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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je vyvinout vypocetni model, ktery je schopen efektivné mapovat
Vzorky fecového signalu pochazi z méfeni ve spolupraci s pacienty postizenymi Parkinsonovou
chorobou. Jedna se o 5875 vzorkdl méteni feCového signalu. Vystup ze systému stanovuje miru
zavaznosti timto onemocnénim, vyjadfenou prostfednictvim klinické diagnostické stupnice
UPDRS. Navrzeny systém musi byt schopen generalizace tak, aby v ptipad¢ pouziti budoucich
meéteni spravné urcil hodnotu UPDRS. Metodami pouzitymi v této praci jsou neuronové site,
predev§im modifikace algoritmu zpétného Siteni chyby Error Backpropagation, a dale metoda
Adaptive Neuro Fuzzy Interference System (ANFIS). Vypocty jsou v maximalni mozné mite
paralelizovany tak, aby byl realizovan co nejvyssi pocet simulaci, a tim bylo nalezeno optimalni
feSeni. V pfipadé uspéchu by bylo mozné vyvinout vestavény systém, ktery by umoznoval
prabézné diagnostikovat vyvoj Parkinsonovy choroby z domova, ¢imz by byly pacientim
snizeny naklady spojené s cestovanim do Iékaiskych zafizeni.

Kli¢ova slova: Parkinsonova choroba, fecovy signal, neuronové sité, Error Backpropagation,
fuzzy logika, ANFIS, UPDRS.

Abstract

This diploma thesis deals with software model development, which is capable of mapping
sixteen input elements of speech signal oscillation measurements to clinical outputs. Samples
of speech signal were obtained by measurements in collaboration with patients suffering from
Parkinson's disease. There are provided 5875 measurement samples. The system's output
determines severity of Parkinson's disease progression, qualified by clinical diagnostic rating
scale UPDRS. Designed system must be able to generalize in order to correctly assess UPDRS
scale value from future speech signal measurements. Utilized methods in this thesis are artificial
neural networks, particularly modifications of Error Backpropagation algorithm, along with
Adaptive Neuro Fuzzy Interference System (ANFIS). Calculations are parallelized as much as
possible, so that many model simulations are performed in order to find the optimal solution. In
case of success, it would be possible to develop an embedded system, which could continuously
diagnose Parkinson's disease progression from home. That would reduce patient's travelling

expenses to medical centres.

Key words: Parkinson's disease, Speech Signal, Neural Networks, Error Backpropagation,
fuzzy logic, ANFIS, UPDRS.
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1. Kapitola
Uvod

Pocitacové zpracovani namétenych dat je v inzenyrské praxi velmi vyznamnou oblasti, pomoci
které miizeme spravné interpretovat fyzikalni, chemické a biologické jevy. V oblasti mediciny
je zpracovani dat jednou z dtlezitych cest vedoucich k vyvoji a inovacim modernich 1€katskych
metod. Jednim z onemocnéni, ke kterému prozatim Setrné kvalitni a ¢asové nendroCné

diagnostické metody neexistuji, je Parkinsonova choroba.

Parkinsonova choroba je velmi zdvazné onemocnéni centralniho nervového systému postihujici
ptiblizn€ 1%o lidské populace. U lidi ve veéku nad 60 let nemoc postihuje dokonce 1% lidi.
Poprvé byla popsana az v roce 1817 a mnoho lékaii se ve svych publikacich kloni k nazoru,
7e za roz§ifenim Parkinsonovy choroby stoji nastup primyslové revoluce na zacatku 19. stoleti,
kdy doslo ke skokovému zhorSeni zivotniho prostiedi. Piestoze se diagnostické medicinské
metody v posledni dobé vyviji velmi rychle, diivod vzniku Parkinsonovy choroby prozatim neni
znam. Tuto chorobu je mozné aplikaci tzv. dopaminergni 1é¢by v urcité mife zpomalit. VCasna a
efektivni diagnostika je vSak stale rozhodujici pro zachovani kvalitniho Zivota ji postizenych
lidi. [1]

Tato diplomova prace je vénovana navrhu a realizaci softwarovych modeli pro stanoveni
vyvoje a zadvaznosti onemocnénim Parkinsonovou chorobou. Pomoci statistickych metod jsou
analyzovana poskytnutd data, a nasledné na miru sestaveny vypocetni modely, zalozené
pfedev§im na metodach umélé inteligence, konkrétné se jedna o modely umélych neuronovych
siti a model ANFIS zalozeny na fuzzy logice. Navrzené modely jsou schopny mapovat 16
pfiznakl feCového signalu na vystup, jimZz je hodnota na klinické stupnici UPDRS, kterad
vyjadfuje miru zavaznosti onemocnénim Parkinsonovou chorobou. Kvalita modelt je
hodnocena na zaklad¢ statistické analyzy vystupli z nezavislého testu, kdy jsou modelim

predkladana specialn€ vyc¢lenéna data, ktera v prib&hu adaptace, resp. tréninku, nebyla pouzita.

Data, na zakladé kterych budou tyto modely navrzeny a testovany, pochazi z vyzkumu
americkych lékafskych ustavii. Ve spolupraci téchto ustavli se spolecnosti Intel Corporation
bylo vyvinuto zatizeni At-Home Testing Device (AHTD) slouzici k realizaci série testli. Jedna
se o testy feCové, motorické, testy svalového tfesu a dalSi. Toto zafizeni mohou neléceni
pacienti postizeni Parkinsonovou chorobou pouzivat doma, ¢imz je omezeno nakladné cestovani

do klinickych zatizeni. Méfeni fecového signalu pacienti podstupovali jednou tydné.



Kapitola druha pojednava o metodach méteni a zpracovani feCového signalu, jehoz parametry
(ptiznaky) jsou posléze ve vypocetnich modelech mapovany na vystupy. Je zde popsan prabéh
meéteni feCového signalu pacientl trpicich Parkinsonovou chorobou a pre-processing fecového
signdlu. Soucasti této kapitoly je dale popis zafizeni AHTD spolecnosti Intel Corporation,
pomoci kterého byl fecovy signal méten. Na konci kapitoly je obsaZzena reserse publikaci jinych

autort v oblasti zpracovani fecového signalu pacientt trpicich Parkinsonovou chorobou.

Tteti kapitola se zabyva Parkinsonovou chorobou, o ptvodu jejiho vzniku a typickych
ptiznacich, pfedevsim pak o projevech na feCovém signalu. Je zde popsana stupnice UPDRS,
podle niz se klinicky stanovuje mira onemocnénim touto chorobou, a déle tzv. dopaminergni

lécba zpomalujici prubéh Parkinsonovy choroby.

Obsahem ctvrté kapitoly je popis moznosti analyzy a zpracovani feCového signalu. Stézejni
nastroje pouzivané v této diplomové praci jsou umélé neuronové sit¢ (UNS) a zpracovani dat
metodou Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS). Je zde polozen teoreticky zaklad
pro navrh téchto modelti. U neuronovych siti je detailné popsan algoritmus zpétného Sifeni
chyby Error Backpropagation a jeho efektivngjsi modifikace, v rdmci modelu ANFIS jsou

uvedeny moznosti fuzzy logiky.

Stézejni kapitolou této diplomové prace je kapitola pata, ve které jsou statisticky analyzovana
data méfeni fecového signalu, predstaveny moznosti paralelizace vypocti simulaci modela
a sestaveny modely pro stanoveni vyvoje Parkinsonovy choroby v navaznosti na nastroje
popsané v kapitole 4. Pouzitymi softwarovymi prostifedky jsou prostiedi MATLAB (ptfedevsim
Neural Network Toolbox™, Fuzzy Logic Toolbox™, Parallel Computing Toolbox™), a dale

software Rapidminer 5 ur€eny pro data mining.

Sesta kapitola je vénovana simulacim a testovani jednotlivych modeltl na poskytnutych datech
., Parkinson’s Telemonitoring Data Set”. Nejkvalitn€js§i vypocetni modely jsou srovnany

a detailn¢ popsany na zakladé vystupt z nezavislého testu.

V sedmé kapitole je zhodnocena funkénost vytvorenych vypocetnich modelt, jejich vystupy
jsou srovnany s vysledky publikovanymi jinymi autory, dale jsou nastinéna vyuziti systému
v praktickych aplikacich a moznosti dal$iho vyzkumu.

vvvvvv

poznatky, ke kterym autor této prace dospél.



2. Kapitola

Méreni a zpracovani reCového signalu

2.1 Analyza soucasného stavu

Pacienti trpici Parkinsonovou chorobou musi v soucasné dob¢ podstupovat ¢asové naroc¢na
vySetieni, kterd provadi 1ékati specializovani na neurodegenerativni onemocnéni, tedy naptiklad

také na Alzheimerovu chorobu.

Hodnoceni miry onemocnénim Parkinsonovou chorobou lékatfi urcuji subjektivné na zaklade
série testl, pficemz tato mira je vyjadfovana stupnici UPDRS (detailni popis
v podkapitole 3.1.3). Je zfejmé, Ze toto hodnoceni je zatizeno urcitou chybou, protoze kazdy

Iékat hodnoti jednotlivé pfiznaky choroby trochu odlisné. [2]

Z téchto divodl vznikla iniciativa vyvoje nové diagnostické metody spocivajici v méfeni
feCového signalu. Jednim z ptfiznakii Parkinsonovy choroby je totiz chvéni hlasu, pficemz na
zakladé hlasovych oscilaci je mozné s ur¢itou mirou presnosti stanovit miru tohoto onemocnéni.
Toto méfeni je realizovano prostfednictvim specialniho zatfizeni, které pacient mize pouzivat
doma. Nova diagnostickd metoda samoziejmé nemuZze zcela nahradit vySetfeni provadeéné
lékatem, avSak vzdalené vySetfeni umoznuje 1ékaiiim ziskavat data o pribéhu nemoci mnohem

Castéji a mimo jiné tak predvidat nahlé zhorSeni zdravotniho stavu pacienti.

2.2 Zarizeni AHTD

At-Home Testing Device (AHTD, obchodni nazev OMDM-Dexterity 1.0) je vestavény systém
pro neinvazivni méfeni priznakt raného stadia Parkinsonovy nemoci, ktery vyvinula spole¢nost
Intel Corporation ve spolupraci se sdruzenim Kinetics Foundation a Sesti vyzkumnymi centry
univerzit v USA. Jeho hlavnim cilem je snizit pacientim naklady spojené s cestovanim do
1ékatskych center a s pracovni neschopnosti v prubéhu vysetfeni. Zafizeni mimo jiné obsahuje
LCD obrazovku (pro zobrazovani instrukci pro pacienty), vestavény reproduktor, dale USB
port, mikrofonni vstup, nékolik zafizeni pro motorické testy rukou a ovladaci tlacitka. [3]
Spole¢né se zafizenim je pacientliim zacastnénym v experimentu dodan také kvalitni mikrofon

pro méteni feCového signalu. [2]

Na nasledujicim obrdzku je zobrazeno vestavéné zafizeni AHTD spolecnosti Intel. Prozatim se

jedna o prototyp, jehoz komeréni vyuziti zavisi na vysledcich experimentalniho vyzkumu.



Obr. 2.1 Zafizeni Intel AHTD [3]

2.3 Méfeni Fecového signalu

Meéfteni progrese Parkinsonovy choroby probiha jednou tydné a trva pfiblizné 30 minut. V jeho
pribéhu jsou zaznamenavany vysledky motorickych testd, testy svalového tfesu, a piredevsim
feCovy test. Zakladni feCovy test (tzv. sustained phonations) probihd tak, Zze pacient musi
vyslovit pismeno ,,A“ a drZet jeho znélost co nejdéle bez nadechu. Z miry kolisani naméteného
feCového signalu vyjadiené 16 parametry (jejich vyznam uveden v Casti Pfiloha VII) lze

neinvazivné stanovit stupen zavaznosti Parkinsonovy choroby pomoci stupnice UPDRS. [3]

Kromé zakladniho fecového testu je provadén také feCovy test spocivajici v popisu fotografii

zobrazovanych na LCD obrazovce zatizeni AHTD (tzv. running speech test). [2]

Oba feCové testy jsou samplovany na 24kHZ s 16-bitovym rozliSenim, pti¢emz mikrofon
ptipojeny k zaiizeni AHTD je umistén 5 cm od pacientovych rti. Re¢ovy signal je méfen do
doby, nez jeho intenzita klesne pod stanovenou prahovou hodnotu (méfeni je ukonceno jednu

sekundu po ptekroceni prahu), anebo je ukoncen po 30 sekundach méfeni. [2] [4]

Zatizeni AHTD fecovy signal nahrava a pribézné uklada ptres USB port na pamétové zatizeni.
Jakmile je test skoncen, Sifrovana data jsou z pacientova pocitace odeslana pies Internet do
centralniho databazového systému [4], viz Obr. 1.1.

2.3.1 Vybér pacientt pro experiment

Podminky ucasti pacientil v experimentalnim vySetieni jsou nasledujici:

e rané stadium Parkinsonovy choroby,

e diagndza byla stanovena v poslednich 5 letech,



e pacienti vykazuji ptiznaky klidového tiesu, bradykinezie ¢i svalové ztuhlosti,

e nepodstupuji dopaminergni [éCbu. [3]

Dulezitou skute¢nosti je, ze tento zplsob experimentalniho vysetfovani mohou podstupovat
pouze neléceni pacienti. Jakmile pacient za¢ne z divodu néhlého zhorSeni zdravotniho stavu

podstupovat tzv. dopaminergni 1écbu (viz podkapitola 3.1.2), je z testovani vytazen. [3]

Ve vysledku tato kritéria splnilo 42 pacienti (z toho 28 muzi), avSak pfed vyrazenim

z testovani z divodu zahajeni dopaminergni 1€cby bylo Gcastnikil experimentu vice. [2]

2.3.2 Klinické vySetieni pacientt

Pacienti ucastnici se experimentalniho vysetfovani z domu prostfednictvim meéfeni feCového
signdlu podstoupili také tfi klinickd vySetfeni u lékafe. Prvni bylo provedeno na zacatku
experimentu, druhé tfi mésice po zahajeni experimentu a tieti pak Sest mésicli po zahdjeni.
Lékat vkazdém =z téchto vySetfeni klinicky stanovil miru zavaZznosti onemocnéni

Parkinsonovou chorobou na stupnici UPDRS.

2.4 Zpracovani a filtrace re¢ového signalu

Data ziskand méfenim feCového signalu pacientii s Parkinsonovou chorobou jsou po ukonceni
fecovych testl a odeslani na server (viz Obr. 1.1) dale zpracovana, pricemz extrakce pifiznakl

feCového signalu je realizovana dvéma zpiisoby.

Prvnim zptsobem je vypocet klasickych (linearnich) ptiznakt fecového, potazmo akustického,
signalu, a to prostfednictvim hodnot Jitter, Shimmer, NHR (Noise-to-Harmonics Ratio) a HNR
(Harmonics-to-Noise Ratio). Hodnoty Jitter obecné vyjadiuji rozptyl zakladni frekvence
feCového signalu, hodnoty Shimmer pak vyjadiuji rozptyl amplitud fe¢ového signalu. Klasické
linearni ptiznaky fecového signalu tedy v podstaté vyjadiuji miru oscilace zakladni frekvence
fo. Oscilace teCového signalu jsou projevem Parkinsonovy choroby. Primérna zakladni
frekvence fecového signalu je u muzi 120Hz a u zen 200Hz. [2] Tyto ptiznaky (celkem 13) lze
z tfeCového signalu pomérné snadno extrahovat pouzitim SW nastroje Praat vyvinutého na

Amsterodamské univerzité. [5]

Druhym zptisobem je vypocet tii nelinearnich ptiznaktt RPDE, DFA a PPE. Tyto ptiznaky
poskytuji informaci o hlasivkovych vibracich z fyziologického hlediska, mimo jiné jsou jimi
hodnoceny tyto parametry — mira turbulenci vzduchu v hlasivkovém ustroji, chrapténi hlasu,

uzavirani hlasivkovych svalt atp. [2] Celkovy pocet priznakil feCového signalu je tedy 16.

V ramci zpracovani méfenych dat (pre-processing) je pouzito n€kolika filtracnich algoritm,
napiiklad standardni dolni propust, inverzni filtraéni metody GNE nebo vyse uvedené PPE. [4]



2.5 ReSerse vysledkii jinych védeckych praci

V ramci experimentalniho vyzkumu tykajiciho se mapovani piiznakti fecového signalu bylo
publikovéano nékolik praci, ve kterych autofi implementuji rizné vypocetni a statistické metody,
jejichz kvalita je posléze hodnocena prostiednictvim statistickych ukazatelti, predevsim MAE
(sttedni absolutni chyba), MSE (stfedni kvadratickd chyba) a koeficient korelace mezi
pozadovanymi vystupy a vystupy z vypocetnich modelti. Ne vzdy ovSem autofi pouzili vSech

16 dostupnych ptiznakl feCového signalu.

Co se tyce vypocetnich metod, autoii pouzili predev§im metody Classification and Regression
Trees (CART), Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS), Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator (LASSO) a Least Square Support Vector Machine (LS-SVM).

V nasledujici tabulce jsou obsazeny vysledky z védeckych praci, které jsou vénovany mapovani
vstupnich priznakti (méfeni fecového signalu) na hodnoty UPDRS. Hodnotami v tabulce jsou
stiedni absolutni chyby (MAE).

Tab. 2.1 Vysledky mapovani hodnot UPDRS z jinych védeckych praci [2] [5] [6]

Autor Vypotetni Ol;gicte,tch Motor UPDRS | Total UPDRS
metoda | POMALYC (MAE) (MAE)
priznaku
Tsanas et al. [2] CART 6 5,95 7,52
Tsanas et al. [2] IRLS 6 6,80 8,47
Tsanas et al. [5] LASSO* 13 6,57 8,38
Eskidere et al. [6] LS-SVM 6 5,53 6,99
Eskidere et al. [6] LS-SVM* 13 5,61 7,17
Eskidere et al. [6] LS-SVM* 16 4,87 6,18

* U té€chto vypocetnich metod byla navic realizovana logaritmické transformace uvedena v [5],

ktera vysledky nepatrné zlepsuje.

Autoti pouzivajici vSech 16 priznakl fe¢ového signalu bez upravy logaritmickou transformaci
vyuzili krom¢é metody LS-SVM také modely neuronovych siti (MLPNN). [6]

Tab. 2.2 Vysledky mapovani 16 priznaki fecového signalu [6]

Motor UPDRS Total UPDRS
Metoda MSE | MAE Corr. Coeff. MSE | MAE Corr. Coeff.
LS-SVM 39,47 4,96 0,63 66,01 6,32 0,65
MLPNN 48,59 5,61 0,51 83,08 7,19 0,52
SVM 46,73 5,46 0,54 82,67 7,02 0,53




3. Kapitola

Parkinsonova choroba a jeji vliv na reCovy signal

Parkinsonova nemoc je druhym nejrozsifenéj$im neurodegenerativnim onemocnénim na svete.
Touto nemoci trpi pfiblizn¢ 1%o lidi na svété (po Alzheimerové chorobg). Sleduje-li se
prevalence Parkinsonovy nemoci pouze u osob starSich 60 let, postihuje jich azcca 1%. [1]
Neurodegenerativni onemocnéni obecné zpusobuji poruchy centralniho nervového systému

v lidském téle.

Vzhledem k tomu, Ze pfedev§im v rozvinutych zemich vek populace pievazné stoupd, lze
ocekavat, Ze vyskyt Parkinsonovy nemoci se bude v prubehu nésledujicich let zvySovat, takze
hledani zptisobu jeji v€asné diagnostiky a nasledné kvalitni 1écby je na misté. V tivodu této
kapitoly je vhodné predznamenat, ze pficiny vzniku Parkinsonovy nemoci prozatim nejsou

znamy.

3.1 Parkinsonova choroba a parkinsonsky syndrom

Parkinsonsky syndrom (PS) je porucha hybnosti charakterizovana tiesem, rigiditou, hypokinezi

(bradykinezi) a posturalnimi abnormalitami (poruchami stoje a chtize). [1]
Uvedené ptiznaky jsou definovany nasledovne:

o Tres — jedna se o rytmicky sinusoidalni oscila¢ni pohyb c¢asti téla plisobeny stiidavymi
stahy svall. PS je provazen predevsim klidovym tfesem (frekvence piiblizné 5 Hz).

e Rigidita — svalova ztuhlost kladouci odpor aktivnimu i pasivnimu pohybu v celém jeho
rozsahu

o Hypokineze — snizeni rozsahu (amplitudy) pohybt, bradykineze je charakterizovana
jako zpomaleny priibéh pohybt

o Poruchy stoje a chiize — ohnuté drZzeni trupu a koncetin, Sourava chiize kratkymi

kriacky — jedna se o nejcharakteristictejsi priznaky Parkinsonovy nemoci [1].

