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ANOTACE

Tato diplomova prace pojednava o automatizaci diagnostiky onemocnéni pohybového aparatu
pomoci zpracovani velkych dat umeélou neuronovou siti. Nejprve je Ctenar sezndmen s
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a provedena stru¢na reSerSe jiz existujicich diagnostickych nastroji na stejném zaklade. V
zavéru prvni ¢asti je pozornost vénovana vybranym softwarovym nastrojim pro vlastni
realizaci. Ve druhé ¢asti jsou analyzovana poskytnuta data a dokumentovan navrh a

implementace vysledné aplikace.
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ANNOTATION

The diploma thesis discusses automatisation of musculoskeletal diseases using big data
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its current diagnostics method. Later on, artificial neural networks are introduced, as well as
other present artificial neural network based diagnostics applications. The second part

documents the analysis of provided data and implementation of the resulting application.
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UvoD

Vestibularni schwannom je nadorové onemocnéni, které mize zpusobit mnohé problémy ¢i
dokonce smrt. V piipad¢€ obtizi byva pfistoupeno k chirurgickému odstranéni, pii kterém vsak
hrozi trvalé nasledky zejména na pohybovém ustroji. V ramci této prace bude pozornost
vénovana skupin€ obli¢ejovych nervi, jejichz poskozeni vede ke ztraté citu, paralyze Ci

asymetriim v obliceji.

Proto jsou pacienti pfed operaci a pozde€ji béhem rehabilitace n€kolikrat hodnoceni pfi
provadéni specifickych oblicejovych cviki, které maji za ukol piipadné poskozeni odhalit a
kvantifikovat. To ma v8ak ur¢ita uskali. Existuje totiz hned n€kolik Skal, podle kterych lze
poskozeni hodnotit a hodnoceni je vzdy ovlivnéno subjektivnim nazorem hodnotitele, tedy

konkrétniho doktora.

Pomoci rozboru obrazu by bylo mozné tyto cviky, snimané na kameru a dale zpracované,
hodnotit strojove a tim jak potlacit subjektivitu hodnoceni, tak kvantifikovat kvalitu pohybt na
jednotné skale. Cilem této prace je navrhnout a implementovat aplikaci, kterd umozni strojovou
diagnostiku predzpracovanych obrazovych dat s vyuzitim umélé neuronové sitd. Reseni pro
Casosbérna data pohybu vybranych bodu pacientova obliCeje poskytne vysledek, kvantifikujici

jeho poskozeni. Vystupem bude celé ¢islo z rozsahu <0; 9>,

Nejprve bude predstaven samotny vestibularni schwannom, jehoz pooperacni diagnostiku mé
vysledna aplikace za cil, jeho ptiznaky a dusledky. Zminka zde bude také o sbéru obrazovych
dat, ktera slouzi jako vstupy a pozornost bude vénovéna téz umélym neuronovym sitim, které

aplikace pouzije k ur€eni vysledku.

Dale bude provedena stru¢na reSerSe jiz existujicich diagnostickych aplikaci, které se taktéz
opiraji o zpracovani umélou inteligenci. A na zaver prvni ¢asti budou zminény také softwarové

nastroje, bez kterych by se implementace neobesla.

Nakonec bude pfistoupeno k navrhu samotné aplikace a k jeji implementaci. Vysledkem by mél
byt nastroj, ktery pro zadana data pacienta poskytne vysledné hodnoceni. Vzhledem k zaméteni
bude duraz kladen predevSsim na funkCnost, nicméné pro predstavu o realizovanych

obli¢ejovych cvicich bude vytvorena téz jednoduché vizualizace.
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1 Vestibularni schwannom

1.1 Popis

Jednd se o nezhoubny nador v oblasti vnitiniho ucha. Jak nazev napovida, tvofi se na
vestibularnim nervu a je zpusoben zvySenou produkcei tzv. Schwannovych bunék, které tvori
obal nervu [2]. Roste obvykle pomalu a mize se objevit v kterémkoliv vé€ku, nejcastéji vSak
mezi dvacatym a Sedesatym rokem zivota [1]. Objevuje se zhruba u jednoho obyvatele ze sta
tisic ro¢n¢, Castéji u Zen, nez u muzu [2].

Pokud je nador maly, viditelné neroste a neptsobi pacientovi potize, je mozné jeho pozorovani

pravidelnou magnetickou rezonanci. Problémy nastavaji, kdyz za¢ne tla¢it na okolni nervy [2].

1.2 Priznaky

V tésné blizkosti vestibularniho schwannomu se nachazi nervy sluchové a rovnovazné. Mezi
be&zné projevy tak patfi CasteCna ztrata sluchu, zvonéni v usich, ¢i ztrata rovnovahy a zavrat.
Jak nador roste, mize zasahnout i obliCejové nervy a zpusobit tak znecitlivéni a paralyzu
obli¢eje. Takové priznaky negativné ovliviiyji kvalitu kazdodenniho zivota pacienta. DalSim

rastem muze dokonce zacit tlacit na mozek a piipadné pfivodit i smrt [1], [2].

‘ Vestibular { Facial

. 1
B\ nerve —, \ nerve
\ \ [
‘ _— :
a - - A \
! ¢ ; N\ -

|
\ Cochlear
nerve

Obrdzek 1: Vestibuldrni schwannom ve vnitinim uchu, zdroj: [5]

1.3 Lécba

Vestibularni schwannom se obvykle 1€¢i radioterapii, nebo chirurgickym odstranénim [1], [2].
K chirurgickému zasahu se pfistupuje predevsim tehdy, pokud je nador vetsi nez 2,5 cm
a pusobi potize [1]. Beéhem operace je zniCen vestibularni nerv a hrozi poskozeni ostatnich

blizkych nervt. Piiznaky se tak zasahem mohou i skokové zhorsit [1], [2].
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Zejména jsou ohrozeny obliCejové nervy. Dusledky jejich poskozeni jsou mnohé, od naruseni
pohyblivosti obo¢i nebo neschopnosti zavfit o¢i, pres zhorSeni pohyblivosti st a tim i horsi

artikulaci, po oblicejové asymetrie, které vedou ke komplikacim v neverbalni komunikaci [1].

1.4 Rehabilitace

Z vyse uvedenych divodu absolvuje pacient pooperacni rehabilitaci, ktera trva nékolik mésica.
Soucasti rehabilitace je i série obliCejovych cvikd, pomoci niz je hodnocena pohyblivost
obli¢eje. Tyto cviky jsou nejdiive hodnoceny tyden pfed samotnou operaci a jejich pfipadné
zhorS$eni, pozorované v ramci rehabilitace, vypovida o rozsahu poskozeni obli¢ejovych nerva
v dasledku zakroku. Poopera¢ni hodnoceni cvikt probiha s odstupem tydne, mésice a tii mésicu

od operace [1].

1.5 Diagnostika

Soutasna metoda hodnoceni spodiva ve vizualni kontrole cviki Iékafem. Cinnost obliéejovych
nerva lze hodnotit riznymi Skalami, ze své podstaty je vSak vysledek vzdy subjektivni [1].
Z toho vyplyva potieba automatizace diagnostiky. Strojovd metoda zaprvé potlaci vliv
subjektivniho hodnoceni konkrétniho doktora a zadruhé umozni zavést jednotnou a
srozumitelnou s$kalu ke kvantifikaci stavu pacienta. V disledku by mohla vést i k mozZnosti
prubézné domaci sebediagnostiky pacientem, za predpokladu dostupnosti dostatecné piesnych

snimacich zafizeni.
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2 Sbér dat

2.1 Snimac

Ke strojové diagnostice jsou zapotiebi obrazova data pacienta. Tato data jsou v pfipade feSeném
v této praci potizovana pomoci snimace Microsoft Kinect [1]. Kinect je pohybovy snimac,
disponujici RGB kamerou, infrakamerou, ¢idly vzdalenosti a mikrofonem. V dne$ni dobé se jiz
nevyrabi, nicmén¢ stale predstavuje kvalitni ndstroj k pofizovani stereoskopického vizualniho

zéaznamu [23]. Snima¢ je béhem sbéru dat umistén staticky, tak, aby zabiral oblicej pacienta [1].

2.2 Cviky

Pacient je vyzvan k provedeni celkem deviti cvikl, napiiklad zavieni o¢i, vycenéni zubd,
zvednuti obo¢i, usmev, mraCeni, nafouknuti tvafi a podobné€. Pribéh jeho cviceni je Kinectem
zaznamenavan v podobe stereoskopického videa a ze zaznamu je ndasledné vytvoren

trojrozmérny model pacientovy hlavy [1].

2.3 Body

Z modelu je vybrano celkem jedenadvacet sledovanych bodu. Jelikoz je model trojrozmérny,
je k dispozici poloha v Case a tfech prostorovych dimenzich. Tyto ¢asosbéry tvoii podklad pro

naslednou analyzu [1].

Snimané body jsou vyjmenovany v tabulce nize.

p Kinect position | p Kinect position

1] 1104  left eve, bottom 1 241  left eye, top

2 210 left eve, inner 3 469  left eve, outer

4 36 left evebrow, inner ) 222 left evebrow, middle
(i 1090  right eve, bottom T T3l right eve, top

& 843 right eve, inner 9 1117 right eve, outer

L 203 right evebrow, inner | 11 849  right evebrow, middle
12 18 nose, center 13 & mouth, bottom

14 91 mouth, left 15 G687 mouth, right

16 19  mouth, top 17 4 chin

18 28 forehead 19 412 left cheek

20 933 right cheek

Tabulka 1: Snimané body, zdroj: [1]

2.4 Hodnoceni

Dulezitou slozkou je také hodnoceni kvalifikovaného Iékare. Lékar pacienta hodnoti dle svého
odborného tsudku. Jim udé€lena znamka se k sebranym datim pfidruzuje, spolu s dalsimi

informacemi, jako je identifikator pacienta ¢i datum pofizeni zdznamu, a slouzi jako podklad
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pro chybové uceni (bude vysvétleno dale). Soucasti je 1 pfedoperacni hodnoceni pacienta, které

pomuze urcit, nakolik se stav pacienta zmeénil.

18



3 Neuronova sit’

3.1 Neuron
Nervova bunka (neuron) je zakladnim stavebnim elementem biologického informacniho
systému. Umoziiuje zpracovani informaci, jejich uchovani a ptenos a zabezpecuje tak zakladni

funkce organismu, jakoZz 1 reakce na vzruchy, komunikaci nebo uvazovani.

