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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva predikci Parkinsonovy choroby pomoci spankovych para-
metri ziskanych z aktigrafie a spankovych denikl. Cilem je navrhnout model strojového
uceni, ktery bude schopen poznat pacienty trpici Parkinsonovou chorobou. K trénovani
byla pouzita datovd mnozina dodana Fakultni nemocnici u sv. Anny, kterd byla za do-
sazenim lepsich vysledkd riizné upravovana. Nasledné byly tyto Gpravy podle vysledki
modeld zhodnoceny a na jejich bazi byly vybrany dva modely, které dosahuji testovaci
presnosti 85 a 82 %).
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ABSTRACT

This master's thesis deals with prediction of Parkinson’s disease using sleep parameters
from actigraphy and sleep diaries. The goal is to design a machine learning approach,
which will be able to recognize pacients suffering from Parkinson's disease. For training,
dataset supplied by St. Anne's University Hospital Brno was used which was variously
modified for achieving best possible results. These adjustments were evaluated according
to the results of the trained models and based on these results, two models (achieving
test accuracies of 85 and 82 %) were selected.
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Uvod

Zmény ve spanku jsou brany jako bézny projev spojeny se starnutim [I]. Na druhou
stranu spankové poruchy spojené s témito zménami, jsou c¢asto spojovany s neuro-
degenerativnimi chorobami, kdy v pripadé Parkinsonovy choroby trpi nékterou ze
spankovych poruch 74 az 98 % pacientu [2].

Neurodegenerativni onemocnéni jsou diagnostikovana v pozdnim véku, kdy jsou
priznaky pozorovatelné a nemoc je rozsitend. Problém neurodegenerativnich one-
mocnéni spoc¢iva v jejich nelécitelnosti. Moderni medicina kromé zmirnéni nasledki
nabizi metody zpomalujici postup nemoci, které ale jsou z divodu pozdni diagnézy
méné ucinné.
uziti strojového uceni. Aplikace této metody na data z aktigrafie nabizi pro pacienta
jednoduché a automatizované reseni. V pripadé spankovych deniki se jednd o me-
todu zavislou na manualnim vstupu pacienta, ale za to je velmi levna a dostupna.

Ukolem této préce je z dostupnych dat aktigrafie a spankovych denfki vytvofit
datovou mnozinu a s jeji pomoci navrhnout a natrénovat model strojového uceni,
ktery bude schopen na béazi zminéné datové mnoziny klasifikovat pacienty trpici
Parkinsonovou chorobou.

Diplomova préce je rozdélena do sesti kapitol. Prvni kapitola predstavuje span-
kové parametry, poruchy a neurodegenerativni onemocnéni s nimi spojené. Druha
kapitola pojednava o strojovém uceni. Teoreticky jsou zminény neuronové sité a SVM,
o kterych se uvazuje v nasledujicich kapitolach. Treti kapitola se zabyva obecnym
navrhem reseni a ve ¢tvrté jsou predstaveny dostupné datové mnoziny. Posledni dveé
kapitoly spadaji do praktické casti. Pata kapitola pojednava o navrhu a nasledné
upravé datovych mnozin. V Sesté kapitole je predstaven navrh modelu strojového

uceni a vybér konkrétniho reseni.
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1 Spanek a jeho parametry

Spanek je dulezita aktivita pro lidské télo, pti které dochézi k fyzické a psychické
regeneraci. Vyznam nachazi i v mediciné, kdy z probihajicich poruch spanku lze
predpovédét nékterd z neurodegenerativnich onemocnéni. Na tyto nemoci existuji
lé¢ebné metody invazivni i neinvazivni, které ale jen dokazi zpomalit pribéh one-
mocnéni. Problémem je, Ze se vetsinou na tyto choroby prichazi ve strednim, v
horsim ptipadé pozdnim stadiu. Cilem je, pokud neuvazujeme lepsi medikaci, najit

vhodnou metodu, kterd ndm umozni zavéasu detekovat a reagovat na tyto nemoci.

1.1 Faze spanku

Spanek se sklada ze dvou hlavnich fazi. Prvni faze se nazyva REM a u zdravého
clovéka trva jedna tato faze 10 - 60 minut. Je charakteristickda vysokou mozkovou
aktivitou blizkou mozkové aktivité probuzeného c¢lovéka. Samotné télo je ve stavu
nazvaném atonie, coz je docasna paralyza svali. Vyjimkou jsou oci, které se i pres
zaviend vicka rychle pohybuji a svaly kontrolujici dychani.
Druhé faze je pojmenovana NREM (non REM). Ta se déle déli na tfi stadia, kdy
e N1 je stadium, ve kterém neni lidské télo jesté uplné uvolnéné, ale mozkova
aktivita se zac¢ina pomalu snizovat. Normalné trva 1 az 5 minut.
a dychani spolu s tepovou frekvenci pomalejsi. Bézné trva 10 az 60 minut.
e N3 je stadium nazyvajici se hluboky spanek. Mozkova aktivita je charakteri-
zovana delta vlnami o frekvenci 1 — 2 Hz. Jedno toto stadium trva 20 az 40

minut a je pfi ném tézké ¢lovéka probudit [3].

1.2 Spankové parametry a jejich méreni

Kazda spankova porucha se projevuje jinym zpusobem. K jejich rozliSovani se pou-
zivaji spankové parametry, které lze ziskat pomoci ruznych metod méfeni (spankové
deniky, polysomnografie, aktigrafie).

o DSE — Trvani spankové epizody se pouziva k vypoctu efektivity spanku a po-
¢itd se podle vzorce [I.I} Kromé hodnoty TASAFA, kterd se zapisuje do roz-
siteného konsensudlniho spankového deniku (ECSD), se vSechny hodnoty pro
vypocet DSE daji ziskat z béZné pouzivanych spankovych deniku [4]. Vysvét-

leni vSech téchto hodnot se nachazi v bodech nize.

DSE = SL+TST +WASO +TASAF A (1.1)
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e NA > 5 — Pocet probuzeni béhem noci delsich jak 5 minut.

« RSWA — REM spanek bez atonie je charakterizovan zvysenou fazickou nebo
tonickou svalovou aktivitou. Tento parametr lze ziskat pouze z polysomnografie
(presnéji EMG).

o SE — Efektivita spanku je dilezity parametr pro evaluaci nespavosti, ktery je
definovan jako pomér TST k ¢asu v posteli TIB. Vyhodou je, Ze tyto hodnoty
se zaznamenavaji v bézné pouzivanych spankovych denicich. Na druhou stranu
nevyhodou je, ze ¢as v posteli TIB zahrnuje i ¢as nesouvisejici se spankem,
napiiklad aktivity jako ¢teni, sledovani televize nebo odpocivani, coz muze
vyslednou hodnotu SE zkreslit. Efektivitu spanku mizeme ziskat i pomoci
tohoto vzorce: SE = TST/DSE - 100, kdy parametr DSE se pocita ze vzorce
[L.1] Tento vypocet je oproti predchozi varianté presnéjsi [4].

o SF — Fragmentace spanku je definovana jako pomér vSech probuzeni béhem
noci k celkovému casu v posteli TST v hodinach.

e SL nebo SOL — Spankova latence je ¢as od zhasnuti svétla do zacatku prvni
epochy jakékoli faze spanku. Zjednodusené je to cas, za jak dlouho sledovana
osoba usnula.

o« TASAFA — Doba, po kterou se osoba snazi po finalnim probuzeni usnout.

o TST — Celkovy c¢as spanku je celkova doba spanku zaznamenand béhem urce-
ného ¢asového intervalu.

« WASF - Cas straveny v posteli po findlnim probuzeni.

o WASO — Bdéni po pocatku spanku je doba, po kterou je pacient vzhiiru po prv-

nim usnuti.

1.2.1 Spankové deniky

Vedeni spankového deniku je neinvazivni metoda, kterd dava pacientovi a pripadné
lékari prehled o parametrech souvisejicich se spankem pacienta. Pacient si denné
tyto parametry zaznamenava do predem pripraveného deniku. Forméat deniku neni
standardizovany, a tudiz je mozné se setkat s velkym mnozstvim variant, které se
od sebe 1isi napiiklad formou otézky, parametru nebo vétsim obsahem otézek [5].
Format, ktery bude pouzit, zavisi na tom, na jakou spankovou poruchu pacienta je
tfeba se zamérit. V kazdém pripadé jsou dany zakladni parametry, které se v po-
dobnych variantach vyskytuji ve vétsiné formatta. Jedna se napriklad o datum, kdy
pacient Sel do postele, v kolik se pokousel usnout a v kolik usnul. V jiné varianté se
naptiklad misto ¢asu, kdy pacient usnul, uvadi ¢as, za jak dlouho pacient priblizné
usnul. Stale se ale jedna o zpravu se stejnou informacni hodnotou. NiZe je uveden

zakladni spankovy denik s bézné pouzivanymi parametry.
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Tab. 1.1: Priklad spankového deniku.

Datum 17.10. 2021 | 18.10. 2021 19.10. 2021
Cas lehnuti do postele: | 9:20 10:30

Cas usnuti: 9:30 10:50

Pocet probuzeni: 0 2

Trvani vSech probuzeni: | 0 minut 10 min

Cas finlniho probuzeni: | 7:00 6:50

Cas vstani z postele: 7:15 7:15

Kvalita spanku velmi dobra | dobra

Poznamky - po veceri 3 piva

1.2.2 Polysomnografie

Polysomnografie (PSG) je takzvany zlaty standard pro méfeni spanku. Standardné
se provadi pfes noc ve specializovanych spankovych laboratotich za dozoru odbor-
ného pracovnika, ktery by mél byt pritomen po celou dobu méteni [6]. Ve specidlnich
ptripadech se provadi jesté méreni ve dne (nazyvané MSLT). Polysomnografie moni-
toruje tyto parametry: elektroencelografie (EEG), elektrokardiografie (EKG), elek-
tromyografie (EMG), elektrookulografie (EOG), dechova aktivita, okysli¢eni krve,

poloha téla, esofagedlni tlak, télesnd teplota a krevni tlak [7].