Parkinsonova nemoc je nejcastéjSi pri¢inou PS, ktery je vtomto piipadé podminén
nedostatecnou tvorbou dopaminu (DA) v ¢asti mozku zvané substantiae nigrae. Dopamin je
chemicka latka, ktera funguje jako tzv. neurotransmiter (neboli pfenaSeC¢) a realizuje pfenos
elektrickych impulstt v mozku mezi nervovymi buiikami. [7] Prvni klinické symptomy se
zaCinaji projevovat v momenté¢, kdy mnozstvi dopaminu klesne pod 20% plvodniho

mnozstvi. [1]



PS mize byt zpisoben fadou dalSich pficin (jind degenerativni onemocnéni), zpravidla vSak
v téchto pifipadech byva vyjadiena dalsi symptomatika, na které je tzv. dopaminergni 1écba

neucinna. [1]
3.1.1 Pivod Parkinsonovy choroby

Diivod nedostatecné produkce neurotransmiteru dopaminu neni bohuzel v soucasné dob¢ znam,
nicmén¢ v pribéhu zkoumani Parkinsonovy nemoci byly vytvofeny cCtyfi hypotézy plivodu
jejiho vzniku. Nemoc je tedy zptsobena:

e endotoxiny — nedostatek detoxika¢nich mechanismti v mozku vede k nekréze bunck
¢asti mozku substantiae nigrae,

e cxotoxiny — exotoxiny se dostanou do mozku pres fyziologické detoxikacni
mechanismy a narusi ¢innost zdravych mitochondrii (tzv. ,,bunééné elektrarny*)

e genetickou poruchou — dédi¢na choroba v rodiné (asi 5% pacientii udava, ze alespon
jeden ptibuzny byl obdobné postizen).

e apoptdzou — v disledku tzv. programované bunécné smrti. [1]

Samoziejmé je nutné vzit v ivahu variantu, kdy Parkinsonova nemoc je zplisobena kombinaci

vyse uvedenych faktort.

3.1.2 Symptomaticka lé¢ba — substituce dopaminu

Zakladni moznosti 1écby je podavani L-3,4-dihydroxyfenylalaninu (L-DOPA), ze kterého
enzymatickou pfeménou v mozku vznika chybéjici dopamin. Existuje vSak také moZnost
nahrady dopaminu bez ucasti presynaptickych metabolickych pochodi, a to podavanim agonistt

dopaminu, ktefi u¢inkuji pfimo na pfislusné receptory. [1]

Podavani latky L-DOPA vSak neni bez problémil. Zatimco casnym vedlej$im ucinkiim 1écby lze
zabranit nebo je odstranit, pozdni komplikace Parkinsonovy nemoci vznikajici v souvislosti
s 1é¢bou L-DOPA jsou mnohdy obtizné ovlivnitelné. Casnymi vedlej§imi G¢inky je napiiklad
kolisani krevniho tlaku, srdecni arytmie, nauzea, vomitus atp. Tyto vedlejsi ucinky se nejcastéji
projevuji na pocatku lécby. Parkinsonovu lécbu nelze vylécit, je v§ak mozno dlouhodobé a
ucinné potlacovat jeji ptiznaky. Dostupné metody 1écby vSak nepotlacuji primarni patologicky
proces. Chronicka medikace byva spojena s fadou pozdnich komplikaci. LéCebné postupy by

proto mély byt koncipovany tak, aby se nastup pozdnich komplikaci co nejvice oddalil. [1]

3.1.3 Stupnice UPDRS

Unified Parkinson’s Disease Rating Scale (UPDRS) je v soucasnosti v klinické praxi nejéastéji
vyuzivanou stupnici hodnoceni zavaznosti onemocnénim Parkinsonovou chorobou. Byla
vytvofena vroce 1987 kombinaci nékolika jiz pouzivanych stupnic zavaznosti tohoto

onemocnéni, ¢imzZ vznikl vykonny, flexibilni a srozumitelny nastroj k hodnoceni. [8]



Pivodni UPDRS sestava z Sesti ¢asti hodnoceni zavaznosti onemocnéni. V ramci dat méfeni
pacientli, ktera jsou zpracovavana v této praci, jsou ovSem vyuzivany pouze prvni tfi Casti
stupnice UPDRS.

Jedna se o nasledujici:

I Mentalni aktivita, chovani a nalada
II.  Aktivity kazdodenniho Zivota
III.  Motorika [2]

V casti [ vyhodnocovana urcitymi klinickymi, popfipadé psychiatrickymi metodami mira
poruchy mysleni, motivace a deprese. Ve II. ¢asti se vyhodnocuji potize nastavajici s progresi
Parkinsonovy nemoci v kazdodennim zivoté, tedy naptiklad slinéni, polykéani, psani rukou,
senzorické obtize apod. Posledni III. ¢ast je zhlediska diagnostiky zavaznosti choroby
nejvyznamnéj$i. V Casti motorika je méfena frekvence tfesu, popfipadé jeho amplituda,
vyhodnocovany jsou fecové potize, postoj a chtlize, svalova ztuhlost, rychlost béznych pohybu,

jemna manipulace s pfedméty pomoci rukou apod. [8]

Kazda z uvedenych kategorii (napiiklad problémy s polykanim) je bodové hodnocena v rozsahu
0 — 4, pricemz bodové hodnoceni 0 indikuje normalni (sprdvnou) funkci a hodnoceni

4 ptedstavuje zavazné potize. [9]

Celkové hodnoceni miry zavaznosti onemocnéni Parkinsonovou chorobou na stupnici UPDRS
(v této praci oznacovano Total UPDRS) sestavené z tii vySe uvedenych casti (I, II a III) nabyva
hodnot v rozsahu 0 — 176. Samotna III. ¢ast — motorika (oznacovana Motor UPDRS) — je
vramci celkového UPDRS hodnocena vrozsahu 0 — 108, maximalni hodnota v intervalu
reprezentuje totalni nepohyblivost. Co se tyce kategorie feCovych potizi, v ramei ¢asti motorika
je hodnocena body v intervalu 0 — 8, pti¢emz hodnota 8 vyjadiuje absolutni nesrozumitelnost.

(2]

Je nutné si uvédomit, Ze uvedena bodova hodnoceni jsou z vétSi miry stanovovana pomérné
subjektivneé konkrétnim lékafem, takze mira zdvaznosti onemocnéni téhoz pacienta by se mohla
pii diagnostice nékolika rtiznymi 1ékaii mirné lisit. Tedy i uvedena kategorie feCovych potizi je
hodnocena subjektivné. Nicméné pii zpracovani feCového signalu se pouziva exaktnich metod,
které umoznuji miru zavaznosti choroby mapovat velmi presné, jak bude vysvétleno

v nasledujicich kapitolach.



3.2 Projevy na reovém signalu

V leh¢ich ptipadech onemocnéni je Casto patrné omezeni feCovych funkci, které mize zCasti
spocivat v poruSe prevazné neuromechanickych dé&ji artikulace. Ve velmi pokrocilych

ptipadech Parkinsonovy choroby pak mtize dojit k uplné ztraté feci. [1]

Re¢ se postupné stava tichd, monotonni, neni provédzena mimikou obliceje. Polykani je
v obliceji je obecné Casty a typicky ptiznak. Postihuje piedevsim kruhovy sval ustni. Postizeny
byvaji i dalsi skupiny neméné diilezitych svali podilejicich se na feci. Jsou to svaly jazyka,
Celisti, m¢kkého patra a hltanu. [7]

Mezi dalsi Casté priznaky se fadi dysprosodie, tj. snizeni schopnosti modulovat hlasitost a
melodii fe¢i, doprovazena akceleraci tempa feci (tachyfémie) a nutkavym opakovanim slabik,
slov ¢i celych vét (palilalie). Pic¢inou téchto ptiznakl je kromé uvedené svalové ztuhlosti také
zpomalena hybnost dychaciho a artikula¢niho svalstva (tedy projevy parkinsonské rigidity a
bradykineze), ale zfejmé téz porucha fecového planu (tedy fidicich mechanismti feci). [1]

S uvedenymi dychacimi potizemi souvisi také chrapténi, zadychavani a sipavy hlas. Tyto

24

Pravé chrapténi a zadychavani je pifi zpracovani feCového signalu nejvétsim problémem,

protoze vnasi do fe¢ového signalu Sum, ktery je nutné filtrovat.
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4. Kapitola

Moznosti analyzy a zpracovani reCového signalu

modernimi vypoc¢etnimi metodami

V této diplomové praci jsou pro analyzu a zpracovani fecového signalu pouzity dva nastroje.
Jsou jimi um¢lé neuronové sité a metoda Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS).
Metoda ANFIS je neuronovym siti podobnd co do adaptace parametrii béhem trénovani
systému, nicméné jeji princip spoc¢iva v pouziti fuzzy logiky. V nasledujicich podkapitolach
jsou oba systémy a jejich specifika popsany v teoretické rovin€. Softwarova implementace obou
nastrojui je pak soucasti kapitoly 5.

W /4

4.1 Zpracovani recového signialu neuronovymi sitémi

Umélé neuronové sit€¢ (UNS) jsou zjednoduSenym matematickym modelem biologickych
neuronovych siti, které jsou soucasti centralni nervové soustavy, tedy piedevSim soucasti
mozku. UNS jsou pouZivany pfedevS§im v piipadech analyzy nelinearnich dat a podobnych
komplexnich problémi, kde selhavaji klasické analytické metody. Analyza dat obsahujicich
nelinearity je v soucasnosti nezbytna v mnoha aplikacich, pfedevsim pfi zpracovani fecového
signalu, u strojové syntézy hlasu, rozpoznavani pisma a gest, v biomedicinskych aplikacich,
v telekomunikacich, v automobilovém primyslu a obecné¢ v mnoha dalSich ptipadech, kde se
v ur¢ité mife vyznamnosti vyskytuje rozhrani ¢lovék-stroj (Human-Machine Interface) a systém

se tak musi adaptovat na konkrétni osobu.

Pfi implementaci umélych neuronovych siti ve vypocetnich systémech s vyhodou vyuzivame

dvou jejich charakteristickych vlastnosti:

e Ziskavani znalosti uenim pomoci mnoziny vzorl (tj. zndmych hodnot vstupnich a
vystupnich parametril) bez nutnosti ziskat znalosti explicitné.

e Schopnost generalizace, kdy do spravnych tfid jsou klasifikovany i vstupni vzory, které
nejsou soucasti tréninkové neboli ucici mnoziny. Plati, Ze jestlize jsou v tréninkové
mnoziné rovnomérné obsazeny vSechny vyznamné vzory a tato tréninkova mnozina
obsahuje 10% vSech moznych vzord, pak UNS mutze klasifikovat sprdvné i zbylych
90% vzoru. [11]

Je ovSem nutné si uvédomit, Ze tato uvedena generalizace na nova data je mozna pouze po

spravném naprogramovani neuronové¢ sité. Problémem vSak je skutecnost, Ze neexistuje zadny
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obecny postup, jak nastavit tréninkové parametry nebo topologii a vzajemné vazby v UNS a je

tedy nezbytné u kazdé aplikace postupovat individudlng.

4.1.1 Popis neuronovych siti

Neuronové sité sestavaji z tzv. neurontl, které si lze predstavit jako paralelné pracujici vypocetni
procesory, které maji pamét,, tj. dokdzi si pamatovat predchozi stavy (zkuSenosti). Podle jejich
uspoiadani (topologie) je délime do nékolika kategorii, pfiCemz nejpouzivangj$imi jsou
tzv. vicevrstvé sité s dopfednym Sifenim informace (feedforward neural networks), jejichz
princip je vyuzivan i v této diplomové praci. Uceni, tedy adaptace jednotlivych komponent sité
na predkladana data, je realizovano formou tzv. uceni s ucitelem (supervised learning), kdy je
siti s vektorem vstupnich dat predkladan soucasné také pozadovany vystup.

Neuronové sit€ vyuzivaji distribuované, paralelni zpracovani informace pti provadéni vypocti.
[12] Pti u€eni (trénovani) neuronové sité jsou vstupni data rozdélena do tfech Casti — tréninkova
mnozina, validacni mnozina a testovaci mnozina. [13] Obvykly procentualni pomér rozdélenych
mnozin je 70/15/15,70/10/20, 60/20/20, 80/10/10 a podobné.

4.1.2 Zakladni prvky neuronu

Neuron jako matematicky procesor je charakterizovan svymi vstupy, tj. vektorem vstupniho
signalu x; ...x,, dale svym vystupem, jimZ je skalarni hodnota y; (vystup j-t¢ho neuronu),
vektorem w synaptickych vah wj;, hodnotou prahu 8; a typem aktivacni funkce S(¢). Takto

definovany neuron je nazyvan McCulloch-Pittsiiv neuron. [14]

Kombinace vstupniho vektoru a x(t) a vektoru synaptickych vah w(t) se pfifazuje jednotlivym
slozkam vektoru x(t) jako urcitd vaha odpovidajici uloZeni zkuSenosti. Prahem ©; je myslena

minimalni hodnota vazené sumy vstupt, aby byl neuron tzv. aktivni. [11]

Aktivaéni funkce je v podstaté prenosovou funkci, ktera stanovuje zptisob vypocétu vystupniho
skaldru z vektoru vstupnich dat. Obecné se rozliSuji aktivacni funkce spojité (nejCastéji
vyuzivany jsou hyperbolickd tangenta a logaritmickd sigmoida, popiipadé€ linearni funkce) a

nespojité (skokova funkce, Heavisideova funkce).

S —Pp

Obr. 4.1 Model McCulloch-Pittsova neuronu [15]
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Znalosti neuronové sité jsou ukladany piedevsim prostiednictvim sily vazeb mezi jednotlivymi
neurony. Vazby vedouci ke ,,spravné odpovédi* jsou posilovany a naopak, vazby vedouci k
»spatné odpoveédi“ jsou oslabovany pomoci opakované expozice prikladii popisujicich
problémovy prostor. [12]

4.1.3 Algoritmus zpétného Sifeni chyby Backpropagation

Algoritmu zpétného Sifeni chyby, anglicky Error Backward Propagation (standardni zkratka
BPQG) je pro svou relativni jednoduchost a flexibilitu jednim z nejpouzivanéjsich algoritmi pro
uceni neuronovych siti. Pro nastavovani vah na vstupech neuronti vyuziva gradientni metodu,
z ¢ehoz vyplyva, Ze aktivacni funkce neuronu musi byt diferencovatelnd, tedy naptiklad
logaritmicka sigmoida (logsig). [16]

BPG je zaloZzen na minimalizaci energie neuronové sit€. Energie je zde myslena jako mira
naucenosti neuronové sité, tedy odchylka mezi skute¢nou hodnotou a hodnotou ziskanou
z vystupu sité pro danou tréninkovou mnozinu. [14] Tato energetickéd funkce se v literatufe téz

nazyva funkci chybovou.

Princip BPG spociva v tom, Ze vystup z neuronové sité je porovnan s pozadovanym vystupem,
je spocitana odchylka a v zavislosti na jeji velikosti je modifikovan vektor synaptickych vah
pfedchozich vrstev, ¢imz dochazi ke zpétnému Sifeni. Na modifikovanou neuronovou sit” je opét
ptiveden vektor vstupnich dat a dochazi ke stejné proceduie. Proces je iterativné opakovan do
doby, nez je energeticka funkce pocitana ze vzorku validaéni mnoziny mensi, nez urcité
stanovené kritérium, popiipad¢ do doby, nez chybova funkce zacne opét rlst, coz znaci, Ze bylo

dosazeno minima. [13]

Algoritmus BPG lze shrnout v nésledujicich Sesti krocich: [14]

e Krok 1. Inicializace

Vsechny vahy v siti nastavime nahodné na hodnoty v doporu¢eném rozsahu (—0.3, 0.3).
e Krok 2. PfedloZeni vzoru

Vybereme vzor z tréninkové mnoziny a pfilozime na vstupy sité. Dale po vrstvach

smérem od vstupu k vystuptim sité pocitame vystupy jednotlivych neuront dle vztahti:
n 1
y=5(2, wm+0) SO == @1

kde w; je synapticka vaha i-t¢ho vstupu neuronu, x; je i-ty prvek vstupniho vektoru.
Funkce S(¢) je aktivacni funkce sigmoida a y je strmost aktivaéni funkce.
e Krok 3. Srovnani

V kroku srovnani nejprve vypocitame energii (chybu) podle vztahu
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1 n
E= Ezizl()’i —dy)? (4.2)

ktera bude vyuzita jako priristek k celkové energii pocitané pies vSechny vzory.
Proménna y; je i-ty vystup neuronové sité, d; je i-ty pozadovany vystup neuronové sité.

Déle vypocitame chybu pro vystupni vrstvu:
67 = (d; = y)yy? A =y) (4.3)

Krok 4. Zpétné Siieni chyby

Pro vSechny neurony ve vrstvé vypocteme:
w}; (1) = ad} Oy 1) + phwl;(t — 1) (4.4)
6L(t) = ad}(t) + uAdk(t — 1) (4.5)

kde parametr « je tzv. learning rate a y je momentum (setrvacnost). Podle vztahu

n
e R O DI “6)

Vv

vahy:
oLt +1) = 0l(t) + A6 (t) (4.8)

Krok 4 opakujeme pro vSechny sité tak, ze za¢iname vrstvou vystupni (I = o), pak
nasleduji skryté vrstvy (I = h). V ptipadé, kdy zpracovavame skrytou vrstvu, ktera je
nejblize vstupni vrstveé, nahradime y}_l v rovnici pro vypocet Aw za odpovidajici
vstupni hodnotu, tedy x;.

Krok 5. Ukonéeni vybéru vzori z tréninkové mnoZiny

Jestlize jsme predlozili siti vS§echny vzory z tréninkové mnoziny, pokracujeme krokem
6, jinak se vracime na krok 2.

Pozn.: pti sekvencnim vybéru je realizace tohoto testu jednoducha, avsak vybirame-li
vzory nahodné, musime v pribéhu ucenim poznamenavat, které¢ vzory byly pouzity a
které nikoliv.

Krok 6. Ukonceni proces uceni

Jestlize energie (chyba) neuronové sit¢ za posledni epochu (nebo stanoveny urcity pocet
epoch) byla mens$i neZ nami zvolené kritérium, pak ukonéime uceni. Jinak pokrac¢ujeme
krokem 2.
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Pti pouziti algoritmu BPG lze v podstat¢ modifikovat pouze jeden parametr, a tim je mira
rychlosti u€eni (learning rate), oznaCovand a. Tento parametr definuje velikost kroku, tedy
v podstat¢ ovliviluje miru maximalni zmény nastaveni synaptickych vah mezi neurony.
Problematika nastaveni tohoto parametru spociva v tom, ze pokud je mira rychlosti uéeni piilis
vysokd, systém ma tendenci oscilovat a stit se nestabilnim. Pokud je naopak nizka, systém
velmi pomalu konverguje. [13]

4.1.4 Alternativy a modifikace algoritmu BPG

Samotny zékladni algoritmus Backpropagation (BPG) je ve své podstat¢ nachylny pfi
minimalizaci chybové funkce ktzv. uviznuti v lokalnim minimu. To znamenda, Ze proces
trénovani neuronové sit¢ se zastavi v momente, jakmile zaCne chybova funkce valida¢ni
mnoziny opé¢t rist. Toto minimum chybové funkce ovSem mulze byt pouze lokalni. Kdyby
hypoteticky trénovani sit¢ pokracovalo, je mozné, ze by chybova funkce nabyla je$t¢ mensi
hodnoty, coz by znalilo nalezeni globalniho minima. [13] Navic metoda BPG konverguje
pomalu.

Z téchto diivodl byly vyvinuty efektivngjsi algoritmy, které z algoritmu BPG vychazeji, av§ak
vztahy pro vypocet chybové funkce a jeji zpetné Siteni se lisi v zavislosti na pouzité metode.

