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Abstrakt

Pri potlacovani priznakt Parkinsonovy nemoci je pro pacienta velice dulezité spravné dav-
nebo naopak pri vysokych davkach dochézi k vedlejsim tc¢inkiam, napriklad dyskinezii. Ta se
projevuje nedobrovolnym pohybem svalti. Tato prace se zabyva problematikou automatizo-
vané klasifikace dyskinezie z pohybovych dat nasnimanych pomoci triosého akcelerometru
umisténého na téle pacienta. V této préci je klasifikator dyskinezie automatizované navrho-
van pomoci Kartézského genetického programovani. Navrzeny klasifikitor dosahuje velmi
dobré kvality pfi klasifikaci zdvazné miry dyskinezie (AUC = 0,94), coz je srovnatelny
vysledek jako u technik prezentovanych v odborné literature.

Abstract

When suppressing the symptoms of Parkinson’s disease, the correct dosage of drugs is cri-
tical for the patient. Improper dosing can either cause insufficient suppression of symptoms
or, conversely, side effects, such as dyskinesia, occur with high doses. Dyskinesia is manifes-
ted by involuntary muscle movement. This work deals with the automated classification of
dyskinesia from motion data recorded using a triaxial accelerometer located on the patient’s
body. In this work, the classifier of dyskinesia is automatically designed using Cartesian ge-
netic programming. The designed classifier achieves very good quality of classification of
severe dyskinesia (AUC = 0,94), which is a comparable result to the techniques presented
in scientific literature.
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Kapitola 1

Uvod

V dnesni dobé se pocitacové techniky neustdle vyvijeji a tim stoupa i troven problémii,
které miizeme fesit. S timto ndm casto pomahd uméla inteligence, kterd zacind byt ve-
lice pouzivana ve vsech oblastech naseho zZivota. Velkou inspiraci pro nynéjsi algoritmy je
pravé priroda a jeji zptsob TeSeni problému. Algoritmy ziskané napr. pomoci genetického
programovani dokazi najit postup i v situacich, které by ¢lovék nikdy nevymyslel.V této
praci budé vyuzito kartézského genetického programovani pro vypomoc v 1ékarstvi pii 1éché
Parkinsonovy nemoci.

Obecny cil této prace je schopnost vypomoct lékartim s ur¢enim drovné dyskinezie u pa-
cientd. Pro tento proces se prozatim vyuziva sada pozorovani, kde doktor sleduje pohyby
pacienta pri danych fyzickych testech i normélnich kazdodennich aktivitach. V této praci je
vyuzito téchto naméfenych dat. Pomoci kartézského genetického programovani (CGP) mu-
Zeme experimentovanim postupné implementovat algoritmus, ktery zvlada klasifikovat dané
drovné s urcitou presnosti. Touto praci bych tedy chtél experimentalné ovérit, ze stejnych
vysledku jde dosdhnout i pomoci standardnitho CGP.

Obecné teoretické informace potiebné k porozuméni problematiky se priblizi v kapi-
tole 2, kde je blize vysvétlend terminologie a principy vyuzitych algoritmi. Nasledujici
kapitola 3 popisuje navrh programu, ktery je predmétem této price. V kapitole 4 popi-
sujeme jeho implementaci, vstupni a vystupni data, prabéh implementace, problémy pri
teSeni i pripadna dalsi mozné rozsiteni. Kapitola 5 nam popisuje, jak se s implementova-
nym programem pracovalo, s jakymi parametry je potfeba ho spoustét a jaké vysledky byly
nalezeny.



Kapitola 2

Teoreticky zaklad prace

V této kapitole bude blize vysvétlen princip evoluc¢nich algoritmi, genetického programovani
a CGP. Jsou zde vysvétleny veskeré pojmy pouzity dale v praci véetné popisu klasifikatoru.
Tyto informace byly pfebrany z knihy Evolu¢ni hardware [8].

2.1 Evolucni algoritmy

Evoluéni algoritmy jsou prohledavaci algoritmy zalozené na principu prirozené selekce, kte-
rou Charles Darwin popisuje ve své knize O ptvodu druht [1]. Tato kniha popisuje zptisob,
jakym se vyvijel zivot na zemi. Diky rozmnozovani a predavani genetické informace nové
generaci muze dojit k jeji zméné. Tato genetickd tprava ma pak vliv na schopnosti kon-
krétniho jedince. Pokud tento jedinec neni geneticky vhodné vybaven pro preziti v jeho
prostfedi, tak umird. Na druhou stranu jedinci s pozitivni genetickou zménou preziji déle,
a proto je vice pravdépodobné, ze tuto genetickou zménu predaji dalsi generaci.

2.1.1 Pojmy

JelikozZ je problematika velmi inspirovana biologii, spousta pojmu je podobnad, ba i stejna.
Je tedy vhodné je definovat.

e Gen — Zakladni stavebni jednotka chromozomu. Jedna se o hodnotu pattici do ko-
necné mnoziny nad definovanou abecedou (bindrni ¢isla, celd ¢isla, atd.).

e Chromozom — Obvykle linedrni pole genii. Reprezentuje jedno Teseni ve stavovém
prostoru.

e Genotyp — Kédovany tvar feseni pomoci chromozomu.

e Fenotyp — Kandidatni Teseni daného problému, které je sestaveno pomoci chromo-
zomu. V nékterych evolucnich algoritmech se jedna ptimo o genotyp, jinde je potieba
mapovat.

e Populace — Mnozina kandidatnich reseni, ktera ma obvykle konstantni pocet jedincti.

e Fitness funkce — Funkce, kterd urci vhodnost jedince. Na zakladé ohodnoceni fitness
lze urcit, ktery z porovnavanych jedinci plni pozadovanou funkci lépe.



2.1.2 Princip evoluc¢niho algoritmu

Evoluéni algoritmy pracuji podle zavedeného postupu, ktery je popsan nize.

e Vytvoreni pocateéni populace — Prvni krok evolu¢niho algoritmu je vytvoreni
pocateéni populace. Jako populace je myslena mnozina predem zvoleného poc¢tu kan-
didatnich feseni. Tato pocatecni populace muze byt vytvorena bud nahodné nebo,
pokud je tfeba zdokonalit jiz znamé feseni, je mozné zakédovat toto feseni jiz do po-
¢atec¢ni populace.

¢ Ohodnoceni populace — Pro kazdou generaci je tfeba ohodnotit jeji jedince. K tomu
slouzi fitness funkce. O funkci f obvykle nic nepredpokladame, nemusi byt tedy spo-
jitd, mit derivaci nebo byt Gplné definovand. Je pro nds ¢ernou skiinkou, kterd umi
vratit funkéni hodnotu pro zadany argument. Obvykle je ve formé f : G — R, kde
G je mnozina vSsech moznych genotypu [7]. Lze tedy urcit, ktery ze dvou genotypu
91,92 € G je vhodnéjsim Fesenim zadané tlohy porovnanim f(g;1) a f(g2). Hodnota
f(g) pak oznacuje fitness hodnotu genotypu g¢. Ptiklad fitness funkce bude uveden
nize v sekci 3.1.4.

o Vybér rodicu (selekce) — Jakmile jsou vsichni jedinci ohodnoceni je tfeba vybrat
rodice, ktefi budou zdrojem nasledujici generace. Existuje nékolik zptisobti, jak rodice
zvolit.

— Deterministicka selekce — Nejjednodussi varianta. Je vzdy vybrano n jedincu
s nejvyssim fitness ohodnocenim.

— Turnajova selekce — Pro kazdého pozadovaného rodice je vytvoren turnaj. Je
vybrano n jedinci, ktefi jsou po dvojici srovnavani a posilani do dalsiho kola,
dokud neni nalezen vitéz, ktery se pak stava rodicem.

— Proporcionalni selekce — Definuje pravdépodobnost, ze bude jedinec vybran
jako rodi¢. Tato pravdépodobnost je primo timérna absolutni hodnoté fitness
jedince. Je vyuzito algoritmu tzv. kola stésti, kdy je kazdému jedinci prifazen
podinterval z intervalu <0,1> ve stejném poméru, jako je pomér jejich absolut-
nich hodnot fitness. Rodi¢ je pak vybran pomoci ndhodného ¢isla z intervalu
<0,1>. Podinterval, kterému toto nahodné cislo pari pak urcuje rodice.

e Nova generace — K vytvoreni nové generace jsou potreba rodi¢e. Chromozom rodici
je pak pTenesen na jejich potomky za pouziti genetickych operatori. Nejznadméjsimi
genetickymi operatory jsou krizeni a mutace.

— Krizeni — Pri kifizeni dochézi k vyméné ¢dsti chromozomu mezi rodici.
— Mutace — Pri vytvareni novych potomkt mutze dojit ke zméné nékterého z gentl,

ktery je nahrazen genem nahodnym. Mutace probiha nedeterministicky. Pravdé-
podobnost mutace je predem uréena uzivatelem.

Existuji dvé varianty tvorby nové generace.

— Generacni varianta — Nova generace je sloZzena pouze z novych potomku, tudiz
se zadny z rodi¢l v nové generaci nevyskytne.

— Prekryvani populace — Nova generace je slozena z kombinace jedincii z pred-
chozi generace a potomki rodi¢i.



o Ukoncovaci podminka — Algoritmus je ukoncen poté, co nalezne dostatecné kvalitni
kandidétni feseni nebo je dosazeno predem urcéeného poctu generaci.

evoluani_algoritmus(){
t=0;
P(t) =vytvor pocatecni_populaci;
ohodnot P(t);
while {ukoncovaci_podminka == FALSE) do
{
Qft) = vyber_rodice(P(t)};
Q'(t) =vytvor_nove_jedince(Q(t}};
ohodnot (Q'(t));
P(t+1) =vyber_jedince_do_nove_populace(P(t), Q'(t));
t=1+1;

Obrazek 2.1: Popis evolu¢niho algoritmu pomoci pseudokédu z knihy [8]

2.1.3 Genetické programovani

Jednd se o jednu z variant evolu¢niho algoritmu, ktera vznikla koncem 80. let 20. sto-
leti. Velkou zasluhu na jeho vyvoji si zaslouzil John Koza. Diky genetickému programovani
se jiz nehledaji pouze optimalni hodnoty parametri v chromozomu, ale lze generovat jiz
celé programy. Algoritmus genetického programovani je velice podobny obecnému evoluc-
nimu algoritmu. Vyuziva se jak generac¢ni varianta, tak prekryvani populace. V ¢em se lisi
od obecného evoluéniho algoritmu je popsano dale.