1.2.3 Aktigrafie

Aktigrafie (ACG) je metoda, kterd zaznamenava pohybovou aktivitu konéetin v case
(nekterd zafizeni snimaji i jiné hodnoty, jako je teplota nebo intenzita svétla v mist-
nosti) [§]. Méfeni se provadi pomoci aktigrafického zarizeni, které se po urcity cas
nosi na zapésti, kotniku a pase. Ve spankové mediciné se pouzivaji hlavné prvni
dvé zminéné varianty, kdy se poté na data ze zarizeni aplikuji algoritmy, ze kterych
se nasledné ziska doba bdélosti a prehled, kdy uzivatel spal. Doporucena doba, po
kterou by se aktigrafické zarizeni mélo nosit, je miniméalné 72 hodin az 14 po sobé
jdoucich dni [9].

Pouzité zarizeni

Meérteni dat aktigrafie bylo pro tuto diplomovou praci provedeno pomoci zafizeni
GENEACctiv Original od firmy Activinsights. GENEActiv je lehky a vodéodolny ak-
celerometr noseny na zapésti, ktery je navrzeny tak, aby nezasahoval do kazdodenni

¢innosti pacienta [§]. K sehnani je ve 4 variantach:
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« GENEACctiv Original je zdkladni zarizeni v GENEActiv sérii. Je navrzen
pro monitorovani pii normélnich zivotnich aktivitach, véetné spanku a fyzické
aktivity. Vydrz baterie zavisi na frekvenci sniméani dat, kdy pro maximum
100 Hz vydrzi 7 dni a pro minimum 10 Hz vydrzi az 45 dni. Zatizeni obsahuje
pamét o velikosti 0,5 Gb, ktera je schopna az do vybiti uklddat dalsi mérena
data. Ta se pri nabijeni presunou v binarnim, nebo za pomoci GENEActiv
softwaru v CSV formatu do pocitace k analyze [§].

o GENEACctiv Action je navrzen pro profesionalni sportovce, kdy je k méteni
akcelerace potfeba Sirsi rozsah a vyssi vzorkovaci frekvenci.

« GENEACctiv Sleep monitoruje cirkadianni rytmus, coz je biologicky rytmus
o délce okolo 24 hodin ovliviiujici mimo jiné i spanek. Kromé predchozi moz-
nosti jesté umoznuje stalé méreni teploty kiize.

« GENEACctiv Wireless umoznuje streamovat data v redlném case.

Tab. 1.2: Vystupni hodnoty zafizeni GeneActiv Original [g].

Meérena hodnota Rozsah | Jednotky
Zrychleni v ose X 8 az -8 g]
Zrychleni v ose Y 8 az -8 g]
Zrychleni v ose Z 8 az -8 g]
Intenzita osvétleni | 0 az 5000 [lux]
Uzivatelské tlacitko | 0 nebo 1

Teplota 0 az 60 [°C]

Porovnani aktigrafie s polysomnografii

Aktigrafie je oproti polysomnografii pro pacienta pohodlnéjsi. Neni nutné navstévo-
vat z divodu méreni nemocni¢ni zarizeni a nechat se ptipojovat na pristroje. Tudiz je
na néj vyvinuta mensi psychicka zatéz, coz je faktor, ktery mize spankové parametry
zkreslovat. Dalsi vyhodou aktigrafie je schopnost dlouhodobého méreni a relativné
nizké naklady na provoz [9]. Polysomnografie na druhou stranu nabizi komplexnéjsi

a presne¢jsi analyzu spanku.
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1.3 Poruchy spanku a neurodegenerativni nemoci s
nimi spojené

1.3.1 Insomnie

Insomnie, téz nazyvana nespavost, je definovana jako problém s usinanim, udrzova-
nim spanku a ¢astym probouzenim. Je doprovazena snizenym fungovanim clovéka
béhem dne, které pretrvava minimalné 4 tydny. Jedna se naptiklad o snizenou po-
zornost a problémy se soustfedénim. Nespavost muze trvat par dni nebo mize byt
chronicka. To zavisi na pri¢inach a symptomech s ni spojenych. Mtize se jednat na-
priklad o vyssi prisun alkoholu, chvilkovy stres, tizkost, Spatné spankové navyky,
chronické bolesti, ale i RLS (sekce a PLM (sekce [17].

Nespavost 1ze zhodnotit pomoci parametri ziskanych z polysomnografie, span-
kovych deniki i aktigrafie. Pro aktigrafii jsou povazovany za nejvhodnéjsi parametry
TST, SOL a NA > 5 (pocet probuzeni delsi jak 5 minut) [18]. U spankovych deniku
se jedné obecné o parametry SOL, WASO, TST, TIB a SE [3].

1.3.2 Nykturie

Nykturie je definovana jako potfeba urinace jednou nebo vicekrat béhem noci. Je
jednou z pricin poruch spanku, coz se ve vysledku promitd i do kvality zivota a zdravi.
Castéji se vyskytuje u starsich osob [T9].

Nykturie je ¢astou pri¢inou vyse zminéné insomnie (viz sekce , tudiz z hle-
diska spankové mediciny lze pozorovat zmény na stejnych spankovych parametrech
, avsak ze spankovych parametri nykturii s jistotou diagnostikovat nelze [19)].

1.3.3 Syndrom neklidnych nohou (RLS)

RLS je neurologické onemocnéni projevujici se nutkanim hybat s dolnimi konceti-
nami, které je doprovazené mravencenim, svédénim, pulzujicim pocitem a bolesti
koncetin. Tyto projevy jsou charakteristické tim, ze se déji v klidu (pii sezeni a le-
zeni) hlavné ve vecernich hodinach a noci. Ve vysledku je negativné ovlivnéna kvalita
spanku pacienta a s tim spojend insomnie.

RLS se déli na primarni, ktery se nepoji s zadnou nemoci a jeho pri¢inou je ge-
netika, a sekundarni, ktery se spojuje naptiklad s nedostatkem zeleza, téhotenstvim
a Parkinsonovou chorobou (sekce [20].

16



1.3.4 Periodické pohyby koncetin (PLM)

PLM je spankova porucha charakterizovand periodickym pohybem koncetin pri
spanku, coz miize zpisobovat probouzeni (insomnie, sekce [1.3.1)). Projevuje se i pri
bdélosti, a to ve formé trhavych pohybii.

PLM je castéjsi s rostoucim vékem a vyskytuje se spolu s RLS (80 az 90 %),
RBD (70 %), narkolepsii (45 az 60 %) a insomnif (1 az 5 %) [21].

1.3.5 Porucha chovani v REM spanku

Porucha chovani v REM spanku (RBD) se déli na idiopatickou (iRBD) a sekundarni.
Projevuje se ¢astymi nepiijemnymi sny, svalovym napétim a energickymi pohyby;,
které mohou byt potencialné skodlivé. Navic je velka Sance, ze u pacienti diagnos-
tikovanych s iRBD se vyvine néktera z neurodegerativnich onemocnéni ze skupiny
alfa synukleionopatie (Parkinsonova nemoc, Demece s Lewyho télisky a Mnohocetné
atrofie systému) [I1]. K diagnéze se pouziva polysomnografie, pomoci které se ziské
spankovy parametr RSWA [22]. Podle studie z roku 2019 lze k diagnéze pouzit i ak-
tigrafie spolu s RBD-SQ dotaznikem, ktery se sklada ze 13 otazek s odpovédi ano/ne

(viz tab.[4.1]) [25].

Tab. 1.3: RBD-SQ dotaznik [25].

Otazka Odpoved
1. | Nékdy mivam velmi zivé sny. ano/ne
2. Moje sny maji casto agresivni nebo akéni obsah. ano/ne
3. | Obsah snu vétsinou odpovidd mému no¢nimu chovani. ano/ne
4. Vim, ze se mé ruce nebo nohy ve spanku pohybuji. ano/ne
5. | Stalo se, ze jsem v posteli (skoro) ublizil partnerovi nebo sobé. | ano/ne
6. Béhem svych sni se dély nésledujici jevy:

6.1. | mluveni, kiik, nadavani, hlasity smich. ano/ne
6.2. | nahlé pohyby koncetin ,rvacky ano/ne

gesta, komplexni pohyby, které jsou ve spanku zbytecné /
ano/ne
(naptiklad mévat, zdravit, plasit koméry, padat z postele)

6.4. | véci, které spadly okolo postele (napiiklad lampa, kniha, bryle) | ano/ne

7. Stava se, ze mé muj pohyb budi. ano/ne
8. Po probuzeni si ¢asto dobfe pamatuju obsah svych sni. ano/ne
9. Mij spanek je ¢asto naruseny. ano/ne

Mam/mél jsem nemoc nervového systému (naptiklad mrtvice,

10. | poranéni hlavy a mozku, parkinsonismus, RLS, narkolepsie, ano/ne

deprese, epilepsie, zanétlivé onemocnéni mozku ). Které?
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1.3.6 Alzheimerova choroba

Alzheimerova choroba je nejbéznéjsi neurodegenerativni chorobou. Byla objevena
Aloisem Alzheimerem v roce 1907 a stdle trapi spolecnost do dnesni doby [12].
Projevuje se ztratou mozkovych bunék, coz mé za nasledek ztratu paméti a stavy
s ni souvisejici. Léc¢ba Alzheimerovy choroby se potyka s nékolika problémy:

1. Neexistuje 1ék, ktery by tuto chorobu lécil.

2. Ve vétsiné pripadii se na chorobu ptichazi, az po projevu viditelnych priznaki,

a to ve véku okolo 60 az 70 let.

3. Dostupna medikace je brana jako podpurnad (zmirnuje priznaky nemoci) [13].

Alzheimerova choroba, ale i dalsi neurodegenerativnich onemocnéni, se ¢asto pro-
jevuje poruchami spanku. Tyto projevy se projevuji diive nez samotné onemocnéni,
¢ehoz 1ze vyuzit k véasné diagndze. Mezi tyto poruchy patii: potize s usinanim, opa-
kované probouzeni, brzké probouzeni, ospalost a ¢asté zdiimnuti béhem dne [14],
[15].

1.3.7 Parkinsonova choroba

Parkinsonova choroba je druhou nejbéznéjsi neurodegenerativni chorobou. Je zapii-
¢inéna nadmérnou ztratou nervovych bunék a projevuje se naptiklad snizenou hyb-
nosti, ttesem koncetin a problémy se spankem. Lécba Parkinsonovy choroby neni
v soucasné dobé mozna. Existuji pouze prostiedky, které umoznuji mirnit pribéh
nemoci. Proto je vhodné co nejdiiv tuto nemoc detekovat a zpomalit pribéh nemoci.
Jeden z projevi, ktery se s Parkinsonovou chorobu poji a je vyuzivan k predikci, jsou
pravé spankové poruchy [16]. Presnéji se jednd o RBD, insomnii, nykturii, syndrom
neklidnych nohou (RLS), periodické pohyby koné¢etin (PLM), poruchy dychéni ve
spanku, excesivni denni spavost a poruchy cirkadidlniho rytmu [22].