Algoritmus BPG je v téchto algoritmech pouzivan pouze k vypoctu gradientu, tedy parcialnich
derivaci chybové funkce (ve vztahu k parametrim neuronové sité, tj. k synaptickym vaham a
prahtim neurontt). To, v ¢em se tyto modifikované algoritmy li$i, je zptisob vypoctu zmén téchto

nastavitelnych parametri neuronové site. [13]
Heuristické optimaliza¢ni metody
Algoritmy Gradient Descent

Tyto tréninkové algoritmy spocivaji v zavedeni adaptivnich parametrti, které jsou ménény
v zavislosti na aktudlni hodnoté gradientu chybové funkce. Témito parametry jsou mira

rychlosti u¢eni a momentum, coz je parametr predstavujici setrvacnost systému.
V prostiedi MATLAB jsou implementovany tfi algoritmy typu gradient Descent:

o  Adaptivni mira rychlosti uceni (ptikaz traingda) — algoritmus je schopen na zakladé
aktualni hodnoty gradientu chybové funkce ménit miru rychlosti uceni, pficemz na
rovné plose gradientu chybové funkce mira rychlosti ueni zvySovana (o urcity faktor,
standardné 1,05), ¢imz dochazi k rychlejsimu pfekonani téchto rovnych ploch gradientu
(coz by pfi pouziti statické mife rychlosti uceni trvalo velmi dlouho). Na strmych
¢astech povrchu gradientni funkce je mira rychlosti uéeni snizovana (standardné o

hodnotu 0,7), aby nedochéazelo k oscilaci chybové funkce. Pokud je velikost chyby
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MSE vyrazn¢ vyssi (standardné o vice nez 4%), nez v ptedchozi epose, je aktualni krok
zrusen a opakovan s jinou hodnotou miry rychlosti uceni. [11] [13]

o Momentum (piikaz traingdm) — parametr momentum predstavuje Vv systému
setrvacnost, pomoci niZ je neuronova sit’ schopna minimalizovat chybovou funkci,
protoze setrvacnost sleduje aktudlni trend této funkce. Pfi dosazeni lok&lniho minima je
schopna pomoci setrvacnosti tento extrém prekonat a pokraCovat v klesajicim trendu
chybové funkce. Hodnota parametru momentum se pohybuje v rozmezi 0 <+ 1. Nelze
ovSem nastavit hodnotu 1, protoze v takovém piipad¢ je neuronova sit' necitliva ke
zménam gradientu chybové funkce a nelze ji tak natrénovat. Mira rychlosti uceni je
v tomto algoritmu statickym parametrem. Vyhodou tohoto algoritmu je mimo jiné
skute¢nost, ze konvergence se zrychluje, pokud se trajektorie chybové funkce neméni.
[13]

o Adaptivni mira rychlosti u¢eni a momentum (ptikaz traingdx) — jedna se o kombinaci

obou vyse popsanych algoritmu. [11]
Algoritmus Resilient Backpropagation (ptikaz trainrp)

Algoritmus je zalozeny na mysSlence zmén synaptickych vah v zavislosti na znaménku
parcialnich derivaci (gradientu) chybové funkce. [11] Velikost zmény synaptické vahy je
zvétsena o urcitou velikost (defaultn€é 1,2), pokud je v nasledujici iteraci znaménko parcialni
derivace stejné, naopak zmenSena (o hodnotu 0,5), pokud je znaménko opacné. Algoritmus
vibec nepracuje s amplitudou (velikosti) parcidlnich derivaci [17], z ¢ehoz vyplyvaji malé
naroky na pamét’ vypocetniho systému, jelikoz znaménka derivaci lze ukladat do proménnych
typu boolean (standardné jsou hodnoty gradientu ukladany v proménnych typu double). Z toho
vyplyva velka rychlost konvergence pti minimalizaci chybové funkce.

Numerické optimaliza¢ni metody

Tyto algoritmy v zasadé vychdzeji z metody nejprudsiho poklesu gradientu (steepest descent).
Z diivodu existence lokalnich minim povrchu chybové funkce ovSem tato metoda nevede vzdy

k nejrychlejsi konvergenci.
Algoritmy Konjugovaného gradientu

Tyto algoritmy v prvnim kroku pouzivaji metodu steepest descent, tedy smér poklesu chybové
funkce je podél nejstrméjsiho gradientu. V dalSich krocich je vektor sméru poklesu (metoda /ine
search) stanovovan prostfednictvi matematického vyrazu obsahujiciho parametr Sy, ktery je
vypocitan z predchozi a aktualni hodnoty gradientu. Poté je lokalizovano minimum chybové
funkce, pfiemz intervaly hledani jsou v ramci uzivatelem stanovenych konstant postupné
zmenSovany. Pokud dojde ke specifické predpokladané situaci (ortogonalita mezi prvky vektoru
sméru poklesu), dochazi k tzv. restartu a proces se opakuje od prvni iterace.
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Zpisob, jakym je vypocitan parametr [ je zavisly na zvoleném tréninkovém algoritmu.
Implementovany jsou Ctyfi algoritmy Conjugate Gradient Backpropagation (CGB) [13]:

e CGB s Powell-Bealeovymi restarty (piikaz traincgb) — beéhem trénovani pouziva Sest
vektorii gradientll a sméru poklesu,

e CGB s Fletcher-Reevesovymi updaty (ptikaz traincgf) — pouziva tii vektory,

e  CGB s Polak-Ribiéryho updaty (ptikaz traincgp) — pouziva Ctyti vektory,

o Algoritmus Scaled Conjugate Gradient (prikaz trainscg) — od ostatnich lisi tim, ze
metoda /ine search neni provadéna pii kazdé iteraci algoritmu.

Z dtivodu malého mnozstvi kalkulovanych parametrti jsou tyto algoritmy vhodné pro velké
neuronoveé sité¢ s mnoha neurony, tudiz s mnoha synaptickymi vahami a prahy.

Newtonuv algoritmus

Zakladni Newtonova metoda je zalozena na vypoctu Ctvercové Hessovy matice, kterd obsahuje
druhé parcialni derivace chybové funkce (ve vztahu k synaptickym vaham a prahtim). Vypocet
této matice je ovsem u vétSich neuronovych siti velmi naro¢ny a konvergence takovych siti by

byla extrémné pomald. [13] Existuji dva algoritmy, které proces konvergence zrychluji:

o Kvazi-Newtonova BPG (piikaz trainbfg) — vtomto algoritmu je Hessova matice
v kazdé iteraci pouze aproximovana (nejsou pocitany druhé derivace). I piesto se vSak
nehodi pro velmi velké neuronové sité, a to zdavodu ulozeni aproximace velké
Hessovy matice (velikost matice je n X n, pfiCemz n je pocet synaptickych vah a prahti
neuronove site). [13]

e Metoda One-Step Secant (ptikaz trainoss) — tento algoritmus nepocitd celou Hessovu

matici, ale predpokladd, Zze tato matice byla v pfedchozi iteraci jednotkovou matici.
[18]

Algoritmus Levenberg Marquardt (ptikaz trainlm)

Tento algoritmus stejn€ jako Kvazi-Newtontv algoritmus obchazi vypocet vypocetné narocné
Hessovy matice timto zptisobem:

H=JT] (4.9)

kde ] je tzv. Jacobiho matice, ktera obsahuje prvni parcialni derivace chybové funkce (ve vztahu
k synaptickym vaham a prahtim). Problémem je skutecnost, Ze matice H nemusi byt regularni
(takze jeji determinant mize byt teoreticky nula). Z toho divodu se zavadi tzv. Marquardtiv

parametr u. Vysledny vztah pak vypada nasledovneé:

X1 = X = [T +ul].)"e (4.10)
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kde J je Jacobiho matice, I je jednotkova matice a e je vektor chyb neuronové sité. Jakmile je
Marquardtiv parametr zvySovan (o pfedem stanovenou hodnotu), algoritmus se podobd metod¢
steepest descent, v opaéném piipadé (snizovani jeho hodnoty) se blizi Newtonové metod¢, coz

je cilem tréninku, protoze v takovém piipadé vykazuje nejrychlejsi konvergenci. [13]

Tento tréninkovy algoritmus je vyhodny pro nadvrh malych az sttedné velkych neuronovych siti,
protoze vyzaduje hodné paméti. V ptipad€é velkych neuronovych siti probiha vypocet velmi

pomalu. [16]
Algoritmus Bayesian Regularization (ptikaz trainbr)

Tento algoritmus je zaloZzeny na algoritmu Levenberg-Marquardt, avSak zavadi parametr
regularizace zohlednujici hodnoty synaptickych vah a prahli neuronové sit€¢. Chybovou funkci
neni standardni MSE, ale funkce

MSEyeq =y.MSE + (1 —y).msw (4.11)

kde y je parametr regularizace a ¢len

1 n
msw = 1—12 w? (4.12)

j=1

V této konfiguraci je neuronova sit’ schopna dosahnout lepsi generalizace pro nové predlozena

budouci data. Hodnota parametru y je béhem tréninku sit€ nastavovana automatizované. [16]

v 4

4.2 Zpracovani freCového signalu prostrednictvim metody ANFIS

Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) je druh vypocetniho modelu kombinujici
vlastnosti neuronovych siti a vlastnosti fuzzy logickych systémil. ZaloZen je na fuzzy modelu

typu Takagi-Sugeno.

Vyznamnou vyhodou fuzzy modelu Takagi-Sugeno je skute¢nost, Ze se mize jednat o jakkoliv
nelinearni n-rozmérny systém, ktery je rozloZen na r-linearnich subsystémti. [19] Dalsi vyhodou
je fakt, ze zisk vystupt z tohoto modelu je vypocetné nenaroény, ¢imz dochdzi k vyraznému
zrychleni systému, pfedev§im ve vykonové omezenych vypocetnich systémech, napiiklad ve

vestavénych systémech.

4.2.1 Zaklady fuzzy logiky

Fuzzy logika je postavena na premise, Ze mnoziny nejsou ostfe ohraniceny tak, jako v klasické
vyrokové logice, ve které prvek do mnoziny patii (log 0) anebo nepatii (log 1). Ve fuzzy logice
je zaveden pojem cCastecné prislusnosti, ktera je v podstaté vyjadifenim urCité neurcitosti.
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Castecna piisluSnost je formalizovana zavedenim tzv. miry piislu$nosti. Mira ptislusnosti miize

nabyvat jakéhokoliv Cisla v intervalu (0,1). [19]
Naptiklad vyraz:
Halx) =0,7 (4.13)

vyjadiuje miru (funkci) pfislusnosti prvku x (prvek x je soucésti tzv. univerza X, tj. hodnot,
kterych mize nabyvat) do fuzzy mnoziny A. V tomto ptipadu prvek do mnoziny ,,spiSe patii*
(mira pfislusnosti je bliz$i hodnoté 1 nez 0), avSak nelze to s jistotou urcit. Vyhodou tohoto
feSeni je skuteCnost, ze mizeme vagni (neurCité) jazykové proménné, (naptiklad Small,
Medium, Large) formalizovat do pocitacové podoby prostiednictvim funkci piislusnosti

(membership functions). [19] Nékdy se setkavame s pojmem ,,crisp* funkce piislusnosti. [20]

Tyto funkce mohou mit rtizné pribéhy, naptiklad trojuhelnikovy, pribéh Gaussovy kiivky
apod. Jsou vzdy definovany urditym mnozstvim parametrd. [19] Naptiklad trojuhelnikova
funkce pfislusnosti Small zobrazend na obrazku je definovana parametry a, b, ¢, které urcuji,
kde mira pfislusnosti nabyva hodnoty vyssi nez 0, dile kde ma funkce maximum a opét kde je

mira piislusnosti nulova.

u(x)

1

| |
| |
| |
| |
| |
| |
| I
b C d

Obr. 4.2 Priklad funkci ptislusnosti

Fuzzy model Takagi-Sugeno implementovany v prostiedi MATLAB musi byt modelem nultého
nebo prvniho fadu. Znamena to, Ze vystup ze systému muze byt konstanta nebo linearni funkce.

V obou ptipadech je ve vysledku vystupem ostré Cislo, tzv. singleton. [21]

4.2.2 Struktura modelu ANFIS

Model ANFIS sestava z péti vrstev, z nichz kazda ma specifickou roli, pfiCemz pouze uzly
vprvni a Ctvrté vrstvé jsou adaptovany v prubchu procesu trénovani modelu, obdobné jako
v pripad¢ neuronovych siti. Ostatni uzly jsou statické a slouzi jen ke zpracovani dat. [22]
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Na obrazku je znazornéna struktura modelu ANFIS se dvéma vstupy, pricemz kazdy z nich
muze nalezet s urcitou mirou pfislusnosti k jedné ze dvou funkci ptisluSnosti (44, B; pro vstup x
a Ay, B, pro vstup y). Je nutné definovat tzv. fuzzy pravidla typu IF-THEN. Cast pied
operatorem THEN je nazyvana antecedent. Druha cast pravidla je nazyvana konsekvent. [19]
Pro model Takagi-Sugeno prvniho f4du mohou pravidla vypadat naptiklad takto:

IF x is A; and y is By, THEN f; = p;x + q1y + 11.
Takovéa fuzzy pravidla jsou jednou z nejptirozenéjsich reprezentaci znalosti. [20]

V tomto piikladu by bylo nutné definovat ctyti fuzzy pravidla (kombinace Aq, By; A4, B;;
A,, By; A,, By). Déle v textu nasleduje popis jednotlivych vrstev, vice zde [22].

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5
Ay
X T-Norm
AND
(prod/min)
A;
f
B,
y
(prod/min) /W2
I e XI Iy
Obr. 4.3 Struktura modelu ANFIS se dvéma vstupy [23]
Vrstva 1

Zde jsou ur¢eny miry ptislusnosti vstupt k jednotlivym funkcim ptislusnosti. Uzly v této vrstveé
jsou adaptivni, coz znamena, ze jsou zde na zakladé chyby systému (rozdil mezi pozadovanymi
vystupy a vystupy ze systému) adaptovany parametry funkci ptislusnosti (premise parameters),

napiiklad vyse uvedené parametry a, b, c.

Vrstva 2

Tato vrstva je statickd, uzly realizuji fuzzy logickou operaci AND. Muze se jednat o jakykoliv
operator T-normy, napfiklad operator Produkt (Prod) nebo Minimum (Min), pti¢emz vystup z
operatoru Produkt vypada nasledovné:

Wi =pa (). g (), =12 (4.14)
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Vrstva 3

Tato vrstva je statickd a provadi normovani vystupt z predchozi vrstvy takto:

wj

Wi

= —, i=1,2
wy + wy

(4.15)

Vrstva 4

Uzly této vrstvy jsou adaptovany v pribéhu trénovani modelu ANFIS, konkrétné se jedna o

adaptaci parametrd p;, q;, 1;. Tyto jsou oznaCovany vyrazem consequent parameters.

w.fi=wpx+qy+r), =12 (4.16)
Vrstva 5
V posledni statické vrstveé je vypocitan celkovy vystup systému:
i Wifi
w,.f; = , i=1.2 4.17)
Zi i i Wi

4.2.3 Algoritmus pro adaptaci parametri modelu ANFIS

Standardn€ je pouZziva hybridni algoritmus adaptace parametri modelu ANFIS. Cely proces

adaptace je rozdélen na dvé faze.

V prvni fazi dochazi ktzv. dopfednému prichodu (forward pass). Systému jsou postupné
predlozeny vSechny tréninkové vzory a nasledné identifikovany parametry ve Ctvrté vrstve

prosttednictvim metody LSE (Least-Squares Estimation). [22]

Ve druhé fazi dochazi ke zpétnému pruchodu (backward pass). Chyby systému jsou rozsifovany
zvystupni vrstvy smérem ke vstupni vrstvé prostiednictvim metody Backpropagation,
konkrétné se jednd o algoritmus Gradient Descent (vyuzivany také ve standardnich
neuronovych sitich). Béhem tohoto zpétného Sifeni jsou updatovany parametry v prvni
vrstve. [22]

Tab. 4.1 Faze adaptace parametrti modelu ANFIS [22]

Forward pass

Backward pass

Premise parameters

Fixed

Gradient Descent

Consequent parameters

Least-Squares Estimation

Fixed

Signals

Node outputs

Error signals
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5. Kapitola

Sestaveni modelu stanoveni vyvoje Parkinsonovy

choroby

Pro ucely ndvrhu systému pro vyhodnocovani miry zévaznosti onemocnénim Parkinsonovou
chorobou je vtéto praci pouzito predev§sim programovaci prostiedi MATLAB, spolecné
s rozSifenimi Neural Network Toolbox™ (NNT), Fuzzy Logic Toolbox™ (FLT). Alternativou
k témto vypocetnim nastrojim je napiiklad software Rapidminer 5, jehoZ moZznosti jsou

obsahem podkapitoly 5.4.

5.1 Statisticka analyza a rozdéleni poskytnutych dat

Pied zapocetim navrhu systému je nutné provést zakladni statistickou analyzu dat, ktera jsou
posléze pouzivana k trénovani, validaci a testovani vypocetnich modeli, a to z toho diivodu, aby
bylo mozné optimalizovat jejich tréninkové parametry. Vystupy ze statistické analyzy jsou

zobrazeny v podobé¢ histogramti a krabicovych grafti z divodu snadné orientace a piehlednosti.

Pro statistickou analyzu je vytvoten skript thes dataset statistics.m, ktery pro jednotlivé
pfiznaky datového souboru graficky a numericky vyhodnocuje minima, maxima, stfedni
hodnoty, smérodatné odchylky, z grafickych vystupi zobrazuje o krabicové grafy a histogramy.

5.1.1 Statisticka analyza vstupnich signala

Poskytnuty data set obsahuje 5875 vzorki méteni kolisani feCového signalu, pricemz kazdy
signal je urCen 16 ptiznaky. Grafické vystupy této analyzy jsou uvedeny na Obr. II.1 az Obr.
I1.4. Vyznam jednotlivych ptfiznaki je uveden v ¢asti Ptiloha VII.

Z krabicovych grafii je patrné, ze jednotlivé priznaky nabyvaji fadoveé jinych hodnot. Zatimco
piiznak Jitter(abs) nabyvéa hodnot fadové +107%, hodnoty piiznaku HNR se pohybuji v rozmezi
5+ 35. Tato skuteCnost predznamenava potiebu normovani vstupnich dat pied jejich
prelozenim vypocetnim modelim. Dale je zgrafii evidentni, Ze mnoho pfiznakd obsahuje
vyznamny pocet odlehlych hodnot, coz implikuje skute¢nost, Ze chyby systému (MSE a MAE)
budou nabyvat vétsi smérodatné odchylky. Obr. 1.4 nazorné¢ demonstruje rozdily v rozsazich

hodnot jednotlivych pfiznakd.
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5.1.2 Statisticka analyza poZadovanych vystupt

Data set obsahuje dva druhy pozadovanych vystupti — Motor UPDRS (nabyvé hodnot 0 <+ 108,
viz kapitola 2) a Total UPDRS (nabyva hodnot 0 < 176). Vyznam téchto vystupl je vymezen
v podkapitole 3.1.3. Na Obr. 5.1 je v podob¢ histogramli zobrazeno rozlozeni hodnot UPDRS.
Zatimco rozlozeni hodnot Motor UPDRS nepiipomina zadné znamé rozloZeni, rozlozeni hodnot

Total UPDRS ptipomina Gaussovo rozlozeni.
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Obr. 5.1 Histogramy hodnot stupnice UPDRS

5.1.3 Rozdéleni vstupnich dat pro neuronové sité

Parkinson’s Telemonitoring Data Set pouzity v této praci obsahuje velké mnozstvi dat, z nichz
ne vSechna lze pouzit. Pfed zpracovanim je nutné odstranit data tykajici se identifikace pacienti
(ID pacientti, jejich pohlavi, v€k atp.), pfiCemz samotny feCovy signal reprezentuje
zminovanych 16 priznak{. Importovani a Gprava poskytnutého datového souboru je provadéna

ve skriptu thes 1 _import.m.
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Cely datovy soubor (na Obr. 5.2 vlevo) ulozeny v souboru Tsanas TBME2010 data.mat je
rozdélen do dvou velkych celkt:

e prvni ¢ast (na Obr. 5.2 uprostied) tvoii 85% dat z celkového datového souboru a je
uréena pro trénovani, validaci a testovani vypocetnich modelli pro stanoveni vyvoje
Parkinsonovy choroby zteCového signdlu. Tato data jsou ulozena v proménnych
in_neural, in_motor a in_total.

e druhd cast (na Obr. 5.2 vpravo) sestava z 15% celkového datového souboru a je
explicitné urCena pro nezavisly test, na zakladé kterého je v této diplomové praci
hodnocena kvalita vypocetniho modelu. Tato testovaci data jsou ulozena obdobné

v proménnych in_neural test, in_motor test a in_total_test.

