahy. Jedna sa teda o cvicenia 3 — 9, kedy pacienti piSu
slovo, slovné spojenie alebo vetu, vid’ Obr. 2.5. V tabul’ke, vid’. Tab. 3.1, je zobrazenie
Statistickych parametrov poctu tahov za sekundu, ako aj celkového poctu tahov
vykonanych pre zvolené pisomno-kresliace cvi€enie. V tabul’ke st uvedené hodnoty pre
vSetky zdznamy cvicenia Cislo 9, tj. pisania vety podla predlohy. Z tabulky je mozné
vidiet, ze frekvencia pisania jednotlivych tahov (jej stredna hodnota) je pre pacientov
trpiacich Parkinsonovou nemocou vysSia ako u zdravych l'udi. TaktieZ je u tychto
pacientov pozorovany celkovy vicsi pocet tahov potrebny na zvladnutie daného
cviCenia. Toto zistenie odpoveda predpokladu, Ze pacienti na rozdiel od zdravych T'udi
maju poskodent jemnu motoriku prstov a zépdstia, preto pri pisani predlozenej vety
potrebuji na jej zvladnutie viacero tahov. Signifikantny rozdiel je aj v parametri
urcujucom rozptyl tychto parametrov, kde napr. pre celkovy pocet tahov v spominanom
cviceni, je rozptyl poctu tahov pre pacientov s Parkinsonovou nemocou az §tvornasobne
vys$si ako pre zdravych l'udi. Viac informacii o konkrétnej realizacii tohto parametra,
vid’ kapitolu 6.2.1.
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Tab. 3.1: Zobrazenie S$tatistickych parametrov poétu tahov za jednotku ¢asu [s] a celkového
poctu tahov vdanom cvi¢eni pre pacientov diagnostikovanych na vyskyt
Parkinsonovej nemoci a zdravych Tudi. Tabulka zobrazuje parametre vypocitané
Z cvicenia ¢islo 9, tj. pisania vety podla predlohy.

Parametre PD'[S_F?] PD [S_N?] H*[S_F] H[S_N]
Stredna hodnota 17,1374 19,0001 5,1899 16,0001
Rozptyl (var.) 36,5414 97,0001 6,9723 25,0001
Smerod. ochylka 6,0451 10,0001 2,6405 5,0001
Min. hodnota 1,8864 10,0001 2,2679 9,0001
Max. hodnota 29,2582 51,0001 14,9335 26,0001
Median 4,9313 17,0001 4,5361 15,0001
*Hodnoty S_F a S_N st zaokrthlené na vyssie celé ¢islo + 0,0001

3.1.2 Celkova doba pisania

Jedna sa 0 celkovy ¢as pisania konkrétneho cviCenia, pocinajuc prvym a konciac
poslednym tahom. Tento parameter je taktieZ pouzity na detekciu bradykinézie, resp.
Parkinsonovej nemoci ([3], [5], [15], [50]). V tabulke, vid’ Tab. 3.2 si zobrazené
Statistické ukazovatele celkovej doby pisania pacientov diagnostikovanych na vyskyt
Parkinsonovej nemoci a zdravych l'udi..

Tab. 3.2: Zobrazenie S§tatistickych parametrov celkovej doby pisania [S] pre pacientov
diagnostikovanych na vyskyt Parkinsonovej nemoci a zdravych l'udi. Tabulka
zobrazuje parametre vypocitané z cvicenia ¢islo 9, tj. pisania vety podl'a predlohy.

Parametre PD H
Stredna hodnota | 21,4534 15,5539
Rozptyl (var.) | 569,7891 | 38,6955
Smerod. ochylka | 23,8703 6,2206
Min. hodnota 6,1701 8,2151
Max. hodnota | 149,7451 | 38,3801
Median 16,4025 13,8875

Z tabul’ky je vidno, Ze celkova doba pisania u pacientov s Parkinsonovou
nemocou je vicsia, ¢o je znakom pritomnosti Bradykinézie. Tieto parametre st dobrymi
ukazovateI'mi motorickej dysfunkcie pohybového aparatu. Z tabul’ky je d’alej vidno, ze
pacienti diagnostikovany na vyskyt Parkinsonovej nemoci na rozdiel od zdravych l'udi

L PD = tzv. ,,Parkinson‘s disease, tj. pacient diagnostikovany na Parkinsonovu nemoc
S F =tzv. ,stroke frequency*, tj. po&et tahov za sekundu

®S N = tzv. ,,number of strokes®, tj. celkovy po&et tahov (pre zvolené cviGenie)

*H = tzv. ,,Healthy*, tj. zdravy ¢lovek
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vykazuji omnoho viacsi rozptyl celkovej doby pisania, ako aj podstatny rozdiel v
maximalnej a minimalnej dobe, ktoru potrebuju na zvladnutie zadaného pisomno-
kresliaceho cvicenia. Celkova doba pisania je v praci pocitana pre vsetky cvicenia. Viac
0 konkrétnej realizacii (vypocte) tohto parametra, vid’ kapitolu 6.2.1

3.1.3 Vyska tahu

Ide o0 parameter vyjadrujuci vertikalnu amplitidu tahu. U pacientov
postihnutych neurologickym onemocnenim sa vyskytuje zvySena variabilita vysky tahu,
konkrétne sa jedna o zmenSovanie vysky tahu ([5], [11], [13], [34]), tzv. mikrografia.
Presna pric¢ina zmenSovania vysky tahu nie je presne znama. Podl'a réznych vedeckych
¢lankov mdze byt spdsobend jednak tym, Ze pisanie dlhsich slovnych spojeni ma vacsie
poziadavky na subezné spracovanie informacii a zahfna dlhodobejSiu koordinaciu
prstov, zapistia a lakt'a, ¢o pre pacientov trpiacich neurologickym onemocnenim byva
problémom. Dalej sa vedci domnievaju, Ze uréity vplyv na zmengovanie vysky tahu ma
aj pozicia pacientovej ruky. Tato tvaha vychadza ztoho, Ze ako c¢lovek pise
dominantnou rukou, tak postupne posuva ruku v smere pisania, ¢o zvySuje extenziu
v zapistnom a laktovom kibe a zvysuje tuhost’ drzania pera. Ked’7e pacienti trpiaci
neurologickou poruchou maju ¢asto problémy s pohybovym aparatom a mensiu jemnu
motoriku prstov a zapasia, tieto faktory st pre nich zavaznejSie ako pre zdravych T'udi.
Z tychto faktov bolo experimentalne zistené, Zze zmensenie vySky t'ahu sa u pacientov
prejavuje so zvySujucimi sa narokmi na sibezné spracovanie textu (dlhsich vzorov, ¢i
slovnych spojeni).

Tento priznak je teda dobrym ukazovatelom mikrografie, ako jedného
z hlavnych vedl'ajsich priznakov Parkinsonovej nemoci. V diplomovej praci je vySka
tahu pocitana pre cvicenia, pri ktorych ma zmysel diferencovat’ jednotlivé tahy, tj.
cviCenia 3 — 9. Tabul'ka, vid’ Tab. 3.3, zobrazuje testovanie vySky t'ahu pre pacientov
trpiacich Parkinsonovou nemocou a zdravych l'udi pre tahy vykonané na povrchu
digitalneho tabletu (tzv. stav [ON]), ako aj pre tahy vykonavané pri prechode na novy
tah (tzv. stav [OFF]). Z tabulky je vidno, ze stredna hodnota vysky tahu, median
a taktiez maximalna vySka tahu je u pacientov PD poznatel'ne niZSia, ¢o potvrdzuje
predpoklad vyskytu mikrografie, a to aj pri pohyboch nad povrchom tabletu.

V kombinacii s datami uvedenymi v tabulkach Tab. 3.1 a Tab. 3.2, je mozné
pozorovat’, ze pacienti trpiaci Parkinsonovou nemocou vykonavaju pisomné cvicenie
pomalSie, tj. celkova doba pisania je v porovnani so zdravymi 'ud'mi dlhSia. Taktiez
vykonavaju tieto tahy pomalSie, na dané cvicenie je ich viac (potrebuji viacero pauz, tj.
prechodov na novy tah) a z tabul’ky Tab. 3.3 je mozné k tymto zisteniam priradit’ d’alsi
charakteristicky ¢ft motorickej dysfunkcie spdsobenej neurologickym onemocnenim,
mikrografiu. Vsetky tieto zistenia odpovedaji predpokladom a ukazuju, ze do budicna
maju tieto cvi¢enia potencial pre zaradenie do systému diagnostiky Parkinsonovej
nemoci na zéklade analyzy ru¢ne pisaného prejavu. Tieto parametre su taktiez stcastou
systému navrhnutého v diplomovej praci. Viac 0 navrhnutom systéme, vid’ kapitolu 5.
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Konkrétny popis realizacie vypoctu vysky tahu v tomto systéme, vid’ kapitolu 6.2.1.

Tab. 3.3:  Zobrazenie $tatistickych parametrov vysky t'ahu pre pacientov diagnostikovanych na
vyskyt Parkinsonovej nemoci azdravych ludi. Tabulka zobrazuje parametre
vypocitané z cviCenia ¢islo 9, tj. pisania vety podl'a predlohy.

Parametre PD[ON®] | PD[OFF9 H [ON] H [OFF]
Stredna hodnota | 110,1378 131,4079 123,5091 161,2083
Rozptyl (var.) 0,8448 0,9812 0,8822 1,6642
Smerod. ochylka | 29,0661 44,5107 29,7027 40,7947

Min. hodnota 44,9804 45,5882 68,1251 74,2511
Max. hodnota 153,3001 244,5455 193,1001 276,1667
Median 111,1251 133,0729 117,4152 154,7937

*Za vysku tahu je v testovani uvazovana y-ova suradnica daného t'ahu

3.1.4 Dizka tahu

Tento parameter popisuje dizku jednotlivych tahov. V praci je tak ako vyska
tahu pouzity na detekciu mikrografie, kedy sa diZka tahu s ¢asom zmensuje, resp.
makrografie, kedy sa dizka tahu s ¢asom naopak zvicsuje ([10], [11], [33]). V tabulke,
vid Tab. 3.4 je, tak ako pre parameter vyska tahu, zobrazend zavislost’ dizky t'ahu pre
pacientov trpiacich Parkinsonovou nemocou a zdravych l'udi pre tahy vykonané na
povrchu digitalneho tabletu (tzv. stav [ON]), ako aj pre tahy vykonavané pri prechode
na novy tah (tzv. stav [OFF]).

Tab. 3.4: Zobrazenie $tatistickych parametrov dizky tahu pre pacientov diagnostikovanych na
vyskyt Parkinsonovej nemoci azdravych ludi. Tabulka zobrazuje parametre
vypocitané z cvicenia ¢islo 9, tj. pisania vety podl'a predlohy.

Parametre PD [ON] PD [OFF] H [ON] H [OFF]
Strednd hodnota 0,0203 0,0192 0,0241 0,0227
Rozptyl (var.) 2,1150 2,2633 1,8115 1,2627
Smerod. odchylka|  0,0046 0,0048 0,0043 0,0036
Min. hodnota 0,0114 0,0107 0,0159 0,0158
Max. hodnota 0,0309 0,0291 0,0360 0,0309
Median 0,0201 0,0183 0,0228 0,0225
*V$etky hodnoty st normalizované hodnotou 1 - 10°

® ON = stav vykonévania pisomno-kresliaceho cvi¢enia, kedy ma pacient pero na povrchu tabetu, tj.
vykonava tah (aktivna plocha tahu).

® OFF = stav vykonavania pisomno-kresliaceho cvitenia, kedy méa pacient pero nad povrchom
tabetu, tj. prechadza na novy t'ah (pasivna plocha tahu)
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Statistické parametre vypoéitané z dat dizky tahu nedavaji tak dobré vysledky
ako data o vyske tahu, je tu vSak pozorovatelny rozdiel variacie dizky tahu pacientov
PD a zdravych T'udi, najmé pri pohybe nad povrchom tabletu tj. pri prechode na novy
tah, ktord odpoveda predpokladu zvysSenej hladiny tremoru pri kl'udovom stave
pisomného prejavu. Konkrétna realizacia vypoétu dizky tahu je podrobne popisana
v kapitole 6.2.1.

3.1.5 Dizka trvania tahu

Jedna sa o d’al$i parameter popisujuci jednotlivé tahy vykonané pri pisani. Tento
parameter je v praci spolu s celkovou dobou pisania a po¢tom t'ahov za sekundu vyuzity
pri detekcii bradykinézie ([5], [11], [39]).

V tabulke Tab. 3.5 su zobrazené $tatistické parametre vypoéitané pre dizky
trvania tahov jednak pre pacientov trpiacich Parkinsonovou nemocou, ako pre zdravych
l'udi a to pre zdznamy na povrchu ako nad povrchom digitalneho tabletu. Z tabul’ky je
vidno, Ze pacienti s Parkinsonovou nemocou pisu jednotlivé tahy cvicenia (v tabulke sa
nachadzaju data vypocitane pre cvicenie ¢islo 9) dlhSie ako zdravi T'udia, ¢o spolu
s parametrom popisanym V kapitole 3.1.2 odpoveda pritomnosti Bradykinézie v ru¢ne
pisanom prejave tychto pacientov.

Tab. 3.5: Zobrazenie Statistickych parametrov diZky trvania tahu [s] pre pacientov
diagnostikovanych na vyskyt Parkinsonovej nemoci a zdravych l'udi. Tabulka
zobrazuje parametre vypocitané z cvicenia ¢islo 9, tj. pisania vety podl'a predlohy.

Parametre PD [ON] PD [OFF] H [ON] H [OFF]
Stredna hodnota 0,7042 0,4141 0,6672 0,3473
Rozptyl (var.) 0,1031 0,1287 0,0869 0,0157
Smerod. odchylka 0,3210 0,3588 0,2949 0,1251
Min. hodnota 0,2165 0,1082 0,2435 0,1655
Max. hodnota 1,5333 2,2119 1,3815 0,7039
Median 0,6398 0,3315 0,6045 0,3271
*dizka trvania tahu je po¢itana ako pocet vzorkov daného t'ahu, podeleny
vzorkovacou frekvenciou, kde f,, = 200Hz.

3.1.6 Tlak na hrot pera

Popisuje vertikalny tlak stylusu na plochu tabletu. Tlak na hrot pera je délezitym
parametrom pri uréovani jednak povahovych vlastnosti jedincov a taktiez portch
pisania ([15], [24], [33], [44]). U Pacienta, u ktorého je zaznamenany zvyseny tlak na
povrch tabletu poc¢as testovania, je vyssia pravdepodobnost’ vyskytu urcitej poruchy,
bud’ motorického aparatu (napr. pisarska kf¢), alebo sa tento jav moéze v kombindcii
sinou dysfunkciou pisomného prejavu prejavit ako prvotny indikator vyskytu
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neurologického onemocnenia. Na obrazku, vid’ Obr. 3.1, je vidno priebehy tlaku na hrot
pera pre vsetky typy cviceni. V praci je tento parameter pouzity pri detekciu rigidity,
ktora je vyznamnym doprovodnym priznakom Parkinsonovej nemoci.
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Obr. 3.1: Zobrazenie tlaku hrotu stylusu na povrch tabletu pri vykonavani pisomno-kresliacich
cviceni (modry priebeh = H, Cerveny priebeh = PD): a) priebeh Archimedovej
Spiraly; b) priebeh elipsy; c) priebeh slova ,.les*; d) priebeh vety podla predlohy.

V tabulke, vid® Tab. 3.6, st zobrazené Statistické parametre vypocitané pre
vSetky pisomno-kresliace cvicenia, rozdelené do Styroch skupin. Tabulka obsahuje
vypocitané hodnoty pre pacientov trpiacich Parkinsonvou nemocou, ako aj zdravych
'udi. Vo vSeobecnosti je z vysledkov mozné tvrdit’, Ze pacienti prave kvoli motorickym
dysfunkciam a celkovému poSkodeniu motorického aparatu vykazuji zvySeny tlak na
hrot pera, odpovedajuci vyskytu rigidity. V kombinacii s parametrom popisanym
v kapitole 3.1.3, ktorého testovanim sa v praci overila pritomnost’ mikrografie, je mozné
tvrdit’, ze pacienti diagnostikovani na vyskyt Parkinsonovej nemoci sa pri vykonavani
pisomného cvicenia (napr. vety podla predlohy, viac vid’ kapitolu 2.1.4) v dosledku
mensej motoriky pohybového apardtu dominantnej ruky snazia kompenzovat’ mensiu
citlivost a stabilitu pisomného prejavu pradve zvySenym tlakom na hrot pera
vV kombinacii so zmensSovanim vysky tahu, tj. mikrografiou. Viac 0 tomto parametre,
jeho zaradeni do systému automatizovanej detekcie Parkinsonovej nemoci na zaklade
analyzy ru¢ne pisaného prejavu a jeho konkrétnej realizacii, vid’ kapitolu 6.2.1.
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Tab. 3.6: Zobrazenie Statistickych parametrov tlaku na hrot pera pacientov diagnostikovanych
na vyskyt Parkinsonovej nemoci a zdravych l'udi. Tabulka zobrazuje parametre
vypocitané zo vSetkych pisomno-kresliacich cviceni.

Cvicenia cv. 1l Cv. 2 cv.3-8 cv. 9
Parametre PD H PD H PD H PD H
Stred. hodnota |0,0257| 0,0237 | 0,0304 | 0,0311 |0,0307|0,0301|0,0304|0,0298
Rozptyl (var.) 16,9517 7,5418 | 3,6047 | 2,0972 |1,6449|2,2397(1,8999|2,3123
Smer. odchyl. |0.0083| 0,0087 | 0,0061 | 0,0046 | 0,0041|0,0047|0,0044|0,0048
Min. hodnota |0,0071| 0,0067 | 0,0031 | 0,0112 |0,0131{0,0091|0,0135|0,0095
Max. hodnota |0,0341| 0,0332 | 0,0355 | 0,0347 |0,0346 |0,0331|0,0335|0,0325

Median 0,0306| 0,0263 | 0,0322 | 0,0321 |0,0315|0,0313|0,0311|0,0309

* Vsetky hodnoty st normalizované hodnotou 1 - 10°

3.1.7 Rychlost’ pisania

Jedna sa o prva derivaciu dizky tahu podla Gasu ([6], [9], [21], [24]). Tento
parameter tizko stvisi s parametrom popisanym v kapitole 3.1.1.V diplomovej praci je
aplikovany na zadznamy cviCeni kreslenia Archimedovej Spiraly, elipsy a pisani slov,
slovnych spojeni aviet. Pomocou detekcie rychlosti pisania jednotlivych tahov je
mozné detekovat’ bradykinéziu. V tabulke Tab. 3.7 s zobrazené $tatistické parametre
pre vSetky cvicenia, rozdelené v pomere rovnakom ako v Tab. 3.6.

