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Souhrn

Objektivni sledovani vyvoje hybnych poruch pomoci senzori

Problémem soucasného vyzkumu v oblasti vyvoje a 1é€by hybnych poruch v neurologii a rehabilitaci
je nizka reprodukovatelnost klinickych §kél pro vysokou intra- a interindividudlni variabilitu. MoZnosti
fesSeni je vyuziti nizkoenergetickych biosenzort, které umozni ¢asnou diagnostiku, kontinualni
monitoraci efektu terapie a rychlou reakci na nahlé zhorSeni stavu. Dlouhodobé sledovani jedince

v pfirozeném prostiedi pfindsi alternativu k sou¢asnému zpisobu pozorovani, které je omezené na
jednorazové vySetieni v nepfirozenych podminkach zdravotnického zatizeni. Vyhodou je moZznost
odhaleni skrytych zavislosti métenych veli¢in, objektivizace fungovani v béZznych dennich aktivitach a
nasledna optimalizace 1é€by. Kombinace vicecetnych parametrii v redlném ¢ase umoziuje piesnéjsi
modelovani lidského pohybu a jeho poruch v pfirozeném prosttedi. Eliminuje se vliv mezilidské
interakce na sledované veli€iny a variability mezi hodnotiteli, coz vede k objektivizaci méfeni. Prace
obsahuje pfehled aktudlnich moZnosti sledovani pohybové aktivity, zpracovani ziskanych dat, analyzy
pomoci metod strojového uceni a sou¢asné moznosti uplatnéni v klinické praxi.

Summary

Sensor-based objective assessment of motion disorders

The problem of current research in the field of treatment and natural development of movement
disorders in neurology and rehabilitation is the low reproducibility of clinical results due to high intra-
and inter-individual variability. A possible solution is the use of low-energy biosensors with the aim of
early diagnosis, continuous monitoring of therapy effect and early response to sudden deterioration.
Long-term monitoring of an individual in the natural environment provides an alternative to current
method of observation, which is limited to a single examination in unnatural conditions of medical
facility. The advantage is the possibility of revealing hidden dependencies of measured quantities,
objective view of functioning in common daily activities and subsequent optimalization of treatment.
The combination of multiple parameters in real time allows more accurate modeling of human
movement and its impairment in natural environment. It eliminates the influence of interpersonal
interactions on the observed quantities and variability among evaluators, which ensures objective
measurements. The reader will find a summary of current possibilities of physical activity recording,
processing of obtained data, analysis using machine learning methods and current applications in
clinical practice.
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Uvod do problematiky
Soucasny zdravotni systém a jeho udrzitelnost

V Ceské republice doslo mezi rokem 1989 a rokem 2019 k postupnému nariistu poétu obyvatel starsich
65 let z 12,5% na 19,9% . Obdobné¢ se vyviji 1 demograficka struktura obyvatel ostatnich rozvinutych
zemi. S rostoucim vékem nartistd mnozstvi zdravotnich komplikaci, coz vede k navySovani poctu
kontaktil se zdravotnickym systémem. Tento fakt reflektuje statistika nartstu vydaji na zdravotni péci
v CR mezi roky 2010 a 2017, kde jednoznaéné dominuje kategorie 70-74 let. Velikost vydaji také
zvySuji rozsifujici se moznosti a poéty pomocnych vysetieni, které ,,zapadni medicina nabizi. '

Soucasny trend svétového zdravotnictvi neni dlouhodobé udrzitelny, a to nejen z divodi financnich,
ale i z pohledu lidskych zdroja. *

S cilem udrzeni kvality a dostupnosti zdravotnické péce pii zachovani lidského ptistupu k pacientovi je
nutny vyvoj takovych technologii, které¢ budou snadno dostupné, nabidnou kvalitni diagnostiku a
sledovani nemocnych a zaroven nebudou zvySovat ¢asové naroky na zdravotnicky personal.

Jednim z moznych feSeni je vyuziti nizkoenergetickych biosenzort, které umozni Casnou diagnostiku,
kontinudlni monitoraci efektu terapie a rychlou reakci na nahlé zhorSeni stavu. Technologicky vyvoj
pfindsi nové moZznosti z pohledu piesnosti a miniaturizace snimacich zafizeni a také v oblasti
vypocetnich systému a analytickych metod schopnych zpracovavat obrovské objemy dat. Vyvoj
zafizeni schopnych popsat komplexni biologické systémy jako je lidskeé télo, je multidisciplinarni
vyzvou pro fadu soucasnych védeckych tymii.

Strucna historie kinematické analyzy

Pohyb je zakladni vlastnosti zivo€ichii, umoznuje piesun z mista na misto, dychani, kopulaci, pfijem a
zpracovani potravy a ochranu pred nebezpecim. Lidsky pohyb je vysoce komplexni dé€j koordinovany
centralni nervovou soustavou a vykonavany svalové-kosternim aparatem.

Prvni dochované zminky o snaze popsat lidsky pohyb za pomoci matematickych a geometrickych
zékonitosti jsou dochovany v textech Aristotela jiz ve 3. stoleti pi.n.1.°. Dalsi detailni modely popisujici
lidsky pohyb a jeho biomechaniku piinesla fada autorti jako DaVinci *, G. A. Borelli * a Galileo
Galilei. V 18. stoleti ptispel k pochopeni pohybu objev elektrické aktivity svalové tkdn€ a vynalez
elektromyografu ve stoleti 19. V druhé poloving 19. stoleti vyuziva Etienne-Jules

Marey a Eadweard Muybridge fotoaparat a sekven¢ni snimkovani k analyze pohybu zvitat i lidské
chiize a b¢hu.

Pozdéji je za pomoci videokamery analyzovan jak fyziologicky pohyb, tak jeho patologie pii
neurologickych i ortopedickych onemocnénich. Dal§im skokem ve vyvoji kinematické analyzy sehral
rozvoj videokamer s vysokou snimkovaci frekvenci, infracervenych kamer a zejména vypocetni
techniky, kterd umoznila trojrozmérné rekonstrukce pohybovych aktivit.®

Personalizovana a precizni medicina

Navzdory zjevné skutecnosti, ze fyziologie pacientl se u jednotlivych jedinct podstatné 1isi, vyvoj
1€¢iv a péCe o pacienty do znacné miry zavisi na administraci jednotnych lé¢ebnych schémat.



I kdyZ né€které scénafe umoziuji vybér a ddvkovani medikace na miru podle odpovédi pacienta,
nefizena titrace zistava béZnym postupem péce. Pacienti jsou tak omezeni na cilovy vybér 1€kt a
protokoly podéavani s definovanou eskalaci davky. Tyto konvenc¢ni zptisoby 1écby predisponuji
pacienty k suboptimalni odpovédi na 1é¢bu. ’

Zménu uvazovani nad ptistupem k prezentovanym obtizim, interpretaci pomocnych vysetieni a volbé
terapie piinasi koncept personalizované a precizni mediciny.

Oba terminy se zna¢né prekryvaji, nicméné personalizovand medicina zahrnuje vyuziti technologii

s cilem co nejkvalitnéjSiho popisu symptomu a interpretace pomocnych vySetieni v¢. genové

sekvenace. S ohledem na ziskana data a fenotyp jedince je navrzena optimalni 1éCebna strategie.

Precizni medicina roz$ifuje koncept personalizované mediciny. Pomoci technologii a umélé inteligence
popisuje stav jednotlivce jako reakci na vlivy prostiedi, zivotniho stylu a genetickych faktort.
Zahrnuje technologie k ziskani a validaci mnoharozmérnych popula¢nich dat s cilem kategorizace
jedinct a piifazeni vhodné terapie.

Uspéch personalizované a precizni mediciny je mimo jiné zaloZen na technologiich umozitujicich
pfesnou diagnostiku onemocnéni a kombinaci velkych zdravotnickych databazi k hledani
potencidlnich moznosti terapie, identifikaci biomarkerti odraZejicich chorobné stavy, neustalého
sledovani priibéhu nemoci nebo reakce na lécbu. Konvenéni pfistupy k monitoraci efektu 1écby
zahrnuji analyzu séra a moci nebo zobrazovaci metody, které jsou asto omezeny frekvenci testovani,
zvlasté pokud se odpoveéd’ na [éEbu méni v méfitku hodin nebo dokonce minut. Um¢la inteligence
spolu s nositelnymi (,,wearable*) technologiemi jsou vhodnou kombinaci k hodnoceni zmén fyziologie
pacientii v pribéhu 1é¢by a vede ke zlepSeni designu personalizovanych intervenci.®

Potieba objektivniho vySetieni pohybové aktivity

Moznosti vySetieni funk¢éniho stavu pohybové soustavy jsou v naprosté vétsing piipadii omezeny na
klinické vySetteni druhou osobou €1 vypovédi vySetfované osoby samotné. V obou piipadech se jedna
o subjektivni hodnoceni stavu, které je v ptipadé¢ klinického vySetieni zatiZeno vlastni zkuSenosti
hodnotitele. Zakladni klinické vySetieni neni nijak standardizovano, prakticky kazdy vySettujici
pouziva svoji ,,osvédcenou* baterii vySetieni, z nichZ tvoii klinické zavéry, Casto v rozporu s se zavery
kolegti. Onemocnéni tak nejsou diagnostikovana vcas a dochdzi k chybnym interpretacim naleza.
Ptiblizné 25% pacientil s diagnézou Parkinsonovy nemoci, 30% s epilepsii a vice nez 30%

s esencidlnim tremorem jsou diagnostikovani chybné ' .

O néco lepsi kvalitu stan kvantifikace postizeni vykazuji standardizované klinické Skaly. Ty jsou ale
také zatiZeny variabilitou mezi jednotlivymi hodnotiteli 1 variabilitou v rdmci vySetfeni jednou osobou
v Case. Nevyhodou soucasné praxe je fakt, ze vySetfeni jsou provadéna v nepfirozenych podminkéch a
jejich vysledky reprezentuji pouze omezeny ¢asovy usek. '

Z vyse uvedenych divoda nartsta poptavka po klinicky ovétenych technologiich, které zajisti
v€asnéjsi a presnéjsi diagnostiku a objektivni kvantifikaci miry postizeni. Dulezitym pozadavkem je
moznost dlouhodobé monitorace v pfirozeném prostiedi, ktera pfinese konstantni analyzu symptomii,
fluktuaci a bude vcas detekovat zhorSeni pribéhu onemocnéni. Takové technologie musi byt
prenositelné, lehké, bezdratové, vybavené algoritmy ke zpracovani dat v redlném case.

Z tohoto pohledu jsou feSenim nositelné (,,wearable*) pohybové senzory.