Pro trénovani a testovani vypocetnich modelll je zasadni, aby ob&é proménné in_neural a
in_neural_test zahrnovaly veSkerd mozna specifika, véetné minimalnich a maximalnich hodnot,
které se v dostupném datovém souboru vyskytuji. Jednotliva méfeni feCového signalu (kazdé
meétfeni predstavuje 1 tadek transponované matice in_neural) byla totiz zaznamenana
chronologicky, z ¢ehoz vyplyva, ze v tadcich s vy$§im potfadovym ¢Cislem je mira zavaznosti

onemocnénim Parkinsonovou chorobou obecné vyssi z toho diivodu, Ze nemoc se v mezidobi u

pacientll rozvinula.

Z toho diivodu jsou pomoci nahodnych indexti data v prvni a druhé ¢asti vybrana tak, aby bylo
rozlozeni dat z méfeni rovnomérné. Referenci pro rovnomérné indexovani byly pozadované
hodnoty Motor UPDRS a Total UPDRS. Na Obr. III.1 a Obr. II1.2 je z histogrami zfejmé, Ze
rozlozeni téchto vektort je témét totozné, a Ize tedy predpokladat, Ze rozlozeni dat pro vyvoj

vypocetnich modeli a pro nezavisly test je rovnomérné.

Co se tyCe dat pro trénovani, validaci a testovéni, ktera jsou souhrnné ulozena v proménné
in_neural. Jedna se o 4993 vzorkll méteni, pfi¢emz pro potieby desetinasobné kiizové validace
jsou pomoci nahodnych indexl rozdélena piiblizné v poméru 70% dat pro trénovani, 10% dat
pro validaci a 20% dat pro testovani vypocetnich modeld. Toto rozdéleni je realizovano
prostfednictvim vytvotenych funkci thes crossval.m a thes trainvaltest.m. Vyraz piiblizné je
pouzit proto, Ze pocty métfeni fecového signalu v mnozinach pro trénovani, validaci a testovani
pro jednotlivé iterace desetinasobné validace nejsou vzdy shodné. Rozsahy poctih méfeni jsou

znazornény v nasledujicim obrazku.

Aby byly pro navrh vypocetnich modeld zajistény vzdy stejné podminky, indexovani pro
rozdéleni do tréninkovych, validacnich a testovacich mnozin je ulozeno do souboru indices.mat,

ktery je v ramci upravy dat realizované ve skriptu thes 1 _import.m.
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in_neural

in_neural_test

Matice vstupnich
signala
(882 vzorka, 16
priznaka)

in_motor

Linedrné interpolované
hodnoty ,Motor UPDRS*
(4993 vzorka, 1 pfiznak)

in_motor_test

Linedrné interpolované
hodnoty ,Motor UPDRS*
(882 vzorkd, 1 pfiznak)

in_total

Linedrné interpolované
hodnoty , Total UPDRS"
(4993 vzork(, 1 pfiznak)

in_total_test

Linearné interpolované
hodnoty ,Total UPDRS“
(882 vzorkd, 1 pfiznak)

Obr. 5.2 Rozdéleni vstupnich dat pro navrh neuronovych siti

5.1.4 Rozdéleni vstupnich dat pro metodu ANFIS

Pro navrh systému ANFIS je rozdéleni souboru dat obdobné. Jediny rozdil spoc¢iva v rozdéleni
dat obsazenych v proménné in_neural, ktera tvofi jednu matici bez indexovani, protoze metoda
ANFIS nevyzaduje rozdéleni dat na tréninkovou, validacni a testovaci mnozinu. Grafické
znazornéni téchto rozdélenych dat je soucasti pirilohy. Navrh probihd tak, Ze proménna
in_neural (na Obr. IV.1 prostfedni sloupec) slouzi pro adaptaci (trénovani) modelu ANFIS, a
posléze je proveden nezavisly test na datech uloZenych v proménné in_neural test (na Obr.

IV.1 pravy sloupec).

5.2 Paralelizace iterativnich vypo¢ti

Trénink a testovani vypocetnich modell je mnohdy velmi naro¢nou procedurou vyzadujici 1 pii
vysokém vypocetnim vykonu mnoho strojového casu. Pokud je k dispozici systém s vice
jadry/procesory, je mozné vypocet provést paralelné, a tim cely proces uceni zrychlit.
Predev§im pfi implementaci neuronovych siti, které jsou ze své podstaty vhodné pro
paralelizaci, 1ze dosahnout vyrazného zrychleni. Jednotlivé neurony, z nichZ jsou neuronové sité

sestaveny, jsou totiz samy o sobé jednoduché paralelni procesory. Avsak i pfi pouziti metod
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nevhodnych pro paralelizaci jako takovou, lze pfistoupit timto zplisobem, pokud je nutné

provést mnoho nezavislych iteraci tréninku téhoz modelu.

V prosttedi MATLAB® je mozné paralelni vypodty realizovat pomoci Parallel Computing
Toolboxu™ (PCT) ve spojeni s nastrojem Distributed Computing Server™ (DCS). Tyto
nastroje nabizi mnoho vestavénych funkci, které 1ze ovSem ptizpiisobit k potfebam konkrétniho
modelu. Princip paralelniho zpracovani dat je zalozen na spusténi urcit¢tho mnozstvi relaci
(sessions) prosttedi MATLAB, pfi¢emz tyto jsou spustény na pozadi. Hlavni relace, se kterou
uzivatel pracuje, tedy ta, s niz ma interakci prostfednictvim grafického uzivatelského rozhrani,
je nazyvéna klient (client). Z této hlavni relace jsou spusStény dalsi relace nazyvané worker,
které spole¢né s klientem realizuji paralelni zpracovani dat ve formée tzv. svazku relaci, anglicky

pool. [24] Relace worker tedy pracuji v neinteraktivnim rezimu.

V ptipadé pouziti 4 jadrového procesoru jsou tedy spustény 4 relace MATLAB. Teoreticky to
znamena, ze paralelni vypocet nad pozadovanymi daty je ctyfikrat rychlej$i nez vypocet
sekvencni. Je vSak nutné vzit v potaz, ze komunikace mezi jednotlivymi relacemi také zabira

urcity strojovy Cas, takze faktické zrychleni vypoctu je mensi.

5.2.1 Charakteristika Parallel Computing Toolboxu™

P1i paralelizaci je mozné vyuzit vice typt vypocetnich zdroji. Kromé standardnich procesori se
dvéma a vice jadry umoznuje PCT vyuzivat také grafické karty. V soucasné¢ dob¢é ovsem PCT

podporuje pouze grafické procesory spolecnosti Nvidia s technologii CUDA. [24]
Zakladni ptikazy pouzivané pro paralelni vypocty v této praci:

e matlabpool — spousti relace worker pro paralelni vypocty v ramci PCT, jeho parametry
specifikuji mimo jiné pocet spusténych relaci a typ clusterového profilu (defaultné
profil local). Tento ptikaz je od verze MATLAB R2013b nahrazen ptikazem parpool,
pricemz ze strany vyvojart je kladen diraz na objektovou podstatu svazku relaci (pool)

e parfor — paralelné vykonavana smycka for. Jeji pouziti je podminéno skute¢nosti, ze
jednotlivé iterace smycky musi byt na sobé vzdjemné nezavislé, aby mohly byt
realizovany samostatné.

e parametr ‘useParallel’ v ptipad¢€ trénovani neuronovych siti ptikazem train a v ptipadé
vypoctu vystupl této sité prostfednictvim vytvorené struktury net. Tento parametr tyto
vypoéty paralelizuje, pfi¢emz vypocéetnimi zdroji jsou jadra procesoru, respektive vice
procesortl.

o parametr ‘useGPU’ v ptipadé trénovani neuronovych siti piikazem train a v ptipadé
vypoétu vystupl této sité prostfednictvim vytvorené struktury net. Tento parametr tyto

vypocty paralelizuje, pficemz vypocetnimi zdroji jsou grafické procesory.
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Je tfeba brat v uvahu, Ze spusténi vice relaci MATLABu trva urity ¢as, mnohdy v fadu minut.
Je to zptisobeno tim, ze je na pozadi spousténo tolik programtt MATLAB v neinteraktivnim

rezimu, kolik je stanoveno relaci worker v parametrech ptikazu matlabpool.

5.2.2 Clusterové profily pro paralelni vypocty

Kazdy paralelni vypocet v prostiedi MATLAB musi byt vramci pocitaového clusteru
(poptipad¢ jednoho PC pii vyuziti vice jader procesoru) spravovan urcitym clusterovym
profilem. Tyto profily maji za kol pldnovat vypocetni tlohy a postupovat je jednotlivym
vypocetnim uzlim. Zaroven clusterové profily zajistuji komunikaci mezi klientem (hlavni
relaci MATLABu) a relacemi worker a synchronizuji ziskané vysledky. V této podkapitole
nasleduje popis dvou clusterovych profili pouzitych v ramci této diplomové prace a jejich
konfigurace.

Local

Defaultn¢ aktivovany profil pfi pouziti ptikazu matlabpool bez parametrii. Pocet spusténych
relaci se implicitné€ rovna poctu jader procesoru. Maximalni pocet relaci worker je u lokalniho
profilu omezen na 12 (toto omezeni je vSak odstranéno od verze MATLABu R2014a).
Vyhodou tohoto clusterového profilu je skutecnost, Ze neni tieba provadét zadnou konfiguraci.
V ptipadé potfeby vice nez 12 relaci je vSak nutné pouzit néktery jiny clusterovy profil.

Nicméné pro potieby paralelnich vypocti na béznych PC je zcela vyhovujici.
MPIEXEC

Jedna se o clusterovy profil vyuzivajici knihovnu MPI (Message Passing Interface) vytvotrenou
pro paralelni vypoCty realizované na pocitacovych clusterech. Na rozdil od lokalniho profilu

neomezuje pocet paralelnich relaci. [24] Pro tuto vlastnost je tedy casto vyuzivan pfi
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Konfigurace sestava zné¢kolika krokd. V prvé tadé je nutné vytvorit konfiguracni skript
mpiLibConf.m, ktery ma za ukol MATLABu ur¢it umisténi knihovny MPI v daném vypocetnim
systému. Ptiklad tohoto konfiguracniho skriptu je uveden v casti Ptiloha V, pficemz zdrojem je

citovana reference, viz [25].

Dale musi byt vypocetni skript typu mfile doplnén o nastaveni planovacée paralelnich vypocti.
V ném je specifikovan typ plénovace (mpiexec) a pocet spousténych relaci. Na zavér vypoctu je
nutné vSechny spusténé relace ukoncit. Cely vypocet v ramci profilu MPIExec je pocitaCovému
clusteru postoupen prostfednictvim standardniho PBS skriptu. Vsechny relace (tedy hlavni

relace client i relace worker) jsou spustény v ramcei jednoho PBS. [25]
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5.3 Neuronové sité v prostiedi MATLAB Neural Network Toolbox™

StéZejnim nastrojem k vyvoji modelu pro mapovani vstupnich pfiznakti na pozadované vystupy,
jsou v této diplomové praci neuronové sité. VySe uvedené rozsifeni Neural Network Toolbox™
(NNT) disponuje mnoha prostiedky, které jsou schopny efektivné nalézt vypocetni model,
vcetné nastroji pro ladéni prostfednictvim zmén parametri neuronovych siti, jejich topologie,
kvalitativni validace a vyhodnoceni vysledkli. Vzhledem k tomu, Ze dostupna meétfena data
pouzitd v této praci jsou vyrazn€ nelinedrni, je nutné defaultni nastaveni v NNT vyrazné
modifikovat, ptidat urcité elementy a neposledni tad¢ vysledky validovat prostiednictvim
desetinasobné kiizové validace z toho ditvodu, ze neuronové sit€ jsou ze své podstaty velmi
nachylné na inicializaci synaptickych vah mezi neurony. Dilezitou ulohu hraje také pre-
processing vstupnich dat ztoho divodu, Ze jednotlivé vstupni ptiznaky datového souboru

nabyvaji fadove odlisnych hodnot.

5.3.1 Rezimy trénovani neuronovych siti

V NNT je mozné realizovat trénovani neuronovych siti ve dvou zcela odlisnych rezimech. Jsou

jimi tyto rezimy:

o Davkovy rezim (batch mode) — synaptické vahy a prahy neuronti jsou adaptovany az
poté, co jsou neuronové siti pfedlozeny vSechny dostupné tréninkové vzory (vstupy
i pozadované vystupy). Metoda Backpropagation je tedy v ramci této prace pouzita ke
zpétnému Sifeni chyby po pribéhu pfiblizné 3500 tréninkovych vzord, coz definuje
jednu tréninkovou iteraci (epochu). Pii pouziti davkového rezimu musi byt data ulozena
ve form¢ vektorli a matic. Standardné se tento rezim trénovani spousti piikazem train.
Vyhodou tohoto rezimu je fakt, Ze gradienty chybové funkce vypocitané po predlozeni
jednotlivych tréninkovych vzori jsou posléze zprimérovany, takze vysledny gradient
vypocitany v jedné tréninkové epose je presngjsi. Tento rezim se také oznacuje offline.

e Inkrementilni rezim (incremental mode) — v tomto rezimu jsou synaptické¢ vahy a
prahy neuroni aktualizovany po priichodu kazdého tréninkového vzoru. Data musi byt
uloZena ve formatu typu cell. Typicky se tento rezim pouziva u neuronovych siti se
zpozd'ovacimi prvky (delays) nebo se zpétnymi vazbami. Proces trénovani se spousti

piikazem adapt. Tento rezim se také oznacuje online. [16]

V ramci této diplomové prace je pouzivan pouze davkovy rezim, ktery pii zpracovani dat

méteni feCového signalu vykazoval vyrazné lepsi vysledky.
K ukon¢eni tréninku modelu neuronové sit€ dochazi standardné v ptipadé:

e dosazeni maximalniho stanoveného poctu tréninkovych epoch (iteraci tréninku),

e uplynutim maximalniho stanoveného ¢asu pro trénink,
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e dosazenim stanovené minimalni chyby pfi minimalizaci chybové funkce validacni
mnoziny,

e dosazenim stanoveného minima hodnoty gradientu chybové funkce,

e pifi rustu chyby validatni mnoziny béhem stanoveného poc¢tu po sobé jdoucich
tréninkovych epoch (coz je nejcastéjsi ptipad, tento jev se nazyva early stopping). Toto

ovSem neni implementovano u algoritmu Bayesian Regularization. [16]
Nekteré tréninkové algoritmy implementuji i jiné jevy ukoncujici trénink neuronové sité.

5.3.2 Neuronové sité s dopi‘ednym SiFenim signalu

Tyto neuronové sité, v angli¢tin€ oznaované feedforward neural networks, se vyznacuji tim, ze
uzitecny signal (nejedna se o ptenos chyby) je Sifen pouze ve sméru ze vstupni vrstvy sit€¢ do
vystupni vrstvy. Neuronova sit’ tedy neobsahuje Zadnou zpétnou vazbu (kterou maji tzv.
rekurentni neuronové sité). Zaroven je signal ze vstupni vrstvy pfiveden pouze na vstupy prvni
skryté vrstvy neuronti. Tento typ neuronovych siti je schopen naucit se v podstaté jakoukoliv
vstupné-vystupni zavislost, v¢etné nelinearnich zavislosti. Je tedy vhodny pro potfeby této
diplomové prace. V ramci metody Backpropagation je neuronovou siti zpétné Sifena pouze

velikost chyby, ovSem ne vstupni signal jako takovy.

Tento typ neuronové sité lze vytvotit piikazem fitnet (popiipad¢ piikazem feedforwardnet,
ktery je v podstaté stejny). Argumentem piikazu je pocCet neuronové ve skrytych vrstvach.
Zaroven pii vytvoreni topologie sité jsou inicializovany synaptické vahy a prahy neuront. Lze
pouzit také GUI (spousti se pfikazem nffool), které ovSem nabizi mnohem méné¢ moznosti

ladéni neuronové sité, nez prikazy v piikazové fadce.

Na Obr. 5.3 je zobrazena neuronova sit’ s 16 vstupy, 48 neurony v prvni skryté vrstvé (aktivacni
funkci neuronti je logaritmicka sigmoida), 16 neurony ve druhé skryté vrstvé (aktivacni funkce

hyperbolicka tangenta), a 1 vystupem (aktivacni funkci je linedrni funkce).

Hidden 1 Hidden 2 Output
Input Output
—
16 1
48 16 1

Obr. 5.3 Priklad neuronové sité s dopfednym Sifenim signalu

Poc¢ty neurond ve skrytych vrstvach standardné nebyvaji stejné. V této diplomové praci jsou
pouzivany neuronové sit€¢ sjednou skrytou vrstvou (pocet neurond je z divodu velkych
vypocetnich narokli omezen na 96) a se dvéma skrytymi vrstvami, pfi¢emz pomér mezi pocty

neurontl v prvni a druhé skryté vrstvé je 1/2,1/3a1/4.
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5.3.3 Kaskadové neuronové sité

Na rozdil od neuronovych siti s dopfednym Sifenim signdlu jsou vrstvy kaskadovych
neuronovych siti propojeny komplexné&ji. Jeji architektura je vytvofena piikazem
cascadeforwardnet, vstupnim argumentem je pocet neurond ve skrytych vrstvach. Obecné je
kazda vrstva neuronti propojena s vystupy vSech ptredchozich vrstev a navic je také propojena
pfimo se vstupy neuronové sité. Pfi aplikaci kaskddovych neuronovych siti na datovy soubor
méteni oscilace feCového signalu lidi postizenych Parkinsonovou chorobou se osvédcCily pouze
ty, které maji jen jednu skrytou vrstvu. Kaskddové neuronové sité s vice skrytymi vrstvami u

tohoto data setu vykazovaly velmi velké chyby, takze nebyly dale vyuZzivany.

Piiklad mtize byt neuronova sit’ znazornéna na Obr. 5.4, ktera ma 16 vstupi, jednu skrytou
vrstvu se 48 neurony s aktivacni funkci typu hyperbolické tangenta a vystupni vrstvu s jednim
neuronem. Na vystupni vrstvu je pfiveden vystup ze skryté vrstvy a pfimo také signal ze vstupu

neuronove sité.

Hidden
Input Output
i
16 u 1

1

Obr. 5.4 Priklad kaskadové neuronové sité

Aktivaéni funkci neuronu ve vystupni vrstvé standardné nebyva linearni funkce, ale

hyperbolicka tangenta (tansig) nebo logaritmicka sigmoida (logsig).