Neuron je tvoren télem (soma), ze kterého vychazi dendrity a axon. Vse je zabaleno bunécnou
membranou. Dendrity jsou kratké a hodné vétvené a predstavuji vstupni spoje neuronu [3].
Kazdy neuron ma kolem tisice az deseti tisic dendritd [4]. Axon je vystupnim spojem, muze

byt i desitky centimetrti dlouhy a je v neuronu vzdy jen jeden [3].

Pro rychlejsi pfenos informaci byva neuron obalen takzvanym myelinem, tukovym obalem,
ktery obsahuje jiz zminéné Schwannovy buniky. Mezi useky obalu jsou mezery, takzvané

Ranvierovy zatezy, ve kterych se obnovi plna intenzita signalu [3].

‘o WP
b Y A \ /
? 2 T N /

Obrdzek 2: Neuron, zdroj: [4]

3.2 Neuronova sit’

Kazdy neuron provadi agregaci informaci z dendriti. Pokud vysledna hodnota prekroci urcity
prah, vysle signal axonem. Axon se na konci vétvi a na zakonceni téchto vybézku jsou mnohdy
takzvanymi synapsemi napojeny dal§i neurony. Toto spojeni muze vést na dendrit jiného
neuronu, axon jiného neuronu, nebo i pfimo na télo jiného neuronu. Informace se tak preda z

jednoho neuronu dalsim. Takto propojené neurony tvoii neuronovou sit” [3].

Kazdy neuron muze byt propojen s tisici dalS$ich neuronu [3], [7]. Pfi odumfeni neuronu dochazi
k reorganizaci neuronove sité, pii které si dendrity neuront, které byly s odumfelym neuronem
spojeny, najdou jiny neuron, na ktery se napoji [3]. Nervova soustava ¢lovéka je v podstate

obrovska neuronova sit’, zahrnujici cca 10" az 10'? neurond [7].
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3.3 Inteligence

Definic inteligence je vice. Naptiklad profesor William Stern, zndmy psycholog, definoval
inteligenci takto: “Inteligence je vSeobecna schopnost individua védomé orientovat vlastni
mysleni na nové pozadavky, je to vSeobecna duchovni schopnost pfizpusobit se novym

zivotnim tkolim a podminkam.” [6].

Tato definice (a podobné¢ 1 ostatni uznavané definice [6]) podminuje inteligenci zpracovavanim

informaci a pfizptisobovanim se, tedy schopnosti uceni.

3.4 Uceni

Bez zkuSenosti jsou reakce na podnéty reflexivni ¢i instinktivni. Ziskdnim zkuSenosti 1ze pfi

dalsim vyskytu stejné nebo podobné situace reagovat lépe. UCeni umoziuje si situaci

V podstaté je tento proces zmeénou vah v biologické neuronové siti. V situaci, kterou zazivame,
jsou aktivovany receptory, které slouzi jako senzory okoli a jsou vstupni branou nasi site.
Receptory preméni vjemy na elektrické signaly a vyslou je jednotlivym neuronim. Jak jiz bylo
naznaCeno, pokud agregovana hodnota vstupti nepiekona prah aktivace konkrétniho neuronu,
je tento signal ztracen. Pokud ji pfekona, neuron vysle signal dal§im neuronim. Takto se signaly

§ifi neuronovou siti a nakonec je generovana urcita reakce.

Pti prichodu signalu se ale navic na nékolik sekund tvofi takzvané pamétové stopy a pfi
opakovaném priuchodu signalu se propustnost pouzivanych synapsi méni. Pamétové stopy pak
mohou vydrzet i fadové hodiny. S odstupem casu, typicky ve spanku, se pusobenim
pamétovych stop modifikuje vnitini struktura neuront na rfadové roky. Tento jev umoziuje
efekt dlouhodobé paméti. Na zakladé pozménénych synapsi muze neuronova sit v dalsi

podobné situaci generovat jinou reakei [3].

3.5 Uméla inteligence

I umeélou inteligenci Ize definovat mnoha zptisoby. Marvin Minsky, ktery do tohoto oboru sam
znaéné piispél, ji definoval takto: ,, Artificial intelligence is the science of making machines do
things that would require intelligence if done by men.“. Expertni skupina Evropské komise pro
umeélou inteligenci, High-Level Expert Group on Artificial Intelligence, ve své posledni zprave
navrhuje nasledujici, pon¢kud vytfe¢nou definici: ,, Systémy umeélé inteligence (Al) jsou
softwarové (ale také hardwarové) systémy vytvorené lidmi, kterym je dan komplexni ukol

jednat ve fyzické nebo digitalni dimenzi za pomoci vnimani svého okoli sbérem dat,
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interpretace sbiranych strukturovanych nebo nestrukturovanych dat, odivodnovani znalosti
nebo zpracovavani informaci ziskanych z dat a vybirani nejlep§iho jednani za Gcelem
dosazeni stanoveného cile. Systémy Al mohou vyuzivat symbolicka pravidla nebo se ucit
Ciselné modely a mohou také pfizpusobit své chovani na zakladé analyzy toho, jak jejich

predchazejici chovani ovlivnilo jejich prostiedi. “[12].

3.6 Umély neuron

Umeély neuron je implementaci matematického modelu neuronu. Nize na obrazku je zndzornén
formalni model neuronu, také znamy dle svych autora jako McCullochav-Pittsiv. Modelt
umélych neuronil existuje samoziejmé vice, ale zde si pro vysvétleni vystaime s
McCullochovym-Pittsovym. Biologické funkce skute¢ného neuronu jsou v umélém nahrazeny

funkcemi matematickymi [3], [7].

Dendrity jsou nahrazeny vektorem hodnot. Jedna se typicky bud’ o booleovské hodnoty, nebo

realna Cisla, av§ak vstupni prostor se muze lisit v zavislosti na konkrétni implementaci [3].

Na hranici neuronu jsou jednotlivé hodnoty vstupniho vektoru ohodnoceny vstupnimi vahami.
Vstupni vahy nahrazuji synapse skuteCnych neuront a urCuji miru, kterou se konkrétni vstup

neuronu participuje na jeho vystupu [3].

Prah umélého neuronu nemusi odpovidat prahu skute¢ného neuronu. Zatimco v biologickém
neuronu slouzi k zaniku slabych signalt a je tedy od signalu v podstaté odeCten, v umélém
neuronu predstavuje obecny posun intenzity signalu. Jedna se tedy o hodnotu, ktera ovliviiuje

vysledek a pfitom sama nezavisi na hodnoté vstupniho vektoru [3], [7].

L d

Wystup

Apregadéni  Aktivaéni

Vstupy neuronu
-

| q ne FTIL
1 funkce funkce AEUronu
b

Viahy spojeni Télo neuronu

Obrdzek 3: Formdlni model umélého neuronu, zdroj: [3]
Pomoci agregacni funkce je z vektoru (jiz vahami ohodnocenych) vstupt vypocitana jedina
hodnota. V pfipadé uvedeného formalniho modelu, kde je vazeni vstupt definovano jako

soucin a agregacni funkce coby suma, ji lze vyjadiit  jako
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R

Vo = Z xwi i €1{0,1,...n}, xy €{—1,1}, zdroj: [3]

i=0
Stoji pfitom za povSimnuti, Ze wo je prahem neuronu, nikoli skute¢nou vahou vstupu. V praxi

ovSem muze mit agregacni funkce, stejn€ jako vazeni vstupd, aplné jiny predpis.

Agregované vstupy jsou nasledné predany aktiva¢ni funkci, kterd znich uréi vyslednou
hodnotu signalu. Aktivacni funkce je volena v souladu s pozadavky na vystup. Pouzit lze
rozli¢né linearni 1 nelinedrni, diskrétni i spojité funkce. Nékteré bézn€ pouzivané jsou popsany

na nasledujicim obréazku.

Bipolimi skokova funkoe Lineimi funkce
5
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0.5
= ] = 0
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-5 0 5 -5 1] &
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Hyperbolicko—tangenciding funkoe Ganssova funkoe
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[
ot

Obrdzek 4: Vybrané aktivacni funkce, zdroj: [3]
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Vhodnou volbou aktiva¢ni funkce je vymezen obor hodnot vystupu a muze t€z zvyrazinovat
jeho podstatné rysy [3]. Nekteré zdroje doporucuji pouzivat pouze nelinearni aktiva¢ni funkce

[71

3.7 Uméla neuronova sit’

Analogicky k biologické neuronové siti, umela neuronova sit’ vznika propojovanim umélych
neurond. Agregovany a aktivovany signal jednoho neuronu slouzi jako vstup dal§im neuronim,
nebo jsou vstupni zpracovana nékolika ,,sousednimi“ neurony a vystupem je vektor jejich

vysledku.

Topologie umélych neuronovych siti se mize znacn€ lisit, v zavislosti na transformaci, pro
kterou je jednotliva sit’ navrzena. Obvykle rozlisujeme jednotlivé vrstvy [3]. Vstupni vrstvu,
ktera slouzi pro pfijem vstupnich signalt a rozmérem tak nutné€ odpovida vektoru (¢i matici,
tensoru) vstupu. Na druhé strané je vrstva vystupni, ktera poskytuje vysledek transformace
signadlu. Rozméry vystupni vrstvy udavaji rozméry vysledku transformace a jeji aktivacni

funkce urcuje obor hodnot.

Input 1

Input 2 Output

Input 3

Input | Hidden Output
Layer | Layer Layer

Obrdzek 5: Neuronovd sit, zdroj: [4]

Mezi vstupni a vystupni vrstvou mohou byt jesté takzvané skryté vrstvy, které provadéji dalsi
transformace. Za umélou neuronovou sit’ 1ze povazovat 1 samostatny neuron, ktery tak zastava
vSechny vrstvy sité najednou [3]. Prikladem je neuronova sit’ typu jednoduchy perceptron, ke
které se jesté vratime. Pojem , hluboké uceni” se naopak pouziva pro sit€ s vice nez tfemi

vrstvami, véetn€ vstupni a vystupni vrstvy. Tyka se tedy siti s vice nez jednou skrytou vrstvou.