Nejlépe se pro predikci Parkinsonovy choroby jevi RBD (sekee [1.3.5]), které se
po vySetfeni pacientit pomoci PSG vyskytovalo s pravdépodobnosti 39 az 46 % [22].

1.3.8 Mirna kognitivni porucha

Mirnd kognitivni porucha (zkratka MCI) je syndrom, ktery je definovany jako po-
kles kognitivnich funkcﬂ ktery se jevi u pacienta s danym vékem a vzdélanim jako
abnormalni. Samotnd porucha znacné nezasahuje do zivota a nékteri pacienti se po
¢ase této poruchy zbavi. Vice jak poloviné pacientt (okolo 65 % [24]) je ale do péti

let diagnostikovana demence [23].

IMezi kognitivni funkce patif pamét, pozornost, rychlost zpracovani informaci, fe¢ a prostorové

orientace.
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2 Strojové uceni

Strojové uceni (machine learning) spada pod oblast umélé inteligence a lze obecné
popsat jako vypocetni metody, algoritmy, techniky, které pouzivaji zkusenosti ke
zlepseni vykonu a presnosti (systém se tzv. ,uci“). ZkuSenosti jsou prezentovany
jako minulé informace, které jsou ve formé elektronickych dat dostupné uciteli [26].
Strojové uceni se pouziva v mnoha odvétvich. Jedna se napriklad o bankovnictvi,
ekonomiku, kvalitu dat, zdravotnictvi, ve kterém nachazi uplatnéni pravé v diagnos-
tice nemoci, jejiz soucasti jsou neurodegenerativni onemocnéni.

Kromé oblasti pouziti je mozné strojové uceni rozdeélit podle pouzitych modeli
a procesu uceni (sekce [2.1)).

2.1 Proces strojového uceni

Proces strojového uceni lze rozdélit do 4 kategorii.

o Uceni s ucitelem (supervised learning), kdy modelu jsou dodana vstupni a oce-
kavand vystupni data, kterd mu zadd ucitel (viz obr.|[2.1)).

o Uceni bez uditele (unsupervised learning) je trénovaci model, ktery dostéva
pouze vstupni data.

o Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele (semi-supervised learning) je kom-
binaci vstupnich dat s vystupnimi a pouze vstupnich dat, kterd jsou vétsinou
vétsi jak predchozi skupina dat.

o Zpétnovazebné uceni (reinforcement learning) funguje na principu ,odmén*
a ,tresti®, které dostava agent podle provedenych akci v daném prostiedi
[26].
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Obr. 2.1: Priklad jednoduchého modelu ucéeni s ucitelem.

2.2 Souhrn pouzitych metod strojového uc€eni na data

akcelerometru

Studie z roku 2019 [27], kterd systematicky shrnuje 62 studii tykajicich se kalib-
race a validace méreni akcelerometru, prezentuje pouzité metody strojového uceni.
Nejcastéji pouzivané byly neuronové sité, nasledované metodou podptirnych vektori
(viz nize).

« Neuronové sité (ANN) - 32 studii.

» Metoda podpurnych vektoria (SVM) - 18 studii.

» Metoda ndhodny les (RF) - 12 studii.

o Metoda rozhodovacich stromu (DT) - 11 studii.

o Linearni regrese (LR) - 7 studii.

Déle byly v 17 studiich zminény Bayesovské sité, algoritmus k-nejblizsich sou-

sedii, metoda Naive Bayes a skryty Markoviv model [27].

2.3 Neuronové sité

Strojové uceni nabizi riizné varianty modelu (rozhodovaci stromy, podptrné vektory
a dalsi). Mezi tyto modely patii i umélé neuronové sité, které se staly populdrnim

a uzitecnym néastrojem pro klasifikaci, rozpoznavani vzoru a predikei [28]. Zdklad
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neuronovych siti polozili v roce 1943 védci Warren McCulloch a Walter Pitts. Ve své
praci popsali funkci neuronu a sestaveni neuronové sité z jednoduchych elektrickych
obvodu [29]. V 50. letech minulého stoleti se védci snazili prevést neuronové sité do
vypocetnich systémili. V roce 1958 sestavil Frank Rosenblatt jednoduchou sit. Ta
obsahuje jednu vrstvu s neuronem, ktera provadi matematickou operaci a pomoci
ni roztriduje vstupy do dvou tiid.

Funkce umélé neuronové sité se podoba biologické varianté. Biologickd neuronova
sit se sklada z velkého poctu neuronu (pro lidsky mozek jsou ¥ady v bilionech). Ty
mezi sebou, vysilanim elektrickych impulzi, neustale komunikuji pomoci vybézki
(zvané dendrity). Dendrity neuroni jsou mezi sebou spojeny pres spoj zvany synapse,
ktery se opakujici komunikaci posiluje (uci se). Naslednou funkei je zapamatovani,

které vznika stimulaci vybézku zvanych axony [30].

2.4 Metoda podpirnych vektorti

Metoda podpirnych vektori SVM je metoda strojového uceni, kterd spada pod
uceni s ucitelem a pouziva se pro klasifikaci, regresi a detekci odlehlych hodnot [36].
Jejim cilem je nalézt optimalni nadrovinu v n-dimenzionalnim prostoru, kde n je
pocet datovych vstupu (tzv. features). Tato nadrovina slouzi jako prahova hodnota,
pomoci které se klasifikuji jednotlivé datové body [31].
SVM nabizi dvé varianty:
e Linearni — jedna se o jednoduchou metodu, u které nedochazi k jadrové trans-
formaci (kernel transformation). Data by ale méla byt linedrné separovatelna.

Obecny piiklad je zndzornén na obr.[2.2]

X X
DDD
O g O
O O
O
O o

X1

Obr. 2.2: Vybér optimalni roviny linearnitho modelu SVM, kde koleckem a ¢tvercem

jsou znazornény klasifikované datové body a zelenou primkou nadroviny.
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o Nelinearni — s nelinedrni variantou se lze setkat castéji (vyskyt linedrné se-
parovatelnych datovych mnozin v praxi je nizky). Ke zpracovani nelinedrnich
dat se pouziva jadrova transformace, kterd ma za tkol tato data prevést do

linearné separovatelné podoby.

25 r [ ] [

20

15

10

-6 -4 -2 0 2 4 Xl

Obr. 2.3: Zisk lineadrné separovatelnych dat po aplikaci kvadratické jadrové transfor-
mace ¢(z) = x? do 2D [32].
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3 NAavrh reseni

V této kapitole bude predstaven navrh feseni problematiky identifikace spankovych
poruch. Ten obsahuje zakladni myslenku za touto problematikou, vybér programova-
ciho jazyka a jeho kratky popis. Dale jsou uvedeny knihovny, které jsou v diplomové

praci pouzity a splnuji mezi sebou pozadavek kompatibility.

3.1 Obecny navrh

K identifikaci spankovych poruch bude v nasledujici diplomové praci pouzito uceni
s ucitelem (tzv. supervised learning, sekce . Takto sestaveny a nauceny model
(viz obr. bude mit za tkol rozhodnout, zda pacient trpi nebo v budoucnu bude
trpét nékterym z neurodegenerativnich onemocnéni.

Kazdé neurodegenerativni onemocnéni se projevuje odlisné. Proto bude pro tré-
novani modelu zapottebi sestavit pro kazdé neurodegenerativni onemocnéni vlastni

datové mnoziny.

SBER DAT PRIPRAVA SESTAVENI TESTOVANI POUZITI
—> DAT —>|  #BEST | MODELU [ *| MODELU
MODELU

Obr. 3.1: Obecny postup pri navrhu modelu strojového uceni, kdy frazi ,best® je

myslen proces vytvareni nejlepsiho mozného modelu.

3.1.1 Predikce Parkinsonovy choroby

Pro predikci Parkinsonovy choroby vychézi nejlépe RBD (sekce a insomnie
(sekee [1.3.1)) [22]. Z téchto poznatki bude vychdzet navrh a zpracovani jednotlivych
datovych mnozin, které budou kombinovat data z aktigrafie, RBD-SQ, spankovych
denikii a pripadné polysomnografie. Hlavni myslenkou je vytvoreni datové mnoziny,
ktera bude vyuzivat hlavné data z aktigrafie a RBD-S(Q dotazniku pripadné doplnéné

daty ze spankovych deniki, tak aby byla dosazena co nejvétsi presnost predikce.

3.2 Programovaci jazyk

Jako programovaci jazyk byl vybran Python, ktery je uzivatelsky privétivy a nabizi

velkou gkalu kvalitnich knihoven. Nejnovéjsi verze je 3.10.0 (neuvaZuje se pre-release
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verze). Pro potieby prace ale byla vybrana verze 3.9.7, kterd je kompatibilni s kni-
hovnou Tensorflow (verze 3.6 - 3.9 pro Tensorflow 2) a je zaroven nejvyssi verzi
Python 3.9 [33].

3.3 Khnihovny

Tato sekce se zabyva popisem a vybérem vhodnych knihoven. V pripadé této diplo-
mové prace se jedna o knihovny pro:
1. Jednoduché a prehledné zpracovani dat.

2. Névrh, sestaveni a uceni modeli strojového uceni.

3.3.1 Pandas

Pandas je knihovna slouzici k jednoduché analyze a manipulaci dat. V nasem pripadé
byla vybrana ke zpracovani CSV datové mnoziny pomoci funkce pandas.readcsv(),
ktera oproti funkci csv.reader () nabizi vic moznosti. Vystupem funkce je DataFrame.

Jednd se o 2D tabulkovou datovou strukturu, kterd je oznacena osami (tmavé cer-

vené obdélniky na obr..

jmeno castka procento text
Klient : 12000.0 99.2 dobry
Klient 2 3500.0 98.5 prumer
Klient 3 8235.0 97.8 dobry

Klient 4 8344.0 85.6 dobry
Klient X NaN Na NaN

Obr. 3.2: Priklad datové struktury DataFrame.