Pohybové senzory umoziiuji v€asnéjsi a presnéjsi diagnostiku. Objektivni sledovani prib¢hu
onemocnéni, jeho 1é¢by a piipadné pribéhu a efektu rehabilitace.'’ Nachazeji uplatnéni i pii
monitoraci farmakologickych studii '*. Pfi spravném pouZiti maji vyssi spolehlivost méfeni nez
klinické $kaly '°. Mé&feni lze provadét nezavisle na okolnich podminkach s vybornymi vysledky i pfi
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nedodrzeni standardizovaného postupu (napft. rozdilny senzor, jiné umisténi senzoru, rozdilna délka a
rychlost chiize).'® Piinosem je rovnéz moznost detekce zmén, které nejsou pozorovatelné pouhym
lidskym okem.'” Aplikaci metod strojového ueni lze odhadovat progndzu nemocnych a predchéazet
komplikacim.'®"

Klinické Skaly

Za ucelem vysetieni a kvantifikace hybnych poruch existuje Siroké paleta klinickych skal, li§i se svoji
komplexnosti, délkou provedeni, naroky na vySetfovaci prostor a pomucky. Hodnoceny mohou byt
béZného zivota. Existuji 1 Skaly postavené na principu dotazniku, kdy pohybovy vykon hodnoti sdm
vySetiovany. NiZe je uveden vybér nejcastéji vyuzivanych §kéal zahrnujicich hodnoceni poruch
hybnosti.

1. Spasticita

e  Ashworth scale (AS) a Modified Ashworth scale (MAS): vyuZiva se k hodnoceni miry spasticity,
svalového napéti a rozsahu pohybil. Testovany sval se pasivné v pritbéhu jedné sekundy protahne
do maximalni délky. Pfitom se dosahuje tthlové rychlosti az 80°/s. Nevyhodou je pravé omezeni
pouze na pasivni protazeni svalovych skupin.

e Tardieu scale: hodnoti centralni slozku spasticity. Zaznamenava se reflexni odpoveéd’ (kontrakce,
,catch®) v rizném stupni pasivniho protazeni spastického svalu pii raznych rychlostech.

2. Denni aktivity

e Barthel Index: hodnoti schopnost nemocného vykonavat bézné denni ¢innosti. Hodnoti se jak
schopnost pohybu (pfemistovani, mobilita), ovladani vegetativnich funkci (mocovy méchyt,
stieva), stanovuje se mira sobéstacnosti i potieba pomoci dalsi osoby

e Modified Rankin Scale (mRS): je jednoducha stupnice miry omezeni v béZznych dennich
¢innostech.*

e Disability Assessment Scale: je jednoducha $kala zalozena na rozhovoru s pacientem. hodnoti ve 3
bodech aktivitu nemocného a ve &tvrtém bodé se posuzuje bolest a dyskomfort nemocného.?!

e The Amyotrophic Lateral Sclerosis Functional Rating Scale (ALSFRS): jednoducha subjektivni
skéla posuzujici schopnost vykonavat bézné denni aktivity v¢&. chiize *

3. Funkce horni koncetiny

e Action Research Arm Test (ARAT): posuzuje koordinaci, obratnost a funkci horni koncetiny. Vy-
uzivéana je zejména po cévnich mozkovych ptihodach, traumatech mozku a pfi roztrousené
sklerdze. Sleduje riizné typy uchopu a schopnost pfemist'ovat rtizné objekty.*

e ABILHAND a Manual Ability Measurement (MAM) jsou dotazniky, které vypliuje vySetrovany,
cili na manualni schopnost vykonavat aktivity b&zného Zivota.*

e Nine-Hole Peg test (9-HPT): je rychly kvantitativni test. M¢&fi se Cas, za ktery vySetfovany umisti
kolicky do otvort a poté je vrati zpét na plivodni misto. Pro svoji jednoduchost je vyuzivéan ¢asto u
diagnéz jako roztrousena skler6za, Parkinsonova nemoc, mozkova ptihoda, také je vyuzivan
klinickymi studiemi ke kvantifikaci poruchy funkce horni koncetiny.”



4. Chuze

e Timed 25-Foot Walk, Timed up and go tests (TUGs), Six-Minute Walk Test (6MWT): zdkladnim
principem téchto testl je méfeni rychlosti chiize.”

5. Komplexni pohybové §kaly, celkovy stav

e Expanded Disability Status Scale (EDSS): hodnoti se 7 funk¢nich systémt - zrakovy, kmenovy,
pyramidovy, mozeckovy, senzitivni, mentalni a sfinkterové funkce. Dale je hodnocena vzdalenost
chiize, kterou pacient ujde nebo troven mobility a zdkladni sebeobsluhy, posuzovana je téz
schopnost polykani. Skala je zlatym standardem hodnoceni tize onemocnéni pii roztrougené
sklerdze a jako endpoint prakticky vSech klinickych studii tykajicich se této diagnozy.”’

e Movement Disorder Society - Unified Parkinson's Disease Rating Scale (MDS-UPDRS): prvni,
dotaznikova ¢ast hodnoti pacientem udédvané non-motorické ptiznaky (zmény nalady, mentalni
aktivitu, autonomni funkce, spanek, chovani a schopnosti vykonavat bézné ¢innosti denniho
zivota). Druhou ¢ast predstavuje klinické vySetieni zamétené na motorické symptomy a motorické
komplikace 1écby. Jedna se o nejCastéji pouzivanou skalu pro potfeby monitorace a hodnoceni
klinickych studii Parkinsonovy nemoci.*®

e Hoehn and Yahr Scale (H-Y): jednoducha béZn¢ pouzivané Skala hodnotici celkové pohyboveé
postizeni u pacientd s Parkinsonovou chorobou. *

e National Institute of Health Stroke Scale (NIHSS): je jednoduchou stupnici vyjadiujici tizi deficitu
pii cévnich mozkovych piihodach. Hodnoti stav védomi, feCové funkce, okulomotoriku, zorné
pole, mimické svalstvo, taktilni ¢iti a hybnost jednotlivych koncetin.*

e Fugl-Meyer Assessment (FMA): komplexni motorické Skala urcend k vySetieni pacientli po
mozkovych piihodach. *

e  Motor Assessment Scale for Stroke: jednoducha motoricka skala testujici 8 zakladnich
pohybovych dovednosti (pfesuny mezi pozici vleZe na zadech, na boku, do sedu a stoje, chilize,
funkce horni koncetiny)

e Scale for the Assessment and Rating of Ataxia (SARA): jednoducha skala ke kvantifikaci ataxie
chiize, trupu, kondetin a feci. Pfedstavuje vybér klicovych uloh ze $kaly ICARS. '

e International Cooperative Ataxia Rating Scale (ICARS): komplexni $kala uréena ke kvantifikaci
ataxie, zahrnuje vySetieni chilize, stoje, koncetin, fe¢i a okulomotoriky. *'

e Revised Hammersmith Scale (RHS): komplexni §kéla urcend k vySetfeni motorickych funkci
zejména pii sledovani vyvoje onemocnéni spindlni svalové atrofie ev. svalovych dystrofii. *

Zarizeni k analyze lidského pohybu

Motion capture devices (mocap) jsou zafizeni schopna zachytit pohyb objektii nebo lidi. Siroké

uplatnéni maji komer¢ni sféfe v kinematografii, pii vyvoji videoher, sledovani sportovnich vykont, ale
1 v armadnim prostfedi. Soucasny technologicky pokrok pfindsi fadu moznosti jakym zptisobem lidsky
pohyb zachytit. V nasledujici Casti je piehled nejcastéji vyuzivanych technologii pro medicinské ucely.

1. Akcelerometry

Moderni tiios¢ akcelerometry snimaji dynamické (pohyb akcelerometru) a statické (gravitacni)
zrychleni ve tfech osach. VétSina téchto senzort spada do kategorie mikro-elektrickych mechanickych
systémt (MEMS). Podle principu fungovani je nejcastéji mtizeme rozd¢lit na kapacitni,
piezoelektrické a piezorezistivni. Akcelerometry se také mohou lisit v fadé parametrt —v citlivosti,
maximalnim a dynamickém rozsahu, frekvencnim rozsahu, vzorkovaci frekvenci, hmotnosti a
digitalnim ¢i analogovém charakteru vystupniho signalu. Fakt, Ze akcelerometry méfi linedrni
zrychlenti, je limituje v detekci rotacnich pohybii, tento problém je vSak feSitelny kombinaci 2 a vice
akcelerometrt eventualné jejich sdruzeni s gyroskopickymi ¢idly. *
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Nespornou vyhodou akcelerometrii jsou malé rozmeéry, nizké naroky na spotiebu energie, vysoka
presnost, cenova dostupnost a moznost provadét dlouhodobé méteni v jakémkoliv prostiedi.

Mezi hlavni problémy patii nutnost kalibrace systému pfed zahajenim méteni, posun neboli ,,drift",
ktery vznikd zménami vnitinich mechanickych a elektrickych vlastnosti zafizeni zejména v zavislosti
na teploté prostiedi, Sum vychazejici z mikroskopickych pohybii vlastnich soucésti senzoru a efekt
gravitace. Pohybov¢ artefakty pramenici z vySe uvedenych divodu Ize ¢astecné eliminovat
matematickymi metodami.

2. Gyroskopicka ¢idla
Gyroskopy jsou oproti akcelerometrim uréené ke snimani thlového zrychleni. Spolu s akcelerometry
byvaji zatazovany do skupiny inercialnich ¢idel. VSechny typy gyroskoptl az na optické gyroskopy,
obsahuji neustale se pohybujici ¢ast situovanou uvnitt zatizeni, thlové zrychleni je odvozeno z méfeni
Coriolisovy sily. Neustaly pohyb ¢idla je spojen s vy$s§imi energetickymi naroky oproti
akcelerometrim. Obdobné jako u jinych MEMS je méteni gyroskopickymi Cidly zatiZzeno matematicky
korigovatelnymi artefakty vychazejici ze Sumu a posunu. **

3. Magnetometry

Magnetometry registruji velikost a podle jejich typu i smér a zménu magnetického pole. V kinematické
analyze jsou vyuzivany tfiosé magnetometry registrujici pohyb vii¢i magnetickému polu Zemé. Vyuziti
maji v kombinaci s akcelerometry a gyroskopickymi ¢idly jako souéast pohybovych senzord. **

4. Inercidlni mérici jednotky (IMU)

IMU (Inertial Measurement Unit) je zafizeni kombinujici akcelerometr, magnetometr a gyroskopickeé
¢idlo. Aktualné se jedna o cenové snadno dostupna zatizeni, kterd nachazi Siroké moznosti uplatnéni
mimo jiné 1 v medicing. Fuzi dat a jejich filtraci (Casto je vyuzivan Kalmantv filtr) ze vSech ¢idel je
dosazeno ptesnéjsi rekonstrukce pohybu. Drift neboli posun jakoZto spole¢na slabina v§ech komponent
IMU je nékdy kompenzovand kombinaci s GPS lokatorem. Malé rozmeéry a jednoducha aplikace IMU
zajistuji komfort pro vySetfovanou osobu i pii dlouhodobém sledovani. "

Priklady zatizeni obsahujici IMU:

Medicinské uplatnéni pfi monitoraci pohybu maji samotné senzory nebo zatizeni, které tyto senzory
obsahuji. MliZe se jednat mobilni telefony, chytré hodinky ¢i naramky nebo nositelné zatizeni
obsahujici vice IMU ve formée obleki ¢i postrojti. Pfikladem zatizeni obsahujici vicero senzort je
Perception Neuron od vyrobce Noitom, ktery byl vyuzivan v nasich méfenich.