Dalsi dualezitou informaci o topologii je zpusob propojeni neuront, ze kterého vyplyva i tok
signalu siti. Neurony mohou mit spoje mezi sousednimi vrstvami, v ramci jedné vrstvy, nebo
dokonce zpétné vazby. Z hlediska toku lze umelé neuronové sit€ délit na doptedné

(jednosmérné) a rekurentni (obsahujici zp€tnovazebni smycky) [3].
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3.8 Uceni umélé neuronové sité

Tak, jako skute¢ny neuron agreguje vstupni signaly a pii prekonani prahu vysle vysledny signal
axonem, umely neuron vstupy agreguje, aktivuje a poskytne vystup. A analogicky k uceni
neuronu, ktery upravi své vahy na pouzivanych synapsich podle pamétovych stop, umély

neuron musi upravit vstupni vahy, aby poskytovaly spravny vysledek.

UcCeni umélych neuronovych siti 1ze rozd¢lit na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. UCeni bez
ucitele, neboli samoorganizace, se pouziva u umélych neuronovych siti, realizujicich shlukovou
analyzu. Takové sité hledaji ve vstupnich datech podobné vzory a podle nich je rozfazuji do
shlukti. Pfi u€eni se pouziva princip podobny zminénym pamétovym stopam. Vahy neuronu,
které¢ hrély pfi klasifikaci vyznamnou roli, se posili, zatimco ostatni oslabi. Pokud tedy nasledné

ptijde na vstup signal s podobnym vzorem, je vyssi Sance, ze bude zafazen do stejného shluku
[3].

Uceni s ucitelem, nebo téz chybové uceni, je mnohem Castéjsi. Neuronu jsou poskytnuta data,
ktera ma transformovat a ke kterym existuje 1 pozadovany vystup. Pozadovany vysledek je
porovnan s predikovanym vysledkem, a pokud byla predikce $patn€, neuronu jsou upraveny
vahy tak, aby pfisté predikoval 1épe [3].

Na trovni sit€ je princip stejny, ovSem zmény je tieba distribuovat v§em dotCenym neurontum.
implementovat takzvané zpétné §itfeni chyby, v ramci kterého jsou upravy vah distribuovany od

vystupni vrstvy, kde je chyba odhalena, zp€t smerem ke vstupni vrstveé [3].

Stejné jako predloha, i uméla neuronova sit’ vyzaduje ke kvalitnimu nauceni opakovani. PoCet
opakovani zalezi na konkrétnim ptipadu, neni vSak vyjimkou ucit sit’ tisice epoch. Jedna epocha

predstavuje jednu generaci uceni, tedy jeden prachod trénovacich vzorkd.

Obvykle se doporucuje rozdeleni dat na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu. Nejvetsi,
testovaci mnozina, by méla pokud mozno pokryvat co nejsife spektrum moznych vstupt. Touto
mnozinou je sit’ trénovana, s jeji pomoci si upravuje vahy. Po kazdé epose je siti predlozena
valida¢ni mnozina k predikci a sleduje se, zda se jeji predikce zlepsuje. V okamziku, kdy se
predikce na valida¢ni mnozin€ za¢ne naopak zhorSovat, je jiz sit’ za svym vrcholem a uci se

R49

trénovaci vzorky ,,nazpamét™. Trénovani ma tedy smysl, jen dokud se vysledky na valida¢ni
mnozing€ zlepSuji. Po natrénovani sit€ piichazi fada na testovaci mnozinu, jejiz uspéSnost

predikce je ukazatelem, nakolik je sit’ prakticky pouzitelna. [3]
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Ve slozitejsich piikladech 1ze narazit na sofistikovanéj$i pravy v siti, nez je prosta uprava vah.
Rec je napiiklad o Gprave koeficientt aktiva¢nich funkci, nebo dokonce o zménach ve vnitini

topologii site. [3]

3.9 Uplatnéni umélé neuronové sité

Princip predikce umélé neuronové sité byl jiz zmiriovan. Jednotlivé neurony zpracovavaji
signaly pomoci svych vnitinich struktur a dasledkem vzajemné interakce v ramci sité poskytuji
sofistikovangj$i predikce. Princip chybového uceni umoziiuje upravovat vahy se znalosti pouze

vstupu a vystupu. Neni viibec zapotiebi znat postupy, které k rozhodnuti vedly.

To je zasadni rozdil oproti expertnim systémum, které naopak vyzaduji podrobné zmapovani
vSech vnitfnich rozhodovacich procest. Tudiz Ize s vyhodou umélé neuronové sité vyuzivat pro

procesy, u kterych podrobné zmapovani neni mozné, nebo se nevyplati.

Oproti  stochastickym algoritmim pak nabizeji rychlejsi zpracovani. Na rozdil od
stochastickych metod hledani minima, které se projevuji naroénymi vypolty v momenté
definice vSech vstupl, u umélych neuronovych siti je narocnost vypoctu soustifedéna na fazi

ucent, zatimco predikce pro konkrétni vstupy jiz byva rychla.

Neni proto piekvapenim, ze se umelé neuronové sité stale vyraznéji prosazuji v rozli€nych
oborech, veetn¢ bankovnictvi, dopravy, elektroniky, mediciny, socidlniho inzenyrstvi,
telekomunikaci, vyroby, vzdélavani a dalSich. ReSi zejména tiidni klasifikaci, shlukovou

analyzu, rozpoznavani vzoru a predikci. [3]
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4 Umélé neuronové sité a zpracovani ¢asosbérnych dat

4.1 Prehled

Pro klasifikaci Casosbérnych dat Ize pouzit rozlicné topologie umélé neuronové sit€¢. Kvalita
predikce riznych topologii je castecné funkci vstupu. Zalezi na rozmérech Casové rady, Sumu i
na piipadné vzajemné zavislosti jednotlivych slozek [8]. Zde si uvedeme alesponn nékolik

moznych pfistupt.

4.2 Jednoduchy perceptron

Jednoduchy perceptron rozhodné nepatfi mezi typické klasifikatory casosbérnych dat. Jedna se
v podstaté o implementaci forméalniho modelu neuronu. Predstavuje velice jednoduchou sit’ o
jediném prvku. Slozit€)si perceptronové sité, tedy seskupeni vzajemné propojenych
perceptronu, vSak patii mezi nejpouzivan€j§i umélé neuronové sité€ [3]. Je proto spravné si jej

alespoti zminit.

Jedna se o jediny neuron, ktery predstavuje vSechny vrstvy neuronové sité. Musi pojmout cely
vstupni vektor resp. matici, proto musi mit tolik vstupt, kolik ma vstupni vektor resp. matice
hodnot. Pro kazdy vstup ma samoziejme i vahu. Vazené vstupy spolu s prahem neuronu jsou
sumovany linearné vazenou agregacni funkcei a prepocitany typicky skokovou aktivacni funkci
[3]. Vystup jednoduchého perceptronu je tedy z rozsahu {0; 1}, ptipadné {-1; 1}, v podstate

booleovska hodnota. Rozdéli mnozinu vstupti na dve tiidy.

Nekteré zdroje uvadeji jednoduchy perceptron i s jinou, napt. linearni aktivacni funkei [3].

Zmenou aktivaéni funkce se samoziejmé zmeni 1 prostor predikovanych hodnot.

X1
X2 ; v y
XN

Obrdzek 6: Jednoduchy perceptron, zdroj': viastni

4.3 Vicevrstvy perceptron

Jedna se o jednu z nejpouzivangjSich topologii umélych neuronovych siti [8]. Vicevrstvy
perceptron se nekdy nazyva téz pln€ propojena uméela neuronova sit, nebo doptedna vicevrstva
uméla neuronova sit’ [3], [8]. Jak z nazva vyplyva, sit’ je slozena z perceptront, které nejsou

propojeny mezi sebou v ramci jedné vrstvy, ale kazdy neuron z libovolné vrstvy je jednosmérné
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propojen s kazdym neuronem ve vrstvé ptimo nasledujici, a to smérem od vstupu k vystupu,

nikdy naopak [8].

Kazdy neuron prvni skryté vrstvy tedy dostane informace o vSech vstupech. Vzhledem ke
své Jednoduchosti je vicevrstvy perceptron velmi oblibeny napt. coby aproximator ¢i prediktor
[3]. Nevyhoda pii zpracovani ¢asové fady je ta, ze se v siti ztraci souvislost mezi hodnotami

jednotlivych Casovych kroku [8].

Obvrdzek 7: Vicevrstvy perceptron, zdroj: [4]
4.4 Konvolucni neuronova sit’
Konvoluce je jednou ze zakladnich operaci v teorii signalti. Lze si ji predstavit jako postupné
posouvani filtru Casovou fadou. Hodnoty z oblasti o velikosti filtru jsou vazeny vahami filtru a

agregovany. V zavislosti na nastaveni konvoluce mize, ale nemusi dojit k redukci rozméra dat.

[10]

1 1 1x1 Oxl] Oxl
0(1|1(1)0, 4(3|4
0 0 1x1 1><0 1x1
0|o0|1|1(0
0{1|1|0/(0
— Convolved
Feature

Obrdzek 8: Konvoluce, zdroj: [10]

Konvoluce slouzi k potlaceni nedilezitych odchylek. Agregaci sousednich hodnot se projevuji
jen vyznamné odchylky, napf. hrany v piipad€ obrazkd. Ostatné pravé v rozboru obrazu se

konvoluce velmi ¢asto pouziva [8][10].
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Po konvolu¢ni vrstvé Casto nasleduje vrstva poolingu, kterd data dale agreguje. Slouzi
k potlaceni Sumu a redukuje rozméry. Pouzivd se max pooling, ktery z dat o velikosti filtru

vybere maximum, nebo average pooling, ktery data o velikosti filtru zprameéruje [10].

max pooling
20|30
' 112 37
12|20 30| 0
8 (12 2] 0
34(70| 37| 4 average pooling
112}100 25(12 1l 8
79|20

Obrdzek 9: Pooling, zdroj: [10]
Konvoluce spolu s poolingem ptedstavuji nastroj, kterym lze vyrazné€ zmensit rozméry dat a
pfitom zachovat dulezité informace. V praxi se cCasto pouziva n€kolik konvolu¢nich a
poolingovych vrstev stifidavé za sebou, ¢imz jsou zdat postupné extrahovany jen ty
nejvyraznéjsi rysy. Po vrstvach konvoluce a poolingu nasleduje vrstva perceptrond, ktera

umozni rozezndvani spojitosti v agregovanych datech [8][10].