« Reprezentace — Genetické programovani pracuje se spustitelnymi strukturami. Jedna
se naptiklad o programy reprezentovany stromy.

e Genetické operatory — Kromé krizeni a mutace existuje fada operatortt umoznuji-
cich napr. evolucné vytvaret podprogramy v ramci vyvijenych programt.

e Vyhodnoceni fitness — Kandidatni program je spustén nad vstupnimi daty a vy-
stupy kandidatniho programu jsou porovnany s vystupy, které pozadujeme od plné
funkéniho Feseni

e Mnozina terminald—Termindly jsou mysleny listové uzly v chromozomu. Jedna se
o funkce bez argumentt nebo konstanty z podmnoziny realnych cisel.

e Mnozina funkci — Pouzité funkce se mohou liSit podle oblasti ve které se pohy-
bujeme. Je potieba zajistit, aby vSechny mozné vystupy jednotlivych funkci mohly
byt zaroven pouzity jako argumenty k témto funkcim. Tim je zajisténa funkcnost na-
pojovani funkci do stromu. Z toho divodu se pouzivaji takzvané chranéné varianty
téchto funkei, které dokazi zpracovat i okrajové situace jako je napi. déleni nulou nebo
odmocnina ze zaporného ¢isla. Vystupem této funkce pak miize byt konstanta nebo
aproximovand hodnota. Mnozina funkci tedy obvykle obsahuje standardni aritmetické
a logické funkce.



e Reprezentace programu — Programem jsou mysleny struktury sestavajici z funkci
a terminali. Déle pravidla pouzivani téchto funkci a terminala napriklad struktura
stromu, linearni struktura, obecné grafové struktury, apod.

e Operatory — Genetické operatory funguji stejné jako u evolu¢niho algoritmu. Zakla-
dem je opét kiizeni a mutace.

— Krizeni — Existuje fada zptisobli. U stromové struktury se ¢asto pouziva zpi-
sob zadmény C¢asti chromozomu. Pro dva vybrané jedince (rodi¢e) se ndhodné
zvoli uzel, jejichz podstromy jsou nasledné prohozeny. Timto vznikaji novi dva
potomci. Priklad kfiZeni muzeme vidét na obrazku 2.2.

— Mutace — Pii mutaci je pracovano pouze s jednim jedincem, u kterého s jistou
pravdépodobnosti miiZze dojit k mutaci. Pro stromovou strukturu pak plati, ze se
nahodné vybere uzel, jeho podstrom je nahrazen za ndhodny podstrom, genero-
vany stejnym zplsobem, jako pri generovani puvodni populace. Priklad mutace
muzeme vidét na obrazku 2.3.

o Fitness funkce — Zavisi na dané oblasti. Nejcastéji se kandidatni program trénuje
na trénovaci mnoziné. Jedna se o mnozinu vstupt s o¢ekavanym vyhodnocenim. Vy-
stupy tohoto programu jsou pak porovnaviany s ocekavanym vysledkem. Fitness pak
miuze byt napiiklad primérna odchylka od danych hodnot. Tuto odchylku se pak sna-
zime minimalizovat. Po skonceni evoluce je program testovin na testovaci mnoziné.
Cilem je najit program, ktery co nejlépe aproximuje zadana data.
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Obrazek 2.2: K¥izeni — U rodi¢ti R; a Rs jsou vybrana mista pro kiizeni. Z téchto mist se
vezmou celé podstromy, které se navzajem prohodi. Tim vznikaji novi dva potomci P a Ps.
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Obréazek 2.3: Mutace — U jednoho rodi¢e R se vybere misto pro mutaci. Cely podstrom
z tohoto mista je nahrazen ndhodnym podstromem N. Tim vzniké jeden potomek P.

2.1.4 Kartézské genetické programovani (CGP)
Kartézské genetické programovani (déle jen CGP) je jedna z variant genetického progra-
movani, kde jednotlivd kandidatni feseni jsou zakédovand jako orientované acyklické grafy.
Graf je zde reprezentovan jako dvojrozmérnd mrizka uzlt. Kazdy z téchto uzli pak nese
dvé informace. Operaci, kterou mé uzel vykonat a adresy vSech jeho vstupt. Princip CGP
byl prevzat z knihy [5].

Pri praci s CGP je potieba specifikovat nasledujici parametry algoritmu.
Parametry

e n. — Pocet sloupct v dvojrozmérné mrizce uzla.

e n, — Pocet radkt v dvojrozmérné mrizce uzli.

e n; — Pocéet primérnich vstupu kandidatniho feseni.

e n, — Pocet primarnich vystupi kandidatniho reseni.

e n, — Maximalni pocet argumentti pro zvolené funkce.

e I' — Mnozina zvolenych funkci

e ny — Pocet zvolenych funkci. ny = ||

o L (L-back) — Ur¢uje miru propojitelnosti

Na obrazku 2.4 muzeme vidét jedno mozné kandidatni feseni CGP. Pro tohle konkrétni
feSeni byly zvoleny parametry n. = 4, n, =3, n;, =3, n, = 1, n, =2, I' = {+ — 0,
——=1,+x—=2 /=3 n=4L=2.

Popis chromozomu

Samotny jedinec se tedy vytvari pomoci kombinace téchto parametrii. Pocet primérnich
vstupt pro dany chromozom je urcen typem ulohy. Stejné tak i pocet jeho primarnich vy-
stupli. Velikost miizky uzlli zna¢né urcuje slozitost feseni. Pro pfilis velkou miizku miize
prohledédvani trvat zbyteéné dlouho, tim piddem nemusime vcéas nalézt pozadované kan-
didatni feSeni. Na druhou stranu pfrili§ mald mfizka nemusi umoznovat dostatecny pocet
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Obréazek 2.4: Priklad kandidatniho reseni CGP.

operaci pro vyreseni ulohy. Idedlni rozméry miizky jsou proto potifeba nalézt experimen-
télné.

Uzce spojeny s poétem sloupct je také parametr L-back. Ten ndm urcuje jaké vstupy
muze dany uzel mit. O situaci, kdy je L-back = 1, fikdme, Ze je propojitelnost nejmensi.
To znamenad, ze kazdy uzel miuze mit jako vstupy bud vstupy primarni a nebo vystupy
z uzli v predchozim sloupci. Jestlize se L-back = n., mizeme uzel propojit s jakymkoli
uzlem z predchéazejicich sloupct. Na obrazku 2.4 muzeme vidét, Ze uzel 12 pouziva jako
jeden ze vstupu vystup uzlu 7, ktery je vzdaleny o 2 sloupce.

Mnozina funkci zalezi opét na typu tlohy. Pro feseni tloh, kde je vysledkem aritmeticka
funkce, pouzivime jednoduché aritmetické funkce (+, -, *, /, MIN, MAX, AVG, sin(x), ...).
Pro feseni uloh, kde je vysledkem logickd operace, pouzivame logické funkce (AND, OR,
NOT, XOR, ...). Tyto funkce ndm uréuji maximalni pocet moznych vstupt (n,,).

Reprezentace chromozomu

Pro popis chromozomu pouzivime Acgp celych ¢isel, které popisuji jeho rozméry. Hodnotu
Acgp ziskdme timto vzorcem Acgp = nyne(n, + 1) + n,. Pii kédovani pak postupujeme
takto: Vsechny primarni vstupy jsou popsény indexy O, ..., n; — 1. Déle jsou indexovany
jednotlivé uzly. Indexuje se postupné po sloupcich. Prvni uzel v prvnim sloupci pak ma
index n; a posledni uzel diagonédlné na druhé strané tabulky méa index n; + n.n, — 1. Dalsi
v poradi indexovani jsou primérni vystupy. Prvni vystup mé tedy index n; +n.n, a posledni
n; + neny +no — 1.

Inicializace ndhodného chromozomu

Pro vytvoreni jiz konkrétniho chromozomu je zapotfebi kromé parametri zvolit jednotlivé
funkce uzli a vse dikladné propojit.

Kazdy uzel je reprezentovan k-tici celociselnych hodnot, kde k = n,,+1. Prvnich n,, hod-
not urcuje indexy uzll, které budou pouzity jako argumenty do funkce. Posledni hodnota
pak reprezentuje index funkce tohoto uzlu. Pokud se podivime na obrizek 2.4, mizeme
iici, Ze napiiklad uzel s indexem 12 miizeme zapsat takto: (7, 10, 3). Cisla 7 a 10 reprezen-



tuji adresy dvou argumentti a ¢islo 3 reprezentuje index funkce, v tomto ptipadé se jedna
o déleni. Cely chromozom na obrazku 2.4 bude vypadat takto:

0,0,2; 1,2,0; 0,2,1; 3,4,1; 4,5,2; 1,2.3; 2,0,1; 0,7,1; 8,1,2; 7,10,3; 2,8.,3; 1,0,2; 15

Pocatecni populace je casto generovana nahodné, avsak v povoleném rozsahu.

Pro ndhodné zvoleni operace uzlu staci nahodné vybrat ¢islo z mnoziny {0, 1,...,np—1}.

Pokud chceme vygenerovat platnou hodnotu ¢ pro vstupni argument uzlu C,, kde x je
index tohoto uzlu, vyuzivame mnoziny Y, kterd obsahuje indexy vSech moznych vstupi.
Tim jsou mysleny vSechny primérni vstupy nebo uzly z L predchozich sloupct. Plati tedy
i € . Maximélni pocet moznych vstupt | Ysz|arax pro dany uzel Cy, vychézi ze vzorce

‘Tm|MAX =n;+L- n,. (21)

Mnozina Y, tedy vzdy obsahuje hodnoty 0, ..., n; — 1 zastupujici primarni vstupy. Pro hod-
noty zastupujici vhodné uzly budeme postupovat nasledovné. Nejprve musime zjistit index
sloupce uzlu C, (sloupce jsou indexovdny od nuly zleva doprava). Tento sloupec oznaéime
c. Pro vypocet ¢ pomoci indexu x pouzijeme vzorec

(x —n;) — (z —n;) mod .

c= (2.2)

n’f’

Pokud nam vyjde ¢ < L, pak se nachazime v takovém sloupci, ze mizeme vybirat jako argu-
menty jakékoli uzly ze sloupcu < ¢. Proto kromé primérnich vstupa prvky {n;,n; + 1,...,
z— (x—n;) modn, —1} €Y.