5. Goniometry a torsiometry

Elektrogoniometry a torsiometry jsou zafizenim ur¢enym k dynamickému méieni thll a rotace.
Vyuziti maji zejména pii meteni rozsahu pohybii v kloubech. Kromé klasickych mechanickych
goniometril a torsiometrii existuji i optické flexibilni varianty, které jsou zalozené na principu zmény
polarizace laserového paprsku pii prichodu flexibilnim optickym vladknem. Flexibilni zatizeni
kompenzuji fakt, Ze lidské klouby maji variabilni centrum rotace a lze je vyuzit i pfi méteni rozsahu
pohybu patefe. -

6. Nositelné (wearable) povrchové EMG

Elektrody aplikované na kizi méfi elektrickou aktivitu provazejici svalovou kontrakci. Ptinasi
informaci o aktivité povrchové ulozenych svalti. Vyuziva se ke sledovani a diagnostice
extrapyramidovych poruch nebo k hodnoceni optimélniho zapojeni svalovych skupin pii komplexnich
pohybech jako je napiiklad chize. *-¢



7. Optoelektronicka zarizeni

Jsou zaloZeny na snimani objektii pomoci kamerovych systémt. K detekci jednotlivych ¢asti téla se
pouzivaji znacky, které mohou odréazet svételny signal emitovany vlastnim zafizenim nebo které
vyzatuji elektromagnetické zafeni urcité vinové délky (Casto se jedna o svétlo-emitujici diody), které je
zaznamenano nahravacim zatfizenim. Kombinaci n¢kolika kamer umisténych po obvodu vySetfované
oblasti 1ze triangulaci ziskat trojrozmérnou rekonstrukci pohybu. Vyhodou téchto zatfizeni je presnost
ur¢eni polohy a nepfitomnost vodi¢l. Vyznamnym problémem je vysoka pofizovaci cena, ndrocna
kalibrace, omezeni vySetfovaciho prostoru a obtizna pfenositelnost zafizeni. *’

Cenové dostupnou variantou jsou zafizeni s hloubkovymi senzory obsahujici infracerveny projektor a
infraCervené kamery. Kombinaci s RGB kamerou je mozné rekonstruovat pohyb osoby. Tato zafizeni
jsou snadno pienosnd. Jejich hlavni nevyhodou je niZsi ptesnost, nedostatecné rozliSeni pohybu prsti,
limitace na kratkou vzdalenost a chyby v detekci Casti téla, kterd se nachéazi v zakrytu vici
snimajicimu zafizeni. ***

8. Tlakové senzory

Tlakové podlozky

Obsahuji hustou sit’ tlakovych senzord snimajici vertikalni zatizeni v ¢ase. V zavislosti na velikosti
hmotnosti a hodnoceni funkce nohy. Obvykle jsou z dat k hodnoceni extrahovany ¢asové a prostorové
parametry. Nevyhodou je vysoka pofizovaci cena, omezeny vySetfovaci prostor, nemoznost méteni
horizontéalni slozky sily. Pfi analyze chlize je nutno zohlednit fakt, Ze zafizeni registruje pouze kontakt
malé ¢asti téla s podlozkou (obvykle chodidlo) a unika tak informace o chovani zbytku téla, zejména
pak pfi Svihové fazi chiize, kdy koncetina neni s podlozkou v kontaktu. Ackoliv se jedné o pfesnou

metodu méfeni, pfi komplexni analyze chiize se zdaji pfinosn&jsi pohybové senzory typu IMU.***

Vlozky do bot

Podle typu tenzometru mohou byt kapacitni, piezoelektrické ¢i piezorezistivni nebo rezistivni.

Oproti tlakovym podlozkdm maji nespornou vyhodu v kontinualni monitoraci v jakémkoliv prostiedi.
Nevyhoda v podobé¢ ztraty prostorové informace miize byt kompenzovéana kombinaci

s akcelerometrem. 4

9. Aktigraficka cidla

Aktigrafy slouzi zejména k monitoraci denni a no¢ni aktivity a hodnoceni biorytmt v pfirozenych
podminkach vySetfovaného. Nejcastéji maji podobu naramkii ¢i hodinek, mohou byt upnuty ale i na
dolni konc¢etiny nebo hrudnik. Akcelerometr jako zakladni soucast zatizeni mize byt doplnén o GPS
lokator, oxymetr a elektrokardiogram, coZ umozituje mimo jiné i rozliSeni jednotlivych spankovych
stadii.* Casto zmifiovanym nedostatkem je nariistajici chyba v odhadu celkového vydeje energie pii
izometrické zatézi. *°

10. DalSi moznosti sledovani pohybové aktivity

K lokalizaci polohy a monitoraci pohybu uvniti budov jsou k dispozici komer¢ni systémy casto
vyuzivané v rozsahlych halach a skladech. Vyuzivaji principu radiolokace s vyuzitim wi-fi, radiovych
vIn “*% sonaru ¢i infraterveného zafeni s piesnosti detekce v fadech desitek centimetri az jednotek
metri. Ve venkovnich prostorach jsou vyuzivany satelitni navigacni systémy (GPS, Galileo apod.)

s cilem sledovani pohybové aktivity v prib&hu dne. *

Kombinaci dat ziskanych z vicero odlisnych zafizeni lze dosahovat vyssi pfesnosti.'**°



Predzpracovani dat

Syrova data ziskand pomoci inercialnich senzoru, zvlasté pokud jsou zaznamenana mimo laboratorni
prostfedi obsahuji artefakty naptiklad v podobé posunu nebo Sumu. Zaznam také miize obsahovat
useky, které nejsou predmétem hodnoceni.

Béznou strategii k odstranéni Sumu a vyhlazeni dat je digitalni filtrovani. Vybér poZadovanych tsekl
zdznamu lze provést manualnim vytezem. Sofistikovanéj$i moznosti je tvorba algoritmu
rozpoznavajiciho kli¢ové body signélu jako je naptiklad lokalni minimum ve vertikdlni ose
odpovidajici kontaktu nohy s podlozkou pfti detekci krokl nebo rotace podél vertikalni osy pii zméné
sméru chiize. Pfi dostate¢né velkém vzorku dat se k rozpoznéni pozadovanych tloh uplatni umélé
neuronoveé sité.

Parametrizace dat

Parametr je mé&fitelna vlastnost pozorovaného déje. Za ucelem efektivni klasifikace, regrese ¢i detekce
charakteristickych vzort je zdsadni vybér nezavislych parametrti s vysokou informacni ¢i diskrimi-
nacni hodnotou. Parametry mohou nabyvat ¢iselnych hodnot, grafické podoby nebo mohou byt katego-
rického charakteru.

V nasledujicim textu je prehled nejcastéji vyuzivanych parametrt k analyze pohybu. Nejcastéji
vyuZzivané jsou parametry zalozené na ¢asové a prostorové doméné, frekvenéni analyze, méné Castéji
na principu entropie eventualné na jinych matematickych metodach.

1. Analyza chiize
Chizi l1ze je dopfedny pohyb vzptimeného téla, ktery je vykonavany rytmickym stfidanim dolnich
ktivku. Zakladni periodicky se opakujici jednotka chlize je oznacovana jako krokovy ¢i chtizovy cyk-
lus (gait cycle), jezZ je tvofen dvéma zékladnimi fdzemi. Stojnda faze (stance phase) je ta ¢ast cyklu, kdy
je noha v kontaktu se zemi, obvykle trva ptiblizné¢ 60 % doby celého cyklu. Pti Svihové fazi (swing
phase) se koncetina pohybuje vpted a neni v kontaktu s podlozkou, tato faze trva obvykle ptiblizné 40
% cyklu. *' Cely krokovy cyklus je zndzornén na obr. 1.

Jako obvykly zacatek chlizového cyklu je uvadén prvotni kontakt paty s podlozkou. Nasleduje reakce
na zatiZeni, stfed stojné faze, konecny stoj a predSvihova faze. Na zacatku a konci stojné faze jsou ob&
dolni kon¢etiny v kontaktu se zemi, coZ je oznadovano jako fize dvoji opory (double support). Svi-
hovou fazi lze rozdélit na pocatecni Svih, stied Svihové faze a konecny Svih.

Krokovy cyklus konéi dal§im pocateénim kontaktem stejné koncetiny. °*
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Krokovy cyklus pro pravou stranu

Obr. 1: Schéma krokového cyklu s relativnim trvanim jednotlivych fazi

Nejcastéji sledované parametry odrazeji prostorové a casové vlastnosti meéfené pohybové aktivity. Osa
ve sméru chiize je zpravidla oznacovana jako x vertikalni osa z a horizontalni osa kolméa ke sméru po-
hybu y.

Bézné sledované parametry:

variabilita amplitudy zrychleni, kadence, ¢as dvojité opory (double support time), trvani krokového
cyklu, lateralni odchylka nohy, Sitka baze, urazena vzdalenost, rychlost chiize, trvani stojné faze,
trvani Svihové faze, trvani kroku, frekvence kroku, délka kroku, harmonic ratio, rezonan¢ni frekvence,
energie signalu, entropie, symetrie

2. Analyza stoje

Standartem vySetfeni stoje je zhodnoceni jeho provedeni v riznych modalitich. Obvykle je hodnocen
stoj s rozkrocenymi koncetinami na §ifi ramen, stoj spojny s chodidly tésn€ u sebe a Rombergova
zkouska neboli stoj spojny se zavienyma o¢ima. Déle je mozné testovat napt. stoj tandemovy

s chodidly tésné€ za sebou nebo stoj na jedné noze.