4.5 PIné konvolu¢ni sit’

Termin pln€ konvoluéni sit’ se pouziva pro sit€, které vychazi pouze z konvoluce. Priabézny
pooling mezi jednotlivymi konvolu¢nimi vrstvami se v plné konvolucni siti nepouziva, rozmeér
dat tak zlstava zachovan. Az na samém konci je vrstva globalniho poolingu, ktery zajisti
pozadovany pocet vystupt. Vyhodou tohoto pfistupu je zejména moznost variabilnich rozméra

vstupu [8].

4.6 Rekurentni neuronova sit’

Rekurentni neuronové sit€ disponuji ur€itou formou docasné pameti. Vyuzivaji k ur€eni
vystupu nejen aktudlni hodnoty, ale téz hodnoty z minulosti. To z nich dé€la silny néstroj pro
predikci dynamickych dat, kde je mnohdy zapotiebi zohlednit i pfedchozi prib&h. Z podstaty
jsou stavéné spise na predikci dalSich kroku, nez pro klasifikaci ¢asosbéru jako celku. Presto
existuji zminky o rekurentnich neuronovych sitich, aplikovanych coby klasifikatory [8][11].
Vychézeji ztoho, ze signaly, prochdzejici rekurentni neuronovu siti, aktivuji odpovidajici

neurony. Kombinace aktivovanych vystupnich neuront natrénované sité tak ziejmé vypovida
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o vlastnostech vstupni sekvence a z jejich vlastnosti lze usoudit ptislusnost k tfidé. Klasifikace

je v podstaté zalozena na pozorovani aktivace neuront pii prachodu siti [11].

Output

Input vector

_/

input Hidden | Output

Ld)"' Ld)!" l(i,!"

Obrdzek 10: Rekurentni neuronovd sit, zdroj: [4]

29



5 Diagnostické nastroje zalozené na metodach umélé inteligence

Um¢éla inteligence se prosazuje v mnoha oborech, medicinu nevyjimaje. Pouziva se naptiklad
k spektralni analyze, modelovani psychickych poruch, predikci vyvoje onemocnéni a zejména

k analyze rozli¢nych obrazt a signalii [13].

Oblast diagnostiky v tomto ohledu samoziejmé nezistava pozadu. Znamy systém Watson od
firmy IBM radi onkologim s 1é¢bou [14]. V souvislosti s sifenim COVID-19 byl naucen také

pro poskytovani rad ohledné této nemoci [15].

Prestoze nejde pifimo o diagnostiku, stoji v souvislosti se zminénou nemoci COVID-19 jiste za
zminku také systém BlueDot, ktery pfed jejim Sifenim varoval v dob€, kdy nasi politicti

predstavitelé teprve pfipravovali projevy o tom, ze neni tfeba se cehokoli obavat [16].

Uplatnéni nasla uméla inteligence i v diagnostice rakoviny kize. Dosahuje zde dokonce lepsich
vysledkt, nez dermatologové [17]. Podobné piedc¢ila i radiology v diagnostice rakoviny prsu
aplikace vyvinutd v ramci projektu Google Health [18]. Dalsim relevantnim projektem od

Googlu je systém DeepMind, ktery by mel diagnostikovat o¢ni choroby [17], [19].

Spolecnost L’Oréal v ramci své kampané nabizi spolu s technologiemi rozsifené reality také

aplikaci pro diagnostiku pleti pomoci rozboru obrazu [20].

Vysoka skola chemicko-technologicka v Praze, ve spolupraci s Fakultni nemocnici Kralovské
Vinohrady, vyviji systém pro pooperacni diagnostiku nemoci pohybového aparatu pomoci
zpracovani obrazu. Zminény systém zahrnuje robotické snimani chiize Clovéka a statické
snimani obliCeje, jejichz zaznamy jsou dale analyzovany. Z tohoto projektu vychazi i tato

diplomova prace [1].

Pomoci umelé neuronové sit€¢ se dafi Uspésné diagnostikovat podezieni na akutni infarkt

myokardu na zakladé EKG a anamnézy Ci klasifikovat onemocnéni patete z analyzy krve [13].

V ¢inské Narodni laboratofi pro nové softwarové technologie v Nanjingu byl vyvinut systém
pro identifikaci rakovinovych jaternich bunek ze snimki vzorkl biopsie. Systém vyuziva cely
soubor umélych neuronovych siti ve dvou stupnich. Prvni stupenl vyhledava zdravé buiky a
buiiku oznaci za zdravou pouze tehdy, kdyz se na jeji nezdvadnosti shodnou vSechny sité
prvniho stupné. Druhy stupen klasifikuje buriky, které byly odhaleny coby nadorové, do

nékolika typt rakoviny, ptipadné jako zdravou. V tomto stupni rozhoduje vétsina [13].

30



V Epileptickém centru Univerzity Johnse Hopkinsona v Baltimoru diagnostikovali zachvaty

umeélou neuronovou siti pomoci dat z encefalogramu s velmi dobrymi vysledky [13].

Na univerzit¢ v Michiganu byla uméla neuronové sit pouzivana k pfedpovidani diabetu po tfi
roky s 6142 ucastniky a piekonala ostatni klasifikacni a regresni modely vyslednou citlivosti
68,04 % [13].

V souvislosti s diabetem byly vyvinuty i dal§i systémy, pouzivajici napiiklad rekurentni

neuronovou sit’ k predikci hypoglykémie u pacientt s diabetem prvniho typu. [22]

Firma Orr vyvinula poplasny systém k identifikaci selhani v dychacim cyklu. Sestaval ze dvou
umeélych neuronovych siti, jedné pro identifikaci selhani a druhé pro jeho klasifikaci. Sit’ selhani

detekuje na 96 % a spravné klasifikuje na 95,6 % [13].

Tento vyCet by mohl byt jesté¢ mnohem delsi, ale pro predstavu postaci. Cilem bylo ukazat, jak
Siroce se umélé neuronové sité v 1ékarské diagnostice uplatnily a dale uplatiiuji. Jak je videt,

usnadriuji praci 1ékaiim a mnohdy je dokonce v né€kterych ohledech predci.
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6 Softwarové nastroje pro vyvoj

6.1 TensorFlow
TensorFlow je oteviend platforma pro strojové uceni, vyvinuta spolecnosti Google. Jméno
dostala podle objektl, se kterymi pracuje, tenzoru. Tato platforma umoziuje relativné rychlou

a snadnou tvorbu umeélych neuronovych siti [23].

Neni tedy zapotiebi implementovat sit’ se vSemi jejimi vahami, prahem, agrega¢ni a aktivacni
funkci a obzvlasteé komplikovanym ucfenim. Tensorflow poskytuje néstroje pro deklarativni

pristup [23].

Kromé& CPU dokaze pracovat i na GPU [24], coz je zasadni pro zpracovani v rozumném c¢ase.
Pro pouziti prostfedkt grafické karty staCi nainstalovat aplika¢ni rozhrani CUDA a nékolik
knihoven. A samoziejme je také nutné disponovat odpovidajici grafickou kartou, s vypocetni
kapacitou alespon 3, 0. Vypocetni kapacita jednotlivych grafickych karet s CUDA jadry je
dohledatelna na [26].

Dalsi moznosti je delegovani vypoctd na TPU [24], coz je specialni procesor, zaméfeny na
operace stenzory [27]. TPU byl vyvinut spole¢nosti Google specialné pro vyvoj umélé

inteligence ve spojeni s platformou Tensorflow [27].

Alternativou je napiiklad framework PyTorch, za jehoz vyvojem stoji Facebook a ktery
poskytuje velmi podobné funkcionality [25]. I PyTorch je otevienym softwarem [25]. V této

diplomové praci je v§ak zvolen TensorFlow.

6.2 Keras

Keras je aplikaéni rozhrani pro hluboké u€eni, které obaluje platformu TensorFlow. Je napsén
v programovacim jazyce Python. Poskytuje dalezité abstrakce a struktury pro jesté snazsi a

rychlejsi tvorbu umeélych neuronovych siti [24].

Tam, kde TensorFlow umoziuje pouze deklarovat proménné a jejich tok skrz agregaéni a
aktivaéni funkce, namisto vlastni implementace, Keras zachazi jesté dal a umoziuje deklarovat
celé vrstvy sité. Informace o poctu neuront, aktivacni funkci a podobnych specificich staci

pfedat pomoci parametra [24].

Je voln¢ dostupny pod licenci MIT s povinnosti uvedeni autorského prava a licence pri

distribuci. Povinnosti je u€inéno za dost v piiloze B.

32



6.3 NumPy

NumPy je dalsi knihovna programovaciho jazyka python. Slouzi k védeckym vypoctim,
obsahuje nastroje pro tvorbu a operace nad maticemi, vCetné ruznych funkci a transformaci.
Obsahuje také nastroje pro generovani nahodnych Cisel a pro integraci kodu v programovacich

jazycich C, C++ ¢i Fortran [28].

Knihovna NumPy je dostupna volné€ pod licenci BSD s povinnosti uvedeni autorského prava,

podminek Sifeni a zieknuti se odpovédnosti. Tyto nalezitosti jsou uvedeny v piiloze B.

6.4 Matplotlib

Vizualizace jsou realizovany knihovnou matplotlib. Ta umoziiuyje komplexni vykreslovani
v ploSe i prostoru a to v¢etn€ animaci a interaktivnich vizualizaci. Jedna se o otevieny software

[29].

6.5 Tqdm
Jelikoz v nékterych Castech aplikace muze dochazet k znaénym prodlevam, byla integrovana
téz knihovna tqdm, ktera poskytuje ukazatel postupu. Ten slouzi coby ukazatel Cinnosti

programu v jinak zdanlivé nefinném misté a rovnéz poskytuje predstavu o dobé&, potifebné

k dokonceni [30].

Tqdm je voln€ dostupny pod licenci MIT s povinnosti uvedeni autorského prava a licence pfi

distribuci. Ta je uvedena v priloze C.

6.6 Python

Python je interpretovany, vyssi programovaci jazyk. Je objektové orientovany a poskytuje
uzitené datové struktury, dynamické typovani a vazby, diky ¢emuz v ném lze vyvijet velmi
rychle [31]. Mnohdy je pouzivan i coby skriptovaci jazyk nebo pro kompletaci jinych
skripti/kéda do jednoho spustitelného programu. Umoziuje piimé spousténi programd,

psanych jazyce C a C++ [32].