Pokud je ¢ > L, tak do mnoziny T patii pouze prvky ze sloupct ¢ — L az ¢ — 1. Tudiz
{z = L*n, — (z —n;) mod ny,....,x — (x —n;) modn, —1} €Y.

Kromé samotnych uzlt je treba jesté urcit, kam se odkazuji priméarni vystupy chromo-
zomu. Primarni vystupy mohou byt napojeny na kterykoliv primarni vstup nebo vystup
jakéhokoli uzlu. Proto sta¢i ndhodné vygenerovat hodnotu z mnoziny {0, 1, ...,n,n.+n; —1}

Vlastnosti CGP

Zakladni vlastnosti uvedeného kdédovani je, ze zatimco velikost chromozomu je pro celou
populaci stejnd, vysledna slozitost zakdédovaného obvodu je variabilni. Vznika tak nékolik
urovni redundance.

e Ne kazdy uzel musi byt pouzit, naopak nékteré uzly mohou byt pouzity i vicekrat.
e Pokud mdme funkce s poCtem vstupti < ny, zbylé vstupy pak nejsou vyuzity.
o Neékteré z primérnich vstupt nejsou vyuzity.

Uzly, které v chromozomu nejsou vyuzity nazyvame neaktivni. Uzité uzly jsou pak aktivni.
Tento stav uzlu se mize ménit pomoci genetickych operatorti..

Genetické operatory - mutace

Standardni varianta CGP nepouziva kiiZzeni pouze mutace. Mutaci lze zménit jak funkce
uzli, tak i jeji argumenty. Oba ptipady mizeme vidét na obrazcich 2.5 a 2.6. Pocet mutaci
jedince je argument urceny pri spousténi evoluce. Urcuje, kolik genti z chromozomu bude
pri mutaci zménéno.
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Obrézek 2.5: Ukazka mutace funkce uzlu CGP chromozomu. Uzel 5 zménil funkeci + (0)
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Obrazek 2.6: Ukazka mutace napojeni uzlu CGP chromozomu. Uzel 5 zménil prvni argu-
ment z 1 na 3.

¢ Neutralni mutace — Pokud nastane mutace, kterd nezménila hodnotu fitness je-
dince, nazyvame tuto mutaci jako neutralni. Muzeme toho dosdhnout dvéma zpusoby.
Bud nastane situace, kdy je fenotyp zménén, ale hodnotu fitness tato zména nepostihla
(naptiklad pri¢teni nuly k vysledné fitness). Tuto variantu neutrdlni mutace muzeme
vidét v obrazku 2.7, kde primarni vystup po mutaci odkazuje na uzel 5, ktery zmeéni
fenotyp, ale hodnota fitness ztistane v tomto pripadé stejna. Druhy zptsob je, ze je
mutace aplikovana na neaktivni uzly. Na obrazku 2.8 miizeme vidét, ze neaktivni uzel
6 zustal neaktivni, ale zmutoval si jak vstupy, tak funkci. Obé tyto mutace nemaji
vliv na vyslednou fitness hodnotu, jedna se tedy také o mutaci neutralni.

e Adaptivni mutace — Pokud neni mutace neutridlni, nazyvame ji adaptivni. Tato
mutace ma jiz vliv na zménu fitness funkce. Pokud vznikne rada neutralnich mutaci
nasledovana jednou adaptivni mutaci, kterd aktivuje nékteré z doposud neaktivnich
uzl, miaze dojit k velké zméné fenotypu. Mutace timto zptsobem neposkytuje jen
malé upravy fenotypu, ale také velké zmény. Tim nahrazuje i explorativni operator,
kterym typicky byva kiizeni. Z toho divodu nam stac¢i operdtor mutace.

4 -
O— oo ©—] oot 3 ——

00—

3 4 3
o 10- 20,
@—— oo 1 2 —— oo— 1

Obréazek 2.7: Ukazka neutrdalni mutace CGP chromozomu se zménou ve fenotypu.
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Obréazek 2.8: Ukazka neutralni mutace CGP chromozomu bez zmény ve fenotypu.

Vytvoreni nové generace

P1i evoluci se do nové generace posune jeden jedinec (rodi¢) z posledni generace, ktery byl
ohodnocen nejvyssi hodnotou fitness. Tento jediny rodi¢ je mutovan na dalsi (vétsinou 4)
potomky. Pokud méa pii vybéru rodice vice jedinct stejné ohodnoceni, bere se vzdy ten, co
nebyl rodi¢cem v minulé generaci. Tim se zajisti geneticka diverzita. Jedna se tedy o variantu
prekryvani populace. Presnéji jde o variantu, kde méa nova generace 1 + A jedincu. Jde
o jednoho rodice a A potomkii.

Algoritmus CGP
1. Vygenerovani pocatecni generace. Nahodné nebo s pouzitim jiz existujicich feseni.
2. Ohodnoceni celé populace pomoci fitness funkce.
3. Nalezeni nejlépe ohodnoceného jedince v populaci.
4. 7 vybraného rodice vygenerujeme pomoci mutace \ potomk.
5. Tento rodi¢ spoleéné se svymi A potomky tvori novou generaci.

6. Pokud neni splnéna ukoncovaci podminka, pokracuje se krokem 2.

Vlastnosti CGP

Jelikoz napojeni jednotlivych uzld je, alespon na zacatku, velice chaotické, muze nastat
situace, kdy néktery uzel neni v chromozomu vibec vyuzit (uzly 3, 6, 8, 9, 11, 13 a 14
v chromozomu na obrazku 2.4). Tyto uzly oznac¢ujeme za neaktivni. Uzly vyuzity ve vypoctu
jsou pak uzly aktivni. Diky mutaci tak mizou jednotlivé uzly ménit, zda jsou aktivni,
¢i nikoli.

2.2 Klasifikator dyskinezie

V této praci je vyuzito kartézského genetického programovani k vytvoreni klasifikdtoru
dyskinezie pti 1é¢bé Parkinsonovy choroby.

Parkinsonova choroba Parkinsonova choroba je nevylécitelné neurologické onemocnéni,
které postihuje 1-2 lidi z tisice po celém svété. Nejcastéji se choroba projevuje po 50. roku
Zivota, ale 10-15% vzplanuti tohoto onemocnéni se objevi jiz pred ¢tyficadtym rokem Zzivota.
Pii tomto onemocnéni dochazi k dbytku nervovych bunék, diky kterym nase télo produ-
kuje dopamin. Dopamin umoznuje pfenos signalii mezi nervovymi buinkami. Onemocnéni
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se u pacientti muze projevit inavou, minimélni mimikou, pomalymi nekoordinovanymi po-
hyby, obtiznou artikulaci, ale nejzndmeéjsim projevem je nedobrovolny ttes.

Dyskinezie Jelikoz je Parkinsonova nemoc zatim nelééitelnd, existuje mnozstvi 1éka (na-
priklad Levodopa), které potlacuji jeji priznaky. Tyto léky pak nahrazuji nedostatek dopa-
minu v téle. Pii dlouhodobém uzivani téchto 1ékti vsak mtze dochazet k vedlejsim uc¢inktm.
Mezi né patii predevsim nedobrovolné trhavé pohyby svalii po celém téle. Tomuto jevu ri-
kame dyskinezie. Dyskinezie je velice casta. U pacientt uzivajicich ndhrazek dopaminu bylo
zjisténo, ze pres 90% piipadu trpi uréitou mirou dyskinezie.

Pro snizeni rizika dyskinezie je tedy potfeba spravné davkovat 1éky a vcas snizit davko-
vani, pokud se dyskinezie objevi. Problém nastédva ovSem v tom, ze pacienti casto sami nevi,
ze trpi dyskinezii. Jelikoz pravidelné prohlidky nejsou tak casté a ne vzdy se podaii dyski-
nezii zachytit bylo vyvinuto zafizeni pro jednoduché méreni pohybovych aktivit pacientu
z pohodli domova.

Snimajici zarizeni Pro jednoduché sbirani informaci o pohybech pacienta bylo podle
¢lanku Michaela Lonese [4] vyuzito 6 zafizeni, které jsou rozmistény po téle pacienta (hlava,
hrudnik, paze, stehna). Tato jednotlivd zarizeni jsou vybavena tiiosym akcelerometrem
a tiiosym gyroskopem, které pracuji s frekvenci 100Hz. Tato data by pak méla byt bezdra-
tové posilana do mobilniho zafizeni, které pomoci vhodného klasifikdtoru spravné vyhodnoti
pacientiv stav.

Obréazek 2.9: Senzory snimajici akceleraci a rotaci ¢asti pacientova téla. Jednotlivé senzory
jsou umistény na Sesti mistech (hlava, hrudnik, paze, stehna).

Klasifikator

Pro urcovani dyskinezie se vyuzivad pétistupnového hodnoceni (0-4), kde 0 reprezentuje
dyskinezii. Pri vytvareni klasifikatoru tedy hleddme program, ktery zvlada co nejpresnéji
priradit nasbirana pohybova data do jedné z téchto péti kategorii. Pro navrh klasifikatoru
byla v této praci vyuzita stejnd data jako v ¢lanku od Michaela Lonese [4]. Tato data byla
ziskana ze dvou studii popsanych na obrazku 2.10. Jako trénovaci data byla pak pouzita
data ze studie ¢. 1 a jako testovaci data byla pouzita data ze studie ¢. 2. Ve ¢lanku Michaela
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Lonese se muzeme docist, ze pro ndvrh vhodného klasifikatoru zvolili upravenou variantu
standardniho CGP, tzv. implicitni kontextova reprezentace kartézského programovani (déle
jen IRCGP ). IRCGP je verze CGP, kde se jako operator kromé mutace objevuje také
krizeni.