BéZné sledované parametry:

rozsah a primérné zrychleni t&zisté, primérna délka trajektorie, sway area, jerk index, centrum spek-
tra, primérnd frekvence, entropie, priimérna rychlost oscilaci, energie signalu

3. Analyza pohybu koncetin

Obdobné jako pfi analyze chiize a stoje jsou vyuzivany parametry s casovou nebo prostorovou
doménou. Popisuji rychlost, rozsah pohybu, l1ze porovnévat aktivni ¢as jednotlivych koncetin

a podobné. Nelinedrni parametry vychazejici z frekvencni analyzy (napf. resonanéni frekvence,
energie signalu) jsou vhodné k analyze tremoru a jeho klasifikaci. entropie (v riiznych modalitach) a
fraktalni analyza vyjadifuji miru komplexity pohybu, jeho trajektorie nebo zmén zrychleni. Vyuziti maji
pti kvantifikaci plynulosti pohybu (taxe) a schopnosti vykonavat rytmické pohyby (diadochokinéza,
test pronace-supinace, finger- a foot-tapping).

Rozsah pohybu koncetiny je vyjadifen zménou thlu v krajnich polohéach kloubu. K vypoctu se vyuziva
akcelerometricky nebo gyroskopicky signal, jehoz parametry slouzi jako vstupni informace pro
vypocet pomoci goniometrickych funkei. 74
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Balancovani parametri a normalizace dat

Parametry ziskané ze syrovych dat se mohou lisit jednotkami, hodnotou a jejim rozptylem, coz miize
vést u velké ¢asti klasifikacnich algoritmt ke zkresleni vysledku. K transformaci dat jsou vyuzivany
metody normalizace podle priméru nebo rozptylu s vystupnimi hodnotami x’ € <0;1>

nebo standardizace podle z- a t-skore, kdy x' = 0 a smérodatna odchylka ¢ = 1.

Pti rozdilném poctu vzorki v jednotlivych tfidach (napft. rozdilny pocet zdravych kontrol a nemocnych
subjektl) je provadéno jejich balancovani za i¢elem zachovani robustnosti a predchazeni over-fitting
efektu. Vyuzivany jsou napiiklad metody podvzorkovani, ptevzorkovani, pfidani Sumu nebo metoda
SMOTE (Synthetic Minority Oversampling TEchnique).*

Redukce dimenzionality

Biosignaly reprezentované velkym poctem proménnych nebo velkym pocétem jednotlivych pozorovani
jsou obtizng zpracovatelné a jejich prezentace mize byt komplikovand. Metodami redukce dat jsou
vicerozmérna data redukovana do ménérozmérného prostoru tak, ze jsou zachovany nékteré vlastnosti
dat ptivodnich. Vyhodou je datovy soubor o mensich rozmérech s niz§imi naroky na vypocetni vykon.
Vyuziti ma pii redukci Sumu, pro prehlednéjsi grafickou interpretaci dat, klastrovou analyzu a nebo
jako mezikrok ke zvySeni G€innosti nasledného strojového uceni. Jednodussi redukéni techniky jsou
zalozené na ovlivnéni vybéru parametru. Komplexnéjsi techniky vyuzivaji transformaci dat do kompo-
nent nebo projekei vicerozmérnych dat do prostoru o niz§im poétu dimenzi. *

e Missing Value Ratio — metoda vynechévajici proménné s vysokym poctem chybéjicich hodnot.

e Low Variance filter — technika vynechavajici proménné obsahujici konstantni hodnoty.

e High Correlation filter — vzijemné korelované proménné (vychazejici z Pearsonova korela¢niho
koeficientu) nemaji pfidanou informacéni hodnotu a mohou zkreslit vysledek analyzy. Touto me-
todou jsou vyznamné korelované prvky vynechény.

e Random Forest (nahodny les) — technika strojového uceni se schopnosti vyhodnotit vyznamnost
vstupnich proménnych pro néaslednou klasifikaci. Ke klasifikaci lze vyuzit libovolny pocet nejvy-
znamng¢jSich faktort.

e Backward Feature Elimination and Forward Feature Selection — algoritmus opakovan¢
hodnoti Gsp&snost klasifikace po postupné eliminaci nebo pfidani jedné proménné a hleda tak ty
proménné, které maji na uspesSnost nejveétsi vliv. Pro vysoké vypocetni naroky je tato metoda vyu-
zivana u méné objemnych dat.

e Factor Analysis — technika vhodna pro situace s vysoce korelovanymi proménnymi, které jsou
rozdélené do odlisSnych skupin reprezentovanych faktorem.

e Principal Component Analysis (PCA) - je jednou z nej¢astéji vyuzivanych metod ke zpracovani
linearnich dat. Linedrni kombinaci vstupnich hodnot vznikaji hlavni komponenty, které jsou
extrahovany tak, ze prvni hlavni komponenta popisuje nejvétsi ¢ast variance dat, kazda nasledujici
hlavni komponenta neni korelovdna s komponentou pfedchozi a popisuje zbyvajici varianci.

e Independent Component Analysis (ICA) - transformuje a popisuje data pomoci niz§iho poctu
nezavislych komponent.

e t-distributed stochastic neighbor embedding (TSNE): metoda vhodn4 k analyze vysoce neline-
arnich dat a pro jejich vizualizaci. Vyuziva projekci dat na varietu (n-rozmérny topologicky
prostor).
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e  Uniform Manifold Approximation and Projection UMAP: podobné jako TSNE ma vyuziti u
vysoce rozmérnych nelinedrnich dat. Vyhodou oproti TSNE je lepsi schopnost reprezentovat velké
soubory dat a krat$i vypocetni ¢as. **

Metody strojového uceni (machine learning)

Za ucelem automatického zpracovani a ttidéni dat Ize vyuzit metody strojového uceni. Jedna se o algo-
ritmy schopné se ucit a nasledn¢ klasifikovat objekty do jednotlivych tiid eventuelné objekty shlukovat
do skupin ¢i provadét regresi s cilem odhadu vystupnich hodnot.

Podle zptsobu uceni rozdélujeme strojové metody na “supervised” neboli s ucitelem nebo “unsupervi-
sed” neboli bez ucitele a “reinforcement learning” neboli zpétnovazebné uceni.

Strojové metody s ucitelem vyuzivaji jako vstupni informaci parametry popisujici vlastnosti ziskanych
dat. Algoritmus se uci na trénovacich datech s predem uréenymi vystupnimi hodnotami.

Poté je schopen rozhodovat o vystupnich parametrech.

Strojové metody bez ucitele vyuzivaji jako vstupni informaci pouze ziskané parametry, nasledné hle-
daji vhodné nastaveni pro tfidéni analyzovanych dat, naptiklad tvofenim shluka objekti s podobnymi
vzory. Obvykle se vstupni data déli na trénovaci sadu, na které se model uci rozpoznavat vzory a na
sadu testovaci, ktera slouzi k validaci.

1. Logisticka regrese
vychézi z logistické funkce. Narozdil od linedrni regrese ji 1ze aplikovat 1 na data, ktera nejsou linearné
separovatelna. Rozhodovaci hranice ma tvar sigmoidy. »

2. Support Vector Machine (SVM)
je binarni klasifikator separujici data pomoci nadroviny, ktera tvofi maximalné Siroké hrani¢ni pasmo
(margin) mezi nejbliz§imi body (support vectors) obou tfid. V piipad¢, ze takovou rovinu nelze sestro-
jit, zavadime proménnou nastavujici kompromis (trade-off) mezi §ifi hrani¢niho pasma a poctem
chybné klasifikovanych bodt. Aplikaci jadrového triku (kernel trick) Ize data transformovat do vyssi
dimenze, kde mohou byt jiz linedrné separovana. Zpétnou projekci do dvojrozmérného grafu se zob-
razi nelinearni kiivka rozdé€lujici obé skupiny. Bézné pouzivané jadrové triky jsou Gaussovské radialni
bazové funkce a hyperbolické funkce. Metodu Ize vyuzit i k regresi. ©

3. Naive Bayes
je zalozena na pravdépodobnostnim modelu strojového uceni, predpoklada ze vstupni parametry jsou
nahodné navzijem nezéavislé proménné. Rozhodnuti, ke které tfidé dany vzorek nalezi je dan vypoctem
hustoty pravdépodobnosti. Kombinaci s metodami odhadu jadrové hustoty (Kernel Density Esti-
mation) lze dosahnout vyssi u¢innosti. *

4. K-Nearest Neighbor (k-NN)
Algoritmus postaveny na jednoduchém principu uréeny jak ke klasifikaci, tak k regresi.
Zakladni myslenkou je vybér nejblizSich objektii umisténych v plose grafu vii¢i hodnocenému vzorku.
Testovanému vzorku je pfifazena takova tiida, kterou je oznacena vétSina sousednich vzorki. Pocet
sousednich vzorku k je libovolné liché ¢islo. Nevyhodou této metody je vys§i narocnost na vypocetni
Cas pro objemnéjsi soubory. *

5. Decision Tree
Rozhodovaci strom je jednoduchym neparametrickym algoritmem schopnym klasifikace i regrese.
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Cilem rozhodovaciho stromu je nalézt nejefektivnéjsi zptsob, ktery na zédklad¢ vstupnich parametra a
jednoduchych rozhodovacich pravidel odhadne cilovou hodnotu. Rozhodovani probihd v uzlovych
bodech, ze kterych vede konecny pocet vétvi. Nastaveni rozhodovacich podminek je optimalizovano
pomoci entropie, ktera nepiimo udava informacni hodnotu rozhodnuti.

Vyhodou rozhodovaciho stromu je jeho jednoducha interpretovatelnost, robustnost, vhodnost k ana-
lyze velkych soubort. Metoda nevyZaduje normalizaci vstupnich parametrl a je sama schopna vy-
hodnotit, které parametry jsou rozhodujici pro u¢innou klasifikaci. Nevyhodou je naptiklad riziko pte-
uceni tzv. overfitting.

6. Random Forest
Nahodny les vznikd kombinaci nékolika rozhodovacich stromd, jejichz predikce maji vazenou hodno-
tu. Predikovana hodnota je modem (nejcastéj$i hodnotou) vracenych hodnot jednotlivymi stromy. Mo-
difikaci tohoto algoritmu je tzv. boostrap metoda. Metodu Ize pouzit ke klasifikaci i1 regresi. Ndhodny
les kompenzuje nedostatek samotnych rozhodovacich stromti v podobé overfittingu.”

7. Neuronova sit’ (Neural network, NN)
Algoritmus inspirovany uspofadanim neuronti mozku u zivocicht. Kromé klasifikace ji 1ze vyuzit 1
k rozpoznavani struktur, kompresi obrazii nebo zvuki a k predvidani vyvoje ¢asovych fad.
Problematika umélych neuronovych siti je Sirokym tématem daleko ptesahujici rozsah této prace, pro
ucely strucného piehledu jsou zminény zakladni informace.