Python je oblibeny také pro vysokou miru abstrakce a pro vynucovani Citeln€ psaného kodu.
Speciélni vyznam zde maji i bilé znaky, takze nedodrzeni odfadkovani nebo odsazeni zméni

vyznam kodu, pfipadné jej uini neinterpretovatelnym [32].

Nechybi ani garbage collector, ktery po programatorovi prubézné uklizi. Interpret Pythonu ma

navic pfimo integrovany debugger, takze pfi vyjimkach poskytuje relevantni hlasky s vypisem
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zéasobniku volani [31]. VSechny tyto aspekty délaji z Pythonu velmi pohodlny néstroj pro vyvo;j.

Jedna se o otevieny software [31], [32].

6.7 Kivy

Pro vytvoteni jednoduchého grafického uzivatelského rozhrani je pouzit framework Kivy.
Jedna se o otevienou knihovnu. Vyuziva OpenGL ES 2. [33] Existuje samoziejmé mnoho
dal§ich moznosti, naptiklad PyQt5 (Qt je velmi rozsiteny graficky framework pro C++, nabizi
rozsahlou dokumentaci a podporu), Tkinter, Pyside2 (opét Qt) a dalsi. Kivy byl vybran, protoze
je povazovan za velmi moderni a v Zebficcich grafikych knihoven pro Python se umistuje velmi

vysoko [34], [35], [36].

6.8 IntelliJ IDEA

Jedna se o velmi komplexni integrované vyvojové prostiedi, zamétfené predevsim na vyvoj
v jazyce Java. Nabizi pokroCilou kompletaci piikazi a bloktu, analyzu koédu a silné
refaktorizani nastroje [17]. Samotné vyvojové prostiedi je také napsano v Jave, takze je

multiplatformni.

Podle vyrobce pouziva IDEA 65 % vyvojait Javy [17]. Pouzivani shledal autor velmi intuitivni,

pohodiné a efektivni. Zminéné vyvojové prostiedi rozhodné patii ke Spicce [38], [39], [40].

Velkou devizou je jeho modularnost, zajisténa velkym mnozstvim plug-int. Nechme stranou
razné lintery, spellcheckery, kontroly pokryti, nastroje pro databazi ¢i soubory, cloudové sluzby
a podobné. IntelliJ] IDEA poskytuje zasuvné moduly pro velké mnozstvi frameworkd a

programovacich jazykd, nevyjimaje samoziejmeé ani Python.

Spolecnost JetBrains, ktera toto vyvojové prostiedi vyviji, vyprodukovala i vyvojové prostiedi
pfimo pro Python, jménem PyCharm, ov§em podle samotného vyrobce se jednd o vyvojové
prostredi s uzsim zaméfenim a jeho jedinou zmifiovanou vyhodou je jednoduchost [41]. Zda se

tedy, ze pro uzivatele, zvyklého na prostiedi IDEA, nem4 migrace na PyCharm smysl.

Jedna se o komer¢ni software, nicméné JetBrains poskytuji studentim (a ucitelim, ba dokonce

1 hromadné¢ skolam) studijni licence zdarma [42].

6.9 Visual Studio Code

Jedna se o produkt firmy Microsoft, ovSem znamému vyvojovému prostiedi se Code podoba
jen z ¢asti. S&m vyrobce o ném hovoti jako o editoru kodu [43]. Narozdil od robustniho Visual

Studia vladne v Code minimalisticky design. Vét§ina operaci probiha pomoci klavesovych
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zkratek, a pokud je uzivatel zapomene, pouzije fulltextovy vyhledavac. Jednoduchost ptinasi

predevsim piehled a rychlost. Editor je navic multiplatformni [43].

I Visual Studio Code disponuje velkym mnozstvim zasuvnych modult [43], nicméné pii
pouzivani se ukazaly limity ,pouze editoru’, kdy pro nékteré jazyky nelze vytvofit

plnohodnotny projekt.

Pro jazyk Python vSak zadny projekt ani neni potieba. Staci vytvofit slozku, sepsat zdrojové
soubory, zterminalu pfipravit virtudlni prostiedi Pythonu (Visual Studio Code jej ihned
nabidne k pouziti, je-1i umisténo v aktualni slozce) a spustit. Vygeneruji se dva soubory. Prvni
je soubor s nastavenim, ktery nese napiiklad cestu k virtudlnimu prostiedi. Druhy obsahuje
instrukce pro spusténi. V ném je tfeba nastavit predevsSim spravnou cestu k spousténému

souboru a dal§im spusténim se jiz program rozb¢hne.

Visual Studio Code je zdarma pro osobni i komercni pouziti [44]. Jeho kod je otevieny pod
MIT licenci [44]. V ramci diplomové prace byla pouzita varianta VSCodium, coz je komunitni
projekt kompilace zdrojovych kodu s vypnutou telemetrii a ktera predstavuje jednoduchy

zpusob, jak na linuxovych systémech ziskat pravideln¢ aktualizovanou aplikaci [46].
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7 Analyza poskytnutych dat

7.1 Struktura

O zpusobu sbéru dat jiz bylo pojednano v samostatné kapitole. Vystupem jsou soubory ve
formatu CSV. Kazdy soubor obsahuje Casovy prubéh jednoho bodu. Prvni fadek je hlavicka,
kazdy dal$i odpovida jednomu ¢asovému kroku. V prvnim sloupci je zaznamenan ¢as kazdého
kroku a nasledné soutadnice jednoho bodu v potadi x, y, z. V nize uvedené tabulce je uveden
velmi kratky vzorek. Mnohé sekvence obsahuji stovky krokda.
t X y z

26.2279075 -191.528216004372 316.970944404602 721.873581409454

26.2937294 -198.443159461021 340.512573719025 692.972719669342

26.3861127 -204.133495688438 370.575040578842 683.418393135071

26.4569661 -202.986881136894 407.209008932114 684.837579727173

26.521348  -192.023485898972 406.929761171341 669.333159923553
Tabulka 2: Data bodu, zdroj: zdrojovd data

7.2 Metadata

Metadata jsou zakodovana v nazvu souboru. Ten ma format ,,<identifikator pacienta> <datum
pofizeni zdznamu> <identifikator bodu> <hodnoceni pacienta> <ptedoperacni hodnoceni
pacienta> <identifikator cviku> <Casové razitko>.dat.csv. Naptiklad vySe uvedend data jsou
ze souboru ,,00000000000 2019-05-01 ForeheadCenter eval=1 bf=0 01 oboci_2019-05-01-17-
07-25.dat.csv", tedy jde o polohu stfedu Cela, pofizenou v 17:07:25 dne 1. 5. 2019, u pacienta

¢islo 0, ktery byl ohodnocen znamkou 1 a predopera¢ni hodnoceni mél 0.

7.3 Body, cviky, pacienti

V kapitole o sbéru dat bylo rovnéz zminéno, ze takovych bodu je z pacientova obli¢eje snimano
jedenadvacet. Vzhledem k tomu, ze v kazdém souboru je pravé jeden bod, na jediny cvik je
zapotfebi dvacet jeden soubor. Tyto soubory maji zfejme shodna jména, s vyjimkou
identifikatoru bodu (viz vySe) a shodnou délku, nebot’ maji vSechny pivod v tom samém

zaznamu.

Jak jiz bylo stanoveno, kazdy pacient je hodnocen na zakladé deviti cvikd. Pro kazdou
kombinaci identifikatoru pacienta a data potizeni (jelikoz kontroly jsou provadény v pevnych
odstupech) by tak teoreticky mélo byt k dispozici devét sad po jedenadvaceti souborech. Nize

se vSak ukaze, ze praxe je pon€kud odlisna.
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7.4 Kontroly

Vice kontrol jednoho pacienta nema smysl brat v potaz. Z hlediska nateni dat je zapotiebi
identifikovat soubory, které pfislusi jedné kontrole. Z hlediska uCeni a predikce je zase dilezita
vazba mezi zaznamem a vyslednym hodnocenim. Zmény mezi jednotlivymi kontrolami u
konkrétniho pacienta v prub&hu rehabilitace nemaji pro predikci hodnoceni zadnou hodnotu.
Dokonce se lze domnivat, ze hodnoceni by méla byt nezavisla, a tak ani nesméji vychazet

z hodnoceni ptedchoziho.

Instanci kontroly libovolného pacienta tak 1ze zobecnit na hodnoceni pacienta a o souboru
jednotlivych hodnoceni pacienti uvazovat jako o souboru pacientd. Tato abstrakce sice
znemozni extrahovat z dat detaily spojené s vyvojem pacienta, ale nabizi reprezentaci kontrol
coby seznam nezavislych objektd pacientl, z nichz kazdy nese Casosbéma data cviki a
vysledné hodnoceni, které je vyhradn€ funkci Casosbérnych dat. Tedy vhodny vstup pro

chybové uceni.
Zaved'me si nyni definice:

1) Cvik: Necht soubor Sipcaje soubor formatu CSV ze vstupnich dat, kde a je
identifikator bodu, b je identifikator pacienta, ¢ je identifikator cviku a d je datum
pofizeni. Bodem B, ¢4 se rozumi ¢asovy prubéh hodnot ve tfech osach, extrahovany ze
souboru Sg sc,a. Cvik Cpa: Vapak budiz struktura, uchovavajici vSechny body, nalezici
stejné kombinaci identifikatoru pacienta b, identifikatoru cviku ¢ a data poftizeni d.

2) Pacient: Necht cvik C,5 je cvikem dle predchozi definice, kde a je identifikator pacienta
a b je datum pofizeni. Pak pacientem P, » se rozumi struktura, ktera zahrnuje vSechny
cviky Cap, proa, b.

3) Hodnoceni pacienta: Hodnoceni (n€kdy téz ohodnocenti) pacienta HE<0,9> je celé Cislo,
kvantifikujici poSkozeni pacientova pohybového aparatu. Zdravému pacientovi piislusi

hodnoceni 0, maximalnimu poskozeni odpovida ¢islo 9.

7.5 Neuplni pacienti

Pro orientaci, zdrojova data v dobé tvorby prace Citaji 17220 soubord CSV. Jednoduchym
vypoCtem Ize urCit oCekavany pocet pacienti (tak, jak byli pravé definovani).