5.3.4 Funkce thes_neural.m

Tato funkce tvofi v této praci zédklad navrhu modelti neuronovych siti. Je vytvofena tak, aby
vyhovéla pozadavku na ladéni vSech standardnich typli neuronovych siti typu feedforward net,
véetné specifikaci parametri vSech hlavnich tréninkovych algoritmd. Jeji jadro je zaloZeno na
funkcich implementovanych v NNT, avSak pfinasi plno vylepSeni, mimo jiné v podobé
struktury pro ladéni sité¢ (intuitivni editaci parametrti), rekalkulace chybovych funkci a
provedeni nezavislého testu, na zaklad¢é kterého je hodnocena kvalita jednotlivych modell
neuronovych siti. Funkce sestdva z deseti bloka stim, ze zelené bloky provadéji kontrolu
vstupnich dat, zIuté bloky upravu;ji tato data pted pouzitim, bloky modré barvy realizuji ladéni
neuronové sité a vypocet vystupi a Cervené bloky slouzi k zavére¢cnému hodnoceni modelt

neuronovych siti.
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Obr. 5.5 Algoritmus naprogramovaného modelu neuronové sité
Popis blokt funkce:

e Predpis funkce a napovéda — definuje pozadované vstupni argumenty a mozné
vystupy z funkce. Uzivatel musi poskytnout alespon dvé proménné typu struct. Prvni
(nazvand in_data) obsahuje matici dat pro trénovani, validaci a testovani spolecné
s vektorem pozadovanych vystupd, popiipad¢ také dalsi data pro nezavisly test. Druha
(nazvana in_arg) specifikuje parametry pro ladéni sit¢. Dale musi poskytnout vektor
indices pro urceni poctu neuronil ve skrytych vrstvach.

e Kontrola poctu vstupnich argumentii — stanovuje minimalni a maximalni pocty
vstupnich argumentli a pouzitych proménnych na vystupu ze systému. Uzivatel mize
kromé povinnych vstupii poskytnout také proménnou typu struct obsahujici indexy pro
ktizovou validaci a dale mtze ur€it, zda maji byt zobrazovany grafické vystupy.

e Kontrola vstupnich dat - transponuje a upravuje vstupni data v pfipadé
nevyhovujiciho formatu.

e Pre-processing vstupnich dat — odstranuje linearn¢ zavislé vzorky a normuje vstupni
data do rozsahu (—1,1). V proménné in_arg lze zvolit i jinou metodu normovani dat.

e Rozdéleni dat a kiiZova validace — implementuje dva rezimy rozdéleni dat, a to bud’
nahodné rozd¢leni dat pro ladéni sité, anebo pomoci indexovani pro kiizovou validaci
v pfipad€, Ze je poskytnuta proménna obsahujici indexy pro trénovani, validaci a
testovani.

e Specifikace parametrii pro ladéni sité — importuje parametry uloZzené ve vstupni
proménné in_arg. Tato proménna definuje mimo jiné pocet tréninkovych epoch,
aktivaéni funkce vrstev neurontl, maximalni dobu tréninku a dalsi. V ptipad¢, ze n&jaky
parametr pro konkrétni tréninkovy algoritmus neni specifikovan, je nastavena defaultni
hodnota. V pfipadé pozadavku na nastaveni defaultni hodnoty je také mozné konkrétni
parametr inicializovat na hodnotu NaN. Déle je zde ur€eno, zda ma byt vyvoj modelu
realizovan paraleln¢ prostfednictvim Parallel Computing Toolboxu™.
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e Trénovani, validace a testovani — jadro funkce zalozené na vestavénych ptikazech
NNT, ptedevsim na piikazu train. Trénovani, validaci a testovani lze provést paralelng,
vcetné nasledného vypoctu vystupli ze systému. Trénink je ukonCen v momenté, kdy
hodnota chybové funkce valida¢éni mnoziny roste v definovaném poctu po sobé
jdoucich tréninkovych iteraci (epoch). Poté se hodnot synaptickych vah a praht sité
nastavi na hodnoty dosazené v epose, kdy bylo nalezeno minimum chybové funkce.

e Realizace nezavislého testu — provedena po ukonceni vyvoje modelu neuronové sité na
datech, ktera nebyla soucasti datového souboru pro trénovani, validaci a testovani.
Model neuronové sité je tedy zpracovava poprvé. Na zakladé nezavislého testu je
ur¢ovana kvalita vypocetniho modelu.

o Rekalkulace chybovych funkei — provedena zdivodu verifikace vysledného
nejefektivnéjSiho modelu neuronové sit€. Hodnoty MSE, MAE a korelacniho
koeficientu tréninkové, valida¢ni, testovaci mnoziny a dale vystupy z nezavislého testu
jsou ulozeny do proménné typu struct nazvané recal.

e Export vystupt a zobrazeni grafii — grafické vystupy zobrazuji pribéh chybovych
funkci jednotlivych mnozin, regresni analyzu, histogramy chybové funkce a dalsi.
Z dalSich vystupl se jedna o proménné net (vysledny model neuronové sit€), dale
proménna #r (training record neboli tréninkovy zaznam, obsahuje veskeré udaje o
priabéhu vyvoje modelu). Dale je mozné (voliteln€) exportovat hodnoty UPDRS pro
urCeni zavaznosti onemocnénim Parkinsonovou chorobou, véetné hodnot UPDRS

z nezavislého testu, a vektor chyb systému.

Pro kaskadové neuronové sité je vytvorena funkce thes neural cascade.m, ktera je v podstate

stejna, avsak pro vytvoreni architektury neuronové sité je pouzit ptikaz cascadeforwardnet.

5.3.5 Iterativni ladéni neuronovych siti

Pro nalezeni modelu neuronové sité, ktery je schopen co nejefektivnéji mapovat data meéteni
feCového signalu na pozadované vystupy, jimiz jsou hodnoty na klinické stupnici UPDRS,
je nezbytné provést velké mnozstvi simulaci. V téchto simulacich jsou iterativné meénény
tréninkové parametry stanovujici mimo jiné pocty neuront ve skrytych vrstvach neuronovych
siti, dale typy aktivacnich funkci jednotlivych skrytych vrstev, minimalni hodnoty gradientu

chybové funkce, a dalsi parametry.

Vzhledem k tomu, ze urcité skupiny tréninkovych algoritmt maji spole¢né parametry pro ladéni
siti, je pro potfeby této prace vytvoien soubor nékolika skriptl, které modely neuronovych siti
iterativné simuluji, pokazdé s odlisSnymi tréninkovymi parametry. Z divodu velké zavislosti
neuronovych siti na pocateéni inicializaci synaptickych vah a praht neuront je kazdy model
simulovan prostfednictvim kiizové validace vicekrat. Tyto skripty obsahuji nékolikanasobné
vnofené smycky for pro realizaci simulace neuronovych siti s mnoha iterativné ménénymi

parametry.
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5.3.6 Aktiva¢ni funkce neuronu

Prakticky vSechny tréninkové algoritmy neuronovych siti vyzaduji, aby byly aktiva¢ni funkce
(téz oznacovany vyrazem pienosové funkce) neuront diferencovatelné, tedy aby mély spojité
derivace, viz podkapitola 4.1.3. V tivahu tedy v podstaté prichdzeji pouze tii typy aktivacnich

funkci. Pribéhy téchto aktivacnich funkci a jejich derivaci jsou soucasti ptilohy této prace.

Funkce logaritmicka sigmoida (logsig)

Tato funkce se v —oo limitné blizi hodnoté 0, naopak v +oo se limitné blizi hodnoté 1. Pfechod
zhodnoty 0 na 1 nastdvd v momenté, kdy nezadvisld proménnd nabyva hodnot kolem O.
V podstaté to tedy znamena ,,smrs$téni“ hodnot vstupt do intervalu (0,1). Nevyhodou této
funkce je fakt, Zze pokud vstupy do funkce nabyvaji velkych hodnot, neuronova sit’ se stava
necitlivou na rozdily mezi takto vysokymi hodnotami a prodluzuje se doba konvergence.

1

logsig(x) = T3e™ (5.1)

Funkce hyperbolicka tangenta (tansig)

Hyperbolicka tangenta se v —oo limitn€ blizi hodnoté —1, naopak v +oo se limitn¢ blizi hodnoté
1. Pfechod z hodnoty 0 na 1 nastava v momenté, kdy nezavisla proménna nabyva hodnot kolem
0. V podstaté to tedy znamena ,,smr$téni hodnot vstupti do intervalu (—1,1). Na rozdil od
logaritmické sigmoidy, tato funkce Iépe koresponduje s normovanymi vstupy do neuronové sité,
které nabyvaji hodnot z intervalu (—1,1). Da se fict, Ze zachovava intervaly, ve kterych jsou
normovana vstupni data.

tansig(x) = (5.2)

—_——1
(1+e~2%)
Funkce radidalni baze (radbas)

Funkce nabyva maxima, tedy hodnoty 1, v bod¢€ x = 0, dale v +oo se limitn¢ blizi hodnoté 0.
Lze tedy tvrdit, Ze ¢im jsou hodnoty rozdily mezi synaptickymi vahami (resp. prahy) mensi, tim
je vystup z funkce vétsi. Tato funkce mnohdy vykazuje dobré vysledky v kombinaci s vyse

uvedenymi funkcemi.

radbas(x) = e (53)
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5.4 Neuronové sité v programu Rapidminer 5

Software Rapidminer vytvofeny stejnojmennou spolecnosti piedstavuje alternativu k prostiedi
MATLAB v oblasti prediktivni analyzy dat a data miningu. Jednd se o Open-Source produkt,
pfi¢emz pro potieby této diplomové prace je pouzita verze 5.3.015. Na rozdil od prostredi
MATLAB nejsou v programu Rapidminer pouzivany skripty obsahujici zdrojové kody. Cely
proces navrhu vypocetniho modelu je realizovan prostfednictvim spojovani funkénich blokd,
tzv. operatori. Funkce téchto operatorii, obsazeni vstupnich a vystupnich portd ¢i piiklady

pouziti jsou sepsany v piehlednych manualech vydanych spole¢nosti Rapidminer.

5.4.1 Konverze vstupnich dat

Data predkladand vypocetnimu modelu je pted pouzitim nutné pievést na format vhodny pro
program Rapidminer. Tato dil¢i uloha je v zasad¢ jednoducha. V prvnim kroku je nutné datovy
soubor ve formatu .xls (popiipadé¢ ve formatech .csv, .xml/ ¢i jinych) importovat a
prosttednictvim rozhrani Data Import Wizard jsou oznaCena importovana data, urCeny typy a
nazvy proménnych, a pfedevsim je zde stanoveno, kterd data slouzi jako pozadované vystupy
(pro potieby tréninku vypocetnich modeld). Standardni vstupy jsou oznaCovany piivlastkem
attribute. Pozadované vystupy jsou oznaCovany piivlastkem label. Jakmile je konverze dat
dokonc¢ena, v programovém repozitaii jsou vytvoreny tfi soubory s pfiponami .ioo, .md a

.properties.

5.4.2 Vytvoieni modelu neuronové sité

Navrh vypocetniho modelu je realizovan v n€kolika urovnich procest. Nejvyssi turoven se
nazyva Main Process. V této urovni v podstaté staci vytvorit dva operatory. Operator Retrieve
nacita zvolena data z programového repozitaie, pricemz tato data jiz musi byt konvertovana, viz
pfedchazejici podkapitola. Operator Validation realizuje kiiZzovou validaci, v defaultnim

nastaveni je nad vysledky provedena desetindsobna kiizova validace.

Retrieve neur... Validation
inp % out [} @ tra mad [ ( res
® __.!-.‘_L tra [ (] res
{4 ave res
%
ave
o4

Obr. 5.6 Rapidminer 5 — troven Main Process

Uvnitt operatoru Validation je implementovan model neuronové sité. Veskeré v ném obsazené
operatory tak v podstaté tvoii niz$i uroven procest. V sekci Training se urCuje typ vypocetniho
modelu. Defaultné sekce Training obsahuje operator Linear Regression. Co se ty¢e modelu
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neuronové sité, ze seznamu operatorti je mozné vybrat operatory Neural Net (standardni
neuronova sit’ s dopfednym Sifenim signalu), a dale operatory Perceptron a AutoMPL
(umoziuje iterativné meénit miru rychlosti uceni a topologii neuronové sit¢). Program
Rapidminer nabizi kromé& neuronovych siti i nespocet jinych klasifikacnich a regresnich

modelt, naptiklad modely Random Forest ¢i Support Vector Machine.

V sekci Testing je model prostfednictvim operatoru Apply Model validovan a testovan; vystupy
jsou pak v operatorech Performance prepocCitany na pozadované statistické udaje (naptiklad
MSE, MAE, koeficient korelace a dalsi uzivatelem zvolené statistické ukazatele) a zapsany do
souboru. Operator Write Model uklada vysledny model do textového souboru (av$ak ve formé
archivu .xml souboru).

Heural Het ‘Write Model Multiphy Performance Write Perform..
tra = mad [ mod mod [} inp thr [} inp out [ lab - per inp thr [ (| ave
()] & i C -
W e thr  tes ) o ~ !;E out [ per 9 eal) o ~ | ave
e thr ' out ) e ave
=)
Apply Model Performance ... Write Perform...
mod o~ lab lab — per inp thr
i
X
Quni g mod per % exa ) o =
-] ]

Obr. 5.7 Rapidminer 5 — troven Validation

Pro realizaci nezavislého testu je nezbytné vytvortit novy projekt (proces), ve kterém je nacitan
natrénovany model neuronové site, a dale data uréena pro nezavisly test. Vysledky a statistické
udaje jsou opét ukladany do souboru.

Read Model Apply Model Performance Write Perform..
inp ‘% aut [ Qmed . B[ e - per [}  inp % thr [} ] res
') = C unl I'u'l rmod :] [: per % e:a) 5] = C res
&) &)
Retrieve
w aut [
o G

Obr. 5.8 Rapidminer 5 — proces pro nezavisly test
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5.4.3 Operator Neural Net

V této praci je za vypocetni tréninkovy model zvolen operator Neural Net. V parametrech
operatoru je nutné mimo jiné stanovit topologii neuronové sité, tedy pocty neuront
v jednotlivych skrytych vrstvach, déale pak pocet tréninkovych cykld (epoch), mira rychlosti
uceni, parametr momentum (setrvacnost pro piekonani lokalnich minim chybové funkce), a
pozadovanou chybu vystupt. Jako aktivac¢ni funkce skrytych neuronti je pouzita sigmoida, proto
je nezbytné vstupy normovat do rozsahu (—1, 1). Normovani vstupii je mozné provést vybérem

parametru Normalize v ramci operatoru Neural Net.

Pokud model realizuje regresni ulohu, aktiva¢ni funkci ve vystupni vrstvé neuronové sité je

linearni funkce, v ptipadé¢ klasifikac¢ni tlohy se jedna opét o sigmoidu. [26]

Synaptické vahy mezi neurony a jejich prahy jsou modifikovany metodou Backpropagation.
Népoveéda ani manualy k programu Rapidminer bohuzel explicitn€ nespecifikuji, jaky konkrétni

tréninkovy algoritmus je k modifikaci vah vyuzivan.

Numerické vystupy z neuronové sité implementované v programu Rapidminer 5, véetné jejich

popisu, jsou uvedeny v nasledujici kapitole.

5.5 Model ANFIS v prostiredi MATLAB Fuzzy Logic Toolbox™

Metoda Adaptive Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) je v prosttedi MATLAB
implementovana v nastroji Fuzzy Logic Toolbox™ (FLT). Jak je uvedeno v pfedchozi kapitole,
realizace ANFIS je zalozena na modelu Takagi-Sugeno, jehoz vyhodou je fakt, Ze vystupem ze
systému je skalar (ve formé konstanty nebo linearni funkce), coz vyhovuje pozadavku na
pozadovany vystup, jimz je hodnota (taktéz skalar) na lékaiské stupnici UPDRS slouZici pro

hodnoceni zavaznosti onemocnénim Parkinsonovou chorobou.

5.5.1 Charakteristika implementované metody ANFIS

Pouziti modelu ANFIS je podminéno splnénim nékolika skute¢nostmi. Piedné se musi jednat
o model majici pouze jeden pozadovany vystup. Fuzzy model Takagi-Sugeno, jak jiz bylo
zminéno, musi byt nultého nebo prvniho fadu. Vystupni funkce piislusnosti tedy musi byt
konstantami anebo linearnimi funkcemi, pficemz vSechny musi byt stejného druhu. Standardné
se vystup kalkuluje formou linearni funkce. Dale specificky u ANFIS, na rozdil od ostatnich
fuzzy modell, neni mozné sdileni jednotlivych fuzzy pravidel. Znamena to, Ze vice antecedentt
pravidel (Cast pravidla pted operatorem THEN) nemtize sdilet stejnou funkci prisluSnosti na
vystupu (konsekvent). Z toho vyplyva, ze pocet vystupnich funkci pfislusnosti musi byt stejny,
jako pocet pravidel. Navic musi mit vSechna fuzzy pravidla stejnou vahu (respektive

prioritu). [21]
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5.5.2 Funkce thes_anfis.m

Pro potieby této diplomové prace je vytvotena v prostiedi MATLAB funkce thes anfis.m. Tato
funkce pfinasi plno vylepSeni usnadiiujici praci s implementaci metody ANFIS, ktera je
v puvodni verzi pomérné neintuitivni a je nutné provést plno komplikovanych nastaveni.

Predpis funkce Kontrola poctu Kontrola Vytvoreni
anapovéda e==p  ystupnich === ystupnich dat s inicializaéni
(anglicky) argumentu (rozmér) struktury fis
Trénovani a
»  testovani
modelu ANFIS

Obr. 5.9 Algoritmus naprogramovaného modelu ANFIS
Popis bloku funkce:

e Piedpis funkce a napovéda — definuje pozadované vstupni argumenty a mozné
vystupy z funkce. Uzivatel musi funkci poskytnout alespoii matici vstupti a vektor
pozadovanych vystupti ur¢enych pro trénovani systému. Dal$i vstupni argumenty jsou
volitelné. Uzivatel miize dale poskytnout matici vstupli a pozadovanych vystupd pro
testovani systému, stanovit pocet funkci prislusnosti a urcit jejich typ pro jednotlivé
vstupy systému, stanovit pocet tréninkovych epoch, a v neposledni fad¢ urcit, zda maji
byt zobrazeny grafické vystupy.

e Kontrola po¢tu vstupnich argumenti — stanovuje minimalni pocet vstupit do funkce,
pfiCemZz nepouzité vstupni argumenty jsou inicializoviny na defaultni nastaveni.
Zaroven jsou v tomto bloku definovany dva vystupni argumenty, které uzivatel musi
pouzit. Jsou jimi vektor vystupll ze systému a struktura obsahujici vypoctené statistické
veli¢iny slouZici pro hodnoceni kvality vypocetniho modelu.

e Kontrola vstupnich dat — kontrola rozmér vstupnich matic, pfiCemz v pfipadé
nevyhovéni jsou matice upraveny pro dalsi zpracovani. Dale je zde definovano omezeni

poctu fuzzy pravidel, které se vypocita nasledovné:

Npr = (Nmf)Nin’

kde Ny, je pocCet fuzzy pravidel, Ny, ¢ je pocet funkei piisluSnosti pro jednotlive vstupni
pfiznaky a N;, je pocet vstupnich pfiznaki. Defaultni omezeni je 256 fuzzy pravidel,
coz znamena pouziti nejvySe 2 funkci pfislusnosti pro nejvyse 8 vstupnich ptiznakl
(anebo 3 funkci pfisluSnost pro nejvySe 5 vstupnich pfiznakll). Toto omezeni je
zavedeno z divodu velmi vysoké vypocetni (a tim i ¢asové) narocnosti trénovani
systému pii pouziti vice fuzzy pravidel.

e Vytvoreni inicializacni struktury fis — na zaklad€ vstupnich argumentl je vytvoiena

struktura fis prostfednictvim ptikazu genfisl. Tato struktura je poté béhem procesu
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trénovani adaptovana tak, aby byla schopna mapovat vstupy na pozadované vystupy.
Defaultné je logicka operace AND mezi proménnymi realizovana operdtorem Produkt
(Prod). Lze ovsem zvolit také operator Minimum (Min).

e Trénovani a testovani modelu ANFIS — zde je v uZzivatelsky stanoveném poctu epoch
systém adaptovan na konkrétni vstupy a pozadované vystupy. Pro tento ucel je pouzit
hybridni algoritmus popsany v pfedchozi kapitole. Po procesu testovani je ulozena
struktura best_fis ptedstavujici nejefektivnéjsi nastaveni parametra systému.

e Vypocet vystupt systému — realizovano vestavénym piikazem evalfis.

e Vypocet statistickych ukazateli — pro data urCena pro testovani jsou vypocitany
statistické ukazatele MSE, MAE a koeficient korelace pro hodnoceni kvality regresniho
modelu.

e Export vystupii a zobrazeni grafii — dosazené vysledky jsou pichledné uloZeny do
proménnych (typu struct). Z grafli je mimo jiné zobrazeno pribéhy inicializacnich a
adaptovanych funkeci ptislusnosti, pribéh chybové funkce a dalsi.

5.5.3 Zakladni typy funkci piisluSnosti

Funkce prisluSnosti pro antecedenty maji defaultné zvonovity prubéh (ptikaz gbellmf). Pritbéh
je mozné vramci procesu trénovani systému, ve fazi zpétného prichodu metodou
Backpropagation (algoritmus Gradient Descent), adaptovat zménou tfech parametri: a,b,c.
Matematicky je funkce vyjadrena takto:

1

Ha(x) = W (5.4)

a;

Gbellmf, a=2, b=5, c=2

T T T T T

0.8 '

0.6 b

membership rate

0.4 .

Obr. 5.10 Priklad prabéhu zvonovité funkce (gbellmf)
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Béhem navrhu modelti pro stanoveni zavaznosti onemocnénim Parkinsonovou chorobou se
osveédcily také funkce prislusnosti majici prubéh dvojité Gaussovy funkce (ptikaz gaussZ2mf),

ptricemz adaptovany jsou Ctyfi parametry. Funkce je vyjadiena nasledovneé:

—(x—c)?

pa() = e 207 -2

Gauss2mf, sig1=2, c1=6, sig2=1, c2=6

T T T T T T T T T

0.8

membership rate
o
[«2]

o
~

0.2

Obr. 5.11 Priklad pribéhu dvojité Gaussovy funkce (gauss2mf)
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6. Kapitola

Testovani modelu na poskytnutych datech ,,Parkinsons

Telemonitoring Data Set*

Vypocetni modely pro stanoveni miry zavaznosti onemocnénim Parkinsonovou chorobou,
navrzené vsouladu smetodami uvedenymi v piedchozich kapitolach jsou realizovany
a testovany na poskytnutém souboru dat méteni oscilaci feCového signalu, ktery byl vytvoren
v ramci vyzkumu na Sesti americkych vyzkumnych lékaiskych centrech. Tento datovy soubor je
volné stazitelny v nékolika internetovych ulozistich, naptiklad zde [27].