3.3.2 Tensorflow

Tensorflow je oteviena platforma, jejiz prvni verze byla vydana Googlem v roce
2017. V nynégjsi dobé se pouziva Tensorflow 2, ktery se prubézné aktualizuje (verze
2.6.0 vydand 11. srpna 2021). Obsahuje fadu flexibilnich néstroju a knihoven, které
patii k nejmodernéjsim v ML. Tensorflow se pouziva ve znamych firméach jako je
Google, Intel nebo Twitter [34].
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3.3.3 Keras

Keras je oteviena knihovna napsana v jazyce Python a je nastavbou na platformu
Tensorflow, od které vyziva vyhod jako je skalovatelnost a multiplatformni moznosti.
Dalsi vyhodou je moznost kompilovat Keras na TPU nebo velkych souborech GPU.
Keras nabizi rozhrani pro feseni problémi strojového uceni se zamérenim na hluboké

uceni [35].

3.3.4 Scikit-learn

Scikit-learn je volné dostupna knihovna pro jazyk Python, ktera je vyvijena od roku
2007. Nabizi rtuznd Teseni v oblasti strojového uceni (klasifikace, regrese a shluko-
vani). Soudésti je napriklad implementace algoritmi SVM, RF a k-nejblizsich sou-
sedu [36].

3.3.5 Imbalanced-learn

Imbalanced-learn je volné dostupnd, MIT licensovana knihovna, kterd je zavisla
na knihovné scikit-learn a nabizi nastroje na feSeni klasifikace nevyvazenych t¥id

(nadvzorkovani a podvzorkovani tfid) [37].
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4 Vstupni data

K této diplomové praci jsou k dispozici vstupni data ze t¥i riznych zdroji. Jedna se
o Newcastle polysomnography and accelerometer dataset, data aktigrafie a spanko-
vych denikii z projektu niCE-lifd7, data aktigrafie a spankovych denikii z Fakultni

nemocnice u sv. Anny v Brné.

4.1 Aktigrafie

Data aktigrafie byla ve vsech datovych mnozinach nasbirdna pomoci zarizeni GE-
NEActiv Original (blizs{ popis v sekei [1.2.3)). Sbér dat probiha tak, Ze subjekt musi
po uréitou dobu zafizeni nosit (bézné jeden tyden). Poté je tfeba zafizeni ptipojit
k pocitaci. Data se néasledné extrahuji do binarniho souboru. Software GENEActiv
nabizi moznost prevést tento bindrni soubor do CSV formétu [§], kdy vystupem je
nékolik hodnot, které jsou od sebe oddéleny ¢arkami. Jedna se o ¢as, zrychleni ve
trech osach, teplota, stav tlacitka a osvétleni v prostiedi (obr..

2020-06-24 23:20:04:900,-0.6650,0.3566,-0.7007,0,0, 23.
2020-06-24 23:20:04:940,-0.6490,0.3526,-0.6967,0,0, 23.
2020-06-24 23:20:04:980,-0.6690,0.3646,-0.6808,0,0, 23.
2020-06-24 23:20:05:020,-0.6650,0.3606,-0.6729,0,0, 23.
2020-06-24 23:20:05:060,-0.6490,0.3486,-0.6848,0,0, 23.
2020-06-24 23:20:05:100,-0.6530,0.3646,-0.6769,0,0, 23.

el e e

Obr. 4.1: Ukéazka vystupnich hodnot GENEActiv v CSV formatu.

4.2 Newcastle polysomnography and accelerometer

dataset

Jedna se o volné pristupnou datovou mnozinu, ktera obsahuje CSV soubor s informa-
cemi o pacientech, 55 zdznamu aktigrafie (CSV soubory), 28 zdznamu vyhodnoceni
spanku pomoci polysomnografie (textovy soubor). Méfeni probéhlo na 28 pacientech
ve vékovém rozmezi 21 az 72 let pii poméru pohlavi 17 : 11, kdy kromé 8 pacientti
méli vSichni zicastnéni alesponi jednu spankovou poruchu (u ¢tyf pacienti byly di-

agnostikovany 2 poruchy). Jedna se o spankové poruchy: hypersomnie, insomnie,

LCelé jméno projektu: Development of an integrated concept for the deployment of innovative
technologies and services allowing independent living of frail elderly (niCE-life), oznaceni projektu:
CE1581.
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porucha chovani v REM spanku, spankova apnoe, narkolepsie, parasomnie, syn-
drom neklidnych nohou, spankova paralyza a nykturnie [38]. Data polysomnografie
byla naméfena standardni procedurou (obsahujici videonahravky, EEG, EMG, mo-
nitorovani pohybu o¢i a pohybu koncetin ve spanku [39]) ve specializované spankové
klinice [40]. Vystupem jsou textové soubory (viz obr.[4.2)), které v tficetisekundovych
intervalech zaznamendavaji fazi spanku a polohu pacienta [38].

Sleep Stage Position Time [hh:mm:ss] Event Duration[s]
N1 Right 22:57:03 N1 30
N1 Right 22:57:33 N1 30
W Right 22:58:03 W 30
W Right 22:58:33 W 30
W Right 22:59:03 W 30
N1 Right 22:59:33 N1 30
W Right 23:00:03 W 30
W Right 23:00:33 W 30
W Right 23:01:03 W 30
W Right 23:01:33 W 30
W Right 23:02:03 W 30
W Right 23:02:33 W 30

Obr. 4.2: Vystup PSG v Newcastle datasetu.

Aktigrafie byla zméfrena pomoci dvou akcelerometri, které méli mit pacienti na-
sazené na obou zapéstich po jednu noc (vyjimkou je pacient ¢islo 10, u kterého je
zdznam pouze z levého zépésti). Akcelerometr byl nastaven na sniméni pri frek-
venci 85,7 Hz [40]. Ostatni parametry akcelerometru jsou popsdny v subsekei [1.2.3]
a formdt vystupnich dat v sekei [£.1]

4.3 Data z projektu niCE-life

Tato datovd mnozina se sklada z aktigrafie (viz sekce a spankovych denikti
7 subjektit ve vékovém rozmezi 66 az 83 let. Aktigrafie byla zméfena pomoci jed-
noho akcelerometru, ktery byl nastaveny na snimani pri frekvenci 25 Hz. Ostatni
parametry akcelerometru jsou popsany v subsekci a format vystupnich dat
v sekci Spankovy denik byl pouzit v némeckém jazyce ve formatu znazorné-
ném v tabulce [£.1] Nikomu ze zicastnénych nebyla prozatim diagnostikovana zadn4
spankova porucha, jednd se ovSem o seniory z domu s pecovatelskou sluzbou, ni-
koliv o pacienty s profesiondlné stanovenou diagnézou neurologickymi experty. Pro

potteby této prace budou povazovani za zdravé kontroly.
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Tab. 4.1: Format pouzitého spankového deniku pro datovou mnozinu niCE-life a

Fakultni nemocnici u sv. Anny a Fakultni nemocnici Olomouc.

Datum 22.11.2021
la. Kolikrat jste si sel/sla béhem dne lehnout? 1x
1b. Kolik minut jste béhem dne prospal/a? 50 min.
2a. Kolik alkoholickych napoju jste pfes den vypil/a? 1
2b. V kolik hodin jste vypil/a posledni? 21:00
3a. Kolik nédpojt s kofeinem 5
(kafe, ¢aj, energy drink) jste pies den vypil/a? 18:32
3b. V kolik hodin jste vypil/a posledni?
4. Uzil/a jste 16k na spani?
(pokud ano jaky, jakou davku a v jaky ¢as)
5. V kolik hodin jste se snazil/a usnout? 22:15
6. Jak dlouho vam priblizné trvalo usnout? 15 min.
7. Kolikrat jste se béhem noci probudil/a? 1x
(pro kazdé probuzeni: priblizné od kdy - do kdy) 2:02 - 2:10
8. V kolik hodin jste se probudil/a? 6:28
9. Jak dlouho po probuzeni (pfiblizné) jste zustal/a ,

15 min.

lezet v posteli?

Velmi spatny
Spatny
10. Jak byste ohodnotil /a kvalitu spanku? Primeér
Velmi dobry

Neodpocinuté

Trochu odpocinuteé
11. Jak odpocinuté jste se po probuzeni citil/a? Docela odpocinuté
Odpocinuté

Velmi odpocinuteé

12. Komentar (nepovinné) nachlazeni

4.4 Data z Fakultni nemocnice u sv. Anny

Datovd mnozina od FN u sv. Anny je podobna predchozi mnoziné (datovd mno-
zina niCE-life v sekci [4.3)). Sklad4 se téz z aktigrafie (viz sekce a spankovych
deniku. Aktigrafie byla zméfena pomoci jednoho akcelerometru (frekvence 25 Hz).

Ostatni parametry akcelerometru jsou popsany v subsekei[I.2.3]a formét vystupnich
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dat v sekci Spankovy denik byl pouzit ve formdtu zndzornéném v tabulce .1}
Rozdilem oproti predchozi datové mnoziné je pocet pacientii, ktery je v tomto pri-
padé 95. Vékové rozmezi pacientti se pohybuje od 55 po 81 let. Dalsim podstatnym
rozdilem je fakt, ze pacienti podstoupili fadu vysSetfeni na pfritomnost neurodege-
nerativnich onemocnéni, a byla jim predbézné stanovena diagndza profesionalnimi
neurology.

Bohuzel ne vSechna data jsou pouzitelna. U pacienta pre-LBD-46 a pre-LBD-59
jsou data poskozena. U pacientt pre-LBD-31, pre-LBD-33, pre-LBD-48, pre-LBD-5,
a pre-LBD-75 chybi zaznam spankového deniku a u pacientii pre-LBD-65, pre-LBD-
75 a pre-LBD-89 chybi vSechna data. Celkem je k dispozici 85 zaznamu aktigrafie

spolu se spankovymi deniky:.
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5 Navrh a zpracovani datové mnoziny

Pro strojové uceni je dilezitym prvkem datova mnozina. Ta by, pro natrénovani co
nejlepsiho modelu, méla byt dostatecné obsahlé, kvalitné zpracovana a obsahovat
relevantni data. V této kapitole budou pribliZeny jednotlivé databaze a nasledné
bude rozebrano jejich zpracovani.