Study 1 Study 2
Number of patients 6 17
Assessment period (hours) 6 2
Gender male:female 4:2 11:6
Age (years) 71£8.9 65£7.3
Disease duration (years) 9.8+3.7 8.1+£3.6
MDS-UPDRS motor score 31+19.1 28+18.0
PDYS-26 quality of life score 37.6x£29.2 34.74£24.5

Obréazek 2.10: Popis dat ze dvou studii pouzitych pro trénovani a testovani klasifikatoru.
Pfevzato z ¢lanku [4].

Model klasifikatoru

Model klasifikdtoru ze ¢lanku [4], pouzity k nalezeni funkce, kterd kvalitné klasifikuje dyski-
nezii, vyuzivdi CGP chromozomu s 36 moznymi operacemi v tabulce uzli 6x6. Byla pouzita
mnozina funkei I' = {+, —, *, /, MEAN, MIN, MAX, AVG}. Jako primarni vstupy je bréno
32 hodnot z trénovacich dat ze studie ¢. 1 pomoci plovouciho okna. Tento postup je podrob-
néji popsan nize. Touto hodnotou je myslena magnituda vypocitana ze zdznamu triosého
akcelerometru. Byly vyuzity pouze zdznamy, které prokazovaly vysokou miru dyskinezie
(droven 3 a 4) a zaznamy pacienti bez priznakt dyskinezie (troven 0). Nejlépe ohodno-
ceny chromozom je pak otestovan na druhé sadé dat ze studie ¢. 2. Testy jsou provedeny
¢tyri. Kazdy test spoustime se zaznamy jedné konkrétni trovné dyskinezie a se zaznamy
urovné 0. Jako fitness funkce byla pouzita AUC, ktera je podrobnéji rozepsana v sekci 3.1.4.
Vysledné hodnoty klasifikdtoru jsou zaznamenany v obrazku 2.11. Pii porovnavani vysoké
trovné dyskinezie (4) se zdznamy bez dyskinezie (0) zvlada tento klasifikator rozliSovat mezi
tridami s AUC = 0,93. S klesajici urovni dyskinezie klesa i schopnost klasifikatoru rozliso-
vat mezi tiidami. Pro klasifikaci trovné 3 dosahuje AUC = 0, 85, pro uroven 2 AUC = 0, 69
a pro uroven 1 AUC = 0, 56.

Nacitani dat - Plovouci okno

Jako vstupni data jsou brany csv zaznamy tiiosého akcelerometru s frekvenci zdznamu
100Hz. Kazdy zadznam tvori tfi hodnoty z ttiosého akcelerometru a 3 hodnoty z tiiosého
gyroskopu. Kazdy zaznam je potieba pievést na jedinou hodnotu. Jelikoz je vyuzito pouze
akcelerometru, vypocte se ze zdznamu magnituda. Pro ohodnoceni jednoho souboru za-
znamu je vyuzito plovouciho okna. Tento princip mtzeme vidét na obrazku 2.12. To zna-
mena, ze je dany soubor dat ohodnocovan zvlast po 0,32 s. Pro prvni ohodnoceni jsou jako
primarni vstupy pouzity magnitudy v ¢ase 0 az 31, dale pak v case 1 az 32, atd. Celkové je
tedy pro jeden soubor o N zdznamech generovano N — 31 ohodnoceni. Celkové ohodnoceni
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Obrézek 2.11: Vysledné ohodnoceni nejlepsiho klasifikidtoru ze ¢lanku Michaela Lonese [4].

tohoto souboru je pak aritmeticky prameér téchto N — 31 hodnot. Pomoci vhodné zvolenych
praht se ur¢i mira dyskinezie.
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Mathematical expression
trained using IRCGP
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Obrazek 2.12: Ukézka vybéru priméarnich vstupt pomoci plovouciho okna. Prebrano ze
¢lanku Michaela Lonese [4].
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Kapitola 3

Navrh

V této kapitole se budeme vénovat navrhu samotného klasifikdtoru dyskinezie pomoci kla-
sického CGP. Oproti ¢lanku Michaela Lonese [4] se tedy vyuZije pouze operdtoru mutace
na rozdil od IRCGP, kde bylo vyuzito i kiizeni.

Jako trénovaci a testovaci data jsou poskytnuty csv soubory, které jsou popsany vyse
v sekci 2.2. Obsahuji ¢asové zdznamy snimané zarizenim z kapitoly 2.2. Cilem je tedy
nalézt pomoci trénovaci sady kandidatni reSeni, které zvlada korektné klasifikovat data z
testovaci sady. Kazdy dodany soubor je zaroven ohodnocen experty z oblasti neurologie pro
porovnani.

3.1 Hledani kandidatniho reseni

Pro nalezeni vhodného kandidatniho feseni je tedy vyuzit algoritmus CGP, se kterym jsme
se seznamili v kapitole 2.1.4. Budeme tedy vyuzivat schématu z obrazku 3.1, kde jednotlivé
kroky budou popsany nize.

Pro experimenty pak bude zapotiebi moznost ménit parametry pred spusténim evoluce.
Mezi tyto parametry patii parametry CGP z kapitoly 2.1.4, a to konkrétnéji n., n, a L-back,
ale také velikost populace, mnozstvi mutaci a ukonc¢ovaci podminka v podobé maximalniho
poctu generaci.

3.1.1 Vytvoreni pocatecni populace

Pro vytvoreni pocateéni populace se nejdiive seznamime s jednotlivymi jedinci populace.

Jedinec Jedince si miuzeme predstavit jako 2D tabulku n, x n., kde kazdy sektor na-
zyvame uzel. Uzlem je pak myslena konkrétni funkce se dvéma vstupy. Takovy uzel miize
vypadat jako na obrazku 3.2, kde ID urcuje index daného uzlu, iny a ino jsou indexy ar-
gumentt funkce a znak — oznacuje operaci od¢itani. Hodnota vystupu tohoto uzlu je tedy
i’l’Ll — Z"nQ.

Kazdy uzel je tedy tvoren tfemi ¢isly, které muzeme reprezentovat jako trojici, kde prvni
a druhé oznacuje argumenty a tieti oznacuje index operace. Pro uzel na obrazku 3.2 miizeme
jeho reprezentaci napsat napriklad takto: 5,7,1. Timto fikdme, Ze prvnim argumentem je
uzel s indexem 5, druhym je uzel s indexem 7 a funkce mé index 1 (v nasem piipadé operace
od¢iténi).
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Obrazek 3.1: Popis algoritmu pii navrhu klasifikatoru pomoci CGP.

Vsechny uzly tabulky se pak daji zapsat jako fada 3 - n, - n. ¢isel. Pro dokonceni celého
jedince je jesté potfeba pridat adresy pro veskeré primarni vystupy. Jednd se tedy pouze
o indexy uzld, na které jsou primarni vystupy napojeny. Celkovy retézec Cisel pro zazname-
nani jedince se sklada z 3-n, -n. +n, ¢isel. V této praci budeme mit vzdy pouze 1 primarni
vystup, tudiz n, = 1, takze jedince zaznamename pomoci 3 * n, * n. + 1 ¢isel.

inpo— °
- —>» Inq-iny

in2 O_

Obrazek 3.2: Vizualizace jednoho uzlu chromozomu.

Populace Populaci je pak mysleno n jedinct, kde n je velikost populace z predanych pa-
rametru evoluce. Pro zacatek evoluce je tfeba vytvorit populaci z ni¢eho, proto se jednotlivi
jedinci generuji ndhodné. Pro kazdého jedince je tedy nahodné, ale dle pravidel uvedenych
v kapitole 2.1.4, vygenerovan tento retézec znaku. Jakmile mame jednotlivé jedince pripra-
vené, mame tim vytvorenou pocatecni populaci. Nazveme ji tedy generaci 0 a postupujeme
podle algoritmu déle.
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3.1.2 Ukoncovaci podminka

Dalsim krokem v nasem algoritmu je ovéreni, zda nebyla splnéna ukoncovaci podminka.
Podminkou je myslen maximalni pocet generaci, tudiz podle aktualniho ¢isla generace ur-
¢ujeme, zda jiz proces ukoncit ¢i nikoli.

3.1.3 Vyhodnoceni vstupnich soubora

Pro celou generaci se postupné vyhodnoti kazdy chromozom na sadé trénovacich dat. Tim
jsou mysleny csv soubory ze studie ¢. 1, které jsou popsany v odstavci 2.2. Kazdy soubor je
proc¢itan pomoci plovouciho okna popsaného v sekci 2.2. Tudiz jako primarni vstupy dosta-
vame vzdy 32 hodnot. Vysledné ohodnoceni chromozomu hledame rekurzivné od priméarniho
vystupu. Ze vSech N — 31 ohodnoceni se vypocita aritmeticky pramér.

Chromozom tedy postupné priradi konkrétni hodnotu ke kazdému souboru csv. Jakmile
jsou ohodnoceny vSechny soubory, hodnoty se seradi podle velikosti. Toto poradi se pouzije
pro vypocet hodnoty fitness. Tento proces je opakovan pro vSechny chromozomy v generaci.

3.1.4 Fitness funkce

Jako fitness funkce je pouzita AUC (Area Under The Curve). [2] [3] [6]

Hodnota AUC predstavuje schopnost bindrniho klasifikitoru rozligit mezi t¥idami. Cim
vyssi AUC, tim lepsi model.

Hodnotou AUC je myslena plocha pod ROC (Receiver Operating Characteristic - ope-
racni charakteristika prijimace) kiivkou. Tato kiivka se generuje pomoci retézce slozeného
z n prvku, které mohou nabyvat hodnot {0,1}. Kde n predstavuje pocet zkoumanych dat
(v nasem pripadé pocet trénovacich soubori). Kazd4 hodnota prvku pak ukazuje, do které
skupiny by mél dany prvek podle vstupnich dat patrit. Perfektni klasifikator dokéze per-
fektné oddélit jednotlivé prvky do dvou skupin.

Priklad - jako vstupni data mame n = 7 prvki, ze kterych by mély pravé 4 padnout
do skupiny ’0’ (negativni: ng = 4) a pravé 3 do skupiny '1’ (pozitivni: n; = 3). Klasifikdtor
po vyhodnoceni jednotlivych prvki jejich ohodnoceni sefadi podle velikosti. V tomhle po-
radi je tedy oCekavano, ze prvnich ng prvki je negativnich a zbylych ny prvki pozitivnich.
V perfektnim piipadé by Tetézec tohoto klasifikdtoru vypadal takhle [0, 0, 0, 0, 1, 1, 1].
AUC nam popisuje, do jaké miry tomu ve skutecnosti je.