Umélé neuronové sité jsou slozeny z navzajem propojenych neuronti pomoci hran (edges). Kazdy neu-
ron milze mit neomezeny pocet vstupil, ale pouze jediny vystup. V pribéhu uceni ziskavaji jednotlivé
hrany pfenasejici vstupni vzorek k neuronu relativni vahu. Neuron na zéklad¢ vnitini funkce zpracuje
pfijaté vzorky vazené podle jejich vyznamu a odesila signal dal§im neuroniim. Obvykle se neurony se-
skupuji do husté propojenych vrstev s riznymi vlastnostmi. Mohou tak vznikat jednoduché sité o
malém poctu neuronti v jedné nebo dvou vrstvach nebo komplikované vicevrstve sité o velkém poctu
neurond s variabilnimi funkcemi a propojenim.

Podle typu uceni lze umélé neuronové sité rozdelit na ,,supervised* nebo ,,unsupervised* neboli s a
nebo bez ucitele. Existuje fada metod, jak trénovat neuronovou sit’, jak urcit hodnoty vah a jak balan-
covat odchylky. Zjednodusené¢ Ize fict, ze komplexni neuronové sit¢ dosahuji vyssi presnosti za cenu
vyssich naroki na vypocetni ¢as. Vyhodou komplexnich (hlubokych) neuronovych siti je moznost pti-
mé analyzy dat bez nutnosti parametrizace signalu. ¢

8. Adaptive Boosting (AdaBoost)
AdaBoost pfi klasifikaci linedrn€ kombinuje rozhodnuti n¢kolika ,,slabych* klasifikatort a potencio-
naln¢ tak dosahuje lepSich vysledki, nez by bylo mozno dosdhnout pouzitim klasifikatorti samotnych.
Tento algoritmus lze vyuzit ke klasifikaci 1 regresi.

9. Majority Voting
Predstavuje jednoduchou metodou kombinujici rizné klasifikatory. Ptijata je ta vystupni hodnota, kte-
r4 ma nejvetsi zastoupeni. Lze tak za cenu komplikovangjsiho vypoctu dosahnout vyssi presnosti. ©

Evaluace ucinnosti metod strojového uceni

Spolehlivost a pfipadny overfitting klasifikaéniho algoritmu se hodnoti kiiZovou validaci (cross
validation). Principem je rozdéleni vzorku na testovaci skupinu a nékolik skupin trénovacich.
Opakovanym ucenim na jednotlivych trénovacich skupindch a naslednym testovanim je porovnavana
presnost modelu, vystupem je cross-validacni chyba modelu. Bézné€ vyuzivané cross-valida¢ni metody
jsou napt. k-fold, leave-one-out, stratified cross validation.
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Odhadovany stav

Uspésnost klasifikace nelze pausalné vyjadfit jedingm parametrem. Matice zamén (tabulka 1) popisuje
vztahy mezi spravnou a chybnou klasifikaci.

Nejcastéjsimi parametry k porovnani klasifikacnich modeli jsou: specificita, senzitivita, pfesnost
(accuracy), dale pak F1 skore a Matthewstv korela¢ni koeficient (MCC).
PtiCemz:

F1l = 2 x Pozitivni prediktivni hodnota x Senzitivita
P ozitivni prediktivni hodnota + Senczitivita

MCC = (Spravné pozitivni x Spravné negativni — F ale3né pozitivni x F ale$né negativni)

\(Spravné pozitivni + F ale$né pozitivni)(Spravné pozitivni + F ale$né negativni)(Spravné negativni + F ale$né pozitivni)(Spravné negativni + F ale$né negativni)

Dalsi moznosti je vyuziti ROC ktivky (Receiver Operating Characteristic curve), ktera slouzi
k porovnani a optimalizaci binarniho klasifikaéniho systému (testu). Vyjadiuje vztah mezi specificitou
a senzitivitou daného testu nebo detektoru pro viechny piipustné hodnoty prahu.**

Pro hodnoceni uspéSnosti regresni analyzy jsou ur¢eny metody vyjadiujici, do jaké miry regresni
kiivka odpovida ziskanym hodnotam. Zakladnimi parametry efektivity jsou stfedni kvadraticka chyba,
koeficient determinace (R?), stfedni polohova a stiedni absolutni chyba (RMSE, MAE).

Skuteény stav
2 P - Prevalence Presnost (Accurac
Celkova populace Pozitivni stav Negativni stav i i S ( ) y) )
= I Pozitivni stav/Z Celkova populace = (Z Spravné pozitivni + £ Spravng
negativni)/3 Celkova populace
x e g P — I - False discovery rate
Pfedpovézeny stav S EeEi Falesné pozitivni, Pozitivni prediktivni hodnota (Precision) T P,;y e
= alesne pozitivni, redpovezeny stav
pozitivni chyba I. typu =2 Spravné pozitivni/Z Pfedpovézeny stav pozitivni i Htivni g Y
pozitivni
Y [ 253 el o Negativni prediktivni hodnota
Pfedpovézeny stav Falesné negativni, Spravné negativni False omission rate 5 Sg . p 5 Prodnokld
. vy P " . P = tivni) T G y st
negativm chyba II. Typu =¥ Fale$né negativni/Z Predikovany stav negativni pravne nega Wm/_ rlE poxiadany stav
negativni
Sensitivita False positive rate Positive likelihood rate (LR+)
=3 Skutecné porzitivni/Z Pozitivni stav = 3 Fale$né pozitivnich/ 5 Negativni stav = Senzitivita/False positive rate Diagnostic odds ratio
. I T = LR+/LR-
False negative rate Specificita Negative likelihood rate (LR-) 2/
= £ Fale$né negativni/ I Pozitivni stav = % Spravné negativni/ I Negativni stav = False negative rate/Specificita

Tabulka ¢.1: Rozsifena matice zamén (confusion matrix)

Aplikace v klinické praxi

1. Parkinsonova choroba (PD)
Tize pohybového postiZeni pti Parkinsonové nemoci, ke které patii rigidita, tfes, poruchy chiize a
rovnovahy a zarazy v chizi (freezing), kolisa v pribéhu dne. Kompenzovany stav je ozna¢ovany jako
,»ON*, v pozdnich stadiich onemocnéni nartsta frekvence ,,OFF* stavli s dekompenzovanou
hypokinézou a ¢astymi pady. K objektivnimu vysetfeni 1ze vyuzit IMU (akcelerometry, magnetometry,
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gyroskopicka Cidla), optoelektrické systémy, tlakové podometry ¢i povrchovou elektromyografii. Jako
nejvhodnéjsi se jevi nositelné inercidlni senzory, jejichz vysledky dobte koreluji se standardnimi
klinickymi skdlami (H-Y, MDS-UPDRS), jsou dobie tolerovany a lze je vyuzit k dlouhodobé
monitoraci v domacim prostfedi. '*

Stanoveni spravné diagndézy ma zasadni vyznam pro hodnoceni prognézy a nastaveni 1écby, ptesto je
az 25% diagndz Parkinsonovy nemoci nespravnych. Pohybovéa analyza pomoci senzort diagnosticky
proces urychluje i zpfesiuje. '*"

Zakladni charakteristiky tfesu jsou jeho intenzita, frekvence a situace kdy se ties vyskytuje (klidovy,
posturalni, kineticky). Optimalni parametry pro detekci a klasifikaci tfesu vychéazeji z frekvencni
analyzy (energie signalu, rezonanéni frekvence apod.) '

Pohyb koncetin a chlizi dobie charakterizuji prostorové-¢asové parametry (napf. primérné zrychlent,
délka trajektorie, délka kroku, frekvence krok, rychlost chiize, entropie), parametry vychazejici

z frekven¢ni analyzy a hodnoceni symetrie pohybu. Posturalni stabilita vySetiena akcelerometry
umisténymi na panvi a hlavé koreluje s tizi nemoci a se stavy ON a OFF, lze ji vyuZit k predikci a
nasledné prevenci pada. '

2. Cévni mozkové prihody (CMP)
Pocet praci zabyvajici se vyuzitim senzorl v pfednemocni¢ni péci a diagnostice CMP v ¢ase narUsta,
ptesto je prevod do klinické praxe v tomto odvétvi velmi vzdaleny a jeho pfinos je vzhledem k
akutnosti onemocnéni a nutnosti rychlého managementu sporny.
Pohybové senzory nachazeji vyuziti zejména pii sledovani rekonvalescence, pribéhu a efektu
rehabilitace. "

K objektivizaci pohybu koncetin jsou bézné¢ vyuZzivany parametry odvozené z Fourierovy
transformace, amplituda pohybu, pocet pohybovych epizod. Vzhledem k ¢astému klinickému obrazu
ve formé hemiparézy je vyhodné sledovani symetrie ©

3. Alzheimerova nemoc (AD)
Pohybové ptiznaky doprovézeji i onemocnéni u kterych dominuje kognitivni postizeni. S vyuZzitim
IMU nebo tlakovych senzorii u Alzheimerovy choroby lze pozorovat zmény rychlosti chiize spolu s
variabilni délkou krokt jiz n€kolik let pted rozvojem MCI (mirného kognitivniho postizeni).
Mobilni aplikace sledujici frekvenci tukadni (analog finger-tapping testu) nebo pocet thozli na
klavesnici za minutu koreluje s tizi kognitivniho postiZeni. Stejné jako u chlize, odchylky od normy lze
pozorovat n¢kolik let pied projevy MCI.
Apatie, deprese jsou Castymi doprovodnymi ptiznaky AD souvisejici s poklesem pohybové aktivity,
tento jev lze monitorovat i pomoci GPS a aktigrafu.

4. RoztrousSena skleroza (RS)

Mezi standardy testovani funkce horni koncetiny v menSich experimentélnich ale 1 velkych
farmaceutickych studiich patii Nine-Hole Peg Test (9-HPT). IMU vykazuje vysokou spolehlivost v
rozliSeni mezi skupinou pacientil a kontrol pfi sledovani funkce horni koncetiny v priib&hu provadéni
klinickych testli. Oproti béZnym screeningovym $kéaldm lze pomoci jediného senzoru na zapé&sti
spolehlivéji detekovat i nepatrné zmény v obratnosti horni kongetiny. '®

Pro ucely vySetfeni chilize a stoje jsou nejcasteji pohybové senzory umistovany na dolni koncetiny a do
vysledky. © Hodnoceni chiize a rovnovahy pomoci jediného senzoru v oblasti hrudniku ¢i hrudni
patete vyznamn¢ koreluji se skory klinickych skal (EDSS, MSFC-4). Obdobné¢ efektivni bylo
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nékolikatydenni monitorovani v domécim prostifedi pomoci 3 IMU (hrudnik, zapésti, kotnik), kde byly
vyuzity hluboké neuronové sité k detekei chiize. *

K detekci ataxie chiize a dolnich koncetin jsou bézné vyuzivany asové a prostorové parametry chiize
(délka kroku a jeji variabilita, rychlost chlize, rozsahy pohybd, Sife baze).