Na data z FN u sv. Anny a projektu niCE-life byla aplikovana heuristickd metoda
(clanek: A Novel, Open Access Method to Assess Sleep Duration Using a Wrist-Worn
Accelerometer) [39][T| P¥fkladem je vzorec ktery se pouziva k vypocitani thlu ze
zrychleni os x, y a z. Tento thel se pak porovnava s nastavenou mezni hodnotou,
ktera rozhoduje, zda dana osoba spi. Nasledné se aplikaci algoritmu ziskaly spankové

parametry. Vystupem je datovd mnozina popsana v nésledujici sekci [5.1]

2
p = (tan12a'22) - 180/ (5.1)
\/ @z + ay

5.1 Predzpracovana datova mnozina

Tato datovd mnozina obsahuje 18 typt hodnot. Jedna se o:

o Subject — Nazev subjektu (pre-LBD-X, HC-X, AUX-Y).

e Date — Datum provedeného méreni ve formatu den DD.MM.RRRR.

o Probable Parkinson Disease — Pacient trpici pravdépodobné Parkinsonovou

chorobou (PRAVDA, NEPRAVDA).

o Probable Mild Cognitive Impairment — Pacient trpici pravdépodobné mirnou

kognitivni poruchou (PRAVDA, NEPRAVDA).

o Sleep Apnea — Pacient pravdépodobné trpici spankovou apnoe (PRAVDA,

NEPRAVDA).

o Wake bouts — Pocet probuzeni.

Déle se jedna o TIB, SOL, SOL norm, WASO, WASO norm, WASF, TST, NA >
5, NA > 5 norm, SE a SF. Hodnoty norm nabyvaji hodnot 1 (appropriate), 0
(uncertain) a -1 (inappropriate) a uréuji se ze spankovych norem [42].

Do stejného formatu byly exportovany i spankové deniky. Hodnoty WASO, TST,
Wake bouts, NA > 5, SE a SF se ve vétsiné pripadu znatelné lisi od hodnot aktigrafie
(Cervené znazornéné hodnoty v tabulce . U spankovych deniki je chybovym
faktorem pacient, ktery si rano neuvédomi, kolikrat se realné vzbudil a jak dlouho
tato probuzeni trvala. Tyto hodnoty jsou pravdépodobné nizsi nez by mély realné

byt. Otazkou je, jak presné a relevantni jsou data aktigrafie.

Tmplementace je dostupnd na: https://github.com/xsigmu06/actigraphy-processing [41].
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vené jsou oznacCena rozdilnd data.

Tab. 5.1: Priklad predzpracovanych dat pacienta pre-LBD-1 z jedné noci, kdy cer-

Aktigraf | Denik

Cas pokouseni se usnout 23:35:00
Cas zadatku spanku 23:41:00 | 23:45:00
Cas probuzenf 5:55:00 | 05:45:00
Cas vstani z postele 5:55:00
Cas straveny v posteli (TIB) 6:20:00
Trvani usnuti (SOL) 0:06:00 | 0:10:00
Trvani vSech probuzeni (WASO) 2:17:30 | 0:02:00
Cas vstavani z postele (WASF) 0:00:00 | 0:10:00
Celkové trvani spanku (TST) 3:56:30 | 5:58:00
Pocet probuzeni za noc 17 2
Pocet probuzeni delsi jak 5 minut (NA>5) 13 0
Efektivita spanku (SE) 62,6% 94,2%
Fragmentace spanku 4,31 0,34

5.2 Datova mnozina Aktigrafie a RBD-SQ

Idealni myslenkou je vytvoreni a pouziti datové mnoziny, kterd se bude sestavat
pouze z dat aktigrafie a vystupni hodnoty RBD-SQ dotazniku, a zaroven bude po
natrénovani vhodného modelu dosahovat vysoké presnosti pii predikci Parkinsonovy
choroby.

7 predzpracované datové mnoziny byly odstranény hodnoty Subject, Date, Sleep
Apnea, SOL norm, WASO norm a NA > 5 norm. Vétsina téchto dat je pro trénovani
predikéniho modelu irelevantni (nesou nulovou nebo chybnou hodnotu). Vyjimkou
je hodnota WASO norm, kterd se jevi jako potencialni nahrada za hodnotu WASO
a bude vyzkousena.

Po pridani vysledné hodnoty RBD-SQ z centrélni databéze vznikla datova mno-
zina, kterd se skldda z hodnot Probable Parkinson Disease (ocekavana vystupni hod-
nota neuronové sité y), Probable Mild Cognitive Impairment, TIB, WASO, WASF,
TST, Wake bouts (WB), NA > 5, SE, SF a RBD-SQ. V pfiloze se prilozena tabulka
[A.1] kterd predstavuje strukturu vytvorené datové mnoziny.
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5.2.1 Programové reseni

Tato datovd mnozina byla zpracovdna s vyuzitim knihovny pandas (sekce .
Nactené datové mnoziny aktigrafie a RBD-SQ byly spojeny dohromady. Po spojeni
vznikly préazdné hodnoty, které bylo potieba odstranit. Nasledné byla implemen-
tovana funkce df .drop(columns=dropped_columns), kterd umoznuje odstranit li-
bovolné sloupce definované v proménné dropped_columns. Nakonec bylo potieba
nahradit hodnoty PRAVDA a NEPRAVDA za ¢iselnou variantu 1 a 0. Cely postup

je proveden pomoci néasledujiciho zdrojového kodu.

import pandas as pd

#Variables

dropped_columns = [’Subject’, ’Date’, ’Sleep Apnea’, ’Sleep onset
latency - norm’, ’Wake after sleep onset - norm’, ’Awakening > 5
minutes - norm’, ’Sleep efficiency - norm’]

; #Reading csv files from path variable

df = pd.read_csv("C:\\Datal\\dataset.csv", encoding=’utf-8’, sep=";"
, header=0, index_col=0, decimal=’,’)
df _rbd = pd.read_csv("C:\\Data\\RBD_SQ.csv", encoding=’utf-8’, sep=

";", header=0, index_col=0)

#Converting type of Date column variables to Datetime
df [’Date’] = pd.to_datetime(df[’Date’], format=’%Y-%m-%d’)

#Printing all types of columns
print (df .dtypes)

s #Sorting Dataframe by Subject column
7 df = df.sort_values(’Subject’)

#Reset indexes and deleting patients without RBD-SQ
df = df .reset_index (drop=True)

df = df .drop(df.loc[0:80]. index)

df = df .reset_index(drop=True)

#Adding RBD_SQ and dropping RBD-SQs without patients
df = df .merge(right=df_rbd, on=’Subject’, how=’right’, copy=False)

; df = df .drop(df.loc[597:613]. index)

#Dropping irrelevant columns
df = df .drop(columns=dropped_columns)

#Replacing ’PRAVDA’ and ’NEPRAVDA’ values as 1 and O
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30 df [’Probable Parkinson Disease’] = df [’Probable Parkinson Disease’

].replace ([?PRAVDA’, ’NEPRAVDA’], [1, 0]1)
33 df [’Probable Mild Cognitive Impairment’] = df[’Probable Mild
Cognitive Impairment’].replace([’PRAVDA’, ’>NEPRAVDA’], [1, 0])

35 #Saving Dataframe back to csv file
36 df .to_csv(path_or_buf="C:\\Data\\dataset_parkinson_actigraphy.csv",

encoding=’utf-8’, sep=";", decimal=’,’)

5.3 Datova mnozina Spankové deniky a RBD-SQ

K ziskani této datové mnoziny byly pouzity stejné algoritmy jako na datovou mno-
zinu Aktigrafie a RBD-SQ (viz subsekce . Vysledna datovda mnozina obsahuje
stejné prvky (sekce , rozdilné jsou pouze hodnoty, které jsou ziskany ze spanko-
vych deniki.

5.4 Datova mnozina Aktigrafie, Spankové deniky a
RBD-SQ

Posledni kombinaci je datova mnozina, ktera obsahuje vstupy z aktigrafie, spanko-
vych deniki a RBD-SQ.
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6 Navrh modelu strojového uceni

Tato kapitola se zabyva vybérem a navrhem klasifika¢niho modelu strojového ucent,

ktery méa za tkol co nejlépe klasifikovat pacienty s Parkinsonovu chorobou.

6.1 Neuronové sité

Prvni myslenkou této diplomové prace bylo vytvoreni klasifikaéni neuronové sité
s hodnotou Probable Parkinson jako vystupni hodnotou y. Po tipraveé datové mnoziny

je ve findle hodnot pro uceni neuronové sité malo a vystupni hodnoty jsou nevyvazené

(viz tabulka [6.1)).

Tab. 6.1: Procentuélni vyskyt vystupnich hodnot y (Probable Parkinson), kdy ¢islu
1 pripada hodnota PRAVDA a ¢islu 0 NEPRAVDA.

Vyskyt Parkinsona 1 0 Celkem
Pocet datovych bunék 152 445 297
Procentudlni zastoupeni [%] | 25,46 | 74,53 -

6.2 Metoda podpirnych vektorti

Metoda podpirnych vektoru (sekce [2.4) naopak umoznuje pracovat s nevyvazenou
a znatelné mensi datovou mnozinou. K nauceni modelu je pouzita knihovna scikit-
learn (viz subsekce [3.3.4)), kterd k feseni SVM nabizi tii jadrové transformace: radi-

alni bazovou funkei, polynomidlni a sigmoidni funkei [36].

6.2.1 P¥ima aplikace SVM na vytvorené datové mnoziny

K natrénovani{ modelu jsou k dispozici t¥i upravené datové mnoziny (kapitola [5)),
které se sklddaji z potencidlné uziteénych dat. Ukolem je zjistit, kterd tato data jsou
redlné prinosna a jaky model SVM pouzit.

Vyzkouset vSechny datové vstupy a jejich kombinace manualné by bylo casové
naro¢né. Pomoci modulu itertoolsﬂ ktery je soucasti jazyka Python, lze tento proces
automatizovat. Konkrétni implementace je znédzornéna ve zdrojovém kdédu nize.
#Columns used for iteration (input values x except for value y ->

Probable Parkinsons Disease)

» iter_columns = df.loc[:, df.columns'!=’Probable Parkinson Disease’]

'Modul itertools implementuje iteracni stavebni bloky, které jsou rychlé a efektivné pracuji

s paméti [43].
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#Setting up iterator for combinations

5 score_saved = 0

;s min_size = 2

7 max_size = df.shape[1]

s column_subsets = itertools.chain(*map(lambda x: itertools.

combinations (iter_columns, x), range(min_size ,max_size)))

Aktigrafie a RBD-SQ

Jako prvni byla vyzkouSena datovd mnozina Aktigrafie a RBD-SQ. Data byla rozdé-
lena na testovaci a trénovaci mnozinu v poméru 1 : 3 s ndhodnym stavemf] éislo 42.