Datovy soubor je rozdélen, jak je uvedeno v podkapitole 5.1.3, na dvé ¢asti. Prvni ¢ast je uréena
pro trénovani, validaci a testovani vypocetnich model. Druha ¢ast slouzi k realizaci
nezavislého testu, pfiCemz se jednd o data, se kterymi systém v pribéhu tréninku nepfisel do
styku. Na zakladé nezavislého testu je tedy ovéfovana schopnost generalizace na nova data, tedy
budouci méfeni oscilaci fecového signalu pacientd postizenych Parkinsonovou chorobou.

Na zakladé vystupti a statistickych ukazateli znezavislého testu je urCovana kvalita
vypocetniho modelu. Statistické udaje znezavislého testu jsou vradmci této kapitoly
a prislusnych pfiloh prehledné zobrazeny v tabulkach. Kazdy radek tabulky reprezentuje jeden
vypocetni model neuronové sit€¢ nebo ANFIS, pficemz v prvnich sloupcich jsou obsaZeny
vybrané tréninkové parametry modelu, posledni tfi sloupce pak obsahuji statistické udaje.
Tréninkovych parametrGi pouzitych pro ladéni siti je samoziejmé celd tada. Nejkvalitngjsi
modely, véetné veskerych parametrt, zaznami o prib&hu tréninku a kompletniho statistického

vyhodnoceni, jsou soucasti elektronické ptilohy.

Vramci testovani byly vytvofeny dvé velké skupiny modelii. Prvnim modelim byly
predkladany jako pozadované vystupy hodnoty Motor UPDRS, druhym pak byly predkladany
hodnoty Total UPDRS. Rozdil mezi t€émito pozadovanymi vystupy je objasnén v podkapitole
3.1.3. Tyto pozadované vystupy byly lékafsky stanoveny v nultém, tfetim a Sestém meésici
vySetfeni pacientd, viz podkapitola 2.3.2. Vzhledem k tomu, ze data méfeni feCového signalu
byla zaznamenavana jednou tydné, jsou pozadované vystupy Motor a Total UPDRS linearné
interpolovany tak, aby kazdému méfeni feCového signalu odpovidala jedna interpolovana
hodnota UPDRS.
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6.1 Testovani modelii neuronovych siti

Modely umélych neuronovych siti byly navrZzeny v prosttedi MATLAB Neural Network
Toolbox™ (NNT) a v programu Rapidminer 5. V obou SW byla kazd4 architektura neuronové
sit¢ trénovana vicenasobn¢ prostfednictvim kiizové validace. Je to zddvodu nahodnych
inicializaci synaptickych vah a prahti, takZze model s naprosto stejnymi tréninkovymi parametry
mize dosahovat zcela odlisnych vysledkt, viz podkapitola 5.3. Pfestoze jsou vytvotené skripty
a funkce pfipraveny pro desetindsobnou kiizovou validaci, v pribéhu testovani byly z ¢asovych
divoda modely trénovany pouze trojnasobné ¢i pétinasobné. Desetinasobnou kiizovou validaci
prosly jen nejkvalitnéjsi vysledné modely. Aktivacnimi funkcemi neuronti (popsany
v podkapitole 5.3.6), jsou bud’ logaritmické sigmoidy (logsig), hyperbolické tangenty (tansig),
radialni baze (radbas) ¢i jejich vzajemné kombinace. Co se tyCe poctl neurond ve skrytych
vrstvach, v ramei hledani nejoptimalnéjsich modelt byly tyto pocty iterativné mé€nény v rozsahu
8 + 96 v prvni skryté vrstvé neuronil. Pokud byly pouzity druhé skryté vrstvy neuront, jejich

pocet byl vzhledem k poctu neuronti v prvni vrstvé v poméru 1/2,1/3 a 1/4.

Kazda kombinace tréninkovych parametri (mimo jiné aktivacnich funkci) tak byla trénovana
48x (tedy s riznymi kombinacemi poctil neuronil ve skrytych vrstvach). Navic kazda z téchto
iteraci prosla trojnasobnou ¢i pétindsobnou kiizovou validaci. Aby bylo mozné realizovat tak
rozsahly pocet simulaci, bylo pouzito paralelnich vypocti na pocita¢ich s mnoha procesory,
potazmo jadry procesort. Z toho divodu byl pouzit Parallel Computing Toolbox™, viz
podkapitola 5.2. Vramci této diplomové prace tak bylo celkové nasimulovano pfes
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rozsahlej$ich neuronovych siti mnohdy zabral mnohem vice ¢asu.

Nebyla realizovana simulace neuronovych siti s tréninkovym algoritmem Bayesian
Regularization, viz podkapitola 4.1.4, z diivodu omezeného mechanismu pro ukonceni tréninku
(simulace by bylo nutné sledovat a manualné zastavit v pfipadé dosazeni minima chybové
funkce), a dale neuronové sit¢ Kvazi-Newtonova BPG (zde byly simulace ¢asové velmi narocné
z diivodu aproximace slozitych matic druhych parcialnich derivaci chybové funkce v zavislosti

na hodnotéch synaptickych vah a prahii neuront).

Vypocetni modely v nasledujicich tabulkach (Tab. 6.1 a Tab. 6.2) jsou nejkvalitnéjSimi zastupci
danych tréninkovych algoritmt. Podrobnéjsi vystupy z kazdého tréninkového algoritmu jsou
obsazeny v ptiloze této prace, a dale v elektronické priloze.

6.1.1 Mapovani vstupd na hodnoty Motor UPDRS

Hodnoty na lékatské stupnici UPDRS pii hodnoceni motoriky pacienti s Parkinsonovou
chorobou (oznacovany Motor UPDRS) jsou obecné mensi, nez celkové hodnoceni pacienti
(ozna¢ovano Total UPDRS). Je to dano tim, Ze hodnoty Motor UPDRS jsou podmnozinou
hodnot Total UPDRS. S touto skute¢nosti souvisi fakt, ze statistické ukazatele stfedni
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kvadratické chyby (MSE) a stfedni absolutni chyby (MAE) obecné nabyvaji u simulaci
s pozadovanymi hodnotami Motor UPDRS vyrazné mensi hodnoty v porovnéni se simulacemi
s Total UPDRS. Korela¢ni koeficient vyjadiujici vzajemny vztah mezi vystupy z neuronové sité
a pozadovanymi vystupy (tj. klinicky zjisténymi linedrné interpolovanymi vysledky lékatskych

vySetfeni) nabyva u nejkvalitnéjsich siti hodnoty pfiblizné 0,60 (pfi€emz maximum je 1,00).

Trénink prakticky vSech nejkvalitnéjSich modeld neuronovych siti byl ukonéen metodou early
stopping (aneb validation stop, viz podkapitola 5.3.1), coz znaci, Ze s velkou pravdépodobnosti
bylo opravdu nalezeno globalni minimum chybové funkce.

Tab. 6.1 Statistickd analyza vystupli neuronovych siti — Motor UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traincgb | 80,27 | radbas 152 | Validation 24(47,397| 5,606| 0,573
/radbas stop.

traincgf | 48/1¢ | radbas 17g | Validation 17]47,719| 5,655| 0,571
/radbas stop.

traincgp | 48/12 | radvas 27| Validation 22|48,142| 5,666| 0,564
/logsig stop.

trainscg | 80,27 | 24bas 22y | Validation 16[47,625| 5,648| 0,571
/logsig stop.

trainrp | 96/24 | AnSig 230 | Validation 11]46,548| 5,553| 0,584
/logsig stop.

traingda | 40/14 | radbas g3 | Validation 2|63,469| 6,763| 0,331
/tansig stop.

traingdm | 40/14 | radbas 241 | Validation 5158,496| 6,411] 0,417
/logsig stop.

traingdx | 80,20 | radbas 1og | Validation 4(56,559| 6,232| 0,448
/radbas stop.

trainoss | 80/40 | radbas 156 | Validation 38(49,830| 5,830| 0,542
/radbas stop.

trainlm | 16/6 | 08518 5g| Validation 18]44,689| 5,326| 0,611
/logsig stop.

cascade | 3, | o nsig 54 | Validation 29(46,228| 5,489 0,593

trainlm stop.

rapidminer | -, o | logsig so0| Max. 5848,784| 5,678| 0,565

BPG /logsig epoch ’ ’ ’

Pokud neni v tabulce explicitné uveden vyraz ,,cascade®, jedna se o neuronové sit¢ s dopfednym
Sifenim signalu (podkapitola 5.3.2). Ve sloupci Neurons # vyjadfuje poCty v prvni a piipadné ve
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druhé skryté vrstvé. Stejn€ jsou znazornény pouzité aktivacni funkce ve sloupci Transfer

functions. Tti nejlepsi modely neuronovych siti jsou zvyraznény tuénym pismem.

Z tabulky je patrné, ze nejkvalitnéji vstupni data s 16 ptiznaky mapuje na pozadované vystupy
Motor UPDRS algoritmus Levenberg-Marquardt (trainim) v klasické i kaskddové topologii
neuronové sit¢ (podkapitola 5.3.3). Dobré vysledky rovnéz vykazuje algoritmus Resilient BPG

(trainrp).

Z ptedchozi tabulky i z Tab. VIII.10 v ptiloze vyplyva, ze algoritmus Levenberg-Marquardt
nevyZzaduje ke kvalitnimu mapovani velky pocet neuronti (nejlepsi model ma 16 neuront
vprvni skryté vrstvé a 6 ve druhé). Naopak algoritmus Resilient BPG a taky algoritmy
konjugovaného gradientu (prvni ¢tyii fadky Tab. 6.1) vyzaduji pouziti podstatné vyssiho poctu
neuront. Co se tyCe vystupti modeld optimalizovanych metodami variabilni miry rychlosti
uceni a momenta (algoritmy traingda, traingdm a traingdx), na téchto konkrétnich nelinearnich
datech méfeni oscilaci fecového signalu nejsou schopny kvalitné mapovat vstupy na vystupy.
Avsak tyto modely nejrychleji konverguji ke globalnimu minimu chybové funkce.

Z tabulky Tab. 6.1 je rovnéz evidentni, Ze zatimco algoritmy Levenberg-Marquardt jsou
nejefektivnéjsi pfi pouziti aktivacnich funkci typu logsig a tansig, modely trénované jinymi

optimaliza¢nimi algoritmy jsou nejefektivnéjsi pfi pouziti aktivacni funkce radbas.

Grafické vystupy (regresni analyza a hodnoty MAE) neuronové sité s algoritmem Levenberg-

Marquardt jsou zobrazeny v Obr. X.1 a Obr. X.2.

Model neuronové sité navrzeny v programu Rapidminer 5 vykazuje primémé vysledky. Jeho
nevyhodou je ovSem doba tréninku, ktera je vyrazné vyssi, nezZ u ostatnich neuronovych siti
navrzenych v prosttedi MATLAB NNT. Jedna se vSak o dostatecné kvalitni alternativu k NNT
pii mapovani vstupti na vystupy Motor UPDRS.

6.1.2 Mapovani vstupt na hodnoty Total UPDRS

Celkové klinické hodnoceni zavaznosti onemocnénim Parkinsonovou chorobou (oznaovano
Total UPDRS) sestava z vice testl rdzného druhu, které musi pacienti podstoupit. Toto
hodnoceni je tedy komplexné&jsi, ¢imz se zvySuje pravdépodobnost, ze vySetiujici 1ékar
(hodnotici pacienta subjektivné) ud€la pii hodnoceni chybu. Tato skute¢nost se projevuje i na
vystupech modelti neuronovych siti, jejichz statistické ukazatele MSE a MAE nabyvaji vysSich
hodnot, nez pti mapovani na hodnoty Motor UPDRS zhodnoceni v pfedchozi podkapitole.

Naopak korelacni koeficient je u mapovani na hodnoty Total UPDRS prakticky u vSech
odpovidajicich modelt vys$$i, nez pti mapovani na Motor UPDRS.

Také zde byl trénink témét vSech neuronovych siti ukonéen metodou early stopping, coz opét

indikuje pravdépodobné nalezeni globalniho minima chybové funkce.
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Pro tuto tabulku plati stejny popis, jako ten umistény pod Tab. 6.1, tedy naptiklad, Ze tii nejlepsi
zastupci modeld neuronovych siti jsou zvyraznéni tuénym pismem.

V pfipadé mapovani vstupii na hodnoty Total UPDRS je nejlep$i model optimalizovany
algoritmem Levenberg-Marquardt (opét v klasické i v kaskadové). Dale dobré vysledky
vykazuje model optimalizovany metodou konjugovaného gradientu (¢raincgb).

Zminény model neuronové sité s algoritmem Levenberg-Marquardt ma naprosto stejnou
architekturu (pocty neuronti ve skrytych vrstvach) a tréninkové parametry (naptiklad aktivacni
funkce neuronil), jako predchozi model pro mapovani hodnot Motor UPDRS, coz svéd¢i o

moznosti kvalitni univerzalni implementace pro 1ékaiské ucely.

Z Tab. IX.10 (v ptiloze) opét vyplyva, ze tento algoritmus nevyzaduje mnoho neuronti ve

skrytych vrstvach. Doba konvergence je zde vyssi, nez v piipadé mapovani na Motor UPDRS.

Tab. 6.2 Statisticka analyza vystupl neuronovych siti — Total UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traincgb | 88/22 | radbas 198 | Yalidation 33[78,115| 7,077| 0,590
/tansig stop.

traincef | 88 /44 | radbas 156| Validation 30{79,717| 7,193| 0,580
/radbas stop.

traincgp | 32/16 | r2dbas 260 | Validation 18]78,710| 7,121 0,586
/tansig stop.

trainscg | 48/12 | radbas 156| Validation 6]79,182] 7,089| 0,583
/radbas stop.

trainp | 32/8 | logsie 294 | Validation 5178,827| 7,099| 0,585
/logsig stop.

traingda | 24/6 | "2doas 74| Validation 1]105,86| 8,550| 0,360
/logsig stop.

traingdm | 24/6 | L08Sig 144 | Validation 2(103,15| 8,.287| 0,378
/radbas stop.

traingdx | 64,32 | radvas 15g | Validation 694,520 8,043| 0,462
/radbas stop.

trainoss | 96 /48 | radbas 21| Validation 60[81,368| 7,277| 0,567
/radbas stop.

trainlm | 16/6 | 102518 62 | Validation 22|72,700| 6,683| 0,631
/logsig stop.

cascade | gg tansig 5g | Validation 135]75,577| 6,869| 0,612
trainlm stop.

rapidminer | 5, g | logsig so0 Max. 58[123,07| 8,746 0,232

BPG /logsig epoch ’ ’ ’
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Naopak u kaskddové neuronové sité s algoritmem Levenberg-Marquardt (predposledni fadek
Tab. 6.2) je nutné pro mapovani na hodnoty Total UPDRS pouziti vyrazné vétSiho poctu
neuront, s ¢imz souvisi i doba konvergence a samoziejm¢ mnohem vétsi vypocetni naro¢nost.
U zminéného modelu neuronové sité optimalizované metodou konjugovaného gradientu
(traincgb) je také vyuzito velkého poctu neuronti (88 v prvni skryté vrstvé a 22 ve druhé), avsak
zde nejsou vypocetni naroky tak vysoké, protoze systém v podstaté pouziva pouze Sest vektort
obsahujici hodnoty gradientu chybové funkce, viz podkapitola 4.1.4.

Algoritmy s adaptivni mirou rychlosti uceni a momentem se pii mapovani na hodnoty Total
UPDRS taktéz neosvédcily.

Model vytvoteny v prostfedi Rapidminer 5 (viz posledni fadek Tab. 6.2) v piipadé mapovani na
hodnoty Total UPDRS vykazoval velmi vysoké hodnoty MSE a MAE, a neni tedy pouzitelny.

6.2 Testovani modela ANFIS

Druhou metodou vyuzitou v této diplomové praci pro mapovani vstupnich dat méteni oscilaci
feCového signalu na hodnoty 1ékaiské stupnice UPDRS je metoda Adaptive Neuro Fuzzy
Inference System (ANFIS), ktera je detailn¢ popsana v podkapitolach 4.2 a 5.5.

vvvvvv

ktera v podstaté urcuje dobu adaptace systému na piedlozena data. Zatimco drtiva vétSina
simulaci neuronovych siti v ramci této prace trvala fadové sekundy ¢i minuty, trénink modelt
ANFIS v soucasné podob¢ implementace trva fadove hodiny. Je to zplisobeno mimo jiné tim, ze

proces adaptace parametrt funkci piislusnosti prozatim nelze paralelizovat.

Doba adaptace modelu navic velmi vyrazné zavisi na poctu vstupnich priznakd datového
souboru a poctu funkci prislusSnosti. Definujeme-li 2 funkce pfislusnosti pro kazdy vstup
ANFIS, pfi pouziti 6 vstupli mize trvat adaptace systému (pfi 40 tréninkovych epochach)
pfiblizn¢ 10 minut, pfi pouziti 7 vstupi mlze adaptace trvat pfiblizn€ hodinu a pal a pii pouziti
8 vstupl, coz je maximalni simulovany pocet vstupt v této praci, muze adaptace jednoho
vypocetniho modelu trvat pies 17 hodin. Z tohoto divodu proto nebyla pouzita metoda kiizové

validace, ktera by vypocetni Cas jeSté znasobila.

V ptipadé€ pouziti vSech 16 dostupnych priznaki méfenych dat, jako je tomu u neuronovych siti,
by byla doba simulace modelu ANFIS enormni.

6.2.1 Vybér priznaki vstupnich dat pro simulace modeli ANFIS

Z vyse uvedenych divodi je nezbytné vybrat pro simulace pouze ur€ité vstupni pfiznaky

reCového signalu. Obecné byly zvoleny ty, které nejlépe reprezentuji datovy soubor, k cemuz
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lze dojit na zakladé korela¢ni analyzy, vice zde [2]. Pfiznaky a jejich popis jsou uvedeny v ¢asti
Ptiloha VIIL.

Pfi navrhu modelu ANFIS je pouZita jedna z nésledujici konfiguraci:

e 5 pfiznakd vstupnich dat

o 3 funkce pfislusnosti pro kazdy vstup,

o 243 fuzzy pravidel

o vybrany ptiznaky Shimmer, NHR, HNR, DFA a PPE.
e 8 pfiznakd vstupnich dat

o 2 funkce pfislusnosti pro kazdy vstup,

o 256 fuzzy pravidel

o vybrany ptiznaky Jitter(abs), Shimmer, Shimmer:DDA, NHR, HNR, RPDE,
DFA a PPE.

6.2.2 Mapovani vstupt na hodnoty Motor UPDRS

Stejn€ jako u neuronovych siti pfi mapovani vstupll na vystupy na stupnici Motor UPDRS
nabyvaji u ANFIS statistické ukazatele MSE a MAE mensich hodnot, nez pfi mapovani na
vystupy Total UPDRS. Co se ty¢e Tab. 6.3 a Tab. 6.4, sloupec ,,AND Operator* ptedstavuje
pouzitou metodu pii navrhu fuzzy pravidel (viz podkapitola 5.5.2), sloupec ,,MF type* pak
obsahuje typ pouzité funkce prislusnosti, které jsou popsany v podkapitole 5.5.3.

Tab. 6.3 Statisticka analyza modelu ANFIS — Motor UPDRS

pus s | ey | D oo [ Ergts v st | wae | S
8 256 prod gbellmf 40 58355153,297| 5,903 | 0,504
8 256 min gbellmf 40 55189]154,110| 6,099| 0,485
5 243 min gbellmf 40 199561 58,658 | 6,153 | 0,436

Z Tab. 6.3 je patrné, ze nejlepSich vysledkl dosahuji modely ANFIS s 8 vstupy (s osmi
vybranymi vstupnimi pfiznaky) nez modely s 5 vstupy. Toto Ize o¢ekavat v souvislosti s tim, Ze
systému je predlozeno vétsi mnozstvi dat, prestoze pii pouziti 2 funkci pislusnosti pro kazdy
z osmi vstupll je omezena citlivost na adaptaci parametri. Zaroven je ovSem zjevné, ze pii
pouziti osmi vstupi je doba adaptace systému pfiblizné trojnasobna. Také hodnoty MSE, MAE
a korela¢niho koeficientu jsou pfi pouziti osmi vstupti vyrazné lepsi.
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Ve srovnani s vystupy zneuronovych siti jsou ovSem vystupy z ANFIS horsi. Je to dano
predevSim tim, Ze neuronové sit¢ mohou zpracovavat mnohem vétsi mnozstvi dat (vSech 16
dostupnych ptiznaki datového souboru), a mohou se tak lépe naucit specifika datového
souboru. Co se tyce zvoleného typu funkei piislusnosti, nejlepsi vysledky vykazovaly modely,
jejichz funkce pfislusnosti byly zvonovitého tvaru, viz Obr. 5.10.