Tab. 3.7: Zobrazenie $tatistickych parametrov rychlosti pisania pacientov diagnostikovanych
na vyskyt Parkinsonovej nemoci a zdravych Tudi. Tabulka zobrazuje parametre
vypocitané zo vSetkych pisomno-kresliacich cviceni.

Cvicenia cv. 1 Cv. 2 cv.3-8 cv. 9
Parametre PD H PD H PD H PD H
Stred. Hod. |16,7419(19,1219| 7,5091 | 8,7541 |0,0157|0,0096 | 0,3407|0,4233
Rozptyl 92,8885(69,8361|31,5671 (21,5175|7,3425|2,6255|0,0299|0,0281
Smer. odch. | 9,6379 | 8,3568 | 5,6185 | 4,6387 |0,0857|0,0512|0,1728|0,1674
Min. hod. | 4,7651 | 7,3231 | 2,8271 | 3,2322 {0,0002|0,0003|0,1261{0,1774
Max. hod. [44,0632|43,0531|36,1301|28,1812{0,9413|0,9221|0,7881|0,8293
Median 14,192117,2621| 5,7884 | 7,1608 | 0,0051|0,0052|0,2921|0,3939

* Hodnoty cvi¢enia 3 — 8 st normalizované hodnotou 1 - 103

Z tabulky je mozné vidiet, ze pacienti trpiaci Parkinsonovou nemocou pri
vykonévani jednotlivych cviceni vykazuji mensiu rychlost’ pisania tahov Vv porovnani
so zdravymi 'ud’mi, ¢o je priznakom Bradykinézie, popisanej v kapitole 1.1.1.
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3.1.8 Pocet zmien rychlosti pisania

Popisuje mieru automatizacie pisania, tj. ako vel'mi je pisanie kontrolované.
Toto je dolezity faktor u mnohych neurologickych onemocneni. Pacient, ktory trpi napr.
Parkinsonovou nemocou nie je schopny pisat’ plno-automatizovane ako zdravy c¢lovek.
Prejavi sa to zvySenym pocCtom zmien rychlosti v jednotlivych tahoch, ako pocet
lokalnych extrémov funkcie zavislosti rychlosti pisania tychto tahov na ¢ase ([9], [15],
[24], [41]). Tento parameter do systému diagnostiky Parkinsonovej nemoci na zaklade
analyzy rucne pisaného prejavu nie je.

3.1.9 Akceleracia

Tento parameter vyjadruje prva derivaciu rychlosti pisania podla casu, resp.
druhti derivaciu dizky tahu podla ¢asu ([11], [13], [24], [34], [41]). Na rozdiel od
rychlosti pisania tento parameter neudava ako rychlo pacient pise, ¢ize ho nie je mozné
pouzit’ na detekciu bradykinézie. Uddva vSak ako vel'mi je pisomny prejav premenlivy,
resp. ako Casto sa meni rychlost’ pisania. V tabulke Tab. 3.8 st uvedené vysledky
Statistického zhodnotenia akceleracie pisania pre vsetky cvicenia pacientov trpiacich
Parkinsonovou nemocou a zdravych l'udi.

Z tabulky je vidno, ze tak ako rychlost pisania, tak aj akceleracia je
poznamenana bradykinéziou. Na tomto parametre je vSak markantny rozdiel vo variacii
zrychlenia pisomného prejavu pacientov s Parkinsonovou nemocou, kedy variacia
zrychlenia napr. pre cvicenie, pri ktorom pacienti kreslia elipsy v rychlom slede cez
seba, je dvojnasobna. Varidcia zrychlenia moze byt taktiez priznakom zvysenej hladiny
tremoru pri aktivnej fdze vykonavania tahu. Testovanie ukazalo, ze tento parameter,
spolu srychlostou pisania je dobrym ukazovatelom bradykinézie, ako jedného
s hlavnych priznakov Parkinsonovej nemoci.

Tab. 3.8: Zobrazenie Statistickych parametrov akceleracie (zrychlenia) pisania pacientov
diagnostikovanych na vyskyt Parkinsonovej nemoci a zdravych l'udi. Tabulka
zobrazuje parametre vypocitané zo vSetkych pisomno-kresliacich cviceni.

Cvicenia cv. 1 cv. 2 cv.3-8 cv. 9
Parametre PD H PD H PD H PD H
Stred. Hod. |10,8851(12,6063| 4,6899 | 5,3953 |0,0131|0,0067 {0,1691|0,2094
Rozptyl 49,3202 34,7097 | 16,5964 | 8,6095 |7,3528|2,6192|0,0083|0,0072
Smer. odch. | 7,0228 | 5,8915 | 4,0739 | 2,9342 |0,0857|0,0512|0,0909|0,0848
Min. hod. | 2,5588 | 4,6144 | 1,5947 | 1,9477 |0,0001|0,0001|0,0609|0,0849
Max. hod. {30,0804|29,6389|31,1055|17,1959{0,9396|0,9214|0,4073|0,4263
Median 8,2955 [11,4286| 3,4954 | 4,4683 |0,0028 |0,0027|0,1398|0,1883

* Hodnoty cvi¢enia 3 — 8 sti normalizované hodnotou 1 - 103
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3.1.10 Stredny pocet zmien akceleracie

Tak ako NCV, sa aj NCA pouziva na kvantifikdciu automatizacie pisania. Je
vyjadreny ako stredny pocet lokdlnych extrémov funkcie zavislosti zrychlenia pisania
jednotlivych tahov na case ([9], [15], [24], [41]). U zdravého ¢loveka sa predpoklada
priblizne konsStantna rychlost’ pisania. Ak tento parameter nadobtida vysoké hodnoty, je
pravdepodobné, Ze pacient trpi poruchou pisania. Tento parameter, tak ako NCV nie je
Vv diplomovej praci zaradeny do navrhnutého systému.

3.1.11 Koeficient Smyku

Koeficient §myku je parameter, ktory je poéitany ako tretia derivacia dizky tahu
podla jednotky ¢asu [s]. Pomocou tohto parametra sa popisuje plynulost’ pohybu pera
pri pisani a koordinacia pohybového aparatu. Vo vedeckych ¢lankoch bol tento priznak
spominany Vv spojeni s detekciou Alzheimerovej nemoci alahkymi poruchami
poznavacich funkcii ([5], [6], [40], [50]).

V tabulke, vid Tab. 3.9 sG zobrazené Statistické parametre vypocitané
z koeficientov $myku pre vsetky cvi¢enia pacientov trpiacich Parkinsonovou nemocou,
ako aj zdravych l'udi. Ztabulky je opét vidno zna¢ne vysSej varidcie parametra
popisujiceho plynulost pohybov pre pacientov s Parkinsonovou nemocou, c¢o je
sposobené motorickou dysfunkciu, konkrétne sa jednd o zvySenu hladinu tremoru
v pohybe pri pisani. Dalej je z tabulky badateI'nd mensia hodnota koeficientu myku pre
pacientov ako pre zdravych I'udi ¢o odpoveda spominanej neplynulosti pohybu. Pre
tieto zistenia je koeficient Smyku, ako jeden z parametrov popisujucich (hodnotiacich)
ruéne pisany prejav, V diplomovej praci taktiez zaradeny do systému automatickej
detekcie Parkinsonovej nemoci. Viac o tomto parametre a jeho konkrétnej realizacii je
mozné najst’ v kapitole 6.2.1.

Tab. 3.9: Zobrazenie S$tatistickych parametrov koeficientu $myku pisania pacientov
diagnostikovanych na vyskyt Parkinsonovej nemoci a zdravych l'udi. Tabulka
zobrazuje parametre vypocitané zo vSetkych pisomno-kresliacich cviceni.

Cvicenia cv. 1 cv. 2 cv.3-8 cv. 9
Parametre PD H PD H PD H PD H
Stred. Hod. |10,6947(12,3878| 4,5943 | 5,2936 |0,01290,0067 |0,1652|0,2048
Rozptyl 47,7911|33,7504 | 16,0068 | 8,3367 |7,3306|2,6193|0,0079|0,0068
Smer. odch. | 6,9131 | 5,8095 | 4,0009 | 2,8873 |0,0856|0,0512|0,0887|0,0826
Min. hod. | 2,5092 | 4,5199 | 1,5521 | 1,9063 |0,0001|0,0001|0,0596|0,0831
Max. hod. [29,5211|29,2151|30,5555|16,8896|0,9396 |0,9214|0,3969 |0,4154
Median 8,1352 11,2588 3,4954 | 4,3870 |0,0027{0,0027|0,1365|0,1849

* Hodnoty cvi¢enia 3 — 8 sti normalizované hodnotou 1 - 103
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3.2  Parametre pouzivané pri analyze reCového prejavu

3.2.1 Spektrogram

Jedna sa o jednoducht a prehl'adni metddu zobrazenia zastipenia frekvenénych
zloziek v skimanom signale pocas jeho cCasového priebehu. Na horizontdlnu os je
vyneseny ¢as a na vertikdlnu os je vynesend frekvencia. Podla intenzity farieb
spektrogramu je mozné pozorovat informaciu 0 kazdej frekvencii zastipenej
v sledovanom signale. V diplomovej praci sluzi spektrogram iba ako doprovodny
priebeh, podporujuci jednotlivé vypoclitané parametre. Zobrazenie spektrogramu
priebehu elipsy ako funkcie y = f(t) a frekvenéného modulového spektra je mozné
vidiet na Obr. 3.2.
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Obr. 3.2: Zobrazenie spektralnych charakteristik priebehu elipsy ako zavislosti osi y na ¢ase
(Ngpr = 256, f,, = 200 Hz): a) spektrogram; b) moludové frekven¢né spektrum.

3.2.2 Zakladna frekvencia signalu

Zékladna frekvencia, alebo tzv. ,,pitch®, odpoveda frekvencii prvej harmonickej
zlozky jednotlivych zaznamov pisomno-kresliacich cviceni. Jej prevratend hodnota sa
nazyva zékladnd perioda. KedZe zdznamy rucne pisaného prejavu urcitych cviceni,
konkrétne Archimedovej Spiraly a elipsy, rozloZzené na zavislosti 0si y na ¢ase su kvazi-
periodické, vid’. Obr. 2.2 alebo Obr. 2.3, je mozné zistit’ periddu tychto priebehu, rovna
zakladnej periode, tj prevratenej hodnote ich zakladnej frekvencie. V praci je spominana
peridda vyuZita pri vypocte rychlosti pisania jednotlivych tahov, vid'. kapitolu 3.1.7.

V tabulke Tab. 3.10 s zobrazené Statistické parametre tohto parametra pre
cviCenia 1 a 2, tj. segmentované cvicenia Archimedovej Spiraly a elipsy pre pacientov
trpiacich Parkinsonovou nemocou a zdravych Tudi. Tieto parametre boli v praci
testované jednak pre zaznamy polohy pera na osi X, ako aj pre zaznamy pera na osi Y.
Z tabul'ky je viditeI'ny rozdiel zékladnej frekvencie pacientov s Parkinsonovou nemocou
a zdravych l'udi, ktory odpoveda vysledkom zobrazenym v tabulkach Tab. 3.1, Tab.
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3.2, Tab. 3.5 a Tab. 3.7, ktoré popisuju vyskyt Bradikinézie v priebehu zaznamov
pisomno-kresliacich cviceni tychto pacientov.

Tab. 3.10: Zobrazenie Statistickych parametrov zakladnej frekvencie pisania pacientov
diagnostikovanych na vyskyt Parkinsonovej nemoci a zdravych lI'udi. Tabulka
zobrazuje pre cvicenia 1 a 2, tj. pre Archimedovu $piralu a elipsu.

Cvicenia cv. 1 cv. 2

Priebeh na osi X naosiy na osi X na osiy

Parametre PD H PD H PD H PD H

Stred. Hod. | 0,6037 | 0,6378 | 0,7577 | 0,8733 | 1,4913 |1,7047| 1,3809 |1,6266
Rozptyl 0,2108 | 0,0957 | 0,4197 | 0,3544 | 2,6384 |0,9929| 1,5333 |1,1559
Smer. odch. | 0,4591 | 0,3094 | 0,6479 | 0,5953 | 1,6243 |0,9965| 1,2383 |1,0751
Min. hod. | 0,1276 | 0,1533 | 0,0703 | 0,2151 | 0,1464 |0,1637| 0,1043 |0,1976
Max. hod. | 1,8498 | 1,3929 | 3,4293 | 3,5235 |17,4381|5,1179 (10,4321 |6,0945
Median | 0,4841 | 0,5938 | 0,6157 | 0,7574 | 1,0667 |1,4061| 0,9547 |1,2778

3.2.3 Jitter

Jitter, alebo Kkolisanie zakladnej frekvencie, je d’alsim parametrom, ktory pracuje
so zakladnou frekvenciou pisania jednotlivych tahov. Zdravy ¢Elovek pise s malou
variabilitou zékladnej frekvencie. Pacienti trpiaci neurologickymi onemocneniami ako
je napr. Parkinsonova nemoc, maju v dosledku tohto onemocnenia poskodent jemnu
motoriku prstov a zapastia, doprevadzanu tremorom a inymi charakteristickymi vadami,
vid’ kapitolu 1.1.1. Tento parameter testuje ako sa zakladna frekvencia pisomného
prejavu meni pocas vykondvania jednotlivych pisomnych cvi€eni, konkrétne cvicenia,
pri ktorom pacienti kreslia Archimedovu Spirdlu a cvicenia, kedy kreslia elipsy
Vv rychlom slede cez seba.

Vysledok testovania tohto parametra je v tabulke popisujucej zakladnu
frekvenciu pisomného prejavu, vid’ kapitolu 3.2.2, konkrétne Tab. 3.10. Z tabulky je
vidno, Ze pacienti trpiaci Parkinsonovou nemocou maji podstatne véac¢siu variabilitu
(rozptyl) zakladnej frekvencie pocas vykonavania tychto cvieni, ¢o odpoveda
predpokladom spominanym vysSie. Najmarkantnejsi rozdiel je pri pohybe pera na si X
pri cviceni ¢. 2, kedy je variacia zakladnej frekvencie pacientov s Parkinsonovou
nemocou az vySe dvojnasobnd oproti zdravym l'udom. Testovanie ukazuje, Ze jitter,
alebo kolisanie zakladnej frekvencie pisomného prejavu je dobrym ukazovatel'om stavu
zhorSene] motorickej funkcénosti pohybového aparatu, je teda zaradeny do systému
automatickej detekcie Parkinsonovej nemoci na zéklade analyzy rucne pisaného
prejavu.
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3.2.4 Median vykonovej spektralnej hustoty

Vykonova spektralna hustota ([7], [19]) je parameter urcujuci vykon signalu
v ur¢itom frekvenénom pasme. Odhad vykonovej spektralnej analyzy moéze byt
vypocitany pomocou viacerych metdd. Jednou z tychto metdd je tzv. periodogram,
definovany ako (nasledujuce vzt'ahy su prebraté z literatary ([36]))

Prex (e] ) Zm——(N ) Tex Ml eiem, (3.1)
kde r,.,[m] je autokorela¢na postupnost’ po¢itana pomocou vzt'ahu

Fialm] = 5oy Bneowx " [n)xln + m], (32)

Periodogram mdze byt taktiez deﬁnovany s pouzitim DFT ako

N-

n=0

=§|x<eﬁ~)| . @2)

P (e®) =

V praci je signal (zdznamy vybranych cvi¢eni) najprv rozdeleny na segmenty.
Tieto segmenty st nasledne podrobené analyze vykonovej spektralnej hustoty. Tento
postup odpoveda tzv. neparametrickym metédam odhadu PSD. Tieto metddy pre
vypocet spektra skimaného priebehu vyuzivaja algoritmus FFT. Vztah pre vypocet
vykonovej spektralnej hustoty podl'a (3.3) prejde do tvaru

22
Pex (%) = [N x[n]e W (34)

kde k = 0,1,...,N — 1. Periodogram je teda pocitany v N frekvenénych bodoch f;. V
diplomovej praci je pre vypocet PSD pouzita tzv. Welchova metdoda priemerovania
modifikovanych periodogramov. Pri tejto metode je pouzita segmentacia s prekryvanim
jednotlivych segmentov. Analyzované data st teda rozdelené podl'a

s;[n] = s;[n + iD]. (3.5)

Hodnota iD je pociatocnym bodom i-tej postupnosti, i = 0,1,....L — 1. L je pocet po
sebe idtcich segmentov. V praci je pouzita hodnota presahu rovna 50%. Modifikovany
preriodogram podl'a Welchovej metody je definovany ako

B (eP) = = |53 x [n]w(n]e?™ ™|, (3.6)
kdei = 0,1,...,.L — 1, Uje normaliza¢ny koeficient
U——ZnoW [n]. (3.7)

Odhad vykonovej spektralnej hustoty pocitanej pomocou Welchove] metody je
definovany ako aritmeticky priemer modifikovanych periodogramov
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PR () = =323 B (7). (38)

V praci je vykonova spektralna hustota pouzita pre vypocet jej medianu. Tato
metoda je pouzitd na zistenie stredného vykonu v uréitom pasme skimaného priebehu.
Vypocet medianu PSD prebieha nasledovne

med (P;,z(eﬂnf )) = py () [”T“] (3.9)

ak bude pocet vzoriek vykonovej spektralnej hustoty neparny. Pre parny pocet vzoriek
musi platit’

med (P (7)) = 2 (PE(e*) [3] + P& (¢*) [5 + 1)), (3.10)

Pre pacientov diagnostikovanych na vyskyt neurologického onemocnenia je na
zdzname pisomného cvicenia predpokladand urcitd namodulovanad hodnota Sumu. Tym
padom vykonova spektradlna hustota vtomto pdsme by mala byt vicsia. V
diplomovej praci bola snaha 0 meranie vykonovej spektralnej hustoty v obmedzenom
pasme frekvencii. Bol predpoklad, Ze tremor pacientov trpiacich Parkinsonovou
nemocou je v rozmedzi od OHz do f,, pricom bude prepodkladané, zef,, < 10Hz.