689 Velkym pfinosem jsou komplexni parametry, odvozené z frekvenéni analyzy
nebo entropie. 7™

70-72

5. Poruchy spanku

Klasickou metodou vysetfeni spanku je polysomnografie zaloZzena na kombinaci riznych biosenzori -
elektroencefalogramu, elektrokardiogramu, povrchové elektromyografie, oxymetrie, sledovani pohybi
hrudniku a bficha pti dechové aktivité a sledovani dynamiky a sloZeni vydechovaného vzduchu.
Nevyhodou vySetieni je délka ptipravy pfed samotnym méfenim a nutnost jeho provedeni ve
spankové laboratofi specializovaného pracoviste.

Ptinosem v diagnostice a rozliSeni jednotlivych spankovych stadii jsou i pohybové senzory pro
sledovani pohybii koncetin, 3D kamery pro rekonstrukci pohybt celého téla a sledovani dechové
aktivity. 777

Sledovani latence usnuti, délky spanku a nebo pohybii vdzanych na spanek l1ze pomoci aktigrafie.
Typické vyuZiti je spojené s monitoraci nadmérné spavosti u narkolepsie, Parkinsonovy nemoci,
syndromu obstruk¢ni spankové apnoe, poruch iniciace spanku nebo syndromu neklidnych nohou.
Poruchy spanku mohou i fadu let pfedchazet prvnim motorickym ¢i kognitivnim poruchdm spojenym s
neurodegenerativnimi onemocnénimi. V¢asna detekce poruch REM spanku muze piispet ke vEasné
diagnoze a piipadnému brzkému zahéjeni 1é€by Parkinsonovy choroby, onemocnéni s Lewyho télisky
nebo multisystémové atrofie.

Dostupnou moznosti a jiz komeréné rozsifenou jsou nositelné senzory obvykle umistované na zapésti.
Jednoduchy systém zalozeny na sledovani télesné teploty, pohybu koncetiny a EKG ma 90% piesnost
pii identifikaci spanku a vice nez 50% presnost pii identifikaci bdélosti, REM a NON-REM stadii. ™*"

6. Dalsi uplatnéni

Parametry chilize ziskan¢ pomoci IMU mayji klinické uplatnéni 1 vySetfeni abnormich chiizovych
stereotypu, motorické dyspraxie a svalovych dystrofii u déti, poruchy chiize u détské mozkové obrny,
pti klasifikaci a kvantifikaci miry ataxie u dédi¢nych cerebelarnich ataxii, senzorické ataxie u
polyneuropatie, chorey pii Huntingtonové nemoci nebo hodnoceni pribéhu rekonvalescence u
poranéni michy ¢i perifernich nervii. Mimo neurologii je vySetfeni pomoci senzorti aplikovano na
revmatologickd onemocnéni kloubi anebo k hodnoceni efektu rehabilitace po traumatech
muskuloskeletalniho aparatu. 3¢7#

Soucasné problémy v analyze pomoci senzori

Analyza pohybu pomoci nositelnych senzort dosahuje v fad¢ studii vysoké ucinnosti. V souc¢asné dobé
vSak neni nastavena jednotna metodika sbéru a analyzy dat. Pro uspé$né zavedeni pohybovych senzorii
do beézné klinické praxe je nutno vyftesit nékolik zédkladnich otazek.

1. Optimalni poloha a pocet senzoru
Poloha senzoru ovliviiuje uspéSnost nasledné analyzy. Optimalni poloha senzoru se lisi podle

[ RA4

zachovana vysoka presnost a zadroven zajistén komfort vySetieni.
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2. Volba parametri

Vybér vhodného parametru nebo jejich kombinace je zasadni pro popis sledované ¢innosti a
kvantifikaci nedostatki pfi jejim vykonavani. Alternativou jsou hluboké neuronové sit¢ (DNN),
které tento krok obchazeji.

3. Klasifikaéni metoda

Volba nejefektivnéjsiho algoritmu nebo jejich kombinace musi brat ohled nejen na piesnost
vysledkd, ale 1 na vypocetni naroky. Mélké klasifikatory predstavuji efektivni a rychly zpiisob
analyzy dat. Komplexni neuronové sité vyzaduji velké soubory vstupnich dat a maji vysoké naroky
na vypocetni ¢as béhem uceni.

4. Detekce zmén specifickych pro sledované onemocnéni

JiZz zavedenou aplikaci je sledovani vyvoje klinického stavu v ¢ase u onemocnéni, jehoz diagndza je
znama. Nejvyssi metou je rozliSeni mezi jednotlivymi symptomy a pfipadné pln¢ automaticka
diagnostika onemocnéni. Rada postuptl sleduje nespecifické zmény, které se mohou vazat ke zcela
odliSnym nemocem. Piikladem je precizni analyza ataxie, jejiZ vyvoj 1ze kvalitné sledovat v Case.
Zda se jedna o ataxii pii postizeni mozec€ku, polyneuropatii ¢i poruchu rovnovahy pii Parkinsonové
nemoci je v soucasné dobé¢ obtiZe stanovitelné. S narlstajicim poctem studii a zptesfiovanim
metodiky je velmi pravdépodobné, Ze i tento problém bude piekonan. '>#!52

5. Zpracovani a ukladani velkych objemi dat

S nartistajicim objemem dat rostou vypocetni naroky na jejich zpracovani. Data je mozné zpracovat
v realném case jiz samotnym zafizenim nebo je odesilat na centralni server. Otazkou je, ktera data
ukladat, v jaké podob¢ a kam. Kromé& pamét'oveé kapacity samotného zatizeni se nabizeji cloudova
uloziste.

6. Pravni problematika v oblasti ochrany osobnich udaji

Uchovavani dat a nakladani s daty obsahujici osobni idaje, informace o pohybu osob, 1é¢bé,
zdravotnim stavu a jejich zabezpeceni jsou citlivym problémem soucasné doby, na ktery musi
reagovat 1 soucasna legislativa.
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Cil disertacni prace

Snahou je pfinést odpovédi na zakladni otazky na téma objektivizace pohybovych poruch pomoci
pohybovych senzorii. Nase Usili je zaméfeno na analyzu chlize, kterd je zdkladnim ptedpokladem
sobéstacnosti a zakladnim pilifem kvality zivota. Jeji porucha ve formé ataxie je Castym jevem
doprovazejici fadu ziskanych i dédicnych neurologickych nemoci.

Cilem préce je dolozit efektivitu parametrii zaloZenych na frekvencni analyze akcelerometrického
signdlu, konkrétné energie signalu, za ic¢elem detekce ataxie chiize. Déle porovnat uspéSnost béznych
klasifika¢nich metod a metod hlubokého uceni pii detekci ataxie chiize s vyuzitim energie signalu jako
vstupniho parametru pro u¢eni. Najit optimalni polohu senzoru pro detekci ataxie a popsat vliv
jednotlivych metod redukce dat na vysledek klasifikace.

Metody

Préce je rozdéla do trech casti. Nabor jedinct probihal po celou dobu studie. V prvni ¢asti je na
mensim souboru jedinct ovéfena informacni hodnota energie signalu, co by parametru k detekci ataxie
chiize a optimalni poloha senzoru pro extrakci tohoto parametru.

V druhé ¢asti byly na rozsifeném souboru porovnavany algoritmy strojového uceni véetné hlubokych
neuronovych siti. Na kone¢ném souboru jedinct ve tieti Casti porovnavame bézné pouzivané mélké
klasifikatory a metody redukce dimenzionality.

Projekt byl schvalen lokalni etickou komisi v souladu s Helsinskou deklaraci z roku 1964.

Cast prvni

Tato prace je vénovana detekci vzori odvozenych z akcelerometrickych dat pomoci senzort
umisténych na raznych ¢astech téla. Sady experimentalnich dat byly ziskany zdznamem prvnich 25
subjektl (13 zdravych kontrol a 12 pacientt s ataxii) s celkem 201 segmenty chiize o délce 20 s.
Navrhovana metoda zahrnuje pouziti diskrétni Fourierovy transformace pro odhad stfedniho vykonu
ve vybranych frekvencnich pasmech <3, 15) a <15, 30) Hz a vyuziti t€chto parametrt pro klasifikaci
segmentti dat. Hodnoceni jsou zalozena na piesnosti klasifikace a chyb¢ pfi cross-validaci pii vyuziti
algoritmil support vector machine (SVM) , Bayesovské metody, metody nejblizSich sousedt (k-NN) a
dvouvrstvé neuronové sité (NN). Porovnany jsou vysledky ziskané ze signalii zaznamenanych na riiz-
nych pozicich .

Cast druha

Tato analyza se zabyva moznosti vyuziti akcelerometrickych dat k optimalizaci hlubokych neuro-
novych konvoluc¢nich siti k rozliSeni ataxické a normalni chiize. Rozsifeny soubor obsahoval 19
zdravych kontrol a 16 pacientl s ataxii (celkem 840 segmentl v trvani 5 s). Hluboké neuronové sité
vyuzivaji celé frekvencni spektrum v rozsahu <0; 30) Hz. Klasifika¢ni vysledky jsou porovnany s vy-
sledky ziskanych standartnimi metodami, které zahrnuji support vector machine, Bayesovské metody a
dvouvrstvou neuronovou sit’ s parametry vyjadifenymi jako relativni energie signalu v pasmu <3, 15) a
<15, 30) Hz.

Cast tieti
V této analyze srovnavame metody redukce dimensionality (PCA, TSNE, UMAP) a bézn¢ pouzivané

klasifikaéni metody (SVM, k-NN, Bayesovskou klasifikaci, logisticka regrese, decision trees, random
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forest, adaboost a dvouvrstva neuronova sit’). Testovanym souborem je celkem 33 subjektt (14 pacien-
th s ataxii a 19 zdravych kontrol) s celkem 316 segmenty rovné chlize. Zpracovani dat a jejich vy-
hodnoceni bylo provedeno v programovacim jazyku Python v prostiedi platformy GitHub.