Vysledky jsou znazornény v tabulce nize.

Tab. 6.2: Nejpresnéjsi kombinace vstupnich dat z datové mnoziny Aktigrafie a RBD-
SQ, kdy po 19 kombinacich se zacaly vyskytovat kombinace bez prvku Probable Mild

Cognitive Impairment.

Presnost | Vstupni data

0.840 Probable Mild Cognitive Impairment, Wake bouts, Awakening >5 minutes,
’ Sleep efficiency, Sleep fragmentation, RBD-SQ

0,833 Probable Mild Cognitive Impairment, Wake after sleep offset, RBD-SQ

0,820 | Probable Mild Cognitive Impairment, Sleep efficiency, RBD-SQ

Probable Mild Cognitive Impairment, Time in bed, Sleep fragmentation,

0,806
RBD-SQ

0,760 | Sleep fragmentation, RBD-SQ

V predikci Parkinsonovy choroby vychazely nejlépe prvky Probable Mild Cogni-
tive Impairment a RBD-SQ. Kromé téchto prvki se vyskytovaly i kombinace zbylych
prvki, ty se ale zménou ndhodného stavu znatelné lisily, a tudiz nesla jednoznacné

urcit jejich uzitecnost. Pfesnost se pohybovala okolo (84 £ 2) %.

2Nahodny stav (v knihovné scikit-learn parametr random-state) zajistuje ndhodné michénf
dat pred rozdélenim datové mnoziny na trénovaci a testovaci data [36]. Tato ndhodnost 1ze kont-

rolovat pomoci volitelného parametru, ktery akceptuje hodnotu int.
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('Probable Mild Cognitive Impairment’, 'Awakening > 5 minutes', 'RBD-SQ')
0

100
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1

Obr. 6.1: Matice zamén nejlepsitho modelu pro aktigrafii.

Po aplikaci metody scale z knihovny scikit-learn na vstupni data byl natrénovan

model s presnosti 0, 86. Celkové se zvysilo rozpéti presnosti pri riiznych nahodnych
stavech, kdy hodnoty nabyvaly (84 £+ 6) %.

("Probable Mild Cognitive Impairment’, 'Wake after sleep onset’, "Total sleep time', 'Awakening > 5 minutes’, '/RBD-5Q")

100
04 105 80
60
40
1
20
0 1

Predicted label

True label

Obr. 6.2: Matice zamén nejlepsitho modelu pro aktigrafii s aplikaci scale metody na
vstupni data.
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Spankové deniky a RBD-SQ

Metoda byla dale vyzkousena na data ze spankovych deniki, kterd byla stejné jako
u aktigrafie rozdélena na testovaci a trénovaci mnozinu v pomeéru 1 : 3 s ndhodnym

stavem ¢islo 42.

Tab. 6.3: Nejpresnéjsi kombinace vstupnich dat z datové mnoziny Spankové de-
niky a RBD-SQ, kdy po 24 kombinacich se zacaly vyskytovat kombinace bez prvku
Probable Mild Cognitive Impairment.

Presnost | Vstupni data

Probable Mild Cognitive Impairment, Wake bouts,

0873 Awakening >5 minutes, Sleep fragmentation, RBD-SQ
0.866 Probable Mild Cognitive Impairment, Wake bouts,
Awakening >5 minutes, RBD-SQ
0.846 Probable Mild Cognitive Impairment, Awakening >5 minutes,
’ Sleep fragmentation, RBD-SQ
0.846 Probable Mild Cognitive Impairment, Awakening >5 minutes,
’ RBD-SQ
0.84 Probable Mild Cognitive Impairment, Wake bouts, Sleep fragmentation,
’ RBD-5Q

0,793 | Wake after sleep offset, RBD-SQ

0,793 Sleep onset latency, Wake bouts, RBD-SQ

0,786 Sleep onset latency, Wake bouts, Sleep fragmentation, RBD-SQ

V pripadé spankovych denikt se kromé Probable Mild Cognitive Impairment
a RBD-SQ jevi jako dilezity prvek Awakening > 5 minutes. Déle se v zavislosti na
ndhodném stavu objevuje prvek Wake bouts a Sleep fragmentation. Pfesnost modelu
natrénovaném na datech ze spankovych denikll je oproti modelu natrénovaném na

datech z aktigrafie obecné lepsi (priblizné 3 %).
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("Probable Mild Cognitive Impairment’, 'Wake bouts', 'Awakening > 5 minutes', 'Sleep fragmentation’, 'RBD-5Q")
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Obr. 6.3: Matice zamén nejlepstho modelu pro spankové deniky.

Aktigrafie, Spankové deniky a RBD-SQ

Jako posledni byl vyzkousen model nauceny na datech z Aktigrafie i spankovych
denikl. Pro odliseni byly jednotlivé prvky aktigrafie oznac¢eny pismenem x a prvky
spankovych deniku pismenem y (v tomto piipadé se nejednd o oznaceni vstupnich
a vystupnich dat). Data byla rozdélena na testovaci a trénovaci mnozinu v poméru
1: 3 s ndhodnym stavem ¢islo 42.
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Tab. 6.4: NejpTesnéjsi kombinace vstupnich dat z datové mnoziny Aktigrafie, Span-
kové deniky a RBD-SQ, kdy po 106 kombinacich se zacaly vyskytovat kombinace
bez prvku Probable Mild Cognitive Impairment.

Ptesnost | Vstupni data
0.865 Probable Mild Cognitive Impairment_ x, Sleep fragmentation_ x,
Wake bouts y, RBD-SQ
0.865 Probable Mild Cognitive Impairment_ x, Wake bouts_y,
’ Awakening >5 minutes y, RBD-SQ
0.850 Probable Mild Cognitive Impairment_x, Sleep fragmentation x,
’ Awakening >5 minutes_y, RBD-SQ
0.859 Probable Mild Cognitive Impairment_x, Sleep fragmentation x,
Wake bouts_y, Sleep fragmentation_ y, RBD-SQ
0.859 Probable Mild Cognitive Impairment_x, Wake bouts_ y,
Awakening >5 minutes_y, Sleep fragmentation_y, RBD-SQ
0,778 | Sleep onset latency y, RBD-SQ

Shrnuti

Piima aplikace SVM na vytvorené datové mnoziny neni pro predikci Parkinsonovy
choroby dostatecna a je potfeba stavajici datovou mnozinu podrobit dalsim tpravam
nebo ji rozsitit o dalsi méfeni pacienti. Na druhou stranu lze pozorovat i nékolik
pozitivnich vysledkii. Obecné se SVM jevi jako validni feSeni problematiky Parkin-

sonovy choroby. RBD-SQ je dtlezity prvek pro predikci Parkinsonovy choroby, coz

se shoduje s teoril (viz subsekce a[3.1.1).

6.2.2 Aplikace SVM na datovou mnozinu PD a MCI

Kromé RBD-SQ se pro predikci Parkinsonovy choroby jevi jako dilezity prvek MCI
(viz subsekce . MCI je stejné jako ostatni neurodegenerativni onemocnéni di-
agnostikovano v pozdnim véku, tudiz jeho pouziti neni zatim pro predikci redlné.
Nese vSak nezanedbatelnou informacni hodnotu, ktera lze potencialné vyuzit pro
natrénovani modelu.

V této subsekci budou rozebrany vysledky ziskané aplikaci SVM na danou da-
tovou mnozinu. Prvky datové mnoziny Probable Parkinson a Probable MCI byly
spojeny pomoci logického operatoru AND a pouzity jako vystupni data y. Tento
krok zménil zastoupeni jednotlivych tiid, kdy pocet datovych bunék Vyskyt Parkin-

sona a MCI klasifikovany pozitivné je o 41 mensi a pocet negativné klasifikovanych
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o toto ¢islo vétsi. Procentudlné (viz tab.[6.5)) se jednd o velmi nevyvézenou datovou
mnozinu, kdy kromé vhodné metody ML bude tfeba uvazovat o vyvazeni poméru

trid (sbér dalsich dat, nadvzorkovani/podvzorkovéani tiid).

Tab. 6.5: Procentuélni vyskyt vystupnich hodnot y (Probable Parkinson && MCI),
kdy c¢islu 1 pripada hodnota PRAVDA a ¢islu 0 NEPRAVDA.

Vyskyt Parkinsona a MCI 1 0 Celkem
Pocet datovych bunék 111 486 597
Procentudlni zastoupeni [%] | 18,59 | 81,40 -

Vysledky této kapitoly byly ziskany pomoci algoritmu zminéného v subsekci
[6.2.1] ktery byl aplikovan na jednotlivé datové mnoziny s ndhodnym stavem 42 az
52. Cilem je zmirnit dopad ndhodnosti a ziskat vSeobecné nejpresnéjsi a nejstabilnéjsi
model.

Kromé samotné datové mnoziny PD a MCI, budou vyzkouseny jeji varianty

upravené pomoci knihovny imblearn.

Spankové deniky a RBD-SQ

Podle vysledku ze subsekce [6.2.1] vychéazeji spankové deniky jako stabilnéjsi a pres-
néjsi volba. Z tohoto divodu byly vybrany jako prvni volba na testovani upravenych
datovych mnozin.

V tab.[6.6] jsou zaznamendny nejptesnéjsi kombinace pro datovou mnozinu PD
a MCI. Tyto pTesnosti byly ziskany zpriumérovanim presnosti jednotlivych nahod-
nych stavii a dosahuji hodnoty 85,50 %. Presnost testovani v nékterych piipadech
dosahuje vyssich hodnot (maximélné 85,81 %) jako presnost uceni, coz je nasled-
kem preuceni modelu. Pri vybéru vhodného modelu bude tfeba poupravit vstupni
parametry SVM tak, aby nedoslo k pretrénovani a velkému poklesu presnosti.