Pro vykresleni samotné kiivky pak postupujeme nasledovné. Pokud tuto kifivku chceme
zakreslit do klasické kartézské soustavy souradnic, bude nase ktivka vzdy vychézet z bodu
[0,0] a kon¢it v bodé [1,1]. D(f) = H(f) =< 0,1 >. Definujeme si dvé hodnoty. Témi
jsou krok negativni sg = nio a krok pozitivni 51 = n% Postupujeme podle Tetézce z kla-
sifikatoru. Pokud je prvek ohodnocen jako negativni, postoupi se o sg v kladném sméru
osy y. Pokud je prvek ohodnocen jako pozitivni, postoupi se o s; v kladném sméru osy z.
Na obrazku 3.3 miizeme vidét, jak se zakresli kiivka klasifikatoru, ktery vygeneroval retézec
[0, 0,0, 1, 0,0, 1, 1, 1, 0, 1]. Vyslednd AUC je pak plocha pod touto kifivkou. V tomto
pripadé se jedna o AUC = 0,8.

Obecné pokud AUC roste dostavame lepsi vysledek. Tudiz pomoci CGP hledame jedince
s AUC nejblize 1. Ovsem pokud najdeme jedince jehoz AUC bude 0, znamend to pro nas,
ze klasifikdtor funguje presné obracené. Tudiz rozradi prvky perfektné, ale do Spatnych
skupin. Kdyby se jen otocilo poradi u tohoto klasifikatoru, vzniklo by nam opét perfektni
feseni s AUC = 1. Proto pokud vyjde AUC v intervalu < 0, %), tak AUC = 1 - AUC. Diky
této upravé tedy rikdme, ze nejhorsi klasifikdtor je klasifikator s AUC = 0,5 a nejlepSim
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Obrézek 3.3: P¥fklad zobrazenf AUC kiivky. so = &, s1 = £, AUC =0, 8.

klasifikdtorem je klasifikdtor s AUC = 1 (resp. AUC = 0). Vizudlné tyto hodnoty AUC jsou
zobrazeny na obrazku 3.4.

Pro trénovani uvazujeme klasifikator, ktery pouze rozliSuje mezi pacienty, kteri trpi
dyskinezii a pacienty bez ni. Pro zefektivnéni trénovani je podle ¢élanku [4] vhodné brat
jako vstupy pouze soubory ohodnocené trovni 0 (pacienti bez dyskinezie) a soubory ohod-
nocené 3 a 4 (pacienti trpici zdvaznou dyskinezii). Diky tomu muzeme vyuzit AUC, kde
zdznamy pacientt trpicich dyskinezii zaradime do skupiny 1 (pozitivni) a zdznamy pacienti
bez dyskinezie zaradime do skupiny 0 (negativni).

3.1.5 Urdceni rodice

Po ohodnoceni vSech jedincti generace mizeme porovnat jejich AUC a podle toho rozhod-
nout, ktery jedinec si v generaci vedl nejlépe. Pokud méme jednoznacného vitéze, stava
se z néj rodi¢ pro dalsi generaci. Pokud mame vice jedinci, co jsou ohodnoceni stejnou
nejvyssi hodnotou AUC, vybird se z nich ten, ktery nebyl rodicem v predchozi generaci.
V této praci pracujeme vzdy pouze s jednim rodi¢em.
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3.1.6 Tvorba nové generace

Vybrany rodic¢ je automaticky predan do nésledujici generace. Zbytek populace pak tvori
potomci tohoto rodice. Potomek vznikd mutaci svého rodice. Tudiz pokud chceme vytvo-
rit nového potomka, zkopirujeme chromozom rodice a zmutujeme do miry podle zadaného
parametru. Tento parametr ndm urcuje, jak velka ¢ast chromozomu je potfeba zmutovat.
Existuji dvé varianty mutace. Bud médme pomoci parametru presné urceny pocet muto-
vanych gentu chromozomu a ndhodné jen urcujeme, o které se jedna. Nebo si pro kazdou
hodnotu z chromozomu podle parametru uré¢ime, zda ma mutovat, ¢i nikoli. V obou ptipa-
dech je tfeba zachovat vsechny podminky jako pfi inicializaci, kterd je popsana v kapitole
2.1.4. Timto mame vytvorenou novou generaci, tudiz navysime ¢islo generace a pokracujeme
déle opét ukoncovaci podminkou.

3.1.7 Ukondceni evoluce

Ve chvili, kdy je splnéna ukoncovaci podminka, se nejlepsim chromozomem této evoluce
stava rodi¢ z posledni generace. Tento chromozom je ted potieba otestovat na druhé sadeé
vstupnich soubort, lépe Teceno data ze studie ¢. 2. Zde chceme zjistit, jak si tento chro-
mozom vede pfi klasifikaci jednotlivych tirovni dyskinezie. Vysledkem jsou tedy 4 hodnoty
AUC, kde byly postupné porovnany soubory jednotlivych trovni dyskinezie se soubory
s arovni 0.
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Kapitola 4

Implementace

Program implementuje standardni CGP algoritmus, napsany v jazyce C. Program je po-
staven na funkcich, je tedy ryze funkcionalni. Jednd se o konzolovou aplikaci, kterd pracuje
se vstupnimi soubory a vystup vypisuje jak na standardni vystup tak do souboru. Jako
parametry pro CGP jsou pouzity globalni proménné, které se zadavaji pri spousténi expe-
rimentu.

4.1

Parametry CGP

Pti spusténi programu je treba vhodné zvolit parametry. Pokud je deaktivovina moznost
interakce z uzivatelem, spusti se program s defaultnimi hodnotami.

nRow — Globalni proménna nRow predstavuje jeden rozmér v 2D tabulce uzli chro-
mozomu. Jedna se o integer. Jeho defaultni hodnota je 6. Uzivatel je vyzvan zadat
tento parametr vétou: "Pocet radku uzlu:".

nCol — Globalni proménna nCol predstavuje druhy rozmér v 2D tabulce uzli chro-
mozomu. Jednd se o integer. Jeho defaultni hodnota je 6. Uzivatel je vyzvan zadat
tento parametr vétou: "Pocet sloupcu uzlu:".

IBack — Globélni proménné 1Back predstavuje miru propojitelnosti uzlt chromozomu.
Jednd se o integer, kde jeho hodnota patii do intervalu < 1,nCol >. Jeho defaultni
hodnota je 2. Uzivatel je vyzvan zadat tento parametr vétou: "Mira propojitelnosti
(L-back):".

mutationChance — Globalni proménna mutationChance predstavuje procentualni
pravdépodobnost, ze se pri mutaci konkrétni uzel zméni. Jedna se o desetinné ¢islo
(double) z intervalu (0,1 >. Jeho defaultni hodnota je 0,08. Uzivatel je vyzvan zadat
tento parametr vétou: "Mira mutace (des. cislem):".

gyroskop — Globalni proménnd gyroskop ukazuje, zda se vyuziji pouze data z akce-
lerometru nebo data z gyroskopu. Jedna se o bool proménnou, kde 0 (false) zastupuje
akcelerometr a 1 (true) zastupuje gyroskop. Jeho defaultni hodnota je 0. Uzivatel je
vyzvéan zadat tento parametr vétou: "Data z akcelerometru (0), data z gyroskopu (1):".

genSize — Globilni proménna genSize predstavuje velikost populace v jedné generaci
véetné rodice. Jedna se o integer. Jeho defaultni hodnota je 5. Uzivatel je vyzvan
zadat tento parametr vétou: "Pocet jedincu v generaci:".
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e gensInRun — Globélni proménné gensInRun pfedstavuje pocet generaci pro jednot-
livé béhy programu. Jedna se o integer. Jeho defaultni hodnota je 500. Uzivatel je
vyzvan zadat tento parametr vétou: "Pocet generaci pro jeden beh:".

e runNum - Globalni proménnd runNum predstavuje pocet béht, které program
spusti. Jednotlivé béhy jsou spustény se stejnymi parametry. Jednd se o integer. Jeho
defaultni hodnota je 30. Uzivatel je vyzvan zadat tento parametr vétou: "Pocet behu:".

4.2 Vstupni data

Jako vstupni data jsou pouzita data ze studii popsanych vyse v ¢asti 2.2. Tuto soubory
se vyskytuji v adresafich se jmény “LID1ldata“ a “LID2data“. Jsou umistény ve stejném
adresafi jako samotny program. Jako dalsi krok je tedy nacist tato data.

Nacteni Kazdy z adresart je proc¢itan zvlast. V jednotlivych souborech predstavuje kazdy
radek jeden ¢asovy zdznam porizeny pomoci snimajiciho zafizeni popsaného v kapitole 2.2.
Kazdy ¢asovy zaznam je sloZen z Sesti hodnot. Cely soubor je pak reprezentovan dvojroz-
mérnym polem integerd. Jednotlivé zdznamy soubori jsou pak usporadany do pole soubort
pro trénovaci sadu trainFilesDataArr a pro testovaci sadu testFilesDataArr . Zde je také
potfeba oveérit, zda ma soubor alespont minimalni pozadovany pocet ¢asovych zaznami. Jeli-
koz mé chromozom 32 priméarnich vstupt, veskeré soubory obsahujici méné nez 32 ¢asovych
zdznamu jsou proto ignorovany.

P1i nacitani dat ze souboru se zaroven zaznamend, o jakou uroven dyskinezie se podle
experti jedna. Tento posudek by se mél byt soucasti ndzvu souboru ve tvaru "Dyskinesia-
X". Tuto vlastnost zpracovava funkce readInputsNames . Pokud se narazi na soubor, ktery
ma& nekorektni nazev nebo obsahuje "Dyskinesia-undefined’, je tento soubor ignorovan, je-
likoz ndm nedava zddné uziteénd data. Pocty jednotlivych ohodnoceni jsou také uchoviny
v globélnich proménnych pro pozdéjsi vyuziti.