Testovanie vSak ukazalo, Ze median vykonovej spektralnej hustoty nie je
parametrom pouzitelnym pre testovanie mnozstva Sumu Vv priebehoch zéznamov
pisomno-kresliacich cviceni. Je tomu tak pretoze priebehy tychto cviceni (konkrétne
cvicenia 1 a 2) su pri priemete zdznamov na osi X ay V case kvazy-periodické az
periodické. Vacsina energie tychto priebehov je preto sustredena v prvej harmonickej
zlozke. Pri konkrétnej realizacii medianu PSD, vid’ kapitolu 6.2.2, teda z priebehov PSD
vypocitanych pre tieto cvicenia nie je mozné urcit’ median.

3.2.5 Linearna predik¢na analyza

Linearna predik¢na analyza (LPC), ([7], [32], [35]) je jednou z najcastejsie
pouzivanych metdd spracovania reCového signdlu aje vyuZivand v mnohych
aplikaciach, ako st napr. mobilné komunikécie, kodéry, diagnostika neurologickych
onemocneni na zaklade analyzy reCového prejavu a iné. Zakladom tejto metody je
predpoklad, Ze kazdi vzorku signalu 3[n] je mozné vopred uréit' (predikovat) na
zaklade znalosti p predchadzajucich vzoriek. Tato tzv. doprednt predikciu je moZné
zapisat’ ako (nasledujtice vztahy su prebraté z ([36]))

§[n] = —a,[1]s[n — 1] — ap[2]s[n — 2] —..—a,[1]s[n — 1] =
= —YF  aplils[n—i], (3.11)

a,[i] st linedrne predikéné koeficienty a p je rad prediktoru. Ked'ze predikcia je len
odhad buducich vzoriek na zaklade predchadzajucich, je potrebné urcit tzv. chybu
doprednej predikcie definovant podl'a vzt'ahu
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P
e[n] = s[n] —§[ +Zap s[n—i] =
i=1

=Y oaplils[n— 1], (3.12)

kde a,[0] = 1. Ak je chyba doprednej predikcie e[n] podrobend Z-transformécii je
mozné ju pokladat’ za vystup filtra s prenosovou funkciou A(z) definovanou ako

Z{e[n]} = Z{s[n] + I¥_, ap[i] s[n — i1},
E(z) =S@)[1+ X! a,lilz 27,

E(z)
A7) = ﬁ

A(z) je nazyvana prenosovou funkciou tzv. analyzujiceho filtra. Tento filter je
pouzivany v systémoch pracujicich s linearnou predikciou. Pomocou linearnych
predikénych koeficientov je vytvoreny systém, na ktorého vstup je privedeny vstupny
signal a na jeho vystupe je biely Sum. Tento proces je teda mozné invertovat’ a vytvorit

=1+ [ f=1 api] Z_‘Z‘i]. (3.13)

tzv. syntezujuci filter, ktory sluzi na vytvorenie nahodného procesu s charakterom
bieleho Sumu a je dany ako

1 1
H@) =15 = T o T (3.14)

Vhodny rad prediktora p je pre systémy pracujice s reovym signalom je mozné najst
pomocou nasledujiceho vztahu ([31])

= S
p=2+4. (3.15)

Pre navrhovany systém, teda systém pracujici S pisomnym prejavom, podobny
vzt'ah neexistuje. V praci bude pouZzity rad prediktora rovny p = 9.

Chybova funkcia doprednej linearnej predikcie je vyjadrovand v normovanom
tvare ako €5 = E(le[n]|?). Minimalizécia tejto funkcie vedie na sustavu liearnych
rovnic Vv tvare ([36])

T, a, =7, (3.16)

kde a, st linearne predikéné koeficienty, I, je matica autokorelanych koeficientov y,,.
Tato matica ma tzv. Toeplitzovsky tvar ajej rieSenie je Vzmysle vypoctu a,
naj¢astejsie vykonavané pouzitim Levinsonovho-Durbinovho algoritmu.

V praci je snaha o zaradenie LPC do navrhu systému diagnostiky Parkinsonovej
nemoci na zéklade analyzy ru¢ne pisaného prejavu. Tieto LPC koeficienty by mohli byt
dobrym ukazovatelom nahodnosti signalu, resp. schopnosti prediktora urcit
nasledujucu vzorku na zaklade predchadzajicich vzoriek sledovaného priebehu.
V tabul’ke Tab. 3.11 s zobrazené priemerné hodnoty jednotlivych LPC koeficientov
pocitané pre zaznamy cviceni 1 a 2 pacientov PD a zdravych l'udi.
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Tab. 3.11: Zobrazenie strednych hodnét LPC koeficientov pre zéznamy cviceni 1 a2 pre
pacientov diagnostikovanych na vyskyt Parkinsonovej nemoci azdravych Tudi.
Zaznamy su diferencované na zaznamy na osi X aY.

Cvicenia cv. 1 cv. 2

Priebeh na osi X na osiy na osi X na osiy

LPC k. PD H PD H PD H PD H
1. 1 1 1 1 1 1 1 1
2. -1,0327 | -1,0291 | -1,1009 | -1,1524 | -1,0757 | -1,1003 | -1,1495 | -1,1652
3. -0,0049 | -0,0029 | -0,0285 | 0,0178 | 0,0095 | 0,0133 | 0,0388 | 0,0505
4. 0,0027 | -0,0001 | 0,0284 | 0,0221 | 0,0062 | 0,0141 | 0,0359 | 0,0298
5. -0,0002 | 0,0015 |-0,0031 | 0,0187 | 0,0131 | 0,0105 | 0,0241 | 0,0212
6. 0,0015 | 0,0007 | 0,0271 | 0,0093 | 0,0048 | 0,0085 | 0,0071 | 0,0071
7. 0,0003 | -0,0006 | 0,0029 | 0,0011 | 0,0076 | 0,0073 | 0,0053 | 0,0065
8. 0,0023 | 0,0016 | 0,0099 | 0,0111 | 0,0041 | 0,0059 |-0,0012 | -0,0004
9. -0,0008 | -0,0009 | 0,0018 | -0,0073 | 0,0051 | 0,0053 |-0,0001 |-0,0021
10. 0,0328 | -0,0312 | 0,0639 | 0,0814 | 0,0308 | 0,0403 | 0,0494 | -0,0633

Z tabulky je vidno, ze jednotlivé LPC koeficienty sa pre priebehy pacientov
a zdravych l'udi takmer neliSia, a to ani pre priebehy zaznamov na osi x, ani priebehy
zdznamov na osi Y. Je to spdsobené tym, ze priebehy zaznamov pacientov, konkrétne
priebehy zaznamov na osi X ay podla Casu nie su prili§ odlisné. Relativne viditelna
zmena V priebehu signalu zobrazeného v priemete zaznamu na osi X ku zaznamu na osi
y je pri priemetoch y = f(t) alebo x = f(t)minimalna, vid’ napr. Obr. 2.1 a Obr. 2.2,
ktoré zobrazuji spominané priebehy pre Archimedovu $piralu. LPC koeficienty st aj
napriek tymto zisteniam pokusne zaradené do navrhnutého systému. Viac 0 konkrétne;j
realizécii LPC v navrhnutom systéme, vid’ kapitolu 6.2.2.

3.2.6 Spektralny tok

Spektralny tok je parameter, ktory kvantitavtivne vyjadruje zmenu vykonového
spektra signalu v ¢ase. Tento parameter je v diplomovej praci pocitany ako normovany
rozdiel vykonového spektra aktudlneho segmentu a vykonového spektra segmentu
predchadzajiiceho. Normovanym rozdielom je myslena euklidovska vzdialenost’ dvoch
normovanych vykonovych spektier, definovana ako ([27]).

Snux(k) = Xi5! J (k@ = 50 (St () = 50)’, (3.17)

kde S, je normaliza¢ny faktor, ktory je pocCitany ako aritmeticky priemer strednej
hodnoty vykonovych spektier pre vSetky nahravky daného cvicenia.
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V tabulke Tab. 3.12 st uvedené Statistické hodnoty tohto parametra pre cvicenia
1 a2, tj. pre cvicenia, pre ktoré ma zmysel diferencovat’ segmenty v zmysle kratkych
usekov vytvorenych nadsobenim vahovacou postupnost'ou.

Tab. 3.12: Zobrazenie statistickych parametrov spektralneho toku pacientov diagnostikovanych
na vyskyt Parkinsonovej nemoci a zdravych l'udi. Tabulka zobrazuje pre cvicenia 1
a 2, tj. pre Archimedovu $piralu a elipsu pre zavislosti na osi X ay.

Cvicenia cv. 1 cv. 2
Priebeh na osi X naosiy na osi x na osiy
Parametre PD H PD H PD H PD H

Stred. Hod. | 0,9871 | 2,4806 | 4,1011 | 2,4671 | 3,5266 | 2,8454 | 4,3017 | 3,7172
Rozptyl | 1,3063 [60,0433|137,5273 | 7,6232 | 34,8962 |20,8188|43,9559|23,1554
Smer. odch. | 1,4303 | 7,7488 | 11,7272 | 2,7611 | 5,9073 | 4,5628 | 6,6284 | 4,8121
Min. hod. | 0,1604 | 0,2668 | 0,4695 | 0,6188 | 0,2537 | 0,5189 | 0,6689 | 0,8818
Max. hod. | 5,8213 42,5282 | 73,0587 |12,5291 | 72,6316 50,5565 |84,7255|52,7314
Median | 0,5418 | 0,6026 | 1,2001 | 1,4736 | 2,6158 | 2,2311 | 3,2651 | 2,9691

Na obrazku, vid’ Obr. 3.3 je zobrazeny priebeh spektralneho toku pre kresliace
cvicenie, pri ktorom pacienti kreslia Archimedovou $piralou, a to pre zaznamy na osi X
aj pre zaznamy na osi Y. Z obrazku je zrejmé, Ze pacienti s Parkinsonovou nemocou

vykazuji vysSie hodnoty parametra spektralny tok pre dané cviéenie, ato v oboch
zaznamoch.

a) b)
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12 1.4
1 10 T 12f :
3 % )\ /
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Obr. 3.3: Priebehy spektralneho toku Archimedovej $piraly: a) priebeh spektralneho toku
pisomného prejavu pacienta s Parkinsonovou nemocou pre zaznamy na 0Si X
(modry priebeh) zaznamy na osi y (Cerveny priebeh); b) priebeh spektralneho toku
zdravého Cloveka pre zaznamy na osi X (modry priebeh ) zaznamy na osi y (Cerveny

priebeh).

Z tabul’ky Tab. 3.12 je vidiet’ vel'ké rozdiely najma v rozptyle spektralneho toku
pre pacientov s Parkinsonovou nemocou a zdravych Tudi. Napr. pre cvicenie 2 je
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spektralny tok zavislosti bodov na osi Yy pre tychto pacientov vysSe desatnasobny. Svedci
to o nepravidelnosti pohybov pri vykonavani cvienia azvySenej hladiny Sumu
spOsobenej pritomnostou tremoru v pisomnom prejave. Spektralny tok je taktiez
zaradeny do navrhnutého systému ako parameter sledujici zmenu spektralnych
charakteristik jednotlivych I'udi pri vykonavani jednotlivych cvi¢eni. Viac 0 konkrétnej
realizacii tohto parametra v navrhnutom systéme, vid’ kapitolu 6.2.2.

3.2.7 Realne kepstrum

Kepstralna analyza patri medzi nelinearne metédy spracovania signdlov. Medzi
najcastejsie aplikacie tejto analyzy patri tzv. homomorfna filtracia (dekonvolucia). Je
zalozend na zobecnenom principe superpozicie. Zakladnym principom zobecneného
principu superpozicie je platnost’ vztahu

H{f(a) - f(D)} = H{f (@)} + H{f (D)}, (3.18)

kde H predstavuje transcendentalnu funkciu (napr. In, e atd’.). Je to transformacia,
ktord vytvori z ndsobku dvoch funkcii ich sucet.

Homomorfnd dekonvolucia je proces, pomocou ktorého je mozné oddelit
signaly vzniknuté ich vzdjomnou konvollciou, tzv. konvoluénll zmes signalov. Jedna sa
0 postupnost’ krokov vyuzivajicich kepstralnu transformaciu a je definovana pomocou

vzt'ahov

s[n] = f[n] * g[n], (3.19)

DFT{s[n]} = DFT{f[n] * g[nl}, (3.20)

S[k] = F[k] - G[k], (3.21)

In(S[k]) = In(F[k] - G[k]) = In(F[k]) + In(G[k]), (3.22)

S[k] = F[k] + G[k], (3.23)

IDFT{S[k]} = IDFT{F[k]} + IDFT{G[k]}, (3.24)

$[n] = fln] + glnl. (3.25)

Vo vztahu (3.23) je vysledny signal transformovany do tzv. nelinearnej ¢asovej oblasti,
uz definovany suctom, ktory sa da oddelit’ filtraciou vahovacou postupnostou, tzv.
oknom. Po uprave signalu je $§[n] transformovany spiatdo linearnej ¢asovej oblasti
pouzitim opac¢ného postupu. V tomto postupe je transformacnd funkcia In nahradena
k nej inverznou funkciou e.

Komplexné kepstrum, ako vysledok kepstralnej transformacie, podrobne
popisanej vyssie, je definované ako ([36])

el ==[" In (S(ej“’)) @ de. (3.26)
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V diplomovej praci je pouzité tzv. redlne kepstrum. Redlne kepstrum je realna
Gast komplexného kepstra c[n] = Re{¢[n]}. Pri pouziti Wiennerovho-Cin¢inovho
teorému je mozné vypocet realneho kepstra vykonavat pomocou autokorelacnej
postupnosti y,,, definovanej ako

c[n] =1z-1 {1n (rp(z))}. (3.27)

2

V praci bola kepstralna transformécia, konkrétne redlne kepstrum testované pre
jednotlivé priebehy Archimedovej $piraly a elipsy. Po vypoéte realneho kepstra pre tieto
priebehy nakoniec tento parameter do analyzy ru¢ne pisaného priebehu zaradeny nebol.
Je tomu tak pretoze vacsina hodnot realneho kepstra tychto priebehov je rovna nule
anenesie teda ziadnu uzitocnt informaciu, vyuzitelnu pri klasifikacii zaznamov
spominanych cvifeni (v ramci ,,post-processingu®, vid kapitolu 6.3 by spominané
zaznamy, pre prave spominani skuto¢nost, boli z matice parametrov odstranene).
Konkrétny priklad priebehu Archimedovej S$piraly aelipsy aim odpovedajiceho
realneho kepstra je mozny vidiet’ na Obr. 3.4.
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Obr. 3.4: Priebehy Archimedovej $piraly a elipsy a im odpovedajtice priebehy realneho kepstra:
a) priebeh zaznamu Archimedovej Spiraly na 0Si X, V zavislosti na priebehu
Casového razitka t [ms] (modry priebeh) a odpovedajiceho realneho kepstra
(Cerveny priebeh); b) priebeh zaznamu elipsy na osi y, V zavislosti na priebehu
Casového razitka t [ms] (modry priebeh) a odpovedajiceho realneho kepstra
(¢erveny priebeh). Hodnoty priebehov aich kepstier st pre nazornost
normalizované.

3.3  Parametre hodnotiace kvalitu a intenzitu signalu

Jedna sa o parametre, ktorych stanovenie nie je vypocetne narocné. Su pocitané
ako v Casovej, tak aj v spektralnej oblasti. Hodnotia energiu signalu, troven Sumu
Vv signale, periodicitu a iné vlastnosti danych priebehov. V praci su pouzité konkrétne
parametre STE, STI, ZCR. Vyuzitie, ¢i naopak nevyuZitie jednotlivych parametrov je
vysvetlené v im prisluchajtcich podkapitolach.
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3.3.1 Kratkodoba energia

Sluzi k vypoctu energie jednotlivych segmentov. Funkciu kratkodobej energie je
mozné definovat ako ([30])

E = X3z x[k]?, (3.28)

kde x[k] je vzorka signalu, k je poriadie daného vzorku v segmente a N je pocet
vzorkov segmente. Priebeh kratkodobej energie priebehu jednej elipsy je zobrazeny na
Obr. 3.5, konkrétne sa jedna o priebehy c) a d).

V tabul’ke Tab. 3.13 su zobrazené Statistické parametre vypocitané pre vektory
kratkodobych energii jednotlivych zdznamov pre cviCenia 1 a2 pacientov
diagnostikovanych na vyskyt Parkinsonovej nemoci, v zavislosti na 0si X ay. Viac
0 kratkodobej energii a jej konkrétnej realizacii v navrhnutom systéme automaticke;j
detekcie Parkinsonovej nemoci, vid. kapitolu 6.2.3.

Tab. 3.13: Zobrazenie Statistickych parametrov kratkodobej energie vypodéitanej z ruéne
pisaného prejavu pacientov diagnostikovanych na vyskyt Parkinsonovej nemoci
a zdravych T'udi. Tabulka zobrazuje pre cvicenia 1 a 2, tj. pre Archimedovu $piralu
a elipsu pre zavislosti na osi x ay.