Sbér dat

Pohybova data byla zaznamenana pomoci zafizeni Perception Neuron (Noitom), které obsahuje az 31
inercialnich jednotek umisténych na koncetinach, hlavé a trupu pomoci elastickych popruht.
Jednotlivé senzory jsou tvofené 3-osym akcelerometrem 3-osym gyroskopem a 3-osym
magnetometrem se vzorkovaci frekvenci 60 nebo 120 Hz v zavislosti na poctu ptipojenych senzort.
Pro naSe méfeni jsme vyuzili zapojeni minimaln€ 16 senzorii se vzorkovaci frekvenci 60 Hz. MozZnosti
umisténi senzord na téle je znazornéno na obr. 3. Pied kazdym vySetfenim prob¢hla kalibrace zatizeni
dle pokyni vyrobce.

a) =
z PERCEPTION

), NEUR$eN

Obr. 2: a) Zafizeni Perception Neuron pii vyuziti pohybovych senzorti ve v§ech moznych pozicich, b) ,,neuron® inercialni
m¢éfici jednotka, ¢) rekonstrukce pohybu v programu Axis Neuron

Obr. 3.: Moznosti umisténi senzori zafizeni Perception Neuron.
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Sledované osoby chodili po nemocni¢ni chodbé s hladkym povrchem o délce 20 metrti tam a zpét.
Limitem byl ¢asovy Gsek 5 minut nebo vycerpani samotného jedince. Mira ataxie chiize byla
stanovena neurologem podle klinické Skaly SARA (Scale for the Assessment and Rating of Ataxia).
Vysetfované osoby byly Skalované od 0 (normdlni chlize) do 3 (t€Zké ataxie, jesté se zachovanou
schopnosti chlize bez kompenzacni pomtcky).

Déle vysettované osoby provadély pohybové ukony odpovidajici béznému neurologickému vySetieni a
test jemné motoriky s vyuZitim pomucky ,,Purdue Pegboard. Analyza pohybu téchto dalSich vySetieni
je predmétem jinych praci.

Ziskané zaznamy byly ofezény o nezadouci useky (odpojeni senzoru, preruSeni tikolu, ¢as pied a po
provedeni samotné chlize). Automaticky algoritmus vyuzivajici detekci krokli a otoc¢ek byl aplikovan
k vybéru rovnych tsekt chlize (obr. 4 a 5). Ziskané useky rovné chiize byly dale rozd€leny na kratsi
¢asti o délce 20 s anebo 5 s.

(A) STEP DETECTION FOR CORPSE MOVEMENT (B) TWO STEPS - CORPSE MOVEMENT
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Obr. 4.: Metodika detekce krokt pro pohyb a) trupu, c) levé nohy a e) pravé nohy. Korespondujici krokovy cyklus b), d) a
f) vychazejici z detekce krokd.
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Obr. 5.: Metodika detekce otocek pfi chiizi, a) extrémy v roving x, b) extrémy v roving y, ¢) extrémy v rovin¢ z. Obrat pfi
chtizi je oznacen fialovym bodem.
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Soubor jedinci

Meéfteni se U€astnilo celkem 33 subjektil; 14 pacientl s ataxii chiize a 19 zdravych kontrol. VE€kové maji
ob¢ skupiny odpovidajici zastoupeni (p > 0,1), primerny vék nemocnych je 42,6 (= 9,7) leta 32,9 (£
14,8) let. VSichni jedinci s ataxii chlize trpi roztrouSenou sklerézou, autoimunitnim zanétlivym
onemocnénim poskozujicim centralni nervovou soustavu. Podminkou zatazeni pro nemocné jedince
byla schopnost samostatné chiize bez kompenzacnich pomucek, pfitomnost pohybového deficitu ve
formé¢ ataxie, absence jinych poruch majicich vliv na stereotyp chiize (napft. bolesti nosnych kloubii a
patete).

Parametrizace signalu

e Kadence - Pocet krokli za minutu.

e Délka kroku a délka kroku vztazena k télesné vySce - Medidn Eukleidovské vzdalenosti mezi
naslednymi kontakty nohy s povrchem a jeho pomér k télesné vysce.

e Délka trajektorie kroku a délka trajektorie kroku vztazena k télesné vysce - Median délky
trajektorie mezi naslednymi kontakty nohy s povrchem a jeji pomér k télesné vysce.

¢ Relativni délka kroku a relativni délka kroku vztaZena k télesné vySce - Pomér mezi délkou
kroku a délkou trajektorie kroku a jeji pomér k télesné vysSce. Hodnota blizici se 1 indikuje
optimalni trajektorii kroku.

¢ Smérodatna odchylka trajektorie tézisté

¢ Energie signalu - Akcelerometricka data jednotlivych segmentii byla transformovana pomoci dis-
krétni Fourierovy transformace (DFT) do frekvencni domény. Maximalni dosazitelné frekvence je
pii vzorkovaci frekvenci senzoru 60 Hz je 29 Hz. Frekvence <0,3) Hz jsou prevazné Sumem.
Extrahovanymi parametry byla relativni primérna energie v pasmu <3, 15) Hz a <15, 30) Hz. Obr.
6 prezentuje princip soucasného snimani dat zatizenim Perception neuron s 32 senzory loka-
lizovanymi na riiznych ¢astech téla a grafické zndzornéni vykonnostnich spekter akcelerometrické-
ho signalu.
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Obr. 6: Energie signalu. a) akcelerometricka data ziskana pomoci senzoru z oblasti hrudni patete, b) akcelerace v prib¢hu 5
s trvajiciho segmentu rovné chiize, ¢) vykonnostni spektrum 0-30 Hz pii vzorkovaci frekvenci 60 Hz, barevn€ jsou odliSené
intervaly [3-15) a [15-30) Hz pro vypocet energie signalu ve frekvencnich pasmech

21



Normalizace dat, balancovani tfid a redukce dimenzionality

Ke skélovani byla vyuZzita metoda normalizace podle z-skore, kdy je odeCtena primérna hodnota a
nasledné délena smérodatnou odchylkou. K balancovéani tfid byla vyuzita metoda SMOTE (Synthetic
Minority Oversampling TEchnique).

Porovnali jsme efekt tfech metod redukujicich dimensionalitu: t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding (TSNE), Principal Component Analysis (PCA) a Uniform Manifold Approximation and
Projection (UMAP).

Klasifikace

Pritomnost ataxie chiize byla detekovana nasledujicimi mélkymi klasifikatory: logisticka regrese,
support vector machine, naive Bayes, k-nearest neighbours, decision tree, random forest, adaboost,
2vrstva neuronova sit’ (vyuzivajici sigmodni transferové funkce v prvni vrstvé a softmax transferové
funkce ve vrstvé druhé). Hluboka neuronova sit’ zahrnuje vstupni vrstvu, long short-term memory
(LSMT) vrstvu, plné€ propojenou vrstvu, softmax vrstvu a klasifika¢ni vrstvu.

Vysledky

Cast prvni

25 jedinct (13 zdravych s 95 segmenty chlize a 12 ataxickych s 106 segmenty chiize) ze skupiny

s ataxickou chtizi a zdravych kontrol bylo klasifikovano na zaklad€ primérné energie signalu dvojic
akcelerometri umisténych na rozdilnych ¢astech téla. Shluky hodnot nélezicich skupiné zdravych
kontrol jsou kompaktnéjsi nez hodnoty nalezici skupiné s ataxii chilize, kde maji data vétsi
smérodatnou odchylku.

Graf 1 porovnava vybrané vysledky klasifikace dvouvrstvou neuronovou siti a zobrazuje distribuci

frekvencnich vlastnosti signalu z levé nohy, levého stehna a levého ramene. Diskrimina¢ni schopnosti

jsou vyssi pro senzory umisténé na horni poloving téla. Srovnani spésnosti klasifikace jednotlivych

klasifika¢nich algoritmt, support vector machine, Bayesovska klasifikace, 3-nearest neighbour a dvou-

vrstva neuronova sit’, je uvedené v tabulce 3. Cross-validacni chyba byla vyhodnocena metodou leave-
one-out.

(a) NN: FOOT/ ACC:77.1, CV:0.253
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Graf 1: Klasifikace frekvenénich parametri dvouvrstvou neuronovou siti pro pozici senzoru na a) levé noze, b) levém
stehné, c) levém rameni. Cervené je oznacena skupina 1 — norma, modte skupina 2 — ataxie
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Ptesnost klasifikace nartsta s vySkou umisténi senzoru (68 — 78 % pro nohy a 94 — 99 % pro hlavu a
hrudni patet). Rozdily mezi jednotlivymi klasifikatory jsou malé, nepatrné lepsi GspéSnost vykazuje
neuronova sit’.

Cast druha

36 jedinct (16 s ataxickych s 505 segmenty a 19 zdravych s 355 segmenty) bylo klasifikovano pomoci
hluboké neuronové sit¢ (DNN) a mélkych metod strojového uceni na zaklad¢ frekvencénich vlastnosti
akcelerometrického signalu. Jiz z grafického rozloZeni hodnot parametrti je patrnd snazsi
separovatelnost studovanych skupin pfi poloze senzoru na horni poloving téla, coz koresponduje

s vysledky v prvni ¢asti.

Optimalizace DNN byla provedena v inkrementalnim mddu, coZ umoznilo modifikovat strukturu a ko-
eficienty sité béhem procesu uceni. Optimalizacni proces byl proveden v prostiedi softwaru
Matlab2020a.

Vsechny testované klasifika¢ni metody vykazuji vyrazné vyssi uc€innost pii vyhodnoceni dat ziskanych
z horni poloviny téla oproti dolnim koncetinam. SVM, Bayesovsk4 metoda a dvouvrstvd NN vykazuji
velmi blizké vysledky s primérnou presnosti 94,8 % a 66,7% pro pozici na hrudni pateti a pravé noze
s prumérnou cross-validaéni chybou 0,064 a 0,384 pro pozici na patefi a noze (graf 2). Pfesnost hlu-
boké neuronové sit¢ dosahla 89,5 % pro pozici senzoru na hlavé a 81,2 % pro pozici na pravé noze.
Nejvyssi presnosti dosahuje DNN pti kombinaci dat ziskanych z pozice na hrudni pateti a pravé noze
soucasné a to 95,8% s chybou 0,09. Celkem 3 segmenty z celkového poctu 72 v testovacim souboru
byly hlubokou neuronovou siti zatazeny chybné. Lze ocekdvat, ze s nartistajicim poctem senzort se
bude piresnost nadale zvySovat, ackoliv proces uceni by trval déle.
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Graf 2: Klasifikace akcelerometrickych dat podle dvou parametrii definovanych jako energie signalu ve dvou frekvencnich
pasmech 3-15 a 15-30 Hz metodou a) SVM, b) Bayesovské metody, c¢) dvouvrstvé NN s presnosti (AC [%]) a cross-
valida¢ni (CV) chybou.
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Cast tieti

Po automatické detekci segmentti chiize a parametrizaci signdlu jsme porovnali rizné metody redukce
dimenzionality dat a moZnosti klasifikace redukovanych dat ziskanych zdznamem chtize 33 ucastnikt
(14 ataxickych a 19 zdravych).