4.3 Pocatecni populace

Pro vytvoreni populace je tfeba vytvorit jedince. Jedincem je mysleno pole struktur Node
(uzel), které jsou slozeny ze tii proménnych. Tyto proménné jsou inpl a inp2 obsahujici
adresy vstuptl a operation obsahujici index operace. Uzlem jsou jak prvky tabulky, tak pri-
marni vystup. Pro vytvoreni validniho chromozomu je vyuzita funkce initRandomNode,
kterd postupuje podle podminek v odstavci 2.1.4. Tato funkce je volana genSize -krat.

4.4 Trénovani

V této fazi se pouziva pouze prvni sada dat pro nalezeni vhodného teseni. Jak bylo fe¢eno
vyse v sekci 3.1.4, jako trénovaci data jsou pouzity pouze zédznamy s ohodnocenim 0 (nega-
tivni) a 3, 4 (pozitivni). Proto pfi ohodnocovani jedince zdznamy 1 a 2 preskakujeme.

4.4.1 Ohodnoceni jedince

Postupné se vyhodnoti vsichni novi jedinci. Pomoci plovouciho okna popsaného v Césti
2.2 se vezme 32 primarnich vstupi, kterymi jsou magnitudy tiiosého akcelerometru nebo
magnitudy tiiosého gyroskopu. Podle parametru gyroskop urc¢ime, které z nich. Nésledné
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se zavola rekurzivni funkce computeValue nad primarnim vystupem. Tato funkce rozezna,
o jaky uzel se jedna a podle toho bud vraci hodnotu primarniho vstupu, vykona operaci
uzlu nad jeho argumenty nebo jen vraci prvni argument, pokud se jedné o primarni vystup.

Po vyhodnoceni pomoci plovouciho okna dostaneme pro jednotlivé soubory vzdy N —31
ohodnoceni. Tyto hodnoty se zpriméruji, ¢imz vznika celkové ohodnoceni jednoho souboru

trénovacich dat. Jakmile jsou ohodnoceny vSechny trénovaci soubory, vypocte se hodnota
fitness, neboli AUC.

AUC Pro vypocet AUC potifebujeme seradit ohodnoceni jednotlivych soubori podle ve-
likosti. Poradi indexti soubort je uloZeno v poli trainOrder. Nyni chceme vypocitat plochu
pod krivkou podle algoritmu v odstavci 3.1.4. O to se stara funkce auc. Této funkci je predan
fetézec trainOrder, pocet souboru ohodnocenych 0 (negativni) a pocet souboru ohodnoce-
nych 1 (pozitivni).

Vizudlné tato funkce rozdéli graf AUC kiivky na obdélniky, jejichz obsahy pocita po-
stupné. Stejné, jako na obrazku 3.3 urc¢ime negativni a pozitivni krok, sg = ni a sy = i
Déle definujeme dvé proménné hight = 0 a S = 0, které popisuji funkéni hodnotu aktual—
niho bodu a celkovy obsah pod kiivkou.

Jak je znazornéno na obrazku 4.1, pokud se v Tetézci objevi 0, posouvame se 0 Sg
v kladném sméru osy y. Navysime tedy hodnotu hight += sg. Pokud se v Tetézci objevi 1,
posouvame se o s; v kladném sméru osy x. Vznikd nam tak obdélnik o vysce hight a sitce
s1. Obsah se vypocita jako S += hight - s1.

Jako posledni krok ovérime, zda jsme nenasli AUC < 0,5 jak bylo popsano v sekci 3.1.4.
Pokud tomu tak je, funkce auc vraci hodnotu 1 — S, jinak pouze S.
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Obrazek 4.1: Znazornéni vypoctu AUC.
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4.4.2 Nova generace

Po ohodnoceni vsech jedincu je treba vybrat rodi¢e pro dalsi generaci. Porovna se tedy
vyslednd AUC u celé populace a vybere se nejlepsi chromozom. Pokud je vice jedincu
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ohodnocenych stejnou AUC, vybere se jedinec, ktery neni oznacen jako rodi¢ minulé gene-
race (pfi prvni generaci neni oznacen zadny). Tento vybrany chromozom se stavd rodi¢em
nasledujici generace.

Vytvoreni potomka Zvoleny rodi¢ se neméni, proto neni tfeba ho znovu ohodnocovat
v dalsi generaci. Potomci jsou generovani pomoci mutaci, jak je popsano v ¢asti 2.1.4. Pro
vSechny jedince, kteri neprezili posledni generaci je generovano 3-nRow-nCol+1 ndhodnych
¢isel, které urci, zda je dany gen v chromozomu zkopirovan od rodic¢e nebo vygenerovan novy.
Opét je tieba dodrzet veskera pravidla napojeni. Timto je ukoncen jeden genera¢ni cyklus.
S novou generaci se pokracuje stejnym zpusobem.

4.5 Testovani

Jakmile je dosazeno gensIinRun generaci, nejlépe ohodnoceny chromozom je pak feSenim
celého béhu. Tento chromozom je potieba otestovat. K tomu se vyuzije dat ze studie ¢. 2.
Chromozom je testovan celkem étytikrat, jelikoz testujeme jeho schopnost identifikovat kon-
krétni irovné dyskinezie. Proto jsou postupné poskytnuta data pouze ze soubortu ohodno-
cenych 0 a 1, tudiz testujeme, jak zvlada chromozom rozlisit pacienta bez dyskinezie oproti
pacientovi s nejnizsi drovni dyskinezie. Stejné jako u trénovani chromozomu je vyuzita fit-
ness funkce AUC popsand v ¢asti 4.4.1, kde jako ng (negativni) bereme pocet testovacich
souboru oznacenych “Dyskinesia-0“ a ng (pozitivni) bereme pocet testovacich soubori ozna-
¢enych “Dyskinesia-1“ Stejnym zpusobem je pak vypocitana hodnota AUC pro porovnani
0a2, 0a3,0a4. Vysledkem béhu jsou tedy tyto 4 hodnoty AUC.

4.6 Ukonceni béhu

Jakmile dobéhne trénovani populace i testovani nejlepsiho chromozomu porovna se ¢islo
béhu s runNum . Pokud je runNum = 1, je program ukoncen. V opac¢ném pripadé je cely
algoritmus opakovan se stejnymi parametry.

4.7 Vystup

Veskera uzitecna data jsou zapisovana do csv souboru out.csv , kde jeden fadek zastupuje
veskeré vystupy jednoho béhu. Tudiz zapis probiha vzdy po ukonceni jednoho béhu.
Informace, které program uklada jsou:

« nRow, nCol, 1Back, genSize, mutationChance, gensInRun — Parametry béhu.
o timeStart — Redlny cas zacatku béhu (vytvoreni poc¢atecni populace).

o timeOfBest — Redlny cas, kdy bylo nalezeno prvni reseni se stejnou AUC jako vy-
sledny chromozom.

e timeEnd — Redlny cas, kdy byl béh ukoncen.
e trainAUC — Vysledna AUC pro trénovaci skupinu dat.
o path(0)(X) — Celkem ¢tyfi zdznamy fetézce pouzitého k znazornéni AUC testovaci

fady mezi 0-X.
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o testAUC(0)(X) — Celkem ¢tyri hodnoty AUC pro porovnani 0-X

« BestChrom — Retézec deklarujici nejlepsi chromozom béhu.

Zptsob zapisu chromozomu Chromozom je vypisovan zplsobem, ktery je pouzitelny

jako vstup do vizualizéru od docenta Zdenka Vasicka [9]. Tento nastroj je vhodny pro jed-
nodussi vizualizaci CGP chromozomu.

£} Chromozome viewer B O %

Chromozom:
|[55]1D,W0,1][[5514,40,1][[5?]45,25,7][[58]45,51,2][[58]31,43,1][[50145,52,2][[51]4,?,5][[52]50,10,4][[53]1D,3,?][[54]54,BU,T][[55]9,5?,0][[55]49,45,2][[57]58,25,1][58'| B Matist  Prekresit (5 Ulosi

< >

Funkce l Infarmace | Mastaveni

Skt nefunkén bloky Fiozmistit automaticky Uloit schema 0 programu

Autornaticks velikost Dalsl kombinace

Detekce zbytetnijch hradel

Eliminace zbyteénich hradel

Obrazek 4.2: Ukazka chromozomu pomoci CGP vieweru od doktora Zderka Vasicka [9].

4.8 Konzolové vypisy

Jelikoz je program konzolovou aplikaci, vyuziva se i vypisu do konzole. Na obrazku 4.3
muzeme vidét priklad zadavani parametrid béhu po spusténi programu. Na obrazku 4.4
muzeme vidét priubézny vypis pii dokonceni kazdé generace.

4.9 Problémy a pripadna rozsireni

Nejvétsim problémem pii implementaci byla nedostateéna informovanost o problematice.
Proto je spousta problémt fesena neefektivné. Tato neefektivnost pozdéji zplisobila dlouhé
komputace generaci. Napiiklad reprezentace chromozomu pouze pomoci jednoho pole inte-
gerti by ulehc¢ilo spoustu prace a zjednodusilo naroc¢nost s jeho manipulaci. Tato zména by
zaroven urychlila mutace, které zabiraji nejvice casu diky jejich ¢etnosti v programu. Zaro-
ven bych zménil zptisob mutace. Jak je uvedeno v ¢asti 3.1.6, pokud je predem urceny pocet
gent, které se maji mutovat, sta¢i nam vygenerovat tento pocet nahodnych ¢isel, které urci

26



B33:
34:
35
36:
E ¥

Loading from file

Pocet radku uzlu: 6
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ira propojitelnosti (L-back): ©.es8
ira mutace (des. cislem): Data z akcelerometru (@), data z gyroskopu (1): @
Pocet jedincu v generaci: 5

Pocet generaci pro jeden beh: 588
Pocet behu: 308

Reading LID1 @%
Reading LID1 1%
Reading LID1 3%
Reading LID1 4%
Reading LID1 7%
Reading LID1 9%
Reading LID1 18%
Reading LID1 11%

../LID1data:

Parametry: nRow=6, nCol=6, lBack=0, mutationChance=0.080000, gyroskop=@, gensInRun=58@, runNum=30

Obréazek 4.3: Piiklad zadavani parametrii béhu.