6.2.3 Mapovani vstupi na hodnoty Total UPDRS

Pfi mapovani vstupli na vystupy Total UPDRS je situace analogicka. Nejkvalitn€j$imi modely
jsou opét ty, které maji osm vstupi, piiCemz je zaroven prodlouzena doba adaptace. Nicméné
zde neni rozdil mezi vystupy ze systémi z osmi vstupy a ze systémul z péti vstupy tak
markantni. Stejné jako u mapovani na hodnoty Motor UPDRS maji nejlepsi modely funkce
prislusnosti zvonovitého tvaru.

Tab. 6.4 Statisticka analyza vystupu modelu ANFIS — Total UPDRS

tpus # | pyiery |operator| ype | ¢ | tme | MSE | MAE | (00
8 256 | prod |gbellmf| 40 54206 87,904 | 7475 0,527
8 256 | min | gbellmf| 40 56337(89.486| 7.700| 0,506
5 243 | min | gbellmf| 40 19780]92.842| 7.746| 0481
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7. Kapitola

Zhodnoceni funk¢nosti modelu a jeho aplikace

Simulaci vypocetnich modelt pro mapovani vstupnich dat méfeni feCového signalu na hodnoty
stupnice UPDRS bylo provedeno velké mnozstvi. Obecné jsou modely hodnoceny na zakladé
statistickych ukazatelli znezavislych testii realizovanych po ukonceni adaptace parametri
jednotlivych modeld, viz kapitola 6. V této kapitole jsou zhodnocena specifika jednotlivych
metod, jejich pouzitelnost v praktickych aplikacich a nastinény moznosti dal§itho vyzkumu a

zefektivnéni implementace algoritmd.

7.1 Specifika funkénosti vypocetnich modela

V ramci testovani systému bylo vyvinuto mnoho vypocetnich modeld. Je nutné si uvédomit
skute¢nost, ze ackoliv pfi letmém pohledu na tabulky nejkvalitnéjSich modelta (Tab. 6.1, Tab.
6.2, Tab. 6.3 a Tab. 6.4) se zda, Ze vysledky jsou velmi podobné, kazdy z téchto modeld byl
navrzen naprosto odliSnou metodou. At uz se jednd o adaptaci synaptickych vah a praht
neuront, ¢i o architekturu modelu (pocty neurond v jednotlivych skrytych vrstvach a zpisob
propojeni vrstev neurontl), o druh aktivacnich funkci neuroni a v neposledni fad¢ také o
specifické tréninkové parametry konkrétnich tréninkovych algoritmi. Metoda ANFIS je navic
zalozena na zcela jiném principu. Pfes tato fakta je evidentni, Ze chyby vystupl (hodnot
UPDRS) se pohybuji pfiblizné ve stejnych rozsazich, z ¢ehoz vyplyva, Ze datovy soubor

obsahuje zna¢né mnozstvi nelinearit.

Nejlepsimi algoritmy pro mapovani na hodnoty Motor UPDRS jsou Levenberg-Marquardt a
Resilient Backpropagation. NejlepSimi algoritmy pro mapovani na hodnoty Total UPDRS jsou
Levenberg-Marquardt a CGB s Powell-Bealeovymi restarty. Algoritmus Levenberg-Marquardt

se prokazal jako nejkvalitnéjsi, avSak zaroven majici velmi velké vypocetni naroky.

Obecné vsechny modely se vyznacuji tim, Ze hodnoty MSE jsou pomérné vysoké. Implikuje to
skutecnost, Ze datovy soubor (respektive jednotlivé pfiznaky) obsahuje mnoho odlehlych
méfeni, kterd zanaseji do zpracovani Sum, ktery je obtizné odstranit. Resenim by bylo
zkompletovat vétsi datovy soubor (vétsi pocet méteni feCoveho signalu), na zaklade kterého by

bylo mozné vypocetni modely 1épe adaptovat.

Variantou k navrhu neuronovych siti v prostiedi MATLAB je software Rapidminer 5. Jak je
vidét z Tab. 6.1, pro mapovani vstupli na hodnoty Motor UPDRS jsou modely z Rapidminer

v ramci mezi postacujici. Je nutné uvést, ze z divodu komplikované implementace iterativnich
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zmén parametrd neuronovych siti bylo simulovano malé mnoZzstvi modelt. Je pravdépodobné,
ze pokud by byly realizovany simulace vyrazné vetstho mnozstvi neuronovych siti, byly by

nalezeny mnohem kvalitnéjsi vypocetni modely pro zpracovani fecového signalu.

Metoda ANFIS se také osvédcila vzhledem ke skutecnosti, Ze pro trénink byla pouZzita pouze
polovina poskytnutého datového souboru (pouze 8 vstupti z 16 moznych). I presto vysledky
nejsou vyrazné horsi a lze predpokladat, ze v pfipadé pouziti vSech vstupl by byly vystupy

lepsi, nez v piipad€ neuronovych siti.

7.2 Srovnani s reSerSnimi vysledky

Srovnanim vysledki této diplomové prace s vysledky publikovanymi mimo jiné v [2], [5] a [6]
lze posoudit kvalitu vypocetnich modelti v obecnéjsi roviné ztoho divodu, ze v téchto
publikacich byly pouzity jiné vypocetni a statistické metody. Autofi obvykle nepouzivali
pokazdé vSech 16 ptiznakli feCového signalu, ale na zakladé korela¢ni analyzy volili ty
ptiznaky, které maji s hodnotami pozadovanymi UPDRS nejvétsi korelacni zavislost, viz Tab.
2.1. Autofi prace [6] ovSem pouzili v jednom z testli vS§ech 16 priznaki fe¢ového signalu, takze

vystupy lze pfimo porovnat s vystupy této prace, viz Tab. 2.2.

Ze srovnani nejlepSich vypocetnich modelt uvedenych v Tab. 6.1 a Tab. 6.2 s modely
popsanymi v Tab. 2.1 a Tab. 2.2 vyplyva, Ze pouze jeden model z jinych publikaci dosahuje
lepsich vysledkil. Jedna se o model zaloZeny na metod¢ Least Square Support Vector Machine
(LS-SVM), jehoz vstupem je zminénych 16 piiznakd feCového signalu. Rozdil mezi timto
modelem a modelem neuronové sit¢ adaptované prostiednictvim algoritmu Levenberg-
Marquardt (s 16 neurony v prvni skryté vrstvé a 6 ve druhé skryté vrstve) ovSem neni velmi
vyrazny a nejvice se projevuje v hodnoté MSE. Je tomu stejné v piipadé mapovani na hodnoty
Motor i Total UPDRS.

Konkurenceschopné jsou krome neuronové sité s algoritmem Levenberg-Marquardt také
neuronove¢ sité s algoritmem Resilient BPG a s algoritmem CGB s Powell-Bealeovymi restarty,
které jsou ovsem vhodngj$i pro implementaci ve vestavénych zafizenich, viz nasledujici
kapitola. Tyto dv€ neuronové sit¢ konkuruji (s vyjimkou zminéného LS-SVM) ve vétSineé
statistickych ukazatell vSem ostatnim vypoc¢etnim modelim popsanym v ostatnich publikacich,

v nékterych charakteristikdch je i prekonavaji.

Otazkou ovsem zlstava, zdali autofi v jinych publikacich také vyclenili data méteni fecového
signalu uréena explicitné pro nezavisly test, nebo zdali pouze zprimérovali vysledky z kiizové
validace. Pravdou je, ze v ptipad€ primérovani vystupl kiizové validace v této diplomové praci
dosahovaly vypocetni modely kvalitnéjSich vysledkl, nez v pfipadé nasledného nezavislého

testu.
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7.3 Vyuzitelnost v praktickych aplikacich

Obecnou podminkou pro pouziti vyvinutych modeli na budouci data je fakt, ze tato klinicka
data musi byt ziskana stejnym zpiisobem, tedy stejnym meéficim postupem a musi byt stejnym
zpusobem zpracovana (pre-processing) pred jejich pielozenim vypocetnim systémim. Jedna se
o to, Ze modely neuronovych siti i ANFIS jsou adaptovany na konkrétni pocty vstupnich
ptiznaktl, na konkrétni rozsahy hodnot téchto pfiznakd atp. Aby byl systém schopen efektivné
mapovat méfena data na vystupy na lékafské stupnici UPDRS, musi byt tyto podminky
dodrZeny.

Co se tyce realizace systému pro stanoveni zavaznosti onemocnénim Parkinsonovou chorobou,
nabizi se dvé varianty. Prvni by byla varianta Cisté softwarovd. Tato by byla vyuzitelna
v nemocnicich ve form¢ standardni desktopové aplikace, se kterou by pracoval Iékar
specializujici se na neurodegenerativni choroby, ktery by vystupy ze SW porovnaval se svym
subjektivnim hodnocenim ziskanym na zakladé vySetfeni pacienta. Data ziskand méfenim
z domu by byla pfeposilana Internetem stejné jako doposud, pficemz vyhodnoceni by probihalo
pfimo u lékafe. V tomto ptipadé by bylo nutné aplikaci pievést z prostiedi MATLAB (ktery
neni standardnim SW vybavenim nemocnic) napiiklad kompilaci do aplikace s ptiponou .exe,
popiipad¢ model implementovat v jiném programovacim jazyce, napiiklad v C#. Pro tyto ucely
se jako nejvhodnéjsi feSeni nabizi pouziti neuronové sité s tréninkovym algoritmem Levenberg-
Marquardt, ktery je na zakladé testovani systémd uvedeného v piedchozi kapitole
nejvykonnéjsim modelem vykazujicim nejlepsi vysledky. Je to z toho divodu, ze desktopové
systémy v podstaté nemaji takova vypocetni omezeni, jako vestavéné systémy. Velky vypocetni
vykon je u algoritmu Levenberg-Marquardt vyZzadovan kvili tomu, ze vypocet Jacobiho matice
prvnich parcialnich derivaci a Marquadtova parametru je velmi naro¢ny, viz podkapitola 4.1.4.
Moznost adaptace systému prostfednictvim nového tréninku by bylo mozné s vyhodou pouzit

pti aktualizaci datového souboru (novd méfeni fecového signalu, novy zpiisob méteni apod.).

Druhou variantou je vyvoj aplikace ve formé vestavéného systému. Ten by mohl mit pacient
doma, pfi¢emz vyhodnoceni by probihalo bezprostfedné po ukonceni métreni fecového signalu a
vysledek by byl Iékaitim pfeposilan spolecné s méfenymi daty pies Internet. Zde by
pravdépodobné bylo nezbytné pro pfipadnou adaptaci systému pouzit jiny tréninkovy
algoritmus, tedy takovy, ktery mé vyrazné niz$i vypocetni naroky. Timto algoritmem by mohl
byt naptiklad Resilient BPG, ktery minimalizuje chybovou funkci pouze pomoci znaménka
derivace (gradientu), rychle konverguje a ma malé vypocetni naroky. Nebo by bylo mozné
implementovat algoritmus CGB s Powell-Bealeovymi restarty, ktery vyuzivad Sest vektorl
gradientli a sméru poklesu. Pokud by moZznost adaptace systému nebyla nutnd, stacilo by pouze
implementovat hotovy vypocetni model, tedy jiz vypoétené synaptické vahy a prahy neuronti a
spravné propojeni vrstev (nebylo by tak nutné implementovat tréninkovy algoritmus), ¢imz by

doslo k znaénému zjednoduseni vyvoje vestavéného systému.
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7.4 Moznosti dalSiho vyzkumu

Dvéma zékladnimi faktory, ve kterych lze spatfit moznosti zlepSeni vykonu vypocetnich
modeld, jsou zmenseni chyb systému a rychlost konvergence pii minimalizaci chybové funkce

(tedy rychlost adaptace systému na nové vstupy).

Prvni faktor se tyka predevsim navrhu neuronovych siti. Pro efektivnéjsi navrh by bylo vhodné
mit k dispozici vyrazné vétsi mnozstvi méfenych dat feCového signalu, pokud mozno s co
nejmensim poctem odlehlych métfeni. Modely by tak byly schopny naucit se vice specifik
datového souboru (pfedev§im v oblasti rozsahu jednotlivych pfiznakll), ¢imz by doslo
k minimalizaci chyb na vystupu (hodnoty Motor a Total UPDRS). V soucasné podob¢ jsou
hodnoty MSE pomérné vysoké, coz indikuje, ze systém stale produkuje mnoho vystupd, které
jsou daleko od pozadovanych hodnot. V piipadé vétsiho poctu méfeni by bylo mozné tento
nedostatek omezit.

Rychlost konvergence pii minimalizaci chybové funkce je problémem pifedevsim soucasné
podoby implementace metody ANFIS. I presto, ze nejkvalitn€jsi modely ANFIS pouzivaji
pouze 8 vstupl (z dostupnych 16), doba adaptace (tréninku) systému je v fadu hodin. Je to
z divodu prozatimni nemoznosti paralelizace procesu adaptace parametrii funkci piisluSnosti.
Kdybychom chtéli pouzit vSech 16 vstupnich pifiznakti datového souboru, doba adaptace by
mohla ¢init fadové stovky ¢i tisice hodin, coz je pro standardni aplikace nepfijatelné. Jakmile
dojde k paralelizaci vypoctl parametrid ANFIS, bude mozné pouZzit vice vstupnich ptiznakd,
¢imz dojde k vyraznému zptesnéni vystupll, protoze systému bude v ramci tréninku pfedloZzeno
vyrazng veét§i mnozstvi dat. Zaroven by bylo vhodné pro kazdy vstup vyuzit vice funkci
ptislusnosti (v souc¢asné podob¢ jsou pouzivany 2), v disledku ¢ehoz by byla zvySena citlivost
systému pfi adaptaci. Timto se vypocetni model nau¢i mnohem vice specifik datového souboru

méfteni feCového signalu a bude schopen efektivnéji mapovat vstupy na hodnoty UPDRS.
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8. Zavér

Ve své diplomové praci jsem se zabyval moznostmi stanoveni vyvoje Parkinsonovy choroby
zalozenymi pfedevSim na modelech umélych neuronovych siti a modelu Adaptive Neuro Fuzzy
Interence System (ANFIS) vychazejictho z fuzzy logiky. Dostupna data méteni fecového
signdlu pacientd s Parkinsonovou chorobou jsou prostfednictvim vypocetnich modeld
mapovana na hodnoty na klinické stupnici UPDRS, na zéklad¢é které je hodnocen vyvoj

onemocnéni u pacientd.

V prubéhu zpracovani této prace byly realizovany simulace pfiblizné 70 000 modeli
neuronovych siti. Toho bylo dosazeno paralelizaci vypocti béhem adaptace parametrii
neuronovych siti s pouzitim vypocetnich systémli s mnoha procesory. Za nejkvalitnéjsi 1ze
povazovat model neuronové sité, jehoz parametry byly adaptovany algoritmem Levenberg-
Marquardt, ktery ovSem vyzaduje velky vypocetni vykon. V pfipadé potfeby implementace
modelu do vestavéného systému by bylo pravdépodobné nutné zvolit modely adaptované méné
naroénym tréninkovym algoritmem, naptfiklad algoritmem Resilient Backpropagation ¢i
metodami konjugovaného gradientu, které se vyznacuji velkou rychlosti konvergence pfi

minimalizaci chybové funkce.

Co se tyCe pouziti metody ANFIS, v souCasné podob¢ implementace md hodné omezeni,
napiiklad velmi dlouha doba adaptace systému, coz znemoziuje pouziti v§ech dostupnych dat
meéteni feCového signalu. Z toho ditvodu vykazuje vétsi chyby na vystupech, protoze neni
schopen naucit se vSechna specifika datového souboru obsahujiciho velké mnozstvi nelinearit.
Myslim si vSak, ze v pfipad¢ implementace paralelni adaptace parametri systému ANFIS by
doslo k vyraznému zvyseni vykonu, a bylo by tak mozné piekonat neuronové sité. Toto mlze

byt podnétem k dal§imu vyzkumu.

Srovnanim vysledk této diplomové prace a vysledkll autorG publikaci zabyvajicich se
podobnou problematikou Ize dojit k zavéru, Ze pouze jedna vypocetni metoda z té€chto publikaci
dosahuje kvalitn¢jsich vysledktl, nez vySe popsana neuronova sit’ navrzena v ramci této prace.
Toto lze povazovat za uspéch, protoze jinych pouzitych metod je velké mnozstvi a je zfejmé, ze
vysledky této prace jim mohou sméle konkurovat, v urCitych charakteristikach také prekonat.

Obecné jsou vypocetni modely v této praci schopny s pomérné velkou piesnosti diagnostikovat
miru zavaznosti onemocnénim Parkinsonovou chorobou prostfednictvim mapovani na hodnotu
klinické stupnice UPDRS. Pacienti by tak nebyli nuceni podstupovat ¢asové a finanéné naro¢né
cesty do Iékarskych zafizeni a pribézna diagnostika Parkinsonovy choroby by byla provadéna
z pohodli jejich domova. Nicméné zadny vypocetni systém nemuize zcela nahradit diagnosticky
posudek lékate specializujiciho se na Parkinsonovu chorobu.

52



Literatura a pouzité zdroje

(1]

(2]

(4]

(3]

[6]

(7]

(8]

(9]

ROTH, J., RUZICKA, E., KANOVSKY, P. Parkinsonova nemoc a parkinsonské
syndromy. 1. vyd. Praha: Galén, 2000, 293 s. ISBN 80-7262-048-7.

TSANAS, A., LITTLE, M.A., McSHARRY, PE., RAMIG, L.O. Accurate
Telemonitoring of Parkinson's Disease Progression by Noninvasive Speech Tests.

Biomedical Engineering, IEEE Transactions on, vol.57, no.4, pp.884,893, April 2010.

GOETZ, C.G., STEBBINS, G.T., WOLFF, D., DeLEEUW, W., BRONTE-STEWART,
H., ELBLE, R. Testing objective measures of motor impairment in early Parkinson’s

disease: Feasibility study of an at-home testing device. Movement Disord., vol. 24, no. 4,
pp. 551-556, 2009.

TSANAS, Athanasios. Accurate telemonitoring of Parkinson’s disease symptom severity
using nonlinear speech signal processing and statistical machine learning. [dissertation].
Oxford, UK: University of Oxford, St. Cross College, June 2012.

TSANAS, A., LITTLE, M.A., McSHARRY, P.E., RAMIG, L.O. Enhanced classical
dysphonia measures and sparse regression for telemonitoring of Parkinson's disease
progression. Acoustics Speech and Signal Processing (ICASSP), 2010 IEEE
International Conference on, pp.594,597, 14-19 March 2010..

ESKIDERE, O., ERTAS, F., HANILCIL,C. 4 comparison of regression methods for
remote tracking of Parkinson's disease progression. Expert Systems with Applications:
An International Journal, vol.39 no.5, pp.5523-5528, April, 2012.

ROTH, J., SEKYROVA, M. a RUZICKA, E., Parkinsonova nemoc, 2. rozsifené vyd.
Praha: Maxdorf, 1999, 142 s. ISBN 80-85800-63-2.

EPDA J[online]. 2013 [cit. 2013-11-14]. Unified Parkinson’s Disease Rating Scale.
Dostupné z WWW:
http://www.epda.eu.com/en/parkinsons/in-depth/parkinsonsdisease/rating-scales/updrs/.

International Parkinson and Movement Disorder Society [online]. 2010 [cit. 2013-11-
14]. MDS-UPDRS. Dostupné z WWW:
http://www.movementdisorders.org/UserFiles/New%20UPDRS%207%203%2008%20fi
nal.pdf.

53



[12]

[13]

[17]

[18]

[19]

[20]

(21]

[22]

VLADYKA, Vilibald. Jak celit Parkinsonové nemoci. 1. vyd. Praha: Avicenum, 1977,
114 s.

TUCKOVA, Jana. Vybrané aplikace umélych neuronovych siti pii zpracovani signdlii.
Vyd. 1. Praha: Ceské vysoké udeni technické v Praze, 2009, 224 s. ISBN 978-80-01-
04229-8.