17220
21

=91,1
9

37



Z vysledku je ovSem patrné, ze data nejsou zcela konzistentni. V modelovaném systému je
piipustny pouze celoCiselny pocet pacienti. Nelze klasifikovat pacientovu netrivialni

podmnozinu.

7.6 Uplni pacienti

Pozdé¢ji, v oddilu vénovaném implementaci, bude tento problém samoziejmeé feSen. V ramci
feSeni budou odhalena néktera fakta, které jsou relevantni jiz pro analyzu dat. Ukaze se, ze
kompletnich pacientd (dle definice vyse) je k dispozici 94. To je vice, nez vySe stanoveny pocet
pacientd a tim i vice, nez poCet moznych uplnych pacientd (pacienti se vSemi cviky). Po
naprave zbude pacientt (jiz s jistotou Uplnych) 89, coz neni 0 moc mén€, nicméné vzhledem
k rozmérim a predpokladané variabilité vstupnich dat je zde na misté podezieni, ze vstupu je

k natrénovani umélé neuronové sit€ nedostateCny pocet.

7.7 Hodnoceni pacienti

Z hlediska uceni je takeé dulezité, aby umélé neuronoveé siti v ramci trénovani byly pokud mozno
predkladany ptiklady z celého oboru hodnot. (Idealn€ i z celého defini¢niho oboru, ovSem to je
vzhledem k poctu pacienti nemozné zcela ziejme.) V tomto piipadé, s klasifikaci na deset tiid,

to znamena pozadavek na pacienty s kazdym moznym vyslednym ohodnocenim, tedy O az 9.
Hodnoceni zbylych devétaosmdesati pacienti ma nasledujici Cetnosti:

Na zbylych devétaosmdesati pacientech je ve skuteCnosti nasledujici rozdéleni hodnoceni:

Znamka 0 1 2 3 45 6 7 8 9
Cetnost pred operaci 56 33 0 0O 0 0 0O 0 0 O
Cetnost po operaci 0 40 19 12 3 2 13 0 0 O

Tabulka 3: cetnost jednotlivych hodnoceni ve vstupnich datech, zdroj: vstupni data

Predoperac¢ni hodnoceni je zde jen pro zajimavost, dulezita jsou hodnoceni pooperacni.
Z tabulky je vidét, ze téméf polovina pacienti ma hodnoceni 1, zatimco hodnoceni 0, 7, 8 a 9
nema naopak nikdo. Je zfejmé, Ze pozadavek na pokryti celého oboru hodnot neni splnén.
Nicméng, vzorky jsou pouzitelné pro navrh a implementaci umelé neuronové sité, urcené

k jejich zpracovani.
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8 Navrh a implementace

8.1 Prehled

Navrh a implementaci 1ze rozdélit do n€kolika ¢asti. Nejdiive se podivame na samotné nacteni
vstupnich dat a jejich reprezentaci v ramci programu. Smyslem nacteni dat je jejich extrakce ze
soubort, a zpracovani do formatu, ve kterém s nimi Ize dale manipulovat. Vzhledem k formatu
vstupu se nejednd o elementarni problém. Je tfeba navrhnout odpovidajici struktury k uchovani
dat a operace, které tyto struktury spolehlivé naplni a také zkontroluji. Jak jiz bylo nastinéno
v predchozi kapitole, netiplné vzorky pacientt nelze bezpec¢né klasifikovat, nema tedy smysl je

uchovavat a budou odebrany.

S nactenymi daty vykoname jeste drobnou odbocku. Pro predstavu o tom, co vlastné hodlame
zpracovavat, bude implementovana téz jednoduchd vizualizace. Vysledkem by méla byt
animace jednotlivych cvikd ze zdrojovych dat. Vizualizace rozhodné nema za cil jakkoliv se

participovat na predikci. Jedna se pouze o nastroj, kterym bude mozné znazornit hodnocené
pohyby.

Data budeme samoziejme chtit poskytnout umélé neuronové siti. To vSak nelze provést piimo.
Nejprve musi byt transformovany do formatu, ve kterém je uméla neuronova sit’ frameworku
Keras dokaze zpracovat. Kromé téchto nutnych transformaci je také na misté¢ zvazit
optimalizacni zmény, nebot’ s malou trénovaci mnozinou, kterou zde disponujeme, je kazdé
potencialni vylepseni vhodné. S transformacemi dat souvisi také definice vstupni vrstvy site,

pro kterou se ostatné transformace realizuji.

Nasledné jiz 1ze pristoupit k samotné klasifika¢ni siti. Zde je tfeba ucinit zasadni rozhodnuti, a
sice ktera topologie bude pouzita. Kromé topologie vrstev je dulezity i poCet neuroni ve
vrstvach a pocet vrstev. Je také nutné zvolit vhodnou vystupni vrstvu. VSeobecné idealni pocty
a ostatni vlastnosti neexistuji. Lisi se v zavislosti na problému, ktery umela neuronova sit’ fesi.
Snaha o optimalizaci je pfedmétem experimentt. Pfipadné, s dostatkem prostiedka, 1ze pouzit

napfiklad evolu¢ni algoritmy.

Nakonec bude cela aplikace obalena uzivatelskym rozhranim. Dostupné bude zakladni textové
rozhrani pro trénovani a predikci z piikazové fadky a grafické uzivatelské rozhrani, které vycet

roz$ifi o vizualizaci.

Jednotlivé tfidy budou predstavovany vzdy pro prave probiranou Cast a nékteré jejich atributy

a metody v dané Casti jeSt€ nemaji opodstatnéni, proto mohou pisobit matoucné. Proto jsou
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v kazdé Casti uvedeny pouze relevantni vlastnosti danych tid a ty, které v tomto vyctu chybi,
jsou pozdéji zminény coby jejich rozsifeni. Do znacné miry tak vyklad tfid koresponduje
s jejich vyvojem. Pribézné jsou piilozeny UML diagramy, které usnadni pochopeni a fidi se

stejnou zasadou.

8.2 Nacteni dat

Prvnim krokem je samoziejmé nacteni pacientd ze zdrojovych soubord. K tomu je potieba

definovat vhodné tfidy a metody.

8.2.1 Cvik

Ttida Exercise (v souboru exercise.py) piedstavuje jeden cvik. Uchovava jméno cviku, jeho
prubéh a pocet fadku, coz je v podstaté délka zaznamu v Casovych krocich. Pribéh ma format
dvourozmérného pole o §ifce trojnasobku po¢tu bodi, navySené o jednu. Na poskytnutych
datech je vysledna Sitka 64: jedenadvacet bodi, nasobenych tiemi dimenzemi a prvni sloupec
je vyhrazen pro Casové razitko kroku. Délka prubéhu odpovida poc¢tu kroku, a tedy i poctu
fadka vstupniho souboru, resp. po¢tu fadkd ponizenému o jednu, pokud soubory obsahuji

hlavi¢ku.

Z hlediska nacitani je st€Zejni metoda pro pridani bodu, add point, ktera oCekava v parametrech
jméno bodu a prubéh jeho polohy. Pokud se jedna o prvni vyskyt cviku, je nastavena délka,
pole inicializovano nulami a prvni sloupec naplnén Casovymi razitky. Nasledné je jméno bodu
(plati i pro kazdy dalsi bod) prelozeno na Ciselny index a podle néj je cely pribéh bodu zarazen

do prabehu cviku.

8.2.2 Pacient

Pacient je reprezentovan tfidou Patient (patient.py). Ta nese pacientiv identifikator, datum
kontroly, pfedoperacni i pooperacni hodnoceni a samoziejmé také seznam cviku. (V Pythonu
je vychozi strukturou pro ukladani vétsiho poCtu hodnot dynamicky seznam, oproti

obvyklejsimu statickému poli v jinych jazycich [45]. Polem je v tomto textu myslena struktura

z bali¢ku NumPy )

Je zde, pochopiteln€, metoda pro ptfidani bodu, add point to an exercise, ktera tuto ulohu
deleguje na odpovidajici cvik. Dulezita je také metoda get exercises. Ta interni seznam cviku
transformuje v jediné pole tim, ze je vSechny posklada za sebe. Vysledné pole nezahrnuje
Casova razitka a ma tak §itku <pocet bodi>*3*<pocet cviki™>, coz v pripad€ poskytnutych dat

vychazi na 567 sloupcu.
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8.2.3 Pacienti

Seznam pacientl zastfeSuje pomocna tiida Patients (loader.py). Stejné, jako je ve tiidé Patient
metoda, ktera deleguje ptidani bodu na Exercise, je zde metoda add_point, kterd potencialne
piida pacienta (jedna-li se o jeho prvni vyskyt) a deleguje ptidani bodu na néj. Dale poskytuje
informaci o poctu pacientd a manipulacni metody, tedy pfidani pacienta (add), seznam pacientt

(to_array), pacienta dle indexu(get) nebo vyhledani pacienta dle identifikatoru(find).

8.2.4 Nacitani

Celé nacitani ma na starost tfida Loader (loader.py), ktera prostfednictvim statické metody
load cs points all iteruje pres soubory ve slozce, predané parametrem. Z ndzvu kazdého
souboru ziska metadata a z jeho obsahu data bodu. Spravné roziazeni dat uz deleguje na instanci

tfidy Patients.

Nekteti nacteni pacienti vSak neobsahuji vSechny cviky. Takového pacienta nelze vyhodnotit.
Samoziejmé se muzeme pokusit o hodnoceni samostatnych cvikt, které by mély odpovidat
vysledné znamce, ale od sit¢ se ofekava klasifikace celého pacienta. To by vyzadovalo
podvrzeni cvikd napfiklad nulami, ¢imz bychom ovSem sit’ ulili hodnotit i takovy vstup
nesouvisejici znamkou. Vhodnéjsi je takového pacienta zcela wvyradit. O vyrazeni

nekompletnich pacientil se stara metoda trim tfidy Patients.