Pro predikei se (kromé RBD-SQ) jevi jako velmi uziteény parametr SOL. Dalsi
uziteéné parametry jsou WB, NA > 5 a SF|

3Parametry WB a NA > 5 a SF ziskané ze spankovych denikt sdileji ur¢ité podobnosti. Pa-

rametr WB mé v 75% pripadu totoznou hodnotu jako parametr NA > 5 a lze pomoci néj ziskat
parametr SF (viz sekce [1.2).
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Tab. 6.6: Nejpresnéjsi kombinace vstupnich dat bez vyvazovani trid.

Vstupni data Presnost uceni | Presnost testovani | Odchylka
SOL, NA>5, SF, RBD-SQ 0.8550 0.8545 0.0366
SOL, WB, NA>5, SF, RBD-SQ | 0.8527 0.8581 0.0333
SOL, WB, NA>5, RBD-SQ 0.8521 0.8581 0.0366
SOL, NA>5, RBD-SQ 0.8517 0.8448 0.0266
SOL, WB, SF, RBD-SQ 0.8468 0.8490 0.0300
SOL, WB, RBD-5Q 0.8450 0.8472 0.0266
WB, SF, RBD-SQ 0.8446 0.8303 0.0200

Za zminku stoji kombinace WASO, SF, RBD-SQ, ktera méa pro vsechny zapsané
nahodné stavy stejné vstupni parametry SVM modelu. Tato kombinace je proti

kombinacim s parametrem SOL méné presnd, ale nabizi se jako stabilni Teseni.

Uprava datové mnoziny pomoci knihovny imblearn
Datovd mnozina PD a MCI je velmi nevyvazend (viz subsekce [6.2.2)). SVM dokdze
s takovou mnozinou pracovat, ale otazkou je, zda pomoci syntetického vyvazeni nedo-
sahne lepsich vysledkt. Nasledujici vysledky se tykaji aplikace SVM na synteticky
upravenou datovou mnozinu pomoci tiid SMOTE a ADASYN z knihovny imblearn.
Vstupni parametr ndhodny stav byl nastaven na hodnotu 42.
Prvné byly vyzkouseny obé varianty bez dalSich tprav vstupnich parametrii.
U obou variant dosahovaly presnosti testovani bud nizké hodnoty nebo v porovnéani
s presnosti uceni vysoké hodnoty. Celkové se presnost predikce znatelné snizila.
Dale byla vyzkousena metoda SMOTE s nastavenym parametrem vzorkovaci stra-
tegie (sampling strategy) na hodnoté 0,4, kdy zastoupeni minoritni t¥idy bylo
zvySeno na 40 % [37] (viz tab.[6.7)). Pfesnosti uceni a testovni se u modeli zhorsily

a dochazi k pretrénovani.

Tab. 6.7: Nejpresnéjsi kombinace vstupnich dat s vyvazenim SMOTE se zastoupe-

nim minoritni mnoziny 40 %.

Vstupni data Presnost uceni | Presnost testovani | Odchylka
SOL, NA>5, SF, RBD-SQ 0.8094 0.8363 0.0300
WB, NA>5, SF, RBD-SQ 0.8056 0.8115 0.0666
SOL, WB, NA>5, SF, RBD-SQ | 0.8029 0.8333 0.0500
SOL, NA>5, RBD-SQ 0.8025 0.8533 0.0400
WASF, SF, RBD-5Q 0.8018 0.8133 0.0533
WB, SE, RBD-5Q 0.7991 0.7848 0.0633
WB, SE, SF, RBD-SQ 0.7985 0.7836 0.0666
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Nakonec byla vyzkousena metoda SMOTE s nastavenym parametrem vzorkovaci
strategie na hodnoteé 0, 3 (viz tab.. V tomto pripadé se zvysila pfesnost testovani
a snizila presnost uceni. Jako potencidlné pouzitelny model se jevi kombinace SOL,
WB, NA>5, RBD-SQ, ktera ma ve vétsiné pripadu stejné vstupni parametry SVM.

Tab. 6.8: Nejpresnéjsi kombinace vstupnich dat s vyvazenim SMOTE se zastoupe-

nim minoritni mnoziny 30 %.

Vstupni data Presnost uceni | Presnost testovani | Odchylka
SOL, NA>5, SF, RBD-SQ 0.8311 0.8551 0.0333
SOL, NA>5, RBD-SQ 0.8268 0.8430 0.0266
SOL, WB, NA>5, SF, RBD-SQ | 0.8261 0.8503 0.0366
SOL, WB, NA>5, RBD-5Q 0.8228 0.8600 0.0366
WASF, SF, RBD-5Q 0.8223 0.8224 0.0300
SOL, WB, SF, RBD-5Q 0.8214 0.8503 0.0233
SOL, SF, RBD-SQ 0.8212 0.8436 0.0366

Aktigrafie a RBD-SQ

Na datovou mnozinu Aktigrafie a RBD-SQ byly aplikovany stejné algoritmy jako
v pripadé Spankovych deniki a RBD-SQ (viz [6.2.2). Vyvazeni tiid pomoci SMOTE

a ADASYN s vychozim vstupem mélo taktéz negativni vliv na presnosti modeli.

Tab. 6.9: NejpTesnéjsi kombinace vstupnich dat bez vyvazovani trid.

Vstupni data Presnost uceni | Presnost testovani | Odchylka
SE, SF, RBD-5Q 0.8340 0.8299 0.0266
NA>5, SE, SF, RBD-SQ | 0.8303 0.8249 0.0233
NA>5 RBD-5Q 0.8259 0.8230 0.0266
SE, RBD-5Q 0.8244 0.8257 0.0400
SF, RBD-SQ 0.8222 0.8282 0.0366
NA>5, SE, RBD-5Q 0.8214 0.8212 0.0300
WB, SE, SF, RBD-S5Q 0.8200 0.8227 0.0200

Nizsi presnost maji modely po aplikaci SMOTE s nastavenym parametrem vzor-
kovaci strategie na 0, 3. Prvni dva modely (viz tab.[6.10)) ale nabizeji stabilni feSeni,
kdy vstupni parametry SVM jsou v 91 % pripadu totozné.
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Tab. 6.10: Nejpresnéjsi kombinace vstupnich dat s vyvazenim SMOTE se zastoupe-

nim minoritni mnoziny 30 %.

Vstupni data Presnost uceni | Presnost testovani | Odchylka
WB, NA>5, SE, RBD-SQ 0.8303 0.8208 0.0266
WB, NA>5, SE, SF, RBD-SQ 0.8284 0.8208 0.0300
WB, SE, RBD-SQ 0.8200 0.8153 0.0266
SE, RBD-SQ 0.8181 0.8006 0.0366
SOL, WASO, TST 0.8169 0.7790 0.0233
SOL, WASO, TST, NA>5 0.8169 0.7788 0.0233
SOL, WASO, TST, NA>5, RBD-SQ | 0.81697 0.7788 0.0233
Shrnuti

Modely natrénované na datové mnoziné Probable Parkinson && MCI jevi znaky
pretrénovani a bude tfeba upravit vstupni parametry u vybranych modelu (coz se
projevi na presnostech). Bylo ale nalezeno nékolik modelt, které jsou s rozdilnymi

stavy stabilni.

6.2.3 Vybér modelu

Tato subsekce bude zamérena na vybér finalnitho modelu natrénovaného na Probable
Parkinson && MCI. Potencial jevi modely ze spankovych deniku (viz tab.. Déle
se jedna o jeden model denikii a dva modely aktigrafie s rozsifenou datovou mnozinou
pomoci SMOTE.

Prvni myslenkou bylo vzit jednotlivé modely a definovat jim mezi nahodnymi
stavy jeden neménny vstupni parametr, ktery bude fesit pripadné pretrénovani s pri-
jatelnym snizenim presnosti. Po manualnich testech bylo zjisténo, ze nalezeni tohoto
parametru je nemozné a tudiz bude tifeba zvolit jiny pristup.

Vétsina modelta jevi znaky pretrénovani. Po detailnim zkoumani bylo zjisténo,
ze toto pretrénovani se vyskytuje u uréitych ndhodnych stavii. Otazkou je, zda lze

tohoto faktu vyuzit a vybrat vhodny model.

Spankové deniky

Pro predikci Parkinsonovy choroby byly v této diplomové praci vybrany spankové
deniky. Nevyhodou je, ze si potencidlni pacient bude muset zapisovat kazdé rano
poznamky o spanku (bliZe o problematice pojednéva subsekee [1.2.1)), ale v pifpadé
SVM nabizi oproti aktigrafii znatelné lepsi presnost predikce. Z vysledki ze subsekce
bylo zjisténo, ze modely se uci znatelné 1épe na specifickém rozdéleni datové
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mnoziny (rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozinu pomoci train_test_split).

Konkrétné se jednd o rozdéleni s nahodnym stavem random_state 43, 48 a 52{2_5].

V tab.[6.14] [6.12] a [6.13] jsou prezentovany nejlepsi modely pro zminéné na-

hodné stavy. Pro natrénovani modelu jsou dtlezité spankové parametry SOL, NA>5
a RBD-SQ. Vstupni parametry SVM nejsou uplné jednotné, ale s jistotou lze Tici, ze

parametr kernel je pro vSechny pripady roven ’rbf’, coz je radidlni bazova funkce.

Tab. 6.11: Nejpresnéjsi modely pro nahodny stav 43.

Trénovani | Testovani | Vstupni parametry
SOL, NA>5, SF, RBD-5Q 0.8814 0.8470 {1, 10,’rbf’}
SOL, WB, NA>5, SF, RBD-SQ | 0.8747 0.8400 {50, 1,’rbf’}
SOL, WB, NA>5, RBD-SQ 0.8747 0.8400 {10, 1,’rbf’}
SOL, NA>5, RBD-5Q 0.8747 0.8330 {1, 10,’rbf’}
SOL, WB, SF, RBD-5Q 0.8792 0.8330 {50, 1,’rbf’}
SOL, WB, RBD-5Q 0.8769 0.8330 {10, 1,’rbf’}

Tab. 6.12: Nejpresnéjsi modely pro nahodny stav 48.