VONDRAK, Ivo. Uméld inteligence a neuronové sité. 2. vyd. Ostrava: Vysoka $kola
banska - Technicka univerzita, 2002, 139 s. ISBN 80-7078-949-2.

HAGAN, M.T., DEMUTH, H.B., BEALE, M.H. Neural Network Design. 1. vyd.
Stillwater: Oklahoma State University, 2002, 726 s. ISBN 0-9717321-0-8.

JIRSIK, V., HRACEK, P. Neuronové sité, expertni systémy a rozpozndvani eci. Studijni
skripta. Brno: VUT v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii. 106 s.

Wikipedie [online]. 2008 [cit. 2013-10-29]. Model neuronu. Dostupné z WWW:
http://cs.wikipedia.org/wiki/Soubor:NeuronModel.jpg.

Mathworks [online]. 2014 [cit. 2014-01-12]. MATLAB Neural Network Toolbox™
User’s Guide. Dostupné z WWW:
http://www.mathworks.com/help/pdf doc/nnet/nnet ug.pdf.

Mathworks [online]. 2014 [cit. 2014-01-12]. Resilient backpropagation. Dostupné z
WWW: http://www.mathworks.co.uk/help/nnet/ref/trainrp.html.

Mathworks [online]. 2014 [cit. 2014-01-12]. One-step secant backpropagation. Dostupné
z WWW: http://www.mathworks.co.uk/help/nnet/ref/trainoss.html.

POKORNY, M., SROVNAL, V. Znalostni systémy Fizeni. Studijni skripta. Ostrava:
VSB-TUO, Fakulta elektrotechniky a informatiky. 2012, 230 s.

BILA, Jifi. Uméld inteligence a neuronové sité v aplikacich. 1. vyd. Praha: Ceské vysoké
uceni technické, 1995, 115 s. ISBN 80-01-01275-1.

Mathworks [online]. 2014 [cit. 2014-01-29]. MATLAB Fuzzy Logic Toolbox™ User’s
Guide. Dostupné z WWW: http://www.mathworks.com/help/pdf doc/fuzzy/fuzzy.pdf.

CRUZ, A.O. [online]. 2013 [cit. 2014-02-08]. ANFIS: Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
Systems. Dostupné z WWW:
http://equipe.nce.uftj.br/adriano/fuzzy/transparencias/anfis/anfis.pdf.

54



(23]

[25]

[27]

KOIVO, H. [online] 2000 [cit. 2014-02-08]. ANFIS: Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
Systems. Dostupné z WWW:
ftp://ftp.unicauca.edu.co/Facultades/FIET/DEIC/Materias/Control%20Inteligente/Parte%
201I11/clase%2023%20int/FV Anfis2.pdf.

Mathworks [online]. 2014 [cit. 2014-01-26]. MATLAB Parallel Computing Toolbox™
User’s Guide.
Dostupné z WWW: http://www.mathworks.com/help/pdf doc/distcomp/distcomp.pdf.

IT4Innovations [online]. 2014 [cit. 2014-01-26]. Running parallel Matlab using
Distributed Computing Toolbox / Engine. Dostupné z WWW:
https://support.it4i.cz/docs/anselm-cluster-documentation/software/numerical-
languages/matlab.

Rapidminer 5 [online]. 2012 [cit. 2014-03-02]. Operator Reference. Dostupné z WWW:
http://1xltkxylmzx3z8gd647akcdvov.wpengine.netdna-cdn.com/wp-
content/uploads/2013/10/RapidMiner OperatorReference en.pdf.

UCI Machine Learning Repository [online]. 2009 [cit. 2013-09-18]. Parkinsons
Telemonitoring Data Set.

Dostupné z WWW: http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Parkinsons+Telemonitoring.

55



Seznam priloh

Ptiloha I
Ptiloha II
Ptiloha III
Ptiloha IV
Ptiloha V
Ptiloha VI
Ptiloha VII
Ptiloha VIII
Ptiloha IX
Ptiloha X

Prabéh experimentalniho VySetreni.......cccceviiriiiiiiiiiiiieeeee et I
Statisticka analyza vstupnich dat ...........ccccvevierieiiiiiiieeeeeee e II
Histogramy pozadovanych vystupti vypocetnich modelq..........c.ccecvecieeenennne. v
Rozdéleni vstupnich dat pro metodu ANFIS ........ccoveviiiviiniececeeeeeeeeeeen, v
Ptiklad skriptu mpiLibConf.m (pro paralelni Vypocty) .....cccceveeeieriviiiieieeeen. A"
Typy aktivacni funkci NEUTONT .........cveevvieriiiiieiecie e VI
Popis priznakd méfeného feCoveého signdlu..........occeevieeviiiiiniiniieieeeeeee, Vil
Statisticka analyza vysledkt vypocetnich modelii — Motor UPDRS................... IX
Statisticka analyza vysledkt vypocetnich modelti — Total UPDRS.................... XII
Grafické vystupy — Levenberg-Marquardt — Motor UPDRS............cccoeienie XV

56



P¥ilohy



Piiloha I Pribéh experimentalniho vySetieni
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Obr. 1.1 Experimentalni hodnoceni miry zavaznosti onemocnénim Parkinson. chorobou [4]




Priloha I1
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Statisticka analyza vstupnich dat

Rozsahy priznaku vstupnich dat - Jitter

Obr. II.1 Rozsahy ptiznakt Jitter (vstupy)

Rozsahy priznaku vstupnich dat - Shimmer (sh)
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Obr. I1.2 Rozsahy ptiznaki Shimmer (vstupy)
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Rozsahy priznaku vstupnich dat - Ratios
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Obr. I1.3 Rozsahy ptiznakli pomérii (vstupy)
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Obr. 1.4 Celkovy piehled rozsahti 16 ptiznakt vstupnich dat
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Ptiloha IIT Histogramy poZadovanych vystupi vypocetnich modeld

Motor UPDRS
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Obr. I1I.1 Histogramy pozadovanych vystupii ur¢enych pro trénovani, validaci a testovani

Motor UPDRS test
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Obr. II1.2 Histogramy pozadovanych vystupti pro nezavisly test
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Priloha IV

Features_only
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signald
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Rozdéleni vstupnich dat pro metodu ANFIS
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Obr. IV.1 Rozd¢leni vstupnich dat pro metodu ANFIS

Piiloha V Priklad skriptu mpiLibConf.m (pro paralelni vypo¢ty)

function [lib, extras] = mpiLibConf
S$MATLAB MPI Library overloading for Infiniband Networks

mpich = '/opt/intel/impi/4.1.1.036/1ib64/";
disp('Using Intel MPI 4.1.1.036 over Infiniband')

lib = strcat (mpich, 'libmpich.so');

mpl = strcat (mpich, 'libmpl.so');
opa = strcat(mpich, 'libopa.so');
extras = {};

Pozn: tento skript musi byt umistén v adresafi ~/matlab. Adresa uréena v proménné mpich musi

odpovidat umisténi MPI knihovny v daném vypocetnim systému. [25]



Ptiloha VI Typy aktiva¢ni funkei neuroni
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Obr. VI.1 Aktiva¢ni funkce logaritmicka sigmoida a jeji derivace
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Obr. VI.2 Aktivacni funkce hyperbolicka tangenta a jeji derivace
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Obr. V1.3 Aktivacni funkce radialni baze a jeji derivace
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Piiloha VII  Popis pfiznaki méieného recového signalu

e Subject # ID pacienta

o Age Vék pacienta

e Sex Pohlavi pacienta; 0 = muz, 1 = Zena

o Test_time Casové udaje o méfeni feGového signalu

e Motor_UPDRS Klinicky zjisténa hodnota motorického UPDRS, linedrné interpolovana

e Total UPDRS Klinicky zjisténa hodnota celkového UPDRS, linearné interpolovana

o Jitter(%) Stfedni relativni odchylka mezi konsekutivnimi periodami, vydélena
sttedni periodou. Patologickou hodnotou je 1,040%.

o Jitter(Abs) Stfedni absolutni odchylka mezi konsekutivnimi periodami, uvedeno
v sekundach. Patologickou hodnotou je 82,2 ps.

o Jitter:RAP Relativni koeficient perturbace (odchylky), stfedni absolutni odchylka
mezi periodou, mezi jejim primérem a prumérem dvou nejbliz§ich sousednich period,
vydélen primérnou periodou. Patologickou hodnotou je 0,68%.

o Jitter(PPQ5) Pétibodovy koeficient perturbace (odchylky), stiedni absolutni odchylka
mezi periodou, mezi jejim primérem a prumérem CEtyf nejbliz§ich sousednich period,
vydélen primérnou periodou. Patologickou hodnotou je 0,84%.

¢ Jitter(DDP)

e Shimmer Stfedni absolutni odchylka mezi amplitudami konsekutivnich period,
vydélena stiedni amplitudou. Patologickou hodnotou je 3,81%.

e Shimmer(dB) Hodnota shimmer uvedena v dB.

e Shimmer:APQ3 Trojbodovy koeficient amplitudové perturbace (odchylky), stfedni
absolutni odchylka mezi amplitudou periody a stfednimi amplitudami sousednich period,
vydélen stfedni amplitudou.

e Shimmer:APQ5  Pétibodovy koeficient amplitudové perturbace, viz shimmer:APQ3.

e Shimmer:APQ11 Jedenactibodovy koeficient amplitudové perturbace, viz pfiznak
shimmer:APQ3; za patologickou je povazovana hodnota 3,070%.

e Shimmer:DDA Stfedni absolutni odchylka mezi konsekutivnimi odchylkami mezi

amplitudami po sob¢ jdoucich period.

e NHR Pomér Sum-harmonickd (pficemz harmonicka = uZzitecny signal).

e HNR Pomér harmonicka-Sum.

e RPDE Recurrence Period Density Entropy, uréuje opakovanost signalu.

e DFA Detrended Fluctuation Analysis — exponent fraktal. rozliSeni signalu.
e PPE Nelinearni parametr variace zakladni frekvence feCového signalu.

Pozn.: Hodnoty Jitter obecné vyjadiuji rozptyl zakladni frekvence feCového signalu, hodnoty

Shimmer pak vyjadiuji rozptyl amplitud fecového signalu.

Pozn. 2: Pti zpracovani dat nejsou pouzity ptiznaky slouZzici k identifikaci pacientd (ID apod.).
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Ptiloha VIII

Tab. VIII.1 CGB s Powell-Bealeovymi restarty — Motor UPDRS

Statisticka analyza vysledki vypocetnich modeli — Motor UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traincgb | 80,27 | radbas 152 | Validation 24147397/ 5,606| 0,573

/radbas stop.
traincgb | 88/30 | radvas 172 | Validation 33(47,623| 5,607| 0,571
/logsig stop.
traincgb | 72 /24 | radoas 130 | Velidation 18]47,798| 5,695 0,568
/radbas stop.
Tab. VIII.2 CGB s Fletcher-Reevesovymi updaty — Motor UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traincgf | 48/1¢ | radbas 7g | Validation 17]47,719| 5,655| 0,571

/radbas stop.
traincgf | 56/19 | radbas 53 | Validation 17]48,276| 5,669| 0,562
/radbas stop.
traincgf | 88/30 | radbas 171 | Validation 31(48,487| 5,727| 0,560
/tansig stop.
Tab. VIII.3 CGB s Polak-Ribiéryho updaty — Motor UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traincgp | 48/12 | radvas 217 | Validation 22(48,142| 5,666| 0,564

/logsig stop.
traincgp | 96,24 | radbas 169 | Validation 28(48,440| 5,702| 0,561
/radbas stop.
traincgp | 96 /48 | radbas 17| Validation 27(48,477| 5,684| 0,560
/radbas stop.
Tab. VIIL.4 Scaled Conjugate Gradient — Motor UPDRS
. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
trainscg | 80,27 | 2dbas 22y | Validation 16(47,625| 5,648| 0,571
/logsig stop.

trainscg | 56/19 | radbas 195 | Validation 10(47,952| 5,670| 0,566
/radbas stop.

trainscg | 48 /24 | radbas 194 | Validation 10[48,353| 5.641| 0,562
/radbas stop.
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Tab. VIILS5 Resilient Backpropagation — Motor UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traintp | 96/24 | 'Ansig 230 | Validation 11(46,548| 5,553| 0,584
/logsig stop.
trainp | 56/14 | ‘Ansi8 210 | Validation 5|47,134| 5,660| 0,577
/logsig stop.
trainrp | 6432 | radbas 269 | Validation 11]47,446| 5,574| 0,574
/logsig stop.
Tab. VIII.6 Adaptivni mira rychlosti u¢eni — Motor UPDRS
. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traingda | 40/14 | radbas o3 | Validation 2163,469| 6,763| 0,331
/tansig stop.
traingda | 64,32 | radbas g | Validation 563,785 6,725| 0,338
/radbas stop.
traingda | 64/16 | r2dbas 57| Validation 2(63,360| 6,781| 0,323
/radbas stop.
Tab. VIII.7 Momentum — Motor UPDRS
. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traingdm | 40/14 | radoas 247 | Validation 5|58,496| 6,411| 0,417
/logsig stop.
Maximum
traingdm 8 logsig 300| epoch 2162,831| 6,713 | 0,333
reached.
logsi Maximum
traingdm | 8/3 8318 300| epoch 2163,033| 6,695| 0,328
/radbas
reached.
Tab. VIII.8 Adaptivni mira rychlosti u¢eni a momentum — Motor UPDRS
. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traingdx | 80/20 | radbas 1og | Validation 4156,559| 6,232| 0,448
/radbas stop.
traingdx | 96,32 | radbas 11g | Validation 5|56,680| 6,340| 0,446
/radbas stop.
traingdx | 40/10 | radoas 139 | Validation 3[56,960| 6,321 0,443
/radbas stop.




Tab. VIIL.9 One-Step Secant — Motor UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.

Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff

trainoss | 80 /40 | 12dbas 156 | Validation 38(49,830| 5,830| 0,542
/radbas stop.

trainoss | 96 /48 | rdbas 13g | Validation 40(49,883 | 5,815| 0,542
/radbas stop.

trainoss | 96/32 | 12dbas 201 | Validation 4649,906| 5,807| 0,541
/radbas stop.
Tab. VIIL.10 Levenberg-Marquardt — Motor UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.

Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff

trainlm | 16/6 | 102518 5g | Validation 18 44,689 | 5,326| 0,611
/logsig stop.

trainlm | 8/4 | @mSi8 go | Validation 13 44,651 | 5,340| 0,607
/logsig stop.

trainlm | 32/16 | 2m8 30| Validation 28 45,028 | 5,293| 0,609
/radbas stop.

trainlm | 48/16 | 10518 4g | Validation 82(45,010| 5395| 0,604
/logsig stop.

trainlm | 64/16 | L0258 51 | Validation 173 45,042| 5318| 0,606
/logsig stop.

Tab. VIII.11 Kaskaddova neuronova sit’ — Levenberg-Marquardt — Motor UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.

Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff

trainlm 32 tansig 54 Vallti;“o“ 29(46,228| 5,489| 0,593

trainlm | 56 | logsig 48 Val‘t‘j);“o“ 42(46,286| 5.422| 0,592

trainlm 48 tansig 48 Val‘t‘i;“"“ 5446218 | 5,504| 0,590
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Priloha IX

Statisticka analyza vysledkii vypocetnich modeli — Total UPDRS

Tab. IX.1 CGB s Powell-Bealeovymi restarty — Total UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traincgb | 8822 | radvas 19g | Validation 3378,115| 7,077| 0,590

/tansig stop.
traincgb | 88,30 | radbas 186 | Yalidation 32(78,612| 7,102| 0,588
/radbas stop.
traincgb | 88 /44 | radoas 21| Validation 42(78,984| 7,087| 0,585
/radbas stop.
Tab. IX.2 CGB s Fletcher-Reevesovymi updaty — Total UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traincgf | 88 /44 | radbas 156 | Validation 30(79,717| 7,193| 0,580

/radbas stop.
traincgf | 96,32 | radbas 110 | Validation 20(80,803| 7,287| 0,570
/radbas stop.
traincgf | 96 /48 | radbas 140 | Validation 34(81,066| 7,358| 0,568
/logsig stop.
Tab. IX.3 CGB s Polak-Ribiéryho updaty — Total UPDRS
. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traincgp | 32/16 | radbas 260 | Yalidation 18]78,710| 7,121| 0,586
/tansig stop.
traincgp | 64,22 | radbas 207 | Validation 25(79,264| 7,175| 0,582
/radbas stop.
traincgp | 40/10 | radbas 213 | Validation 15(80,249| 7,210| 0,574
/tansig stop.
Tab. IX.4 Scaled Conjugate Gradient — Total UPDRS
. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
trainscg | 48/12 | radbas 56| Validation 6(79,182| 7,089| 0,583
/radbas stop.

trainscg | 56/14 | ‘[ansie 297 | Validation 11]80,195| 7213 0,575
/radbas stop.

trainscg | 72/36 | r2dbas 151 | Validation 12(80,677| 7,252| 0,572
/radbas stop.
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Tab. IX.5 Resilient Backpropagation — Total UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
trainp | 32/8 | lossis 294 | Validation 5(78,827| 7,099| 0,585

/logsig stop.
traintp | 80,40 | radbas 105 | Validation 5|78,864| 7,101 0,585
/radbas stop.
trainp | 72/36 | ‘Lansig 196 | Validation 8(78,913| 7,075| 0,584
/tansig stop.
Tab. IX.6 Adaptivni mira rychlosti u¢eni — Total UPDRS
. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traingda | 24/6 | radbas 74| Validation 1]105,86| 8,550| 0,360
/logsig stop.

traingda | 56/14 | radbas go | Validation 2(105,99| 8.287| 0,349
/radbas stop.

traingda | 48 /24 | radbas 67| Validation 2(106,08| 8,282| 0,349
/radbas stop.

Tab. IX.7 Momentum — Total UPDRS
. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traingdm | 24/6 | o8I 144 | Validation 2(103,15| 8,287| 0,378
/radbas stop.

traingdm | 24/ | radoas 17g | Validation 3[105,11] 8,416| 0,361
/radbas stop.

traingdm | 24/8 | AnSi8 o | Validation 11131,67| 9,109 0,138
/logsig stop.

Tab. IX.8 Adaptivni mira rychlosti u¢eni a momentum — Total UPDRS
. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
traingdx | 64,32 | radvas 158 | Validation 6| 94,52| 8,043| 0,462
/radbas stop.

traingdx | 64/22 | radbas 13| Validation 4(94,538| 7,963| 0,461
/radbas stop.

traingdx | 56/14 | radbas 247 | Validation 6(96,432| 7,997| 0,444
/radbas stop.
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Tab. IX.9 One-Step Secant — Total UPDRS

. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
trainoss | 96/48 | 12dbas 216 | Validation 60|81,368| 7,277| 0,567
/radbas stop.
trainoss | 40/14 | radbas 297 | Validation 24(81,890| 7,251| 0,563
/radbas stop.
trainoss | 72/24 | radbas 200 | Validation 37(81,897| 7,261| 0,564
/radbas stop.
Tab. IX.10 Levenberg-Marquardt — Total UPDRS
. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
trainlm | 16/6 | 102518 62 | Validation 22|72,709| 6,683| 0,631
/logsig stop.
trainlm | 24/8 | logsig 55 | Validation 24|73,188| 6,722| 0,630
/tansig stop.
trainlm | 24/6 | NSl 4g | Validation 26|73,798| 6,656| 0,624
/tansig stop.
trainlm | 48/12 | 108518 74| Validation 146 | 73,766 | 6,815| 0,623
/logsig stop.
trainlm | 16/8 | L0258 60 | Validation 2274,643| 6,763| 0,618
/tansig stop.
Tab. IX.11 Kaskaddova neuronova sit’ — Levenberg-Marquardt — Total UPDRS
. Neurons | Transfer | Epochs | Training | Training Corr.
Algorithm # functions # stop time [s] MSE | MAE coeff
trainlm 88 tansig 58 Vallti;“o“ 135]75,577| 6,869| 0,612
trainlm 96 logsig 56 Val‘t‘j);“o“ 134]76,093| 6,938| 0,613
trainlm 88 logsig 43 Val‘t‘i;“"“ 8975,047| 7,043| 0,611
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Ptiloha X Grafické vystupy — Levenberg-Marquardt — Motor UPDRS

Independent test: R=0.6109
|5 L L L O <>L N>

Output ~=0.42*Target + 13
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Obr. X.1 Regresni analyza — neuronova sit’ s algoritmem Levenberg-Marquardt
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Obr. X.2 Hodnoty MAE — neuronova sit’ s algoritmem Levenberg-Marquardt
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