8.2.5 Konstanty

V predchozich odstavcich 1ze postiehnout vétsi mnozstvi potencialné ménitelnych vlastnosti,
které jsou v kodu zachyceny v podobé tfidy Misc (constants.py), Ta obsahuje konstanty jako
pocet cviku, poCet bodi, pocet vyslednych znamek, mapu jmen cviki na Cisla ¢i mapu jmen
bodu na ¢isla, informace o tom, zda je v souborech hlavicka sloupct a podobné. Hodnoty z této
tfidy jsou pouzivany ve zbytku programu, coz umoziiuje rychlé zmény globalniho charakteru,
napfiklad v pfipadé nového cviku, nebo rozhodnuti o snimani vice bodu. Je vsak potfeba si
uveédomit, ze pti takové zmeéné bude nutné provést nové trénovani umelé neuronoveé site, a to

vyhradné na datech, ktera odpovidaji novému formatu.

41



Loader

+ |oad_csv_points_gllistr): Patents
+ |oad_trim_fit]str): Patients

Exercise Miisc
_array: anay<foat= 4+ COUNT_OF_CLASSES: int
_Mame: str + COUNT_OF_EXERCISES: int
_row_count: int + COUNT_OF_POINTS: int

+ 15 _FIRST_ROW _HEADER: bool
i ?,: d__polntistr, aryefionts]: yold 4 POINT_MAP: Dictionary<strint>
+  firfint): woid
4+ get_name{) str 4+ POS_FIRST_ROW(): int
+ BBt rmow_oownkbl): int

4+ set_mamse(str) woid

+ to_amay(k array«=float=

+  to_samplefint): list<array<float>=

i

Patient Patients

_date: str - _oount:int

_eval_after: fioat - _patients: list<Patient:
_ewal_before: fleat

add|{Patients): void
add_point(int, str, str, 5tr, int, ink, arra yefloat=): woild
divide(]: tuple<Patients; Patients>

_Exercises: ist<Exercise= *
+
"
add_point_to_an_exercisa(str, str, array<float=): vold + findint): list<Patients
+
+

_ bl it

+

+  fitlint): void fin): woid

+ get_datef): str fo— from_arrayllist<Patients): void
+ get_eval_afrer(}: float - g_:;-::-:irnr:.rpénén?.'i I
+ get_eval_before(): float +  pet_count(): int

+ get_exercise(int): Exercise +  pet_max_row_count(): int

+ get_exercises(): ammay<float> + to_array(): aray<Patient>

+  get_id(): int +  trim(): woid

.

get_samphbesiint): array<fioat>

Obrdzek 11: Diagram tiid, nacteni dat, zdroj: viastni

8.3 Vizualizace dat

Nyni jiz nic nestoji v cesté vizualizaci cvikt. Cilem v ramci této prace rozhodné neni vérna
reprezentace, ta by mohla byt pfedmétem samostatného projektu. Zde postaci, kdyz bude
ziejmé, o jaky oblicejovy cvik se jedna. Bodu je relativné malo a nabizi se jejich prolozeni
kiivkami.

K tomuto ucelu vznikla tfida Visualiser, ktera disponuje jedinou metodou — run. Ta pro cvik,

predany parametrem, spusti animaci pomoci knihovny Matplotlib.
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Obrdzek 12: Jednoduchd vizualizace proloZenim tisecek body, zdroj: viastni

Visualiser

+ CDORD_X:int
4+ CODORD_Y:inmt
+ CDORD_Z:imt

+  runf): void

Loader

+ load_csv_points_alljstr): Patents
+  load_trim_fit[str]: Patients

Enefcise

s

- _array: arraysfloat>
- _name: sty
- _row_count: int

+

add_point{str, array<float=): void

# ok k # b

COUMT_OF_CLASSES: int
COUMNT_OF_EXERCISES: int
COUNT_OF_POINTS: int
I5_FIRST_ROW_HEADER: bool
POINT_MAP: Dictionary<str,int>

+ PO5_FIRST_ROWH(): int

%+ fitfint): void

+ get_name() str

4+ get_row_countl): int
set_name|str): woid

+ to_aray() aray<loat>

+  to_sample(int): listzamay=float==

Patient
- _date:str

_ewal_after: finat
_eval_before: float
_ewercies: list<Exercises
_id: iint

+ + + + o+ o+ o+

P

add_point_to_an_esercise|str, str, array-<float=): void

fit{int): woid

get_date]): str
get_eval_afier(}: float
get_eval_before(): float
get_swercise(int): Exercise
get_exercises(): array<float>
get_id(): int

get_samples(int): array<fipat>

>

Patients

_count:int
_panents: list<Patient>

I A T ]

add{Patients): void
add_paint(int, str, str, str, int, int, aray-<float=): vo
divide(): tuple<Patients; Patients=
find{int): list=Patient>

fitd): wimid

from_a rrayllist<Patient>|: void
getiint): Patient

get_count( int
get_max_row_count(): int
to_array(): array<Patents

trim(}: woid

Obrdzek 13: Diagram trid, vizualizace dat, zdroj: viastni
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8.4 Transformace dat

8.4.1 Pozadovany format

Data jsou jiz dispozici ve formatu, ve kterém jsou srozumitelna c¢lovéku a snadno
manipulovatelna. Nicméng sit’ frameworku Keras mé jiné pozadavky. Pokud ma jediny vstup,
vyzaduje tenzor z knihovny Tensorflow, nebo pole z knihovny NumPy, piipadné strukturu poli
podobnou (,,array-like*) [47]. V piipadé vice vstupti oCekava seznam téchto tenzort, ¢i poli.
Kazda polozka seznamu pak predstavuje celou vstupni mnozinu nebo davku generatoru

jednoho vstupniho filtru.

Vstupem do transformace je seznam pacientd (tiida Patients), kterou lze konvertovat na pole
tfid Patient. Trida Patient nam také zpfistupiuje vS§echny cviky ve forme jediného pole. Problém
je, ze kazdy cvik ma jinou délku. To nekoresponduje s fixnimi rozméry pole. Knihova NumPy
si s timto umi poradit, vstup konvertuje, ovSem jednotlivé zaznamy uchové jako instance typu
Object, nikoli ¢iselna pole. Typicky se tento pristup muze hodit — vzniklé pole obsahuje vSechny
hodnoty vstupu a dokonce je nadale indexovatelné na vSech dimenzich, ovSem pro sit
frameworku Keras je takovy vstup netransparentni, bere jej jako jednodimenzionalni a vyvola

vyjimku.

8.4.2 Sjednoceni rozméru

Je nutna unifikace rozmeéru jednotlivych cvikd, aby bylo mozné pacienty zpracovat do
akceptovatelné formy. K tomu disponuje tfida Patients metodou get max row_count, vracejici
délku nejdelsiho cviku za vSechny pacienty, a metodou fit, ktera (delegaci na tiidu Patient a ta
delegaci na tfidu Exercise) zajisti samotnou zménu délky pro kazdy cvik. Chybé&jici hodnoty
jsou doplnény nulami shora. Casové razitko je vypusténo, lze predpokladat konstantni
vzorkovou frekvenci snimace a délku pocitat v krocich. Pro ilustraci je nize uvedeny cvik,
puvodné délky 5, doplnény na délku 7; zobrazeny jsou jen prvni tfi sloupce, tedy souradnice

prvniho bodu.

0 0 0

0 0 0
-191.528216004372 316.970944404602 721.873581409454 ...
-198.443159461021 340.512573719025 692.972719669342 ...
-204.133495688438 370.575040578842 683.418393135071 ...
-202.986881136894 407.209008932114 684.837579727173 ...

-192.023485898972 406.929761171341 669.333159923553 ...
Tabulka 4: Cvik po zméne délky, zdroj: viastmi
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Upravené cviky lze setadit do jediného Ciselného pole, jehoz struktura je srozumitelnd pro

umeélou neuronovou sit’. V ramci transformace vstupnich dat jiz zbyva jen optimalizace.

8.4.3 Normalizace hodnot

Prvni optimalizace cili na problém, ktery je dobfe patrny ve vySe uvedené Tabulce 3. Kazdou
soufadnici bodu v Case lze chapat jako souCet pocateCni hodnoty a pfirastku. O tvaru a
pohyblivosti obliCeje pfitom vypovidaji pouze piirustky. Patrné nechceme, aby se hodnoceni
pacienta odvijelo od jeho vzdalenosti od senzoru nebo od jeho vysky a podobné. Prirustky
k pocatecni hodnoté 1ze vypocitat odectenim ptvodni hodnoty. Tato uprava byla ptidana do
vySse predstavené metody fit. Pro ilustraci je nize opét uveden cvik po aplikaci zminéné upravy.

Vychazi z ilustra¢ni Tabulky 3, i zde je zobrazen pouze prvni bod z celé kolekce bodt ve cviku.

0 0 0
0 0 0
0 0 0

-6,914943456649 23,541629314423 -28,900861740112
-12,605279684066 53,604096174240 -38,455188274383
-11,458665132522 90,238064527512 -37,036001682281

-0,495269894600 89,958816766739 -52,540421485901
Tabulka 5: Cvik tvoieny prirviistky, zdroj: viasmi

8.4.4 Rozdéleni mnozin
Dalsi optimalizace vychazi z rozdé€leni ohodnoceni pacientd, které jiz bylo zminéno v ramci
oddilu analyzy dat. Ohodnoceni pacientd totiz neni rovhomérné a nékteré vzorky dokonce zcela

chybi. Pro pfipomenuti:

Ohodnoceni pacienta Pocet vyskytu

0 0
1 40
2 19
3 12
4 3
5 2
6 13
7 0
8 0
9 0
10 0

Tabulka 6: Rozdéleni ohodnoceni pacienti, zdroj: viastni

V souvislosti s timto neduhem je tfeba si uvédomit, ze pozdéji, v oddilu testovani, budeme sit

trénovat na vstupnich datech. Kvalitu natrénovani budeme chtit také zkontrolovat,
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kvantifikovat. Pro tuto kontrolu je zapotiebi validacni mnozina, kterou bude tvofit zhruba

Ctvrtina vstupnich dat.

Pokud bychom mnozinu pacientd rozdélili indexem nebo zcela nahodné, riskujeme, Ze nékteré
méng¢ Cetné tiidy v trénovaci mnozin€ vibec nebudou a sit’ tudiz nedostane moznost se je naucit.
Proto je tfida Patients roz§ifena o metodu divide, ktera z pavodni instance vygeneruje dvé nové,
trénovaci a validacni. V trénovaci instanci je vzdy alespon 75 % vzorka kazdé tiidy a ve

validacni vSechny zbylé.