Principal component analysis (PCA) je nastroj ktery fadi prvky podle jejich eigenhodnot (eigenvalues),
které koresponduji se schopnosti diskriminace mezi jednotlivymi ttidami. Ze vSech testovanych metod
ma nejhorsi vysledky ve smyslu kategorizace jednotlivych subjektti. Uniform Manifold Approximation
and Projection (UMAP) je metoda vhodna k predikci nalezitosti nebo podobnosti nového vzorku

k subjektu. Metoda T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (TSNE) zfetelné separuje jednotlivé
skupiny, ale také viditelné shlukuje vzorky ndlezici jednomu subjektu (graf 3). Tize ataxie chiize byla
hodnocena dle klinické skaly SARA, u sledovanych jedincli nabyva hodnot od 0 (norma) do 3 (t¢zka
ataxie). Pomoci PCA lze navic dobfte stratifikovat tizi ataxie (graf 4).
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Graf 3: Redukce dat metodou T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (TSNE). Barevné jsou rozliSeny a) skupina
ataxie a norma, b) segmenty chtize nalezici k jednotlivym subjektim.
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Graf 4: Redukce dat metodou PCA a TSNE, barevné je oznacena tize ataxie hodnocena podle skaly SARA.
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random forest v kombinaci s TSNE s dosaZenou piesnosti 98 %. V kombinaci s PCA dosahl algorit-
mus random forest presnosti 95 % a v kombinaci s UMAP pouze 92 %. Soubor grafii 5 ndzorné zob-
razuje rozdéleni jednotlivych skupin a uspé$nost klasifikace jednotlivych mélkych klasifikatori.

Pti hodnoceni vyznamnosti jednotlivych parametrl pro klasifikaci ma nejvétsi vyznam energie signalu
v pasmu 3-15 Hz v pozici hlavy, kréni a hrudni patete. Dal$i vyznamnou charakteristikou je délka a

2%
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Graf 5: Klasifikace jednotlivymi mélkymi klasifikatory po redukci dat pomoci metody TSNE. Piesnost (ACC) klasifikace
kazdé metody je uvedena ve zlutém poli.
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Diskuze

Metody strojového uceni jsou bézné vyuzivany k vySetfeni abnormnich chiizovych vzorua pro jejich
schopnost pracovat s vicerozmérnymi nelinedrnimi parametry. Otdzka je, jakym zpisobem ovliviiuje
uspésnost odhadu parametra chlize. VySetteni chiize zaloZena na jinych technologickych principech a
Casto se vyskytujici analyzy zaloZené na ¢asové-prostorovych parametrech vykazuji nizsi pfesnost.
718384 Napfiiklad analyzy ukazuji, Ze neni korelace mezi rychlosti chiize a tihou postizeni. * Detekce
ataxie chlize pomoci mélkych klasifikatorti i hlubokych neuronovych siti zaloZzena na frekvencni
analyze akcelerometrického signalu se jevi jako vysoce efektivni metoda.

Vysledky prezentované v této praci koresponduji s vysledky publikovanymi v posledni dobé.

Me¢éteni horni ¢asti téla béhem chiize se jevi jako vysoce efektivni moznost, komplementarni k analyze
chiize pomoci krokovych charakteristik. Pfedstavena metoda k rozliSeni ataktické chize je relativné
jednoducha a dostupna.

Frekvenc¢ni analyza signalu ma vys$si uplatnéni pii vyuziti dat ze senzorit umisténych na horni poloviné
téla. Vysvétlenim pro tento jev je pravdépodobné naruSena schopnost pacientti s ataxii vyrovnavat
nahlé vykyvy béhem chtlize, coz vede k abnormni reflexni odpovédi. Prvnim mimovolnim svaloveé-
Slachovym reflexem je segmentélni napinaci reflex M1, ktery se objevuje s kratkou latenci, obvykle
mén¢ nez 50 ms. Nasledné Ize registrovat tzv. ,long loop* reflex M2, s latenci 60 — 80 ms. Nakonec
1ze registrovat korektivni svalovou kontrakci M3 antagonistickych svalovych skupin se zpozdénim
priblizné 100 ms. Jedinci s postizenim mozeckem nebo spinocerebellarnimi drahami maji opozdéné
M2 a M3 reflexy, navic maji tito jedinci silnéjsi a delsi odpovéd’ antagonisti M3, coz vede

k piestieleni korekce a dal§imu odchyleni se od planovaného pohybového programu. *** Tento
mimovolni jev podkladem pro mozeckovy ttes, ktery je charakteristicky jeho nizkou frekvenci 3 — 7
Hz. Nepiesné a nekoordinované pohyby koncetin a dysfunkéni korekéni reflexy vedou k oscilacim
trupu. Tento jev je pravdépodobnym vysvétlenim pro vyssi energii vybraného frekven¢niho pasma

v rozmezi 3 — 15 Hz. S rostouci vzdalenosti od zemé roste amplituda vychylek, navic dolni koncetiny
jsou béhem chiize ¢astecné stabilizovany kontaktem se zemi, tento mechanismus je divodem pro lepsi
vytéznost dat ze senzord umisténych na horni polovin¢ téla.

Vyhodou hlubokého uceni je fakt, Ze nevyzaduje uvodni parametrizaci signalu, coz je kompenzovano
potiebou velmi rozsahlych soubort dat, komplexni strukturou klasifika¢niho modelu a tim padem
vy$§imi ndroky na vypocetni ¢as. U nemocnych s t€zsi poruchou chlize neni obvykle mozné ziskat
dostatecny objem dat, coz mlZe Cinit problém pfi uCeni nékterymi typy hlubokych neuronovych siti.
V téchto ptipadech je mozné vyuzit mélké klasifikacni metody.

Vyhodou standartnich (mélkych) metod je snazSi moznost vizualizace, jednoduchost klasifikacnich
modelt a rychlejsi optimalizace jejich koeficientti. Vhodnym feSenim fady klasifika¢nich problému je
random forest. Kombinace jednotlivych ndhodnych stromti obchéazi nutnost normalizace proménnych,
navic obsahuje moZznosti prevence chyby typu over-fitting a lze touto metodou porovnat vyznam
jednotlivych parametrt pro vyslednou klasifikaci. Kombinaci mélkych i hlubokych metod lze
pravdépodobné dosdhnout hlubsiho porozuméni fyzické podstaty studovaného systému.

Redukce dat metodou TSNE si oproti PCA zachovava nelinedrni vlastnosti. A¢koliv metoda je metoda

UMAP podobné TSNE, jeji hor$i vykonnost je zptisobend nizsi schopnosti separovat blizké klastry.
TSNE metoda je vhodna k rozdéleni subjektti podle tize postizeni.
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Zavér

Prezentovana prace piedstavuje moznosti vyuziti akcelerometrt k detekcei ataxie chlize pii porovnani
riznych matematickych metod zpracovani signalu a klasifikace zaloZené na strojovém uceni.

Bylo prokazano, Ze akcelerometrickd data a jejich matematické zpracovani frekvencni analyzou miize
byt pouzito ke klasifikaci segment signalu do dvou kategorii reprezentovanych normalni a ataxickou
chiizi. Vysledky ukazuji, jak miiZe rozdilna poloha senzoru ovlivnit kvalitu klasifikace, jeji pfesnost a
cross-validacni chybu. K detekci ataxie za vyuZiti frekvencnich komponent signalu je jednoznaéné
vhodné&jsi pozice na horni poloving trupu oproti ¢asto vyuzivanym pozicim na dolnich koncetinéch,
piesnost klasifikace se tak mize navysit az o 20 %. VSechny testované metody strojového uceni
vykazovali obdobné vysokou piesnost klasifikace. Pti klasifikaci zaloZzené na frekven¢ni analyze dat
z jednoho senzoru vykazovali nepatrné vyssi tspéSnost dvouvrstva neuronova sit’ a support vector
machine. Vyssi piesnost hlubokych neuronovych siti se uplatni pti kombinaci dat z vétsiho poctu
senzort. Jejich vyhodou je moznost vynechdni parametrizace dat, oproti tomu je nutné pocitat

s vysokymi vypocetnimi naroky a potiebou vétSich objemt dat pro proces uceni. Pii vyuziti vétSiho
mnozstvi parametra a signalu z nékolika senzort je vhodné aplikovat metody redukujici data, jako
nejvhodnéjsi z testovanych metod se jevi TSNE, kterd mé nejlepsi schopnost separace dat, coz vede

k vy$si uspésnosti klasifikacnich algoritmii. Navic je pravdépodobné, Ze tato metoda umozni
stratifikaci tize onemocnéni korespondujici s klinickymi $kalami. Random forest se jevi jako vhodny
nastroj v situaci s velkym mnoZstvim vstupnich parametra, pravdépodobné pro jeho vlastnost vazeni
jejich vyznamu.

Hlavni vyhodou nositelnych akcelerometrti oproti jinym zafizenim ke sledovani pohybu je moZnost
soucasného zaznamu raznych ¢asti t€la s relativné vysokym prostorové-casovym rozliSenim a
Sirokymi moznostmi parametrizace dat. *** Akcelerometry jsou snadno dostupné a pro jejich malé
rozmeéry 1 dobfe tolerované vysetfovanymi osobami.

Lidské télo je komplexni systém jehoz fungovani je projevem slozitych pochodt, které nelze popsat
jednoduchymi linearnimi vztahy. Ve snaze o popis lidského pohybu se spoléhdme na zjednodusené
modely, klinicka vySetfeni a Skaly, které jsou zatizené lidskou chybou. S technickym rozvojem cenové
dostupnych, pienositelnych senzori schopnych zaznamenévat pohyb s vysokou piesnosti se otevird
zcela nové pole objektivniho sledovani pohybovych poruch s moznosti odhaleni doposud skrytych
zavislosti. Neinvazivni monitorace v pfirozeném prostfedi pfinese moznosti piesngjs$i diagnostiky,
monitorace efektu 1écby a vcasné detekce zhorSeni stavu. Jiz v souCasné dob¢ maji tyto metody
uplatnéni v nékterych odvétvich klinické praxe. V blizké budoucnosti lze ocekavat zavedeni
biosenzorii coby komplementarni metody k soucasnym vySetfovacim metoddm. Podminkou je vSak
optimalizace vybéru sledovanych parametrd, klasifikanich algoritmi a spravna interpretace ziskanych

vystup.
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