Trénovani | Testovani | Vstupni parametry
SOL, NA>5, SF, RBD-5Q 0.8591 0.8466 {1, 10,’rbf’}
SOL, WB, NA>5, SF, RBD-SQ | 0.8613 0.8400 {1, 10,’rbf’}
SOL, WB, NA>5, RBD-S5Q 0.8613 0.8400 {1, 10,’rbf’}
SOL, NA>5, RBD-SQ 0.8523 0.8600 {1, 10,’rbf’}
SOL, WB, SF, RBD-SQ 0.8501 0.8266 {1, 1,'rbf’}
SOL, WB, RBD-SQ 0.8479 0.8266 {1, 1,'rbf’}

Tab. 6.13: Nejpresnéjsi modely pro nahodny stav 52.

Trénovani | Testovani | Vstupni parametry
SOL, NA>5, SF, RBD-SQ 0.8658 0.8133 {100, 1,’rbf’}
SOL, WB, NA>5, SF, RBD-SQ 0.8591 0.8200 {1, 10,’rbf’}
SOL, WB, NA>5, RBD-5Q 0.8591 0.8200 {1, 10,’rbf’}
SOL, NA>5, RBD-SQ 0.8658 0.8200 {10, 1,'rbf’}
SOL, WB, SF, RBD-5Q 0.8456 0.8466 {10, 10,'rbf’}
SOL, WB, RBD-SQ 0.8434 0.8333 {1, 10,’rbf’}

4Hodnota random_state pfijimd datovy typ integer, tudiz pouZitelnych hodnot ndhodnych

stavli bude mnohem vic, nez je zminéno v této praci
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Prvni model byl vybran z tab.[6.14] Jednd se o model se spankovymi parame-
try Sleep onset latency, Wake bouts, Awakening > 5 minutes, Sleep fragmentation,
RBD-SQ a vstupnimi parametry ’C’: 1, ’gamma’: 10, ’kernel’: ’rbf’. Da-
tova mnozina byla rozdélena podle parametrii *random_state’: 43, ’test_size’:
0.25.

Index(['Probable Parkinson Disease', 'Sleep onset latency’,
'Awakening = 5 minutes’, 'Sleep fragmentation', 'RBD-5Q'],
dtype="object")

100

True label

Predicted label

Obr. 6.4: Matice zadmén modelu Sleep onset latency, Wake bouts, Awakening > 5
minutes, Sleep fragmentation, RBD-SQ.

Tento model je s presnosti 88 % nepresnéjsim modelem této diplomové prace.
Kromé toho nabizi vysoké procento specificity (99 %), coz by se dalo teoreticky
vyuzit v pripadé, kdy by se uvazovala invazivni 1é¢ba (napiiklad operace). Senzitivita
je u trénovani 70 %, ale u testovani klesla na 33 %, kdy se v oblasti mediciny jedn4
o nizkou hodnotu.
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Tab. 6.14: Vysledky modelu Sleep onset latency, Wake bouts, Awakening > 5 minu-
tes, Sleep fragmentation, RBD-SQ).

Trénovani | Testovani
Presnost [%)] 88 85
Senzitivita [%] 70 33
Specificita [%)] 99 98
F1 [%] 80 A7
MCC 0,79 0,44

Druhy model byl vybran z tab.[6.13] Jednd se o model se spankovymi parame-
try Sleep onset latency, Awakening > 5 minutes, RBD-SQ a vstupnimi parametry
’C’: 10, ’gamma’: 1, ’kernel’: ’rbf’. Datovd mnozina byla rozdélena podle
parametri ’random_state’: 52, ’test_size’: 0.25.

Index(['Probable Parkinson Disease', 'Sleep onset latency’,
'Awakening = 5 minutes', 'RBD-5Q'],
dtype="object')

100
0 110
80
60
40
1
20
0 1

Predicted lahel

True label

Obr. 6.5: Matice zamén modelu Sleep onset latency, Awakening > 5 minutes, RBD-

Q.

Tento model dosahoval pii trénovani presnosti 87 %, senzitivity 70 % a specificity

98 %. Pri testovani doslo jako u predchoziho modelu k poklesu zminénych hodnot.
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Senzitivita je ale v tomto ptipadé vétsi (45 %). U specificity doslo k poklesu na 91 %.

Tab. 6.15: Vysledky modelu Sleep onset latency, Awakening > 5 minutes, RBD-SQ.

Trénovani | Testovani
Ptesnost [%)] 87 82
Senzitivita [%] 70 45
Specificita [%)] 98 91
F1 [%] 78 49
MCC 0,75 0,38

Shrnuti

Navrzené modely dosahuji vysoké specificity, ale zaostdvaji v senzitivité. Celkové tato
predikéni metoda zaostava za ostatnimi vyzkumy (naptiklad [§], [6]), ale minimélné
se nabizi jako levné teseni, pouzitelné naptiklad pro prevenci. Pro predikci PD byl
dtlezity parametr RBD-SQ. V nejpresnéjsich modelech se vyskytovaly parametry

Sleep onset latency, Awakening > 5 minutes, Wake bouts a Sleep fragmentation.
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Zavér
Cilem prace bylo z dostupnych dat aktigrafie a spankovych denikt vytvorit datovou
mnozinu a s jeji pomoci navrhnout a natrénovat model strojového uceni, ktery bude
schopen na béazi zminéné datové mnoziny klasifikovat pacienty trpici Parkinsonovou
chorobou.

Teoreticka ¢ast se v prvni kapitole zabyva spankovymi parametry a jejich méte-
nim. Nasledné jsou rozebrany spankové poruchy a s nimi spojené neurodegenerativni
onemocnéni. Druha kapitola je zamérena na strojové uceni. Presnéji se jedna o neu-
ronové sité a SVM, které se uvazuji v praktické casti. Nakonec je proveden obecny
navrh feseni a popis dostupnych datovych mnozin.

Prakticka cast se ve dvou kapitolach zamétuje na predikci Parkinsonovy cho-
roby. Pata kapitola popisuje ipravy provedené v datovych mnozinach, kdy nejprve
byl k jednotlivym datovym mnozinam pritazen podle nazvu subjektii datovy slou-
pec RBD-SQ a MCI. Nasledné byly odstranény redundantni spankové parametry
a chybné vstupy. Posledni kapitola pojednava o navrhu modelu strojového uceni.

Upravené datové mnoziny obsahuji 597 prvki a tfidy jsou v poméru 1 : 3. Jedna
se o pomérné malé a nevyvazené datové mnoziny, proto byl vybran algoritmus
SVM, ktery dokaze s takovymi daty pracovat. Cilem bylo experimentalné zjistit,
jaké vstupni kombinace spankovych parametri a MCI vychézeji z hlediska presnosti
nejlépe. V pripadé prvniho experimentu se jevily nejlépe pravé parametry RBD-SQ
a MCI, coz souhlasi s teorii. MCI se ale stejné jak PD projevuje az v pozdnim veku,
a tudiz neni vhodna jako vstupni parametr pro predikci.

Pro druhy experiment byl v datové mnoziné spojen parametr PD a MCI spo-
jen pomoci logického operatoru AND a vysledek byl pouzit jako vystupni hodnota.
Tento postup vyuziva informaci, kterou nese parametr MCI a model bude tudiz kla-
sifikovat pravdépodobnéjsi pripady Parkinsonovy choroby. Pocet pozitivné klasifiko-
vanych pripadi se po tpravé snizil na 18,6 %, a proto bylo tfeba uvazit metody pro
syntetickou upravu dat. V ramci diplomové prace byly vyzkouSeny metody SMOTE
a ADASYN z knihovny imblearn, které mély ve findle negativni vliv na trénované
modely.

Vystupem prace jsou dva modely natrénované na datovych mnozinach PD&&MCI.
Vybér probihal ze spankovych deniki, které byly oproti aktigrafii nezanedbatelné
presnéjsi. Modely dosahuji presnosti 85 a 82 %, vysoké specificity, ale zaostdvaji v
senzitivité. Pro predikci se v pripadé SVM jevi jako uzitecné parametry RBD-SQ),

Sleep onset latency, Awakening > 5 minutes, Wake bouts a Sleep fragmentation.
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Seznam symboli a zkratek

ACG

ADASYN

ANN
CSV
DSE
DT
ECSD
EEG
EKG
EMG
EOG
GPU
LR
MCI
ML

NA>5

PLM
PSG
RBD
RBD-SQ
REM
RF

RLS

Actigraphy — aktigrafie

Oversample using Adaptive Synthetic — Nadvzorkovani pomoci

adaptivni syntetiky

Artificial Neural Network — uméld neuronova sit

Comma-Separated Values — soubor s hodnotami oddélenymi ¢arkou

Duration of the Sleep Episode — trvani spankové episody
Decision Tree — metoda rozhodovacich stromi
Expanded Consensus Sleep Diary — rozsiteny spankovy denik
Elektroencefalografie

Elektrokardiogram

Elektromyografie

Elektrookulografie

Graphics Processing Unit — graficky procesor

Linear Regression — linedrni regrese

Mild Cognitive Impairment — Mirné kognitivni porucha
Machine Learning — Strojové uceni

Number of awakenings greater than 5 minutes — pocet probuzeni

delsich nez 5 minut

Periodic Limb Movement — periodické pohyby koncetin
Polysomnografy — polysomnografie

REM Behaviour Disorder — porucha chovani v REM spanku
RBD Screening Questionnaire — RBD dotaznik

Rapid Eye Movement — faze spanku

Random Forest - metoda nahodny les

Restless Leg Syndrom — syndrom neklidnych nohou
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RSWA

SE

SF

SMOTE

SOL

SRBD

SVM

TASAFA

TIB

TPU

TST

WASF

WASO

WB

REM Sleep Without Atonia — REM spanek bez atonie
Sleep Efficiency — efektivita spanku
Sleep Fragmentation — fragmentace spanku

Synthetic Minority Over-sampling Technique — synteticka

nadvzorkovaci technika minority
Sleep Onset Latency — doba, za kterou osoba usnula

Sleep-Related Breathing Disorder — porucha dychani spojena se

spankem
Support Vector Machine — metoda podptrnych vektorii

Time Attempting to Sleep After Final Awakening — doba, za kterou

se osoba pokousi po finalnim probuzeni spat

Time In Bed — ¢as straveny v posteli

Tensor Processing Unit — tenzorovy procesor

Total Sleep Time — celkova doba spanku

Wake After Sleep Offset — doba, za jakou osoba vstala po probuzeni
Wake After Sleep Onset — celkova doba bdéni po prvnim usnuti

Wake Bouts — pocet probuzeni
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