[25] + [24] 39:
[15] + [29] 4e:
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Nejlepsi AUC za generaci 6 = @.587169
Tabulka chromozomu

F2:
33:
34:
35:
36:
37:

[11] - [2] 38:
[25] + [24] 39:
[15] + [29] 4e:
MIN[7][13] 4a:
[17] + [9] 42:
MIN[22][1@] 43:

Output 68: [7]

3k
AVG[22][22] 44:
[27] / [29] 45:
MIN[31][18] 46:
[23] / [23] 47:
ABS[6][28] 48:
MAX[17][31] 49:

[1] - [13]
[11] - [4]
[3] = [1]

ABS[29][28]
MAx[2][12]
[31] + [28]

59: AVG[19][26] 56: MIN[4][14] 62:
51: MIN[24][15] 57: [8] + [2] 63:
52: MIN[28][6] 58: MIN[7][3] 64:
53: [14] / [13] 59: [8] - [24] 65:
S4: ABS[16][1] 6@: AVG[12][25] 66:
55: [6] / [5] 61: MAX[28][1@] 67:

MAX[9][31]
[11] * [31]
MAX[31][19]
MAX[26][27]
[7] * [24]
ABS[14][13]

Obréazek 4.4: Vypis AUC vsech chromozomii generace s podrobnou

z nich.

reprezentaci nejlepsiho

o které geny se jedna. Zptisob pouzity v této prici generuje ndhodné ¢islo pro kazdy gen v
chromozomu.
Jednim z rozsireni, které by dle mého nazoru napomohlo k nalezeni lepsiho kandidatniho
reSeni je vyuziti jak dat z akcelerometru, tak i hodnot z gyroskopu. Napiiklad zdvojnasobit
pocet primarnich vstupt, kde budou magnitudy obou zaznamu.
Pro zvyseni efektivnosti hledani bych chtél zavést moznost paralelizace pro rychlejsi
prohledavani a také pro moznost spousténi nékolika béhti o jinych parametrech zaroven.
Pro zjednoduseni prace s programem bych chtél navrhnout jednoduché uzivatelské roz-
hrani. Pro jednodussi zadavani parametru, s vizualizaci progresu populace, s prehlednym
histogramem a vizualizaci vysledného chromozomu.
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Kapitola 5

Experimentalni vyhodnoceni

V této kapitole se budeme bavit o zptsobu hledani vhodného klasifikdtoru pomoci programu
z kapitoly 4. Pro nalezeni nejvhodnéjsiho klasifikatoru je potfeba vhodné zvolit parametry
evolu¢niho algoritmu. Ty jsou urceny experimentalné a jsou popsany déle v této kapitole.
Pro trénovani a testovani tohoto klasifikdtoru jsou pouzita data ze studii predstavenych
v Casti 2.2.

5.1 Popis vstupnich dat

Jak jiz bylo zminéno v sekci 4.2, pro trénovani klasifikatoru jsou pouzita data ze studie
¢. 1. Data poskytnuta touto studif jsou namérené zaznamy Sesti pacientd, pomoci snimaciho
zarizeni predstaveného v ¢asti 2.2. Méreni probihalo v Sestihodinovych tsecich. Pro testovaci
skupinu dat byla vyuzita data ze studie ¢. 2, kde méreni podstoupilo sedmnéct pacientt
po dvouhodinovych tsecich méreni.

V obou pripadech byli pacienti zaroven monitorovani experty v oblasti neurologie, kteri
jednotlivé zaznamy ohodnotili pomoci dosavadnich praktik. Na obrazku 5.1 mtzeme vidét
cetnosti zaznamenanych urovni dyskinezie.

UDysRS Study 1 Study 2
0 2933 1747

1 1227 971

2 1688 562

3 681 183

4 64 361

Obréazek 5.1: Cetnosti jednotlivych trovni dyskinezie ze studif ¢. 1 a ¢. 2. Obrazek prevzat
ze clanku [4].

Pro hledani vhodného klasifikdtoru byla pouzita pouze data ohodnocena irovnémi 3 a 4,
predstavujici jednu tiidu a data s trovni 0, predstavujici druhou t¥idu. Dle ¢lanku [4] mél
tento zpusob vyrazné lepsi vysledky. VyTazenim zaznamu urovni 1 a 2 byl velice zrychlen
proces nalezeni stejné kvalitniho klasifikatoru, jako pii pouziti vSech trovni.

Jednd se o citliva data pacientti, proto byly experimenty spoustény vedouci prace.
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5.2 Hledani vhodného nastaveni parametra

Pro vsechny parametry z pasaze 4.1 maji vliv na rychlost a efektivnost prohledavani sta-
vového prostoru. Ve ¢lanku Michaela Lonese [4] bylo prohleddvani spusténo s parametry
nRow = 6, nCol = 6, genSize = 200 a gensInRun = 100. Jelikoz veskeré experimenty
neprobihaji na superpocitaci, velikost populace se bude muset vyrazné snizit. Naopak mi-
zeme navysit pocet generaci pro nalezeni vhodného feseni. Prvni testovaci béhy probéhly
nad tabulkou 6 x 6, s parametry [Back = 2, mutationChance = 0,05, gyroskop = 0,
genSize = 7 a gensInRun = 1000. Jiz zde bylo zfetelné vidét, ze pribéh jednoho béhu
trva prilis dlouho. Jelikoz program nalezl velmi dobré feseni jiz po 200 generacich, bylo
treba tento parametr snizit. Prvni experiment tedy provadime za tcelem odhadu vhodného
poctu generaci pro jeden béh. Déle se zjistuji vhodné hodnoty parametru genSize, |Back
a mutationChance. Kazdy experiment byl pro jednotlivé hodnoty spustén minimalné de-
setkrat. Velikost tabulky byla ponechana stejnd jako ve ¢lanku [4].

5.2.1 Experiment ¢. 1 - Pocet generaci v béhu

Pro nalezeni vhodného parametru gensInRun byl program spustén s parametry [ Back = 2,
mutationChance = 0,08, gyroskop = 0 a genSize = 5. Ukoncovaci podminka pak byla
upravena tak, aby prerusila béh ve chvili, kdy je alespon jeden chromozom ohodnocen AUC
vétsi nez dany prah a vypsala index generace, ve které bylo toto feSeni nalezeno. Jako prah
byla zvolena hodnota AUC = 0,9. Jak muzeme vidét na obrazku 5.2, pozadované reseni
bylo nalezeno v priméru jiz po 150. generaci. Pro nalezeni i lepsiho feseni, byla defaultni
hodnota poctu generaci navysena na 500.

Index generace pfi nalezeni AUC > 0,9
450 °

400
350
300
250

B AUC>0,9
200

Generace

150

100

50

Obrazek 5.2: Krabicovy graf zndzornujici pocet generaci vhodnych pro nalezeni klasifikdtoru
ohodnoceného AUC > 0,9.
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5.2.2 Experiment ¢. 2 - Velikost populace

Velikost populace také znaéné ovlivni rychlost prohledavéni. Podle knihy [8] je vhodnd
velikost populace genSize = 5. Program byl proto spustén s parametry [Back = 2,
mutationChance = 0,08, gyroskop = 0 a gensInRun = 500, kde jako ukoncovaci pod-
minka byla prekroceni konkrétniho casového tiseku. S dosavadnimi daty byl zvolen inter-
val 4 hodin. Pro urceni vhodné velikosti populace byly porovnédny hodnoty AUC nejlépe
ohodnocenych chromozomi 5.3. Nejlepsi primérné ohodnoceni méla jednoznacné hodnota
genSize = 6.

Porovnani AUC podle velikosti populace
0,925

0,92

0915 B GenSize=9
.

W GenSize=7

Obrazek 5.3: Krabicové graf znazornujici hodnotu AUC nejlepsiho jedince pro rtzné hod-
noty genSize .

AUC

0,91 Il GenSize=6

B GenSize=5

0,305 W GenSize =4

09

0,895

5.2.3 Experiment ¢. 3 - Propojitelnost

Dalsi experiment byl zaméfen na nalezeni vhodného parametru [Back . Pokud budeme poci-
tat se stejnymi rozméry tabulky jako Michael Lones (6 x 6), jako L-back muzeme uvazovat
pouze hodnoty 1 az 5. [Back = 1 povoli napojeni pouze na jeden predchozi sloupec ta-
bulky. Jedna se o minimalni propojitelnost. Prohledavaci prostor je tedy omezen na prilis
slozité genotypy. [Back = 5 je pak maximalni propojitelnost, kde uzly mohou byt napo-
jeny na jakékoli uzly z predchozich sloupcu. Prohledavaci prostor je prilis velky pro efek-
tivni nalezeni vhodného feseni. Pro tento experiment byl program spoustén s parametry
mutationChance = 0,08, gyroskop = 0, genSize = 6 a gensInRun = 500. Porovnavame
tedy nejlepsi ohodnoceni jedince po 500 generaci. Na obrazku 5.4 muzeme vidét nejlepsi
vysledky u [Back = 3, proto nastavujeme tuto hodnotu jako defaultni.

5.2.4 Experiment ¢. 4 - Mutace

Pocet moznych mutaci pri vytvareni nové populace nam urcuje riznorodost populace, neboli
miru odliitelnosti oproti rodici. S rostoucim poc¢tem mutaci roste prohledavany prostor ko-
lem aktudlni maximélni hodnoty. Vysoka mutace muiize zaptic¢init rychlejsi iinik z lokalniho
maxima, ovSsem opét rozsifuje prohledavaci prostor. Experiment tedy spustime s parame-
try [Back = 3, gyroskop = 0, genSize = 6 a gensInRun = 500, kde porovndme AUC
ohodnoceni nejlepsich jedinct po 500 generaci. S daty, které byly nasbirany, byla defaultni
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Porovnani AUC pro L-back parametr
0,925

0,92

0,915

0,91

B -back=2
BElL-back=3
Bl-back=4

AUC

0,905

0,9
0,895
0,89

0,885

Obrazek 5.4: Krabicové grafy znézornujici hodnoty AUC nejlepsiho jedince pro rtzné hod-
noty [Back .

hodnota mutace nastavena na 8%. Vysledky experimentu jsou znézornény v obrézku 5.5.
Soupis vSech vybranych parametri je vidét na obrazku 5.6.