8.4.5 Vzorkovaci frekvence

Budeme-li vnimat vstupni data jako kolekci signali, nabizi se jesté dalsi optimalizace. Na
vstupnich signalech se totiz mohou vyskytovat nezadouci odchylky, piipadn€ prosté jen
nedulezité odchylky, které by mohly vysledek zkreslovat. Snizenim vzorkovaci frekvence vliv

malych vykyvi potla¢ime a na prubézich signalt budou patrné jen dlouhodobé trendy [48].

O snizeni vzorkovaci frekvence cviku se stara jeho metoda to _sample a tfida Patient se rozrostla
o metodu get samples. Analogicky k fazeni ptivodnich cviki do jediného pole v metodé
get_exercises, metoda get samples vytvori jediné pole vSech cvikl se snizenou vzorkovaci

frekvenci.

Stanovit obecn€ vhodnou frekvenci samoziejme neni mozné a nelze riskovat, Ze jejim snizenim
naopak ztratime dilezité detaily. ReSenim je zachovani origindlu a jeho vyhodnocovani
paralelné s upravenou verzi. Neuronova sit' v tomto ptipadé bude zpracovavat ne¢kolik datovych
sad. Pro ucely prace bylo zvoleno polovi¢ni a pétinové vzorkovani, coz spolu s originalem
znamena tii sady vstupt a tim i tfi vstupni filtry umélé neuronové sité. Nize je ukazana Tabulka

4 po transformaci polovi¢nim vzorkovanim.

0 0 0

0 0 0
-12,605279684066 53,604096174240 -38,455188274383
-0,495269894600 89,958816766739 -52,540421485901

Tabulka 7: Data s polovicnim vzorkovdanim, zdroj: viastni

8.4.6 Generator

Posledni optimalizace je Cisté prakticka. Knihovna Keras si poradi s u¢enim z pole a mizeme
tedy umélé neuronové siti predat k uceni jednorazoveé celou trénovaci mnozinu. V piipadé
poskytnutych dat to rozhodné nepredstavuje problém, ale je oCekavatelné, ze Casem bude

pacientd pribyvat. Slozitéj§i umélé neuronoveé sit€ mohou byt pamét'ove narocné a v kombinaci
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s velkym mnozZstvim trénovacich dat by mohlo dojit k vyCerpani vyhrazené paméti. Tento

problém lze redukovat rozdélenim vstupnich dat do dévek.

Misto vstupniho pole bude umélé neuronové siti predan generator, ktery poskytuje pacienty
v davkach o predem urCené velikosti. V programu je reprezentovan tiidou Generator
(generator.py). Tiida Generator je potomkem tfidy tensorflow keras.utils.Sequence, coz je
nutné, aby byla akceptovatelnym vstupem. Dalsi nutnou podminkou je definice metod  len |

vracejici pocet davek a  getitem , kterd poskytuje davku dle indexu v parametru. Um¢la

neuronova sit, které je generator predan, pomoci téchto dvou metod iteruje pres davky.

Vzhledem k aplikovanym optimalizacim ma generator na starost vice nez jen rozdéleni vstupti
na nékolik skupin. V parametrech ofekava pacienty formou tiidy Patients, velikost davky a
informaci, zda maji byt pacienti zpiehazeni. Nejprve si ze tiidy Patients vyzada pole pacientd,
které zptehazi, bylo-li to pozadovano. Nasledné pies jednotlivé pacienty iteruje a vytvari
celkem Ctyfi seznamy. V prvnim seznamu jsou pacienti s pétinovym vzorkovanim, ve druhém
s poloviénim vzorkovanim a ve tietim v ptvodnim tvaru. Ctvrty seznam je vyhrazen pro

vysledna hodnoceni.

Format hodnoceni musi odpovidat ocekdvanému vystupu z umélé neuronové sit€, aby mohl byt
pouzit k u€eni. Jak jiz bylo zmin€no, vystup site je dany vystupni vrstvou. V tomto konkrétnim
ptipad¢ bude vystupem pole pfislusnosti k jednotlivym tfidam, blize je vystup vysvétlen
v nasledujicim oddilu. Ohodnoceni znamkou x je vyjadieno polem, ve kterém je na x-tém

indexu 1 a vSude jinde 0. Napt. znamka 3 je na vystupu pole [0, 0,0, 1,0, 0, 0, 0, 0, 0].

Nasledné jsou seznamy konvertovany na pole a tato pole ulozena do davek. Kazda davka
obsahuje dvojici (tuple), kde prvnim prvkem je trojice vstupnich poli a druhym pole vyslednych

hodnoceni.

Kromé& metod generatoru obsahuje tiida jesté statickou metodu convert, ktera samostatného
pacienta konvertuje do stejného tvaru, s vyjimkou hodnoceni. Slouzi pro pfipravu vstupu

k predikci, protoze i ta nyni vyzaduje vSechna tfi pole.
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Visualiser

+ CDORD_X:int
+ COORD_Y:int
+ CDORD_Z:int +

Loader

load_cov_points_all{str): Patients
+  load_trim_fin|str): Patients

+  run(): woid

Exercise Ml
- _array: array<float= + COUNT_OF_CLASSES:int
- _name:sir + COUNT_OF_EXERCISES: int
- _row_count: int + COUNT_OF_PDINTS: int

4+ I5_FIRST_ROW_HEADER: bool

+  add_pointistr, array<fisats): void + POINT_MAP: Dictionary=str,int

+  fitfint): void
+  get_name|) st + POS_FIRST_ROWI(): int
4+ get_row_count): int

+ set_name|str) woid

+ to_array(l aray<float=

+  to_sample(ing): list<amray<floats>

Patients

- _date: str

- _ewal_after: float
_ewal_before: float
_exercises: list<Exercise>

- _id:int

- _oount:int
- _patients: listzPatient>

add{Patients): void
add_point(int, str, str, str, int, int, array<fioat>): voild
divide(): tuple=P atlents; Patients>
find|int): list<Patient

fin]): woid

fra m_a rray|list<Patient:|: void
getlint): Patient

get_count{}: int
get_max_row_count(): int
to_array(): aray<Patient=

trim| ) woid
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Obrdzek 14: Diagram tiid, transformace dat, zdroj: viastni
8.5 Uméla neuronova sit’

8.5.1 Topologie
S pfipravenym generatorem je na ¢ase piejit k samotné siti. V teoretické Casti bylo pfedstaveno

nekolik obvyklych topologii. Asi nejnadéjnéjsi se jevi konvolu¢ni neuronova sit, kterd je
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oblibend zejména ve zpracovani obrazu, ale pouziva se 1 pro zpracovani Casovych tfad. Jeji
hlavni vyhodou je schopnost uceni vyraznych rysa, coz dava nadéji pro rozpoznani anomalii v
datech. Vhodnou alternativou je také doptedna vicevrstva sit, kterd je jednoducha a nabizi
obecné kvalitni rozpoznavani vazeb, ovSem ignoruje souvislost mezi jednotlivymi Casovymi

kroky.

Primarné bude implementovana konvolucni neuronova sit, nicméné paralelné k ni 1 dopfedna
vicevrstva, kterd bude slouzit pro srovnani. Obé¢ sité ostatné budou mit mnoho spole¢ného.
Topologie se lisi zejména skrytymi vrstvami. Vstupni vrstva nutn€¢ odpovida rozmerim

vstupnich dat, zatimco vystupni vrstva zavisi na oCekdvaném vystupu.

8.5.2 Vstupni vrstva

Vstupni vrstva zahrnuje tfi vstupni body. Kazdy vstupni bod je v podstaté¢ samostatna uméla
neuronova sit’. I tato ,,vstupni® sit mé svou vstupni vrstvu, jejiz rozmeéry odpovidaji vstupnim
polim. Lisi se tedy délkou, anzto délka se odviji od vzorkovaci frekvence. Po vstupni vrstveé
nasleduje konvoluce. Je zvolena jednodimenzionalni konvoluce, nebot v tomto piipadé neni
zéadouci, aby se filtry , posunovaly* v ramci jednoho kroku. Tomu odpovida i Sitka, stejna jako
Sitka vstupni vrstvy. Konvoluci si tak lze predstavit jako filtr, s Sitkou celého kroku a
definovanou délkou, ktery klouze po krocich shora dolti. U konvolu¢ni vrstvy je tfeba definovat

nékolik volitelnych parametrt, a sice:

e Pocet filtrd — pocet filtra, které provadi konvoluci. Da se fici, ze ¢im vice filtra, tim
vice rysu se sit’ dokaze naucit. Spravny pocet bude pfedmétem pokusu.

e Délka filtru — urcuje v tomto konkrétnim piipadé pocCet kroku, které se vejdou do
filtru. Spravna délka bude predmétem pokusu.

e Vycpavka (padding) — nastaveno na ,,same*. To znamend, Ze testovand data maji
presah, doplnény nulami, diky ¢emuz se rozmér dat nesnizi [49].

e Aktivacni funkce — nastaveno na ,,tanh“, tedy hyperbolicky tangens. Ten je spojity na
intervalu (-1; 1), takze nebude tfeba hodnoty normalizovat pred pfedanim dalSim
vrstvam.

Dalsi je vrstva poolingu. Zvolen je jednodimenzionalni globalni max pooling, ktery z kazdého
filtru ponecha jen jediny, nejsiln€jsi rys. Vystup je pfedan pln€ propojené vrstve, kterd v ném

hleda souvislosti. Parametry jsou:

e Pocet neuront — teoreticky, ¢im vice neurond ve vrstve, tim presnéjsi predikce.

Spravny pocet bude predmétem pokust.
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e Aktivacni funkce —1 zde pouzit hyperbolicky tangens.
Nasleduje vrstva dropout, kterd zajisti, Zze ndhodné vybrané neurony budou v jednotlivych
fazich u€eni vynechany. Zabrani tomu, aby na sobé propojené neurony pfiilis zavisely [50].

Pomaha tak redukovat ucent site ,,nazpamet’™.
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Y I [T L TS ™S
| Ji HR ; ............................................... —\
Time| n | | | | | \\ X
{} NN \
‘ -
[ J | J L | [ |
Time Series of Convolutional Layer Global Max-Pooling Fully Connected Layer

length n and width k

Obrdzek 15: Jednodimenziondlni konvoluce vstupnich siti, zdroj: [48]

8.5.3 Skryta vrstva, sjednoceni

Timto zptsobem jsou vystavény tii