Cvicenia cv. 1l cv. 2
Priebeh na osi x na osiy na osi x na osiy
Parametre PD H PD H PD H PD H

Stred. Hod. | 3,3448 | 3,0287 | 0,7853 | 0,0861 | 0,1699 | 0,7548 | 0,0333 |0,0182
Rozptyl 5,8385 | 6,8709 | 16,2281 | 0,0159 | 2,8313 | 82,7291 | 0,0080 |0,0005
Smer. odch. | 2,4163 | 2,6212 | 4,0284 | 0,1262 | 1,6826 | 9,0955 | 0,0897 |0,0225
Min. hod. | 0,3481 | 0,5325 | 0,0016 | 0,0006 | 0,0001 | 0,0000 | 0,0004 |0,0008
Max. hod. |12,7114|13,3056 | 24,9471 | 0,6352 | 22,3379 |114,7221| 0,9567 |0,1880
Median 2,9977 | 2,4176 | 0,0625 | 0,0477 | 0,0306 | 0,0081 | 0,0212 |0,0086

*V3etky hodnoty v tabulke st normalizované hodnotou 1 - 108

3.3.2 Kratkodoba intenzita

Je d’alSou metddou spracovania signalu v Casovej oblasti. Jej priebeh pre zaznam
kresliaceho cviCenia, pri ktorom pacienti kreslili elipsy v rychlom slede cez seba
(konkrétne sa tak ako v kapitole 3.3.1 jedna o priebeh jednej elipsy), je mozné
pozorovat’ na Obr. 3.5, konkrétne priebehy e) af). Kratkodoba intenzita je svojim
matematickym vyjadrenim vel'mi podobna vzt'ahu pre vypocet kratkodobej energie a je
definovana podrla vzt'ahu ([30])

I =¥¥olx[k]l, (3.29)
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Obr. 3.5 nazorne zobrazuje podobnost priebehov kratkodobej energie
a kratkodobej intenzity pre rovnaky zaznam cviCenia, ktory odpovedd predpokladu
podobnosti tychto dvoch cvifeni. V praci su vyuzité oba tieto priebehy, ato pre
cviCenia, pri ktorych pacienti kreslia Archimedovu $piralu a elipsy v rychlom slede cez
seba. Viac o realizacii kratkodobej intenzity v navrhnutom systéme vid’ kapitolu 6.2.3.
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Obr. 3.5: Zaznam cvicenia, pri ktorom st kreslené elipsy v rychlom slede cez seba pacienta
trpiaceho Parkinsonovou nemocou (f,, = 200 Hz): a) zobrazenie cviCenia pisania
jednej elipsy ako zavislost’ osi x na osi t [ms]; b) zobrazenie cviCenia pisania jednej
elipsy ako zavislost’ osi y na osi t [ms]; ¢) STE priebehu a; d) STE priebehu b; e)
STI priebehu a; f) STI priebehu b.
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3.3.3 Kratkodoba stredna hodnota prechodov signalu nulovou troviiou

Jedna sa o0 metddu spracovania signalu v casovej oblasti. Napriek tomu je vSak
frekvenciu prechodov signalu nulovou urovitou mozné do istej miery povazovat za
funkciu popisujucu spektralny charakter signalu. Vel'kou vyhodou tejto metody je jej
nezavislost’ od energie signalu. Kratkodobu strednti hodnotu prechodov signalu nulovou
uroviou je mozné pocitat’ podla ([30])

Zer = Ti=olsign(x[k]) — sign(x[k — 1D / 2, (3.30)

) _ (+1 ak x[k] > 0 alebo x[k] = 0Ax[k — 1] > 0,
sign(x[k]) = {—1 ak x[k] < 0 alebo x[k] = 0Ax[k — 1] < 0.

Pre tieto vzt'ahy plati, zex[k] je vzorka signalu, k je poradie vzoriek v danom segmente
a N je pocet vzoriek v segmente.

(3.31)

Tento priebeh nie je v praci vykresleny a v kone¢nom dosledku je v ramei ,,post-
processingu®, alebo tzv. spracovania vysledkov testovania parametrov, vid kapitolu 6.3,
Z matice parametrov vypusteny. Je tomu tak pretoze priebehy, pre ktoré je pocitany,
teda Archimedova Spirala a elipsa, su pri priemete zavislosti pera na osi x v ¢ase a
zavislosti pera na osi y v Case, takmer periodické. ZCR je teda pre jednotlivé segmenty
konstantny.

3.3.4 Kratkodoba autokorelaéna funkcia

Autokorela¢na funkcia udava podobnost’ signalu samého so sebou, posunutého o
k vzoriek. Pre vypocet autokorelacnej funkcie je potrebné, aby analyzovany segment
obsahoval aspon jednu periddu signalu. Velkost segmentu je Vv diplomovej praci
urCovand pomocou automatizovanej dvojfazovej segmentacie, vid kapitolu 2.2.
Autokorela¢na funkcia signalu je pocitana ako ([36])

R(m) = YN=tx(n) - x(n + m). (3.32)

V praci bola snaha o zaradenie kratkodobej autokorelacnej funkcie do systému
detekcie podobnych vzorov v signale, resp. ako ukazovatel’ periodicity daného priebehu.
Tento parameter bol v ramci testovania aplikovany na priebeh Archimedovej $piraly a
elipsy ako funkcie y = f(x). Tieto priebehy si kvazi-periodické a pomocou
autokorelacnej funkcie bola v praci uréovana hodnota podobnosti, resp. ur¢itd miera
nepravidelnosti, sved¢iaca o pritomnosti tremoru.

Jednotlié priebehy st vSak aj po umelom zaSumenti, tj. pri pritomnosti tremoru a
navySe pridani d’alsieho rusenia, vid Obr. 3.6 takmer nerozpoznateI'né. Konkrétne
Vv charakteristike jednotlivych zaznamov pri zobrazeni kratkodobej autokorelacnej
funkcie, vid’ Obr. 3.7, nie je jednozna¢ne mozné urcit’ pritomnost’ Sumu ako degradaciu
autokorelacnej funkcie priebehu, tj. pomocou tohto parametra nie je mozne
s dostatocnou pravdepodobnost'ou urcit’ pritomnost’ motorickej disfunkcie.
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Obr. 3.6: Zobrazenie priebehu Archimedovej S$piraly: a) priebeh zdznamu na osi Yy
Archimedovej Spiraly, v zavislosti na priebehu na osi X pacienta diagnostikovaného
na pritomnost’ Parknsonovej nemoci; b) priebeh zaznamu na osi y Archimedovej
Spiraly, v zavislosti na priebehu na osi x pacienta, navy$e umelo zasumena bielym
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Obr. 3.7: Zobrazenie autokorela¢nej funkcie priebehov zobrazenych na Obr. 3.6: a) priebeh
autokorelacnej funkcie zdznamu na osi Yy Archimedovej Spiraly, v zavislosti na
priecbehu na osi Xx; b) autokorelatna funkcia umelo zaSumeného priebehu
zobrazeného na Obr. 3.6, konkrétne priebehu b.

Kratkodoba autokorelacna funkcia, ako funkcia hodnotiaca pritomnost’ tremoru,
resp. Sumu v priebehu jednotlivych pisomno-kresliacich cviceni, nie je v navrhnutom
systéme vyuzitd ako jeden z parametrov diagnostikujicich Parkinsonovu nemoc.

3.3.5 Harmonicita signalu

Tento parameter vyjadruje stupen periodicity skimaného priebehu. Harmonicita
byva oznacovany aj ako HNR (harmonic-to-noise ratio). Z nazvu vyplyva, ze ide
0 porovnanie urovne energie v ,,uzitocnom‘ signale a urovne energie (vykonu) Sumu.
V aplik4cidch pracujucich s re€ovym signdlom byva tento parameter pouZzity v tzv.
detektoroch rec¢ovej aktivity. Harmonicita, nie je do navrhnutého systému zaradena.
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3.4 Parametre zalozené na teorii chaosu

St parametre skiimajtce vlastnosti dynamického systému. Dynamicky systém je
kazdy systém, ktory sa vyvija v Case. V praxi su tieto metédy vyuzivané na meranie
chovania skimaného systému zmysle jeho komplexnosti a spravania v tzv. fazovom
priestore. Parametre zalozené na tedrii chaosu teda urcuju Stupent nahodnosti skimaného
priebehu. V praci su vyberané parametre tohto typu z nasledujiceho zoznamu
parametrov:

1. Parametre urcujice dynamiku fizového priestoru — Stav dynamického
procesu Vv ¢ase modze byt urCeny pomocou bodu v tzv. fizovom priestore.
Fézovy priestor je abstraktny matematicky priestor, zastupeny stavovymi
premennymi systému. Parametre patriace do tejto skupiny st napr.:

a. Korelacna dimenzia.
b. Najvacsi Laypunovov exponent.

2. Parametre merajice komplexnost® procesu — Jedna sa o parametre hodnotiace
nahodnost” dynamického procesu. V praci je pouzity atestovany nasledujici
parameter z tejto skupiny:

a. Fraktdlna dimenzia.

3.4.1 Korelaéna dimenzia

Korela¢na dimenzia je parameter, ktory Statisticky meria geometriu zhluku
bodov v tzv. fdzovom priestore. Tato kvantita odpoveda poctu nezéavislych premennych
potrebnych na vygenerovanie koreSpondujuceho dynamického procesu (tiez zndma ako
stupeii nezavislosti). Cim je systém komplexnej$i, tym méa vyssiu dimenziu, teda
potrebuje viacej tychto premennych potrebnych k popisaniu jeho dynamiky. Na vypocet
korela¢nej dimenzie sa pouZiva napr. tzv. Grassberger-procacia estimator. Grassberger-
procacia estimator urCuje vzdialenost medzi kazdym parom bodov vo fazovom
priestore na zaklade vypoctu korelacného integralu, definovaného ako (nasledujuce
vztahy st prebraté z ([12]))

1

Cm(r) = [N—(m-1)7][N-(m—-1)7—1]
xS (RS~ X - XD), (334)

kde X; reprezentuje rekonsStruovany vektor fazového priestoru, ||71 - 7]” predstavuje
Euklidovska vzdialenost’ dvoch vektorov, r je radius okolo X; a 8(x) je Heavisideova
funkcia. Korelaény integral je urCeny vytvorenim hypersféry o polomere r okolo
uzavretej skupiny bodov a vypoftom priemerného poctu bodov uzavretych v tejto
hypersfére. c,,(r) je poc€itany v §irokom rozsahu polomerov zvySovanim dimenzie m
a vykreslenim zavislosti log, (cn(M) =Ff (log2 (r)) je mozné zobrazit’ krivku, ktora je

linedrna na urcitej Casti priebehu. Linearitu tejto krivky je mozné urcit’ ako smernicu, tj.
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prva derivaciu zavislosti

log, (cm(rh))—10g2 (Cm(rl)) (3 35)

slope = = e —log,

kde (ry, ;) rozsah polomerov r, pre ktoré je tato zavislost’ linearna. Tzv. odhadovana
dimenzia d(m) je nasledne po¢itana ako

1 )
ﬁz?n slope(i)

Th=T1

d(m) = (3.36)

Pri zvySovani tzv. obkolesujticej dimenzie m sa funkcia d(m) postupne dostava
do saturacie, kedy hodnota d(m) ostava konstantna. Tato hodnota sa rovna korela¢nej
dimenzii CD. Korelacnd dimenzia nie je do systému automatickej detekcie
Parkinsonovej nemoci na zéklade analyzy ru¢ne pisaného prejavu zaradena.

3.4.2 Najvacsi Laypunovov exponent

Najvacsi Laypunovov exponent hodnoti stabilitu dynamického systému.
Chaotické spravanie dynamického systému rastie exponencidlne. Tato exponencidlna
nestabilita je charakterizovana prave Laypunovovymi exponentami, ktoré kvantifikuju
priemer exponencialneho rastu konvergencie alebo divergencie v blizkosti trajektorie
fazového priestoru. Laypunovov exponent je meradlom zéavislosti systému na
pociatoénych podmienkach. Je zname, ze chaoticky systém ma aspoil jeden pozitivny
Laypunovov exponent. V praxi sa na vypocet tohto parametra pouziva tzv. Wolfov
algoritmus, definovany (nasledujuce vztahy st prebraté z ([12]))

_ 1w (o
p() = 7 ey (B ), (3.37)

kde y™ je tzv. najblyzsi susedny bod bodu y™. Zavislost’ p(k) na pocte ¢asovych
krokov k méze byt rozdelena do troch faz. Pocas faze 2 vzdialenost’ medzi jednotlivymi
bodmi rastie exponencialne podla e?1ts%) | pokial’ neprekro¢i hranicu validity linearne;
aproximacie toku okolo referenéného orbitu {y™**}. Najvicsi Laypunov exponent 1, je
urCeny ako smernica linearneho segmentu vztahu p(k) = f(k). Najvacsi Laypunovov
exponent, podobne ako Korela¢na dimenzia nie je zaradeny do navrhnutého systému.

3.4.3 Fraktalna dimenzia

Fraktalna dimenzia (FD) predstavuje wurCiti Cast' dimenzie geometrického
objektu. Fraktalna dimenzia moze byt pokladana za relativnu mierku po¢tu zakladnych
stavebnych blokov, tvoriacich dany objekt. Odhad FD je vykonavany jednak v ¢asovej
oblasti ataktiez v tzv. fazovom priestore. V prvom type odhadu je casovy priebeh
skimaného signalu povazovany ako geometricky tutvar. V druhom type je signal
povazovany za skupinu bodov vo fazovom priestore.
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V praci je pouzity odhad Fraktalnej dimenzie v Casovej oblasti, ktord pontka
priame spojenie medzi variaciou komplexnosti a zmenou skiimaného signalu v case.
Pomocou tohto parametra je mozné zistit' abnormality priebehu signalu. V praci je na
vypocet Fraktalnej dimenzie pouzity Petrosianov algoritmus. Pri tomto algoritme je
nutné dany signal najprv previest do binarnej podoby, resp. podoby (+1,—1)
a nasledovne na neho aplikovat’ vzt'ah ([12])

FD = Log;(0) (3.38)

1
n
log, o (n)+log10(—4NA>
n+—g*

kde n je dizka bitovej sekvencie a N, je pocet zmien znamienok. Tento parameter je
pouzivany pre ¢asovu postupnost’ prekryvajicich sa segmentov skumaného signalu
apreto je vhodnym kandidatom pre zaradenie do navrhovaného systému diagnostiky
Parkinsonovej nemoci.

V tabul’ke Tab. 3.14 st zobrazené Statistické hodnoty vypocitané pre Fraktalne
dimenzie cvicenia 1 a 2 pacientov trpiacich Parkinsonovou nemocou a zdravych l'udi.
Tabul'ka ukazuje, ze tento parameter nadobuda zva¢Sa mierne vysSie hodnoty pre
pacientov PD, ¢o odpoveda zvySenej hladine nahodnosti v ich pisomnom prejave, tj.
pritomnosti tremoru. Tento parameter je zaradeny do navrhnutého systému.

Tab. 3.14: Zobrazenie Statistickych parametrov Fraktalnych dimenzii vypocitanych z ru¢ne
pisaného prejavu pacientov diagnostikovanych na vyskyt Parkinsonovej nemoci
a zdravych I'udi. Tabulka zobrazuje pre cvicenia 1 a 2, tj. pre Archimedovu $piralu
a elipsu pre zavislosti na osi x ay.

Cvicenia cv. 1l cv. 2
Priebeh na osi X na osiy na osi X na osiy
Parametre PD H PD H PD H PD H

Stred. Hod. | 0,1653 | 0,1502 | 0,2042 | 0,1607 | 0,6988 | 0,4680 | 0,6992 |0,4765
Rozptyl 0,0015 | 0,0009 | 0,0198 | 0,0016 | 0,700 | 0,1811 | 0,1687 |0,1801
Smer. odch. | 0,0389 | 0,0302 | 0,1406 | 0,0399 | 0,4123 | 0,4256 | 0,4108 |0,4244
Min. hod. | 0,1113 | 0,0835 | 0,1130 | 0,0911 | 0,0299 | 0,0633 | 0,0376 |0,0628
Max. hod. | 0,2528 | 0,2003 | 1,0031 | 0,2504 | 1,0134 | 1,0105 | 1,0114 |1,0156
Median 0,1667 | 0,1434 | 0,1842 | 0,1670 | 1,0024 | 0,1676 | 1,0026 |0,1675

59



4  KLASIFIKACIA RUCNE PISANEHO PREJAVU

Klasifikacia je vo vSeobecnosti proces triedenia vstupnej mnoziny dat do
urcitych skupin vystupnych dat, na zaklade posudzovania ich vlastnosti. V diplomovej
praci sa jedna o klasifikiciu zaznamov rucne pisaného prejavu pacientov
diagnostikovanych na vyskyt neurologického onemocnenia, podl'a parametrov
extrahovanych metédami analyzy ruc¢ne pisaného prejavu, podrobne popisanymi
v kapitole 3, na Pacientov trpiacich Parkinsonovou nemocou a zdravych l'udi..

V praci je snaha o natrénovanie klasifikatora, schopného odlisit zaznam
zdravého Cloveka od pacienta trpiaceho Parkinsonovou nemocou. V dneSnej dobe
existuje mnoho klasifikatorov zalozenych na rdéznych algoritmoch, od tych
najjednoduchsich po zlozitejsie, vyzadujucich strojové ucenie. Su taktiez nazyvané
metédami rozpoznavania vzorov. V praci je pouzita klasifikacia pomocou algoritmov
najbliz§ich susedov, tzv. algoritmy KNN, metédy pomocnych (podpornych) vektorov,
viacvrstvovych neurénovych sieti S algoritmom spétného Sirenia chyby, tzv. MLP
(multi-layer perceptron), metédy rozhodujucich stromov (konkrétne tzv. Random
forest), Bayesové siete a linearna regresia, z ktorych niektoré su podrobne popisané
Vv nasledujucich podkapitolach.

4.1  Algoritmus k-najblizSich susedov (kNN)

Metoda rozpoznavania kNN, alebo metéda najblizsich susedov zaradi nezndmu
vzor dat do tej skupiny, ktorej predstavitelia si najviac zastipeni v danej k-tici
najblizsich susedov. Jedna sa o neparametrickii metddu klasifikdcie vzorov, ktora na
rozdiel od parametrickych metdd ako je napr. GMM, nepredpokladd znalost
pravdepodobnostnych charakteristik jednotlivych tried. Metoda kNN je zaloZend na
hladani priamo aposteriornej pravdepodobnosti.

Pri vypoéte KNN pracujeme s trénovacou mnozinou {(x;, w;)}, kde i = 1...K, x;
je vzor, ktorému je priradena prislusna trieda w; a K je vel'kost” trénovacej mnoZiny. Pre
nezndmy prvok je hl'adané také xj, Ze plati

llxy, — xIl = minllx; — xlli=1. - (4.1)

Na obrazku, vid’ Obr. 4.1 je ilustra¢ne zobrazeny proces klasifikacie kNN, pre k = 5.
Vypocet vzdialenosti danych vzorov, je vécSinou pocitany pomocou Euklidovskej
vzdialenost’ tychto bodov v tzv. Euklidovskom priestore.

Metody klasifikdcie pomocou algoritmov kNN st vhodné pre triedenie dat do
mensich skupin. Téato vlastnost’ vyhovuje poziadavkam prace, a preto je zaradena do
systému klasifikdcie Parkinsonovej nemoci na zdklade analyzy ru¢ne pisané¢ho prejavu.
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Obr. 4.1: Proces klasifikacie algoritmu kNN pre pocet najbliz§ich susedov rovny k = 5.
V tomto pripade by bol neznamy vzor klasifikovany ako oranzova hviezda, pretoze
v k-tici najbliz§ich susedov zastupenie tejto triedy prvkov svojim poctom prevysSuje
ostatné.

4.2  Metody podpornych vektorov (SVM)

Metody podpornych vektorov patria medzi tzv. kernel-based metddy strojového
uéenia. Vstupné data klasifikuji do jednotlivych tried pomocou podpornych vektorov.
Tato metdda hl'ada nadrovinu, ktora by v priestore priznakov rozdelila trénovacie data.
Pretoze rozdel'ujuca nadrovina je linearnou funkciou, je ucenie pomocou SVM radené
medzi bindrne klasifikatory, tj. medzi klasifikatory, ktoré rozdeluju vstupnii mnozinu
dat na dve triedy. Oddelitel'nost’ dat v priestore priznakov pomocou linearnej funkcie
pre linearne neseparovatelné zhluky dat je dosiahnuta tzv. jadrovou transformaciu.
Jedna sa o transformaciu priestoru priznakov do priestoru vyssej dimenzie, v ktorej st
tieto priznaky linearne separovatelné. Na obrazku Obr. 4.2 je ilustratne zobrazeny
priebeh klasifikacie vstupnej mnoziny dat algoritmom SVM.

Tak ako metody klasifikacie zalozené na algoritmoch najbliz§ich susedov, aj
metody podpornych vektorov vykonévaju klasifikaciu v niekol’kych fazach:

1. Faza ulenia — Vv prvej faze klasifikacie je kazdy bod o N priznakoch umiestneny
do odpovedajuceho miesta v N-rozmernom priestore. Tak ako pre algoritmy
kNN ma kazdy bod pevne definovanu triedu. Po vytvoreni zhlukov dat
algoritmus hladéd prislusni rozdelujucu nadrovinu pomocou tzv. podpornych
vektorov.

2. Faza Klasifikacie — kazdy bod vstupnej mnoziny bodov je opét’ umiestneny do
priestoru a podla rozdelenia tohto priestoru deliacou nadrovinou je nasledne
priradeny do odpovedajuce;j triedy.
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Obr. 4.2: Zobrazenie rozdelenia (linearne separovatelnej) mnoziny dat algoritmom SVM, ktory
hl'ada tzv. deliacu nadrovinu schopnu separovat’ vstupni mnozinu dat.

Algoritmus podpornych vektorov je takisto ako algoritmus najblizsich susedov
zaradeny do systému automatickej detekcie Parkinsonovej nemoci na zdklade analyzy
rucne pisané¢ho prejavu. Tieto algoritmy su v diplomovej praci realizované a testované
modelom klasifikacie, realizovanym v programovom prostredi RapidMiner, ktory je
mozné vidiet v prilohe C. Viac 0 navrhnutom modele vid’® kapitolu 6.4. Vysledky
uspesnosti tychto klasifikatorov, ako aj vSetkych klasifikatorov pouzitych v navrhnutom
modele je mozné najst’ v kapitole 6.4.2.

4.3  Umelé neurénové siete (ANN)

Umelé neurénové siete su systémy, ktorych funkénost vychadza z funkcie
ludského mozgu. Jedna sa o spojenie obrovského mnozstva paralelne pracujucich
zakladnych funkénych blokov, zvanych neurény. Neurdny st bunky nervového systému
zivych organizmov ulozené v Sedej mozgovej kore. Umeld neuronova siet je
matematicky systém spracuvajtci informacie zo svojho okolia, modelujuci funkciu
I'udského mozgu. Jedna sa o adaptabilny stroj schopny ucit’ sa. Znalost' 0 nezndmom
procese, ulozena vo forme vah umelej neurdnovej siete, méze byt v praxi vyuzita pri
analyze a riadeni neznadmeho procesu. Vo vSeobecnosti je neurénova siet’ zloZena z
velkého mnozstva neurénov a spojeni medzi nimi, nazyvanymi tiez synapsie, ktoré st
stimulované vstupnym signalom na zaklade ktorého produkuju vystupny signal (pre
biologické neurény tzv. nervovy vzruch). Vystupny signal je pred vstupom do d’alSicho
neurénu v danej neurénovej sieti nasobeny vahami ulozenymi v synapsiach. Ucenie
neurdnovej siete je zaloZzené na modifikacii jej vah v dynamickom trénovacom procese,
v zavislosti na u¢iacom pravidle.
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4.3.1 Model neuronu

Model neur6onu, zvany tiez perceptron, sa skladd z viacerych Casti, pricom ich
nazvy su zvolené analogicky s biologickym neurénom. Jedna sa o tieto Casti:

1. Vstupné Casti — skladaji sa zo vstupov neurdnu, ktorych moze byt N a k nim
prisluchajicich nastavitelnych vah (tzv. synaptickych vah). Podl'a hodnoty
vahovych koeficientov moze mat dany vstup excitacny (zosiliiujuci), ¢i
inhibi¢ny (utlmujtci) charakter.

2. Funk¢ne cCasti— tvoria tzv. aktivacna funkcia a prah neurénu. Je to vykonna
jednotka neurdénu, ktord rozhodne o hodnote vystupu z daného neurénu.

3. Vystupné Casti— jedna sa o vystup neurénu. Je vzdy jeden a moze byt zaroven
vstupom viacerych inych neurénov. Samotné pospdjanie vstupov a vystupov
neurénov spolu s nastavenymi synaptickymi véhami tychto spojov vytvara
zlozith neurologicku siet’.

Perceptron prijima vstupné signaly X = (xq, X5, X3, ..., Xp41) cez synaptické vahy
tvoriace vahovy vektor w = (W, Wy, W3, ..., Wy41). Vystup perceptronu je definovany
podl'a nasledujuceho vztahu

Yperceptron — f(Z?:l WiX; — 9)1 (44)

Kde f je aktivatna funkcia neurénu, w; j-ta synapticka vah, x; j-ta vstupna hodnota a 6
je prah neuronu. Aktivacna funkcia byva Casto realizovana pomocou funkcie sign
definovanej ako

+1, akx > 0 & Z;;lexj >0

—1, akx <0 X wix; <6 (4.5)

sign(x) = {

4.3.2 Viacvrstvové neuronové siete

Perceptron dokéze klasifikovat’ len data, ktoré st tzv. linedrne separovatelné.
Pre tento nedostatok sa pri klasifikacii zloZitejSicho rozlozenia vstupnej mnoziny dat
prechadza na viacvrstvové neurénové siete. Tieto neurénové siete dokazu spol'ahlivo
separovat’ aj omnoho komplexnejSiu mnozinu dat. Existuji dva typy viacvrstvovych
neurdnovych sieti. Jedna sa o siete s doprednym $irenim a siete rekurentné (so spatnou
vézbou). V praci je pouzitd dopredna viacvrstvova neurdnova siet’ vyuzivajuca metodu
spatného Sirenia chyby, tzv. error backpropagation vid’ kapitolu 4.3.3. Tato siet’ sa
sklada z viacerych vrstiev. Prvé vrstva neurénov, tzv. vstupna vrstva, ma funkciu vstupu
danej neurénovej siete, posledna vrstva je tzv. vystupna. Vsetky vrstvy medzi nimi su
tzv. skryté vrstvy, ktoré¢ vykondavaju samotnu funkciu strojového ucenia adaptaciou
svojich vah na zdklade spétného Sirenia chyby.
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4.3.3 Algoritmus ucenia backpropagation

Jedna sa o algoritmus ucenia s ucitelom. To znamena, ze neurdnovej sieti su
postupne predkladané vzory, ktorych prislusnost k jednotlivym triedam je vopred
znama, na zaklade ktorych siet’ postupne adaptuje vahy svojich synaptickych spojov az
pokial’ siet’ nie je tzv. ,,naucend®, tj. uciaci proces nie je u konca. Proces ucenia pri
pouziti algoritmu spétného Sirenia chyby pozostava z viacerych faz:

1. Faza inicializacie vah — v tejto faze sa vSetky vahy neuronovej siete nastavia na
nahodné hodnoty v ur¢itom definovanom intervale.

2. Faza predloZenia vzoru — neurdnovej sieti je predlozeny vzor z trénovacej
mnoziny a postupne sa Vv jednotlivych skrytych vrstvach pocitaja vystupy podla

vzt'ahov

y =St wix; +6), (4.6)
1

5(@) = 7% 4.7

3. Faza vypoctu chyby udenia — Vv tejto faze je vypocitana tzv. energia vystupu
neurénovej siete podl'a vzt'ahu
E=-Y0, (i —dp)?, (4.8)
kde n je pocet vystupnych neurénov, y; je i-ty vystup a d; je i-ty pozadovany
vystup. Tato energia je pouzitd ako prirastok k celkovej energii pocitanej cez
vSetky vzory. Nasledne je vypocitand chyba ucenia pre vystupni vrstvu
neurénovej siete
60 = (di = yD)yy? (L = yD). (4.9)

4. Faza spitného Sirenia chyby — vypocitand chyba sa spétne Siri smerom ku
vstupu neuronovej siete. Na zaklade vypocitanej chyby st adaptivnhe menené
vahy jednotlivych synaptickych spojeni medzi neurénmi.

5. Ukoncenie vyberu vzorov z trénovacej mnoZiny — pokial boli sieti predlozené
vSetky vzory z trénovacej mnoziny, pokracuje algoritmus fazou 6. Ak nie, vracia
sa spat’ na fazu 2 a cely postup sa znovu iterativne opakuje.

6. Ukoncenie procesu ucenia — pokial hodnota chybovej funkcie po poslednej
iteracii klesla pod vopred definované minimum, siet’ sa pokladd za naucent
a proces ucenia je ukonceny.

4.4  Linearna regresia

Predstavuje aproximéciu zadanych hodndt pomocou polynému prvého radu
metodou najmensich §tvorcov. Inak povedané, linearna regresia hl'ada priamku v grafe
vstupného priebehu, ato taku, ktora prechadza niekolkymi bodmi tak, aby sucet
druhych mocnin odchyliek jednotlivych bodov od priamky bol minimalny. Vo
vSeobecnosti sa jednd o algoritmus aproximujuci priebehy funkcii so zlozitym
priebehom, tj. tzv. vyhladzovanie.
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5 NAVRH SYSTEMU

5.1 Vyvojovy diagram

Korpus = databaza zdznamov jednotlivych cvideni na digitdlnom tablete
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5.2  Popis systému

Navrhnuty systém pozostava z viacerych casti, tzv. modulov, ktoré je mozné
vidiet' v kapitole 5.1. V prvom bloku tohto systému prebicha rozdelenie zaznamov
jednotlivych cviceni (korpusu) na zaklade polohy pera (stylusu) pri vykonavani
pisomno-kresliacich cviceni podl'a Sablony, na zaznamy pera na ploche tabletu a na
zdznamy pera nad plochou tabletu. Nasledne st zaznamy segmentované. Na zaklade
typu cviCenia tato segmentacia prebieha dvojako. Cvic¢enia, ktoré pacienti vykonavaju
vo viacerych tahoch, ako st napr. cvicenia pisania slov, slovnych spojeni a viet (vid’
kapitolu 2.1.4), st dané zaznamy rozdelené na jednotlivé tahy. Pre priebehy cviceni,
ktoré pacienti vykonavaji v jednom t'ahu, ako st napr. Archimedova $pirala a elipsa, je
tento krok preskoCeny azdznamy tychto cviceni st rozdelené na mensie casti, tzv.
segmenty. V ramci diplomovej prace je rozdelenie na segmenty vykonavané metédou
nasobenia jednotlivych si zaznamov vahovaciou postupnostou (inak tzv. ,,oknom®).
Viac o realizacii segmentacie vo navrhnutom systéme, vid’ kapitolu 6.1.2. V druhom
bloku prebieha extrakcia priznakov (parametrov), podrobne popisanych v kapitole 2.3.
Konkrétna realizacia vypoctu priznakov pouzitych vo vytvorenom systéme je rozobrata
v kapitole 6.2. V tretom bloku podl'a charakteru priznakov prebicha extrakcia tzv.
vysokouroviiovych priznakov. Jednd sa o Statistické zhodnotenie viacdimenzionalnych
priznakov, ako su vektory a matice vo forme Statistickych hodnoét ako st median,
smerodajna odchylka a iné. V diplomovej praci je tento proces vyuzity napr. pri vypocte
medidnu vykonovej spektralnej hustoty, rychlosti pisania, akceleracie atd. Pre
jednodimenzionalne priznaky, tj. skalary, je tento proces vykonavany za uéelom
Statistického zhodnotenia tychto priznakov. V Stvrtom bloku systému st tieto vysledky
upravené do matice priznakov, ktord je podrobne popisana v kapitole 6.3, a nasledne
vyexportované do stiboru vhodného pre klasifikaciu navrhnutym modelom klasifikécie,
vid’ prilohu B. V piatom a poslednom bloku systému, su vsetky vypocitané parametre
zaradené do modelu testovania Uspesnosti klasifikacie pri vybere najlepSich parametrov
pre jednotlivé cvicenia. Vysledkom tohto testovania je stibor parametrov, pri pouziti
ktorych dosahuje navrhnuty systém najpresnejsSiu klasifikdciu vstupnych dat vo forme
zaznamu pisomno-kresliaceho cvi¢enia do tried PD/H. Vystupom systému je teda
natrénovany model automatickej detekcie Parkinsonovej nemoci na zéklade analyzy
ru¢ne pisaného prejavu.
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6 PRAKTICKA CAST

Testovanie automatickej detekcie Parkinsonovej nemoci na zaklade ruéne
pisaného prejavu, je v diplomovej praci realizované v programovych prostrediach
programov MATLAB a RapidMiner. Testovanie prebichalo na testovacich zaznamoch
ziskanych za pomoci neurologickej kliniky fakultnej nemocnice u sv. Anny v Brne.
Konkrétne sa jednalo o zaznamy 68 l'udi, z toho 32 muzov (H — 12, PD — 20) a 36 zien
(H — 15, PD — 21). Jednalo sa 0 zaznamy pisomnych a kresliacich cviéeni podla
Sablony, vid’ prilohu B. Tieto zdznamy boli ziskané s pouzitim digitdlneho tabletu
Wacom Intuos 4M, ktorého vzorkovacia frekvencia je 200 Hz. Viac o tomto procese,
vid’ kapitolu 1.2. Data pouzité pre testovanie a naslednu klasifikaciu pochadzaja jednak
od pacientov klasifikovanych na pritomnost’ Parkinsonovej nemoci, ako aj od zdravych
T'udi. Ulohou navrhnutého systému je dané zaznamy klasifikovat’ do tychto dvoch tried
(kategorii), S ¢o mozno najvdacSou presnostou. Testovanie anasledné vytvaranie
natrénovan¢ho modelu automatickej detekcie Parkinsonovej nemoci je realizované vo
viacerych krokoch, podrobne popisanych v nasledujicich podkapitolach.

6.1 Predspracovanie testovacich dat

Databaza zaznamov rucne pisaného prejavu pouzitd v diplomovej praci
pozostava zo zdznamov 78 ludi. Kazdému cloveku bol predlozeny vzor Sablony
pisomnych a kresliacich cvieni. Vsetky cviCenia maju svoj vlastny zaznam a su
ulozené v subore *.xml. Pred samotnym vypoctom parametrov, je potrebné jednotlivé
zaznamy predspracovat. Jedna sa o nacitanie dat z databaze aich rozdelenie na
jednotlivé cviCenia a nasledna segmentacia, popisana v kapitole 2.2.

Délezitou skuto¢nostou pri testovani navrhnutého modelu je, Ze data, st
testované zvlast pre zaznamy na osi X apre zaznamy na 0Si y (pre parametre
diferencujuce polohu pera na osi X ana osi y). Toto je zohladnené pri samotnom
predspracovani tychto dat vo forme segmentacie, vid’ nizSie, ako aj pri samotnom
vypocte parametrov a naslednej klasifikacii.

6.1.1 Rozdelenie na jednotlivé cvicenia

Vstupné data, tj. zaznamy jednotlivych cviceni, st V praci najprv nacitané do
programového prostredia MATLAB s pouzitim vytvorenych *.m siborov a nasledne st
rozdelené na jednotlivé cvienia. Tento proces prebieha v niekolkych krokoch,
podrobne popisanych niZsie:

- Pomocou suboru gen_file_list.bat je v prvom kroku vygenerovany dokument
list.txt, ktory obsahuje cesty ku vSetkym zaznamom v testovacej z databaze.
Zaznamy su typu *.svc aich podrobny popis je ulozeny v subore typu *.xml
snazvom corpus_PAR_CZ 003_writing.xml.
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- Skript gen_database_info.m nacita vytvoreny textovy stbor list.txt. Funkciou
read_SVC.m tieto zaznamy nacita do Struktury ciest k testovacim stborom,
ktoru ulozi do siboru *.mat ako test_info.mat.

-V dalsom kroku st skriptom gen_spec_list.m vytvorené *.mat stbory ciest
Kk jednotlivych cvic¢eniam (Arch. $pirala, elipsy atd’.). SKript najprv nacita subor
test info.mat, vytvoreny v predchadzajuicom kroku. Zo Struktary ulozenej
V tomto subore vyberie prislusnost’ daného zaznamu k jednotlivému cviceniu, na
zaklade konvencie mien jednotlivych suborov. Takymto sposobom su cesty ku
vSetkym zaznamom V databaze rozdelené na cvicenia, ktorésu ulozené do
vytvorenych stborov:

o arch_sp_list. mat
o elip_list. mat

o others_list. mat

o sentense_list.mat.

-V poslednom kroku tejto fazy st funkciami read [cvi€enie].m vytvorené
Struktary jednotlivych cviCeni. Obsahuju cesty k zdznamom v Struktire ako aj
maticu zaznamov vsetkych pozorovanych veli¢in popisanych v kapitole 1.2.
Konkrétne sa jedna o maticu v tvare:

[0s-x][0s-y][€as. razitko][poloha ON/OFF][tlak][naklon][elevacia]

Vsetky tieto pozorované veliCiny vSak v praci vyuzité nie su. Pre vypocet
parametrov s pouzité parametre, poloha pera na osi X, poloha pera na osi y
a tlak pera na hrot pera. Na konci tejto fazy predspracovania su vytvorené *.mat
subory pre jednotlivé cvicenia, konkrétne:

o arch_sp.mat — obsahuje zdznamy cviCenia 1, tj. zaznamy kresliaceho
cvicenia, pri ktorom pacienti kreslili Archimedovu $piralu

o elip.mat — obsahuje zaznamy cvicenia 2, tj. zaznamy kresliaceho
cvicenia, pri ktorom pacienti kreslili elipsy rychlo cez seba.

o others.mat — obsahuje zaznamy cvicenia 3 — 8, tj. zaznamy pisomnych
cviceni, pri ktorych pacienti pisali pismena ,,I*, slabiky, slova a slovné
spojenia.

o sentense.mat — obsahuje zdznamy cvicenia 9, tj. zdznamy pisomného
cvicenia, pri ktorom pacienti pisali vopred ur¢enu vetu.

6.1.2 Segmentacia jednotlivych cvi¢eni

Po vytvoreni *.mat stiborov pre jednotlivé cviCenia, je potrebné tieto zaznamy
rozdelit’ na menSie Useky, tj. segmentovat. V praci si vyuzite dva typy segmentacie,
podrobne popisané v kapitole 2.2. Konkrétne sa jedna o tieto typy segmentacie:
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- segmentacia na t'ahy,
- segmentacia vahovacou postupnostou.

Cvicenia, ktoré boli pri testovani a vytvarani zaznamov vykonavané v jedinom
tahu, ako napriklad Archimedova $pirala a elipsa, nie su v praci segmentované na tahy.
Tieto cviCenia st segmentované len na mensSie Casti (Segmenty), pomocou adaptivnej
metody nasobenia zdznamov vahovacou postupnostou, ktord berie na zretel' fakt, ze
Vv kazdom segmente, pokial’ to je mozné musi byt zachovand asponn jedna peridda
segmentovaného signalu. Pévodne boli data segmentované tak, aby v kazdom segmente
boli obsiahnuté minimalne dve peridody skumaného priebehu. Testované priebehy su
viak prili§ kratke a vysledny pocet segmentov, V zavislosti na ich dizke, tym padom
nebol vyhovujici. Segmentacia tychto cviceni prebieha nasledovne:

- Skriptom perioda.m je zistena zékladna peridda vsetkych cviceni, ktoré st touto
metédou segmentované. Konkrétne sa jednd ouZz spominany zaznam
Archimedovej $piraly a taktieZ je touto metodou segmentovany priebeh cvicenia,
pri ktorom pacienti kreslili elipsy. Tieto priebehy, konkrétne ich x-ova ay-ova
Cast’ su pri priemete do roviny priebehu na osi x — ¢as a priebehu na osi y — ¢as,
kvazy-periodické az periodické, vid' kapitolu 2.1.1 a 2.1.2. Peridda tychto
priebehov, ktora je rovna zakladnej peridde, je V praci vypocitana s vyuZzitim
autokorelacnej metody urovania zakladnej periody, resp. frekvencie. V praci je
na tento vypocet pouzita funkcia fO_autokor.m. Vystupom skriptu perioda.m su
matice v tvare:

[perioda na osi x][perioda na osi y]

pre vSetky zaznamy spominanych cviceni. Tieto matice st nasledne uloZené do
stiboru *.mat, ako period_arch_sp a period_elip.

- Po vypocitani zakladnej periddy st vSetky cvienia nasobené vahovacou
postupnost’'ou S vyuzitim Hammingovho okna. V praci je pouZita tzv. Segmentacia
s prekryvom jednotlivych segmentov. Prekryv je zvoleny 50%. Po segmentacii st
segmentované priebehy uloZzené¢ do *.mat suborov, konkrétne do suborov
arch_sp_seg.mat a elip_seg.mat.

Cvicenia, ktorych vykonavanie je predpokladané vo viacerych tahoch, si naopak
segmentované na jednotlivé tahy pomocou funkcie separate_strokes.m, konkrétne sa
jedna o cvicenia 3 — 9. Tato funkcia za hranicu jednotlivych tahov predpoklada zmenu
stavu polohy pera na povrchu tabletu, tj. Zze pacient prechadza na novy tah pri
zodvihnuti a opatovnom polozeni pera na plochu tabletu. Medzi tymito cviceniami sa
nachadzaju aj kratke zaznamy typu ,,I*. Tieto zdznamy su povazované za jeden tah,
a preto nie st segmentované. Po ukonceni faze segmentacie na tahy, st segmentované
stibory ulozené do suborov typu *.mat, ako others_seg.mat a sentense_seg.mat.
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Pri tychto cviceniach je dolezit¢ spomenut, ze kedZe je za hranicu tahov
povazované zodvihnutie, resp. polozenie pera na plochu tabletu, zaznamenavana je aj
poloha pera nad povrchom tabletu. Tieto data su v praci taktiez pouzité, spolu
s informaciou 0 polohe pera na povrchu tabletu.

6.2  Vypoclet parametrov

Testovanie, resp. vypocet parametrov hodnotiacich ru¢ne pisany prejav, je
v diplomovej praci realizovany skriptom param_testing.m, ktory v prvom kroku nacita
subory typu *.mat, konkrétne zaznamy segmentovanych cvi¢eni danych typov
popisanych v podkapitole 6.1.2. Nasledne pocita uréené parametre. Po vypocte daného
parametra je hodnota spdtne zapisana do Struktury, z ktorej bol tento parameter
pocitany. Na konci testovania su tieto Struktury opéatovne ulozené do jednotlivych *.mat
suborov ako arch_sp seg.mat, elip_seg.mat, others_Seg.mat a sentense_seg.mat. V praci
st pocitané viaceré typy parametrov popisané v nasledujticich podkapitolach.

6.2.1 Parametre hodnotiace rucne pisany prejav

V préci st na vypocet tychto parametrov, ktorych podrobny popis je uvedeny
v kapitole 3.1 vytvorené funkcie, volané v skripte param_testing.m. Konkrétne sa jedna
o tieto funkcie:

- m_f _writing.m — jedna sa o funkciu, ktora pocita pocet t'ahov za jednotku casu,
vid’ kapitolu 3.1.1, konkrétne sekundu. Za t'ah sa povazuje zmena stavu ON/OFF
polohy pera na tablete, popisana v kapitole 6.1.1. Pre povahu cvicenia, si na
vstup funkcie privedené len zaznamy cviceni 3 — 9, tj. others_seg.mat
a sentense_seg.mat.

- m_mov_time.m — funkcia pocitajica celkovii dobu pisania, popisanu v kapitole
3.1.2. Tento vypocet je aplikovany na vSetky zdznamy cviceni, pretoze sa
nerozliSuje pocet tahov a ani jednotlivé segmenty, ale celkovy pocet vzorkov na
dané cvicenie, podeleny vzorkovacou frekvenciou.

- m_s_size.m — tato funkcia uréuje vysku tahu, vysvetlenu v kapitole 3.1.3. Opéat’
je pre svoju povahu aplikovana iba na zaznamy, pri ktorych ma zmysel hovorit’
0 jednotlivych tahoch, tj. cvicenia 3 — 9. Za vySku tahu je povazovana y-ova
stiradnica jednotlivych tahov.

- m_s_length.m — jedna sa o funkciu poéitajucu dizku jednotlivych tahov, vid
kapitolu 3.1.4. Dizka fahu je pocitand ako suma (suéet) druhych odmocnin
suctov druhych mocnin X-ovych ay-ovych prirastkov na tiseku medzi dvoma
vzorkami daného t'ahu. Tak ako pre funkcie m_s_size.m a m_f_writing.m, aj pre
funkciu m_s_length.m, je za vstup povazované len cviCenie, pri ktorom ma
zmysel diferencovat’ jednotlivé t'ahy, tj. cviéenie 3 — 9.
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m_s_duration — tj. dizka trvania tahu, vid kapitolu 3.1.5, je funkcia po&itajiica
diZku trvania jednotlivych tahov [s]. Za tah povaZuje iba zdznamy, ktoré maju
viac ako urcity pocet vzorkov. Je tomu tak pretoze digitalny tablet pouzity pre
ziskanie zaznamov zaznamenava aj okamzik po ukonéeni cvicenia. Tento pohyb
sa vSak uz nepovazuje za tah. Tento parameter je pocCitany ako pocet vzorkov
daného tahu, podeleny vzorkovacou frekvenciou. Je opét pocitany len pre
cvicenia 3 — 9.
m_p_writing — je funkcia pocitajica Statistické parametre tlaku na hrot pera pri
vykonévani pisomnych a kresliacich cviceni. Je pouzitd na vSetky zdznamy
cviceni, tj. arch sp seg.mat, elip seg.mat, other seg.mat a sentense_seg.mat.
Konkrétne pocita nasledujiice parametre:
strednu hodnotu
median
maximalnu hodnotu
minimélnu hodnotu
varianciu (rozptyl)
smerodajnt odchylku

o kovarianciu
m_a_writing — funkcia pocita rychlost’ pisania, popisant v kapitole 3.1.7.
V préci je rychlost’ pisania po¢itana ako dizka jednotlivych tahov delena ¢asom

0O O O O O O

(¢asovym razitkom). Tato funkcia povazuje zdznam Archimedovej Spiraly
aelipsy za jeden tah ataktiez ich pouziva ako vstup spolu so zdznamami
zcvieni 3 — 9. Vysledkom funkcie s jednak vektory rychlosti pre jednotlivé
vzorky Casového razitka, ako aj celkova priemerna rychlost’ pre dané t'ahy.
m_a_writing — je funkcia pocitajuca akceleraciu (zrychlenie) pisania, ktoré je
podrobne popisané v kapitole 3.1.9. Tento parameter je v praci urCeny ako
podiel rychlosti pisania dané¢ho tahu a ¢asu. Zrychlenie, tak ako rychlost’ pisania
povazuji Archimedovu Spiralu a elipsu za vstup funkcie a akceleracia tychto
vstupov je opdt’ pocitana pre jeden tah. Vysledkom tejto funkcie su, rovnako
ako pre rychlost’ pisania, vektory akceleracii pre jednotlivé vzorky ¢asového
razitka, ako aj celkova priemernd akceleracia pisania pre jednotlivé tahy.
m_j_writing — tzv. ,,writing jerk®, alebo inak koeficient Smyku, je parameter,
ktory vyjadruje derivaciu zrychlenia pisania podla ¢asu. V praci je pocitany ako
podiel zrychleni pisania a ¢casového razitka. Vysledkom funkcie je opat’ vektor
koeficientov Smyku pre jednotlivé vzorky Casového razitka, ako aj celkovy
priemerny koeficient Smyku pre jednotlivé tahy. Funkcia pracuje tak ako
predchadzajtce cvicenia so vSetkymi zdznamami cviceni.
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6.2.2 Parametre pouzivané pre analyzu recového prejavu

Tieto parametre su v diplomovej préci rieSené prostrednictvom funkcii volanych

v skripte param_testing.m. Jedna sa o parametre, bezne vyuzivané pri analyze reCového
signalu. Pre charakter signalov, reprezentujucich zaznamy rucne pisaného prejavu, je
mozné ich pouzit podobne ako na analyzu reCového signalu. Podrobny popis

parametrov pouzitych v praci je uvedeny nizSie. Su realizované nasledovnymi
funkciami:

m_pitch.m — jedna sa o funkciu pocitajacu zakladnu periodu signalu,
spominanu v kapitole 3.2.2 a v kapitole 6.1.2, kde je zakladna peridda vyuzita
pri segmentacii zdznamov rucne pisaného prejavu na segmenty pomocou
metédy vahovacej postupnosti. Zakladnd peridoda je pocitand pre zaznamy
cviceni 1 a 2, teda pre zdznamy Archimedovej $piraly a elipsy.

m_lIpc_coef — je funkcia poéitajica linearne predikéné koeficienty jednotlivych
zaznamov, vyuzivajica funkciu Ipc.m. LPC koeficienty su v diplomovej praci
pocitané pre cviCenia, ktoré bolo mozné segmentovat’ na segmenty pomocou
vahovacej postupnosti, teda pre cvicenia 1 a 2.

m_median_psd — tato funkcia poc¢ita median vykonovej spektralnej hustoty, vid’
kapitolu 3.2.4. Je urCeny na zaklade zistenia medianu celkovej energie priebehu
daného zaznamu, presnejsie, ktory vzorok signalu odpoveda vzorku, na ktorom
sa nachadza hodnota medianu vykonovej spektralnej hustoty. Celkova energia
signdlu je pocitand ako kumulativny sucet energii, tj. vykonovej spektralnej
hustoty na mocninu rovnii dvom. Tento parameter vSak do systému po jeho
testovani zaradeny nie je, pretoze jednotlivé priebehy zaznamov cvifeni su
takmer periodické, tj. ich vykonova spektralna hustota prudko klesa, pretoze
vacSina energie je sustredena V prvej harmonickej zlozke signalu. Pocitanie
medianu PSD teda v tomto pripade nema zmysel. Tento parameter bol testovany
na priebehoch 1 — 8.

m_spec_flux — alebo inak spektralny tok, je parameter uréujici ako rychlo sa
vykonova spektralna hustota skumaného signalu meni v Case. V praci je
pocitany ako suma rozdielov normalizovanych vykonovych spektier
predchadzajiceho a nasledujuceho vzorku na druht. Podrobny popis tohto
parametra, vid’ kapitolu 3.2.6. V diplomovej praci je pocitany pre zaznamy
cviCeni 1 a 2.

Parametre ako jitter arealne kepstrum v praci realizované nie su. Kepstralna

analyza nie je do systému zaradena kvoli kvazy-periodickému charakteru jednotlivych
zaznamov, kedy z priebehu kepstra nie je poznatel'nd Ziadna uZito¢na informaécia,
pretoze takmer cely priebeh funkcie kepstra je rovny nule.
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6.2.3 Parametre hodnotiace kvalitu a intenzitu signalu

Medzi tieto parametre su v diplomovej praci zaradené parametre hodnotiace
kratkodobé charakteristiky signdlu ako napr. kratkodobd energia signalu. Nasledujuce
parametre si v navrhovanom systéme, tak ako predchadzajice parametre, pocitané
pomocou funkcii volanych v skripte param_testing.m. Konkrétne sa jedna o funkcie:

- m_energy.m — jedna sa o funkciu pocitajucu kratkodobt energiu jednotlivych
priebehov pomocou funkcie energy.m. Viac o kratkodobej energii, vid’ kapitolu
3.3.1. Tento parameter je Vv praci poéitany pre zaznamy cviceni, ktoré su
segmentované na kratSie useky, segmenty, tj. Archimedovu $piralu a elipsu.

- m_intensity.m — funkcia pocitajica kratkodobu intenzitu pomocou funkcie
intensity.m. Je vel'mi podobna kratkodobej energii a v praci bolo pri testovani
dokazané, ze ich priebehy sa podobaju. Viac 0 kratkodobej intenzite, vid’
kapitolu 3.3.2. Tak ako kratkodoba energia, aj kratkodoba intenzita je v praci
pocitand pre zdznamy cviceni 1 a 2.

- m_zcr.m — jedné sa o funkciu pocitajucu kratkodoby pocet prechodu signélu
nulovou troviiou popisany v kapitole 3.3.3, pomocou funkcie zcr.m. Tento
parameter je opét’ pocitany pre zaznamy cviceni 1 a 2.

6.2.4 Parametre zaloZené na teorii chaosu

Ako zastupca tejto skupiny parametrov, je v praci je pouzity parameter Fraktalna
dimenzia, podrobne popisana v kapitole 3.4.3, realizovany funkciou m_fractal_dim.m.
Tento parameter je pocitany pre zdznamy cviceni Archimedovej $piraly a elipsy.

6.3  Spracovanie parametrov

Po dokonceni vypoctu parametrov popisanych v predchadzajtcich kapitolach, st
tieto parametre spitne ulozené do stborov *.mat, konkrétne do segmentovanych
zédznamov jednotlivych cviceni, tj.

- Arch_sp_seg.mat
- Elip_seg.mat

- Others_seg.mat

- Sentense_seg.mat

Dal§im krokom pred samotnou klasifikaciou parametrov je ich spracovanie do
podoby vhodnej na klasifikovanie, ktoré je v diplomovej praci realizované pomocou
algoritmov, podrobne popisanych v kapitole 4. Proces klasifikacie realizovanej
Vv diplomovej praci je podrobne popisany v kapitole 6.4.
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Spracovanie parametrov vypocitanych zo zaznamov ru¢ne pisaného prejavu do

podoby vhodnej na klasifikdciu navrhnutym modelom Kklasifikacie prebieha vo
viacerych krokoch. Jedna sa o nasledujuce kroky:

Déata v podobe vektorov, ako napr. vektor rychlosti pisania, vektor akceleracii
atd’. st spracované s pouzitim Statistickych parametrov popisanych v kapitole
6.1.1, pri popise tlaku na hrot pera pri vykondvani jednotlivych pisomno-
kresliacich cviCeni. Tie st nasledne vlozené do odpovedajicich Struktir a
uloZzené¢ vo forme suborov *.mat, z ktorych boli parametre nacitané. Tento
proces je aplikovany na parametre vSetkych zaznamov segmentovanych cviceni.
Dalej je potrebné vytvorit maticu zdznamov jednotlivych Statistickych
parametrov vsetkych cviceni, vykonanych vSetkymi pacientami a tito potom
previest’ do siboru vhodného na klasifikaciu.

V stbore vsetkych zaznamov sa vyskytuju pripady, kedy niektori pacienti
nevykonali vSetky pisomné alebo kresliace cvicenia. Tieto je treba pred
klasifikaciou taktiez oSetrit’ a klasifikovat’ iba zdznamy cvi€eni, ktorych sa
zucastnili vSetci pacienti.

Spominané poziadavky, tj. vypocet Statistickych parametrov, vytvorenie matice

parametrov ajej nasledna tuprava, st v diplomovej praci realizované stibormi (*.m),
konkrétne sa jedna o nasledujice skripty, resp. funkcie:

patients.m — jedna sa o skript, ktory v prvom kroku nacita vSetky potrebné
stibory *.mat obsahujuce Statistické parametre vSetkych cviceni. Po nacitani dat
je zisteny pocet jednotlivych cviCeni a pocet vSetkych parametrov. Na zéaklade
tychto hodnét je vytvorena matica parametrov, iterativne plnena datami
vSetkych pacientov pre dané cvicenia. Matica ma tvar:

[ ] [Label 1.1 cv. _stat. par. ] .......
1. pacient - [PD/H] [ hodnota par. 1. pacienta ] .......
2. pacient - [PD/H] [ hodnota par. 2. pacienta ] .......

V popise matice sa ako prvy riadok pouziva tzv. vektor znaciek (labelov) pre
koreSpondujuce cvicenia vo formate:

cv[¢islo cvienia]_[subéislo cvifenia]_[x/y]_[parameter].

Napr. cv2_4 w_a _mean je oznaenie pre cvicenia ¢islo 2, tj. zdznam
kresliaceho cvicenia, pri ktorom pacienti kreslili elipsy rychlo cez seba.
Podcislie 4 znaci, Ze sa jednalo o 4. zaznam elipsy (niektoré cvicenia mali
viacero zaznamov), X/y oznacuje ¢i sa dany parameter vztahuje pre zaznam
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polohy pera na osi x, alebo zdznam na osi Yy (toto sa tyka len urcitych cviceni,
napr. tlak na hrot pera nerozliSuje os X a y) a nakoniec w_a mean je oznacenia
pre strednt hodnotu akceleracie pisania.

Dalej je pre klasifikaciu nutné do tejto matice zahrnut’ oznacenia stavu
pacienta, tj. ¢i sa jednd o pacienta diagnostikovaného na Parkinsonovu nemoc
(PD = Parkinson disease), alebo o0 zdravého ¢loveka (H = healthy). Tieto
,,znacky* st v matici umiestnené do prvého stipca.

Spominana matica je plnena iterativne, ato tak, Ze skript hl'ada
V nacitanych *.mat stiboroch zaznamy jednotlivych cviceni pre i-teho pacienta,
pre konkrétne cvi¢enia. Ak zdznam najde, je ulozeny do matice. Ak nie, v matici
(realizované tzv. polom ,,cell array*) ostava prazdne miesto.

- M_param.m - skript patients.m vyuziva tuto funkciu na spravne urcenia lokécie
jednotlivych parametrov v matici, ako aj na dodatocné dopocitanie Statistickych
parametrov.

V poslednom kroku spracovania parametrov su skriptom post_param_proc.m
Z matice odstranené riadky, tj. pacienti, ktori nevykonali vSetky cvicenia (v matici sa
v danom riadku nachadzala prazdna hodnota, tzv. ,,empty value®) a stipce, tj. zdznamy
cviceni, ktoré obsahovali hodnoty ¢isel s rovnakymi hodnotami, alebo pocet nil dan¢ho
cvicenia bol vicsi ako pocet ostatnych hodndt. Takto upravend matica je nésledne
rozdelena na testovacie a trénovacie data, ktoré su nakoniec spolu s maticou vsetkych
parametrov pomocou funkcie cell2csv.m prevedené do stiborov *.csv vhodnych na
klasifikaciu navrhnutym modelom, vid’ kapitolu 6.4.

6.4 Klasifikacia

6.4.1 Model klasifikacie

Klasifikacia parametrov podrobne popisanych v kapitole 6.2, v diplomovej praci
prebieha za pomoci programového prostredia RapidMiner. V praci bol vytvoreny model
klasifikacie parametrov, vid’ prilohu C, ktorého tulohou je s vyuzitim zvoleného
klasifikatora urcit’ presnost’ klasifikacie vstupnej mnoZziny dat. Vstupna mnozina je vzdy
vyberana z matice parametrov podla potreby testovania. Algoritmus vykonavany
testovacim modelom pozostdva z viacerych Casti:

-V prvej Casti klasifikacie su data, resp. vstupna mnozina importované do modelu
blokom Read CSV anasledne rozdelené na testovacie a trénovacie data,
rozdelené v pomere 1:3, v bloku Split data. Tato cast’ modelu je zobrazena na
Obr. 6.1, kde je taktiez v pravom hornom rohu zobrazeny pomer (ratio)
rozdelenia vstupnej mnoziny dat na trénovacie a testovacie data. V pravom
dolnom rohu je zobrazend Cast importovanej mnoziny vstupov zobrazujuca
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»labely* indikujuce zdravotny stav pacienta, ako aj prvy nacitany parameter.

Multiply (2) ratio
{ime aut [ 0.75
:_ﬂ out :1
I out :1 025
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Spiit Data [[Iabell ] v"[aﬁrmute] -
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e PD 3155.072
P 3133703

Obr. 6.1: Zobrazenie prvej Casti modelu klasifikacie, tj. importovanie vstupnej mnoziny a jej
rozdelenie na trénovaciu a testovaviu mnozinu. V pravom okraji je zobrazené
nastavenie parametra ratio, ktory odpoveda pomeru velkosti trénovacej a testovacej
mnoziny, plus sa tu nachadza zobrazenie Casti importovanej matice mapametrov
s oznaenim atribatu label ozna¢ujuceho stav Cloveka, ktory dané cvifenie
vykonaval, tj. PD / H.

- Trénovacia mnozina je v d’alSom kroku testovana algoritmom MRMR. Tento
algoritmus vykondava tzv. predvyber parametrov najvhodnejSich na klasifikaciu.
Vystupom tohto bloku st vahy jednotlivych parametrov trénovacej mnoZiny,
ktoré st nasledne privedené na vstup bloku vyberu parametrov, podla
spominanych vah. Tento proces je zobrazeny na Obr. 6.2. Obrazok zachytava
¢ast’ modelu, kde ako prvy vystupuje blok MRMR-FS, ktory ako je spominané
vysSie vykondva ¢asovo menej narocny predvyber z mnoZiny parametrov. Pocet
parametrov  volenych algoritmom mMRMR, sa nastavuje premennou K,
zobrazenou na obrazku (ako aj ostatné nastavenie bloku MRMR), v pravej Casti
obrazku. V praci je pre testovanie jednotlivych cviceni parameter K voleny rovny
velkosti trénovace] mnoZiny, resp. poctu parametrov dané¢ho cvicenia. Je tomu
tak pretoZe niektoré cviCenia po Uprave matice, tj. vynechani cviceni kde sa
nachddza viac nul ako ostatnych hodnét atd’, viac vid’ kapitolu 6.1, obsahuju
relativne maly pocet parametrov anie je potrebné tento pocet redukovat
predvyberom urcitej] menSej skupiny parametrov. Na obrazku je zachyteny aj
blok Multiply, ktory nevykonava ni¢ iné, iba kopiruje svoj vstup na zvoleny
pocet vystupov.
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Obr. 6.2: Zobrazenie Casti modelu klasifikacie, v ktorej je vykonavany predvyber parametrov
z mnoziny vSetkych parametrov pomocou algoritmu mRMR.

- Podla vah vypocitanych v predchadzajicom kroku je z mnoziny trénovacich dat
a z mnoziny testovacich dat vybranych k najlepsich parametrov. Vyber prebicha
v blokoch Select by Weight. Zobrazenie tejto Casti modelu je na Obr. 6.3.
Obrazok zachytava dvojicu blokov vyberu podla vstupnych vah. Horny blok
vyberd odpovedajuce parametre Z mnoziny trénovacich dat, ktoré su nasledne
privedené na vstup bloku vyberu parametrov. Spodny blok vykonava vyber
parametrov podla odpovedajucich vah z mnoziny testovacich dat. Tie su
nasledne privedené na valida¢ny blok, kde prebieha klasifikacia testovacich dat
modelom nauCenym z dat trénovacich. Tento proces je zobrazeny a podrobne
popisany niZsie.
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Obr. 6.3: Zobrazenie Casti modelu klasifikacie, v ktorom prebieha vyber parametrov podl'a im
prisluchajtcich vah, vypoéitanych v bloku mRMR.
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Obr.

Déata vybrané z trénovacej mnoziny su v d’alSom kroku privedené na vstup
funkcie vyberu najlepSich parametrov (FS = feature selection). Tento blok sa
sklada z blokov Validation (validacie) a ProcessLog. ProcessLog je blok
logujuci (zaznamenavajuci) priebeh funkcie prebiehajucej v bloku validacie.
Valida¢ny model sa sklada zbloku klasifikdtora (na obrazku je zobrazeny
konkrétne klasifikator typu, AutoMLP = automatic Multi-layer perceptron, resp.
Z bloku automatickej viacvrstvej neurdnovej siete, s algoritmom spatného Sirenia
chyby), ktory vykonava uciacu cast’ klasifikacného procesu a s blokov Applier
a Performance. V bloku Applier prebicha testovanie dat, ktoré boli
v predchadzajicom bloku sucast'ou uciaceho procesu klasifikatora, konkrétne sa
jedna o trénovaciu mnoziny dét (parametrov). Uspesnost klasifikacie je nasledne
zaznamenavana blokom Performance, ktory pocita percentudlnu uspeSnost
klasifikacie vybranym parametrom, resp. skupiny parametrov. Vystupom bloku
FS st véahy jednotlivych parametrov, zachytavajice UspeSnost klasifikacie pri
ich pouziti. Tento proces je zobrazeny na Obr. 6.4. Na obrazku je zachyteny
blok FS. Sipka smerujuca od bloku FS napravo zobrazuje jeho interné bloky,
teda blok validacie a logovania Gspe$nosti tohto procesu. Sipka smerujiica od
bloku valididcie smerom dolu zobrazuje interné casti bloku validacie, teda
zvoleny klasifikator, aplikacny blok a blok pocitajuci percentudlnu uspesnost
aplikécie nauceného modelu na klasifikaciu vstupnej mnoziny dat.
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6.4: Zobrazenie ¢asti modelu klasifikacie vykonavajucej vyber parametrov, podla
uspesnosti klasifikacie vstupnej mnoziny pri ich pouziti. Obrdzok zachytava interné
Casti bloku FS ataktiez interné casti bloku Validation, tj. cast’ trénovania
klasifikatora a Cast’ aplikacie natrénovaného klasifikatora na trénovaciu mnozinu.
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- Podla vah vypocitanych v predchadzajicom kroku st z mnoziny testovacich dat
vybrané parametre, odpovedajice najvyssim vaham, vypocitanym v bloku FS.
Bloky vykonavajuce tato c¢ast navrhnutého modelu st zhodné s blokmi
pouzitymi pri predvybere parametrov podla véh vypocitanych algoritmom
MRMR. Jedna sa teda o bloky Select by Weights.

- Parametre, vybrané v predchadzajucom kroku st nakoniec pouzité na vysledna
klasifikaciu testovacej mnoziny v bloku druhej validacie, zobrazenej na Obr.
6.5, ktorej vysledkom je percentualna uspesnost’ klasifikacie neznamych dat, tj.
testovacej mnoziny, podla parametrov vybranych z trénovacej mnoziny.
Aplikaciu modelu klasifikacie nau¢ené¢ho z dat, ktoré si vystupom bloku FS na
testovaciu mnozinu vykonava blok Apply Model. Blok performance, tak isto
ako vbloku FS sluzi na vypocet percentualnej uspesnosti klasifikacie. Jeho
vstupom su vystupné data bloku Apply Model.
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Obr. 6.5: Zobrazenie finalnej ¢asti modelu klasifikacie parametrov, ktora vykonava klasifikaciu
testovacej mnoziny pomocou modelu nauceného datami z trénovacej mnoziny
a vypocita percentudlnu uspesnost’ klasifikacie.

Klasifikator zvoleny pre ucenie anaslednt klasifikaciu bloku FS (feature
selection) z dat ziskanych z trénovacej mnoziny a klasifikator pouzity pre konecnii
klasifikaciu testovacej mnozZiny nauc¢enym modelom Kklasifikacie, st pri kazdom
testovacom cykle pre zvoleny Klasifikator zhodné. Testovanie navrhnutym modelom
v diplomovej praci prebieha na parametroch vypocitanych z jednotlivych cviceni,
vybranych z matice parametrov, za pomoci ,labelov* popisujlicich tieto cvicenia.
CviCenia su testované jednotlivo, ako aj po skupinach. Cielom je ziskat' najvyssie
percento uspesnosti klasifikacie. Vysledky testovania navrhnutym modelom vid’
kapitolu 6.4.2.
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6.4.2 Vysledky Kklasifikacie

Vysledky testovania uspesnosti klasifikacie ru¢ne pisaného prejavu v zévislosti
na vol'be cvicenia a prislusného klasfikatora su zobrazené v tabul’ke, vid’ Tab. 6.1. Data
zobrazené v tabul’ke predstavuju stredni hodnotu vypocitani z desiatich testovacich
cyklov, pre vSetky cviCenia, pri vybere zvolenych klasifikatorov. Dohromady teda bolo
Vv diplomovej praci vykonanych cca. 360 testovani uspeSnosti klasifikacie navrhnutym
modelom. Vsetky tieto testovacie cykly prebiehali pre rovnaké nastavenia klasifikatorov
urcitého typu. Konkrétne sa jednalo o nastavenia (klasifikatory, ktoré v nasledujucom
zozname nie st uvedené boli pri testovani ponechané v povodnom nastaveni
jednotlivych parametrov):

- SVM — v préci bol zmeneny parameter kernel type — radial. Ostatné parametre
boli ponechané v pdvodnom nastaveni, definovanom programom RapidMiner.

- kNN — v praci bol zmeneny parameter k — 5, tj. algoritmus kNN pri klasifikacii
pouziva data, tj znalost’ zaradenia do tried od piatich tzv. ,,najbliz§ich susedov*.
Ostatné parametre boli ponechané v povodnom nastaveni.

Tab. 6.1: Zobrazenie percentualnej uspesnosti klasifikacie navrhnutym modelom klasifikacie
ruéne pisaného prejavu. V tabulke sii zaznamenané stredné hodnoty z desiatich
testovacich cyklov + std.

Klasif. Uspesnost’ klasifikacie [%6] + std’

Cvitenia| SVM® | Auto MLP? |Rand.F."°| KNN" | Bayes. Net."” | Linear. Reg."”
cv.l |63,6440,1 | 4545+0,1 |45,454+0,1 [54,55+0,1| 45,45+0,1 45,451+0,1
cv.2 | 72,7340,1 | 63,64+0,1 | 72,7340,1 {54,55+0,1| 45,45+0,1 63,64+0,1
cv.3 |454540,1 | 4545+0,1 | 45,4540,1 [54,55+0,1| 45,4540,1 54,55+0,1
cv.4 | 545540,1 | 45,45+0,1 |45,4540,1 [54,55+0,1| 45,45+0,1 45,451+0,1
cv.5 |545540,1| 54,55+0,1 | 72,7340,1 {81,82+0,1| 54,55+0,1 72,7310,1
cv.6 |545540,1| 54,55+0,1 | 54,55+0,1 {81,82+0,1| 63,6410,1 72,7310,1
cv.7 | 72,7340,1 | 72,73+0,1 | 63,64+0,1 [54,55+0,1| 63,6410,1 54,5510,1
cv.8 |63,6440,1 | 63,64+0,1 |81,8240,1 {81,82+0,1| 54,55+0,1 54,55+0,1
spolu* | 72,73+0,1 | 72,73+0,1 | 63,64+0,1 |72,73+0,1| 54,55+0,1 72,7340,1

*Cvicenie ¢. 9 bolo v ramci post-processingu odstranené, vid’ kapitolu 6.3.

7'Std = tzv. ,,Standard deviation, tj. smerodajna odchylka
8 SVM = tzv. , Support vector machine®, tj. metoda podpornych vektorov
° Auto MLP = tzv. , automatic Multi-layer perceptron®, tj. automaticka viacvrstva neurénové siet’

0 Rand. F. = tzv. »Random Forest*, tj. klasifikacia stromovou §truktirou, tzv. ,,Nahodnym lesom*
1 KNN = tzv. , k-Nearest neighbours®, tj. metoda k najblyZsich susedov
12 Bayes. Net = tzv. ,,naive Bayes network®, tj. Bayesova siet’

3 Linear. Reg. = tzv. ,,Linear Regresion®, tj. Line4rna regresia
Y Spolu = cvitenia cv. 1 — cv. 8 dohromady, tj. cela matica parametrov (v{stup post-processingu)
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Na obrazku, vid’ Obr. 6.6 su graficky zobrazené data z tabulky Tab. 6.1. Z grafu
na Obr. 6.6 atabulky Tab. 6.1 je mozné vidiet, ze najvyssia percentualna spesnost’
klasifikacie navrhnutym modelom klasifikacie nepresahuje 80%.
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Obr. 6.6:Zobrazenie percentualnej uspesnosti klasifikacie navrhnutym modelom pre jednotlivé
pisomno-kresliace cvicenia pri vybere zvolenych klasifikdtorov. Graf odpoveda
hodnotam uvedenym v tabul’ke, vid’ Tab. 6.2.

Uspesnosti klasifikacie jednotlivych klasifikatorov st uvedené v tabulke, vid’
Tab. 6.2, ako stredné hodnoty klasifikacie vSetkych cvieni pri pouziti jednotlivych
klasifikatorov. Z tabulky je vidno, Ze celkova tspeSnost’ klasifikacie, rovna
aritmetickému priemeru uspesnosti vSetkych zvolenych klasifikatorov, nepresahuje
60,44%. Priemernd hodnota uspesnosti klasifikacie zvolenych parametrov je priblizne
59,83%. Ztabulky je taktiez vidiet, Ze najvyssiu uspesnost’ klasifikacie dat mali
algoritmy kNN (66,67 %), algoritmus SVM (63,64 %) a algoritmus Random Forest
(60,61 %).

Tab. 6.2: Zobrazenie percentualnej uspesnosti klasifikicie jednotlivych klasifikatorov.
Hodnoty odpovedaju aritmetickému priemeru dat uvedenych v tabul’ke Tab. 6.1.

Zvoleny Kklasifikator SVM  |Auto MLP| Rand. F. kNN |Bayes. N.| Lin. Reg.

Uspesnost’ k. [%] 63,64 57,58 60,61 66,67 | 5354 60,60
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V tabul’ke Tab. 6.3 su uvedené percentualne uspesnosti klasifikacie jednotlivych
cviceni zvolenymi klasifikatormi. Data z tabul’ky Tab. 6.2 a Tab. 6.3 st zobrazené na
obrazku, vid’ Obr. 6.7.

Tab. 6.3: Zobrazenie percentualnej UspeSnosti klasifikacie pacientov na zaklade zvolenych
cviceni pre vsetky klasifikatory. Hodnoty v tabulke odpovedaju aritmetickému
priemeru dat uvedenych v tabulke Tab. 6.1.

Cvitenia | Uspesnost’ k.”°[%]
cv. 1 49,99
Cv. 2 62,12
cv. 3 48,49
cv. 4 48,49
cv. 5 66,67
cv. 6 65,32
cv. 7 65,16
cv. 8 69,70
spolu 68,19
elkova

ﬁfpeézost’ 59,83

a) b)
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Obr. 6.7: Zobrazenie uspesnosti klasifikacie: a) jednotlivych cvi¢eni zvolenymi klasifikatormi;
b) jednotlivych klasifikatorov pre vSetky cvi¢enia.

1> Uspesnost klasifikacie, viac vid’ tabul’ku Tab. 6.1

82



V tabulke Tab. 6.4 su zobrazené najsignifikantnejSie parametre, ktoré algoritmus
FS (feature selestion) vybral ako najvhodnejsie pri vysledkoch klasifikacie s najvyssou

percentualnou tspesnostou.

Tab. 6.4: Zobrazenie najsignifikantnejSich parametrov, ktoré navrhnuty systém klasifikacie

zvolil ako najvhodnejSie pre jednotlivé cviCenia pri testovani nastavenymi

klasifikatormi.

Klasif. NajsignifikantnejSie parametre danych cviceni

Cvicenia 1. 2. 3.
cv. 1 STE™ os x_stred. h. w. press.'”_stred. h. spec. flux*® osy_max. h.
cv. 2 LPC* osy_std. w. press._std. s. length® var.
cv. 3 w. press._stred. h. w. freq.”! stred. h. W. press._var.
cv. 4 w. vel.? stred. h. w. jerk”® max. h. w. press._stred. h.
cv.5 mov. time*_stred. h. w. vel._stred. h. w. freq._stred. h.
Ccv. 6 w. vel._stred. h. w. press._stred. h. w. accel®._stred. h.
cv. 7 w. press._std. w. freq._var. w. press._stred. h.
cv. 8 w. vel._stred. h. w. press._stred. h. w. press._std.
spolu cv. 2 LPC_osy_stred. h. | cv. 1_pitch® osx_max. h. | cv.8_w. jerk_stred. h.

cv. 1l w.vel._stred. h.

cv. 2_s. length_median

cv. 2_s. length_var.

*Cvicenie €. 9 bolo v ramci post-processingu odstranené, vid’ kapitolu 6.3.

V tabul’ke Tab. 6.4 uvedené najsignifikantnejSie parametre su tvorené pomocou
nasledujucej notacie, platnej pre celu tabulku:

[cvicenie] [parameter] [os X/y] [Statisticky parameter]

Notacia Statistickych parametrov v tabul’ke:

- stred. h. — stredna hodnota (aritmeticky priemer)
- std. — smerodajna odchylka

- max. h. — maximdlna hodnota

- var. — varidcia (rozptyl)
- median — median (prostredny prvok mnoziny)

8 STE = tzv. ,Short-time energy*, tj. kratkodoba energia
Y'W. press. = tzv ,,Writing pressure*, tj. tlak na hrot pera
18 Spec. Flux = tzv ,,Spectral flux, tj. speltralny tok
YLPC = tzv. ,,Linear predictive coeficients®, tj. Linearne predikéné koeficienty
20§ length = tzv. , Stroke length®, tj. dizka tahu

2L'W. freq. = tzv. ,,Writing frequency*, tj. frekvencia pisania
22'W. vel. = tzv. ,,Writing velocity* tj. rychlost’ pisania

2 W. jerk = tzv ,,Writing jerk®, tj. koeficient §myku

** Mov. Time = tzv. ,,Movement time*, tj. celkova doba pisania
2 W. accel = tzv. ,,Writing acceleration®, tj. akceleracia (zrychlenie) pisania
% pitch = tzv. ,,Pitch®, tj. zdkladna perioda
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7 ZAVER

Cielom diplomovej prace bol rozbor aktudlnej problematiky analyzy ruc¢ne
pisaného prejavu andvrh aimplementicia diagnostického systému Parkinsonovej
nemoci na zaklade analyzy ru¢ne pisaného prejavu. V praci bol navrhnuty systém,
implementovany v programovych prostrediach MATLAB a RapidMiner. Jedna sa
0 systém, ktorého ulohou je nacitat’ jednotlivé zdznamy rucne pisan¢ho prejavu,
spracovat’ ich do podoby vhodnej na segmentaciu, nasledne tieto zaznamy segmentovat’
pomocou viacerych metdéd apomocou viacerych kritérii. Konkrétne sa jedna
0 segmentaciu zaznamov na zdznamy obsahujuce polohu pera na povrchu tabletu a na
zaznamy obsahujice polohu pera nad plochou tabletu, segmentaciu na jednotlivé t'ahy
a segmentaciu nasobenim vahovacou postupnostou. Systém nasledne pocita parametre
analyzujuce ru¢ne pisany prejav. Tieto parametre st dalej podrobené Statistickej
analyze a st upravené do podoby vhodnej na klasifikdciu. Za tymto Ucelom bolo
Vv ramci diplomovej prace naprogramovanych celkovo 32 funkcii realizujucich parcialne
operacie nutné pre funkcionalitu navrhnutého systému. Tieto funkcie boli volané piatimi
vytvorenymi skriptami.

Po extrakcii parametrov ru¢ne pisané¢ho prejavu st tieto parametre klasifikované
navrhnutym modelom klasifikacie. Jedna sa o model pocitajuci percentudlnu tspesnost’
klasifikacie pri vol'be najvhodnejSich parametrov pre zvoleny klasifikator. Vysledkom
klasifikacie bola celkova uspeSnost’ spravneho zaradenia zdznamu rucne pisaného
prejavu do tried (PD/H) rovna 60,44%. Ako najvhodnejsie cvicenie pre klasifikaciu sa
ukazalo cvicenie ¢islo 8, ktorého percentudlna uspesnost’ klasifikacie sa rovnala
69,70%. Toto zistenie podporuje predpoklad, ze komplexnejSie motorické pohyby, tj.
pisanie napr. slovnych spojeni aviet obsahuje najviac informdcie o jednotlivych
pohyboch pri vykonavani tohto cvicenia a to aj v ramci mnozstva informacie o polohe
pera nad polohou tabletu, ktora sa ukdzala ako vyznamny faktor rozliSujuci ru¢ne pisany
prejav zdravych Tudi a pacientov trpiacich Parkinsonovou nemocou. Najmenej
vhodnym cvi¢enim sa ukézalo cvicenie €islo 3 a 4, s uspeSnostou spravneho zaradenia
vybranymi klasifikatormi rovnou 48,48%. Z klasifikatorov sa ako najhodne;jsi preukézal
algoritmus KNN a SVM, s percentualnou tspesnost’'ou klasifikacie 66,67% a 63,64%.

V ramci diplomovej prace taktieZ boli preStudované Statistické hodnoty
jednotlivych parametrov pocitanych pre zdznamy pisomno-kreliacich cvi€eni, ziskanych
zo Sablony uvedenej v prilohe B. Bolo zistené, Ze pacienti diagnostikovany na vyskyt
Parkinsonovej nemoci piSu s omnoho védcSou varidciou poctu tahov za sekundu,
odpovedajucej rychlosti pisania jednotlivych tahov. Ich celkova doba vykonavania
pisomnych cviceni je podstatne vysSia ako u zdravych l'udi. Tento fakt odpoveda
vyskytu Bradykinézie, ako jedného s vyznamnych doprovodnych javov Parkinsonovej
nemoci. Pri pozorovani pisomného prejavu tychto pacientov je vidiet’ podstatne vyssi
rozptyl dizky tahu a to najmé pri pohyboch nad plochu tabletu, tj., pri prechode na novy
tah. Tento fakt podporuje predpoklad zvySenej hladiny tremoru pri kl'udovom stave
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pisomného prejavu. Pacienti trpiaci Parkinsonovou nemocou maju v doésledku
motorickej dysfunkcie pohybového aparatu taktiez sklony ku zna¢ne zvySenému tlaku
na hrot pera sposobené¢ho zvySenou hladinou svalového tonusu. Pri testovani tohto
parametra sa spominany jav prejavil u vietkych cviéeni. Dalej boli testované parametre
rychlosti, zrychlenia pisania atzv. koeficientu Smyku, ktoré popisuji plynulost
pisomného prejavu. Bolo zistené, ze pacienti s Parkinsonovou nemocou vykazuju
mensiu rychlost’ vykonavania jednotlivych cvi¢eni v kombinécii s vy$Sou smerodajnou
odchylkou spominanych parametrov, ktora odpovedd mensej plynulosti pisomného
prejavu. Dalej bolo zistené, Ze pacienti v dosledku mensej automatizovanosti
pisomného prejavu, spolu s posobenim dalsich vad pisma vykazuju podstatne vyssie
hodnoty spektralneho toku, ¢o odpovedd zmene spektra signalu v Case vykonavania
cvicenia, tj. zmene zékladnej frekvencie pisania jednotlivych t'ahov.

Praca v tejto oblasti, tj. diagnostiky Parkinsonovej nemoci na zdklade analyzy
rucne pisaného prejavu, by sa do budiucna mala zamerat’ na vyber d’'alSich parametrov,
ktoré by dokazali komplexnejSie pokryt’ motorické dysfunkcie vyskytujice sa v ru¢ne
pisanom prejave pacientov s Parkinsonovou nemocou. Mohlo by sa jednat
0 kombinéciu parametrov popisujucich plynulost’ pohybu, ako napr. spektralny tok,
parametrov hodnotiacich hladinu Bradykinézie, ako je celkova doba pisania, parametrov
popisujucich hladinu tremoru, ako je napr. vyska tahu pri prechode na novy tah alebo
napr. parametrov hodnotiacich tlak na hrot pera pocas vykonéavania jednotlivych
pisomno-kresliacich cviGeni. Dalsim krokom zlepenia percentulnej uspesnosti
klasifikacie by mohlo byt otestovanie vacsiecho mnozstva klasifikatorov, popripade
navrh novych pisomnych alebo kresliacich cviceni.
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ZOZNAM SYMBOLOYV, VELICIN A SKRATIEK

R

AE
CD
DFT
FD
FFT
GMM
HNR
KNN
LLE
LPC
MPSD
MT
NCA
NCV
NNE
PSD
SD
SF
SL
SPECF
SS
STAF
STE
STI
SVM
WA

mnozina realnych cisiel

aproximacna entropia

korelacnéd dimenzia

diskrétna Fourierova transformacia
fraktalna dimenzia

rychla Fourierova transformacia
Gaussov zmieSany model
harmonicita signalu

klasifikujuci algoritmus, tzv. najblizsich susedov
najvacsi Laypunov exponent
linearna predik¢nd analyza

median vykonovej spektralnej hustoty
celkova doba pisania

pocet zmien akceleracie

pocet zmien rychlosti pisania
normalizovana energia Sumu
vykonové spektralna hustota

doba trvania t'ahu

pocet tahov za sekundu

dizka tahu

spektralny tok

vyska t'ahu

kratkodoba autokorelacna funkcia
kratkodobd energia

kratkodob4 intenzita

metdda podpornych vektorov

akceleracia pisania
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WJ
WP
WV
ZCR

koeficient Smyku
tlak na hrot pera
rychlost’ pisania

pocet prechodov signalu nulovou trovitou

prenosova funkcia analyzujuceho filtra

konstanta definujuca tvar Archimedovej Spiraly
linearne predikéné koeficienty

realne kepstrum

komplexné kepstrum

korela¢ny integral

odhadovana dimenzia

kratkodoba energia signalu

Statistickd strednd hodnota

Z-transformacia chyby dopredne;j linearnej predikcie

Eulerovo ¢islo (e = Z,O;O% = 2.71828 )

chyba doprednej linearnej predikcie

zékladna frekvencia

ohnisko elipsy

ohnisko elipsy

inverzna diskrétna Fourierova transformacia funkcie F[k]
diskrétna Fourierova transformdcia signalu f[n]
prirodzeny logaritmus funkcie F[k]

vstupny signal homomorfnej dekonvolucie

k-ty frekven¢ny bod, v ktorom bude pocitany periodogram
frekvencia tremoru u pacientov trpiacich Parkinsonovou nemocou
vzorkovacia frekvencia [Hz]

diskrétna Fourierova transformacia signalu g[n]

prirodzeny logaritmus funkcie G [k]

92



Ngpr

Ng

Pex ()
P (&%)
P (™)
p

p(k)
R(m)

r

Ta

vstupny signal homomorfnej dekonvolucie

inverzna diskrétna Fourierova transformacia funkcie G [k]
prenosova funkcia tzv. bieliaceho filtra

kratkodob4 intenzita signalu

imagindrna jednotka

kolisanie zdkladnej frekvencie signalu

velkost’ trénovacej mnoziny algoritmu kNN

pocet po sebe iducich segmentov

vzdialenost’ bodu od referen¢ného bodu na osi x
vzdialenost’ bodu od referen¢ného bodu na osi y

pocet frekvencnych bodov periodogramu

spodna hranica iterativneho hl'adania NNE

horn4 hranica iterativneho hl'adania NNE

pocet bodov FFT

rad Archimedovej Spiraly

periodogram

modifikovany periodogram

odhad PSD pomocou Welchovej metddy

rad prediktora

iterativna premennd najvicsieho Laypunovhoexponentu

kratkodoba autokorela¢na funkcia

radius okolia zhluku bodov pri hl'adani korela¢ného integralu

polomer Archimedove;j Spiraly
spodna hranica linearne;j Casti priebehu smernice c,, ()

spodna hranica linearne;j Casti priebehu smernice c,, (1)

i-ty segment pocitany v dvojfazovej automatickej segmentacii

autokorelacna postupnost’ pre vypocet periodogramu

normaliza¢ny faktor pri vypocte spektralneho toku
spektrum povodného signalu

spektralny tok k-teho segmentu
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diskrétna Fourierova transformdcia signalu s[n]
prirodzeny logaritmus funkcie S[k]

funkcia signum

smernica priebehu

signal v ¢asovej oblasti

predikovana vzorka signalu pomocou LPC

inverzna diskrétna Fourierova transformécia funkcie S[k]
c¢as [s]

normaliza¢ny koeficient modifikovaného periodogramu
rychlost [m - s71]

rychlost [m - s71]

spektrum vahovacej postupnosti

vektor synaptickych vah umelej neurénovej siete
vahovacia postupnost’

vahovacia postupnost’ posunuta o im vzoriek
spektrum vstupného signalu x[n]

bod sledovaného priebehu na osi x

referen¢ny bod na osi x

i-ty vzor v procese klasifikacie prostrednictvom KNN
vstupné signdly umelej neurénovej siete

vstupny signal pre vypocet autokorelacnej postupnosti
komplexne zdruzeny vstupny signal x[n]

spektrum segmentovaného signalu

bod sledovaného priebehu na osi y

referen¢ny bod na osi y

vystup perceptronu

Z-transformacia

spétna Z-transformacia

kratkodoba stredna hodnota prechodov signalu nulovou troviiou
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najvacsi Laypunov exponent

Toeplitzovska matica autokorela¢nych koeficientov
transcendentdlna funkcia pouzivana pri homomorfne;j filtracii
chyba doprednej linearnej predikcie v normovanom tvare

autokorelacné koeficienty

Ludolphovo ¢islo (n = 42;‘{’=0ﬂ = 3.14159 )

2n+1
uhol Archimedovej $piraly [rad] / prah perceptronu
Heavisideova funkcia
uhlova frekvencia [rad-s™1]

i-ta trieda priradena algoritmom kNN
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ZOZNAM PRILOH

A OBSAH PRILOZENEHO DVD
B VZOR VYPLNENEJ SABLONY PRE PiSOMNE CVICENIA

C MODEL TESTOVANIA USPESNOSTI KLASIFIKACIE

96

97
98

99



A OBSAH PRILOZENEHO DVD

Prilozené DVD obsahuje stibory vytvorené v ramci diplomovej prace. Jedna sa
0 stbory *.mat obsahujuce jednotlivé skripty a funkcie potrebné pre funkénost’
navrhnutého systému automatickej detekcie Parkinsonovej nemoci. Tieto subory sa
nachadzaju v prie¢inku diplomova_praca/System. Dalej obsahuje stibor s navrhnutym
modelom klasifikacie v programovom prostredi RapidMiner. Tento model je mozné
najst’ v priecinku diplomova_praca/Klasifikacia.

Databaza zaznamov jednotlivych cviceni na prilozenom DVD nie je, pretoze sa
jedna o doverné data ku ktorym nie je povoleny volny pristup. V zmysle tohto
nariadenia na prilozenom DVD nie su obsiahnuté ani vypocitané subory *.mat
obsahujuce segmentované zdznamy a vypocitané parametre. Obsah priecinka diplomova

praca je teda nasledovny:

- Priec¢inok System — obsahuje vSetky stbory potrebné pre vypocet parametrov

rucne pisaného prejavu:
o subory *.m

) cell2esy

] energy

] f0_autokor

'] gen_database_info
“i] gen_file lists
] gen_spec_list
) intensity

] m_a_writing
] m_energy

) m_f_writing
] m_fractal_dim
] m_intensity
) m_j_writing

) m_lpc_coef
] m_median_psd
] m_mov_time
) m_p_writing
] M_param

] m_pitch

':] m_s_duration
] m_s_length
] r_s_size

) m_spec_flux
] m_v_writing
) r_zer

) median_psd

o subor gen file lists.bat.

) param_testing
] patients

] period

ﬂ post_param_proc
] read_arch_sp
] read_elip

) read_others
] read_sentense
) read_SVC_file
':] segmentace
] segmentation

] separate_strokes

) zer

- Priecinok Klasifikacia — obsahuje vytvoreny model klasifikacie v programovom
prostredi RapidMiner, param_classification.

- Subor diplomova praca.pdf.
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B VZOR VYPLNENEJ SABLONY PRE PiISOMNE
CVICENIA
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C MODEL TESTOVANIA USPESNOSTI
KLASIFIKACIE
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