5.3 Hledani vhodného klasifikatoru

Pro nalezeni vhodného klasifikdtoru spustime program s defaultnimi hodnotami nRow = 6,
nCol = 6,1Back = 3, mutationChance = 0,08, gyroskop = 0, genSize = 6 a gensInRun =
500. Hned po ukonéeni prvniho béhu byl nalezen klasifikator velmi dobré kvality, AUC =
0,920019. Nejlepsi feseni pro trénovaci fadu bylo nalezeno pii 25. béhu s ohodnocenim
AUC = 0,921690.

P1i ukonceni béhii byl vzdy klasifikdtor otestovan i testovaci sadou. Jako primarni vstupy
do nalezeného klasifikatoru jsou opét pomoci plovouciho okna brany magnitudy akcelero-
metru z dat studie ¢. 2. Toto testovani je spusténo celkové ¢tyrikrat, kde se klasifikator
snazi odlisit jednotlivé trovné dyskinezie od zdznami pacientt bez dyskinezie. Pro prvni
testovani jsou tedy pouzity pouze zdznamy s drovnémi 0 a 1, u kterych se vyhodnoti AUC
hodnota. Déle jsou jako primarni vstupy pouzity hodnoty ze zaznamt trovni 0, 2, déle 0,
3 a nakonec 0, 4. Na obrazku 5.7 mtzeme vidét jednotlivé AUC kiivky pro vSechny ¢tyfi
testy nejlépe ohodnoceného klasifikdtoru na trénovaci sadé v porovnéani se stejnym grafem
klasifikdtoru ze ¢lanku [4].
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Porovnani AUC pro miru mutace
0,92

0,915

0,91

B mutace = 6%
> 0,905 B mutace =7%

B mutace = 8%

0,9
0,895
0,89

Obréazek 5.5: Krabicové grafy zndzornujici hodnoty AUC nejlepsiho jedince pro rizné hod-
noty mutationChance .

nRow x nCol

gensInRun

genSize

|Back

mutationChance

Obréazek 5.6: Testované a experimentdlné zvolené jako vhodné parametry pro spousténi
programu.

1 S |
0.8 8
£ os € g
b= Z
~ >
< =
& 2 o
0.4 8 ¥ 7
— Urovefi 1 AUC 0,551 g O Grade 1 AUC 0.56
0.2 —— Uroveﬁ 2 AUC 0689 O Grade 2 AUC 0.69
Urover 3 AUC 0’867 O Grade 3 AUC 0.85
Jroven ’ o | O Grade 4 AUC 0.93
— Uroven 4 AUC 0,946 /
0 T T T T T T
o 05 1 100 80 60 40 20 0
1 - Speceficita Specificity (%)

Obrazek 5.7: Vysledky nalezeného nejlepsiho klasifikdtoru pro testovaci sadu této préce
(vlevo) a pro porovnani vysledky nejlepsiho klasifikdtoru ze ¢lanku [4] (vpravo).
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Kapitola 6
Zaver

Hlavnim cilem této prace bylo navrhnout a implementovat program za pomoci standard-
niho kartézského genetického programovani (CGP), ktery dokaze vhodné navrhnout klasifi-
kator trovni dyskinezie. Navrzeny klasifikator zvlada klasifikovat namérend pohybova data
pacient do péti skupin. Tento klasifikdtor byl porovnan s klasifikdtorem vygenerovanym
pomoci implicitni kontextové reprezentace kartézského programovani (IRCGP) ze ¢lanku
Michaela Lonese [4] z pohledu schopnosti rozlisit mezi tiidami (AUC). Ackoli byla v této
préaci pouzita klasicka varianta CGP, povedlo se najit klasifikator, ktery dosahuje srovnatel-
nych vysledkt jako klasifikdtor vygenerovan pomoci IRCGP. Pro klasifikaci nejvyssi irovné
dyskinezie bylo dokonce nalezeno feseni lepsi a to s AUC = 0,949212.

Diky této praci jsem nyni blize sezndmen s problematikou genetického programovani,
coz mi otevielo moznosti dalsitho studia a budouci profese. Tato problematika je pro meé
velice zajimava a rad bych v ni pokracoval i v budoucnu. Jelikoz jsem psal technickou zpravu
letos poprvé, dala mi tato prace dulezité znalosti pro psani praci v budoucnu.

Jelikoz implementace CGP v této préaci neprebirad zadné cizi ¢asti kodu, nékteré pasaze
by mohly byt zjednoduseny. Pti pokracovani v této praci bych rad zrychlil dobu komputace
jedné generace a navysil tak rychlost prohledavani. Dale bych rad vyuzil i dat z gyroskopu.
Tato implementace sice podporuje moznost nahrazeni dat akcelerometru gyroskopem, ale
nedovoluje vyuziti obou druht dat. Diky ¢asovému natlaku jsem nebyl schopen pri této
praci vyuzit paralelizace, kterd by nékolikanasobné zrychlila proces vyhledavani. Rad bych
tuto moznost pridal pri dalsim rozsifovani prace spolecné s jednoduchym uzivatelskym
rozhranim.

Pokud by se mi podarilo dostatecné zefektivnit algoritmus, dal by se prestavét na obecny
algoritmus CGP, ktery by se dal pouzit i v jinych oblastech.
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Priloha A

Nejlépe ohodnocené chromozomy

Trénovaci sada

Nejlépe ohodnoceny chromozom s primarnimi vstupy z trénovaci sady s AUC = 0,92169.
Vykresleny chromozom na obrazku A.1.

Ciselny zapis: 0,22.4; 26,12,7; 19,6,1; 5,11,4; 7,0,3; 30,24,3; 32,16,2; 29,26,2; 19,32,0;
35,9,6: 25,9,2; 29,19.2; 4,38.5; 5,42,2; 32,41,1; 34,41,1; 33,6,3; 10,29,6; 26,16,5; 0,36,3; 30,47,5;
48,18,1; 0,49,0; 10,10,1; 4,40,1; 46,25.7; 46,51,2; 31,43,1; 45,52,2; 4,7,5; 60,10,4; 10,3,7;
54,60,7; 9,57,0; 49,46,2; 58,26,1; 58
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Obréazek A.1: Chromozom s nejvyssi hodnotou AUC = 0,92169 pro trénovaci vstupni data.
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Testovaci sada

Nejlépe ohodnoceny chromozom s primarnimi vstupy z testovaci sady, konkrétné klasifikace
dyskinezie trovné 1, dosahuje AUC = 0,571389 . Vykresleny chromozom na obrézku A.2.

Ciselny zapis: 18,9,5; 22,21,2; 12,11,5; 18,10,2; 2,29,5: 16,8,5; 2,8,3; 12,13,2; 30,24,3;
22,3.4; 17,27,4; 29,2.3; 21,42,4; 37,40,1; 37,29,6; 2,9,1; 2,9,0; 31,8,7; 39,46.0; 49,16,2; 30,7.7;
13,30,3; 24,1,0; 6,17,6; 11,15,0; 55,44,5; 16,27,4; 12,53,5; 4,20,2; 55,44,0; 57,15,1; 61,18,0;
4,60,4; 59,60,7; 3,5,7; 22,60,2; 62

Nejlépe ohodnoceny chromozom s primarnimi vstupy z testovaci sady, konkrétné klasifikace
dyskinezie trovné 2, dosahuje AUC = 0,710051 . Vykresleny chromozom na obrazku A.3.

Ciselny zapis: 0,6,6; 28,23,0; 12,30,7; 21,26,3; 18,18,5; 25,16,3; 23,7,1; 28,27,7; 19,18,1;
1,5,1; 19,10,0; 16,34,1; 30,42,0; 3,40,7; 37,3,6; 18,39,7; 27,19,6; 12,31,6; 24,21,4; 28.6,1;
14,47,2; 1,49,1; 25,1,2; 24,46,4; 48,5,2; 9,3,4; 2,26,7; 6,44,3; 51,8,4; 9,7,2; 60,59,7; 16,61,4;
10,29,2; 27,10,4; 12,26.,3; 12,23,2; 62

Nejlépe ohodnoceny chromozom s primarnimi vstupy z testovaci sady, konkrétné klasifikace
dyskinezie trovné 3, dosahuje AUC = 0,874692 . Vykresleny chromozom na obrazku A.4.

Ciselny zapis: 8,30,1;12,3,4; 22,25,5: 25,11,4; 3,30,4; 18,25,2: 34,8,0; 7,26,6; 0,34,7; 13,20,7;
32,33,2; 24,2.6; 12,4,4; 38,38,0; 16,3,4; 34,42.6; 26,18,3; 16,31,7; 13,47,5; 25,17,1; 31,29,2;
3,6,1; 38,41,2; 10,27,3; 44,15,6; 24,8,7; 23,5,4; 50,18,6; 45,53,1; 12,28.5; 26,50,3; 59,60,3;
61,25,7; 7,14,3; 0,20,1; 15,31,7; 63

Nejlépe ohodnoceny chromozom s primarnimi vstupy z testovaci sady, konkrétné klasifikace
dyskinezie tirovné 174, dosahuje AUC = 0,949212 . Vykresleny chromozom na obrazku
AL,

Ciselny zapis: 17,13,5; 11,26,4; 28,3,0; 31,28,6; 8,14,5; 31,12,2; 14,18,6; 0,16,7; 8,11,1;
4,35,7: 35,36,4; 15,16,0; 8,15,5; 12,35,1; 26,42,1; 12,7,3; 14,41,1; 34,31,3; 38,33,3; 11,12,3;
38,21,2; 46,31,2; 6,47,6; 30,13,7; 20,20,6; 11,4,0; 50,1,0; 15,26,3; 0,49.4; 12,40,2; 50,10,7;
61,53,6; 54,16,1; 52,4,4; 8,47,6; 2,53,0; 63
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Obrazek A.2: Chromozom s nejvyssi hodnotou AUC = 0,571389 pro klasifikaci dyskinezie
urovné 1.
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Obrazek A.3: Chromozom s nejvyssi hodnotou AUC = 0,710051 pro klasifikaci dyskinezie
urovné 2.
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Obrazek A.4: Chromozom s nejvyssi hodnotou AUC = 0,874692 pro klasifikaci dyskinezie
urovné 3.
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Obrazek A.5: Chromozom s nejvyssi hodnotou AUC = 0,949212 pro klasifikaci dyskinezie
drovneé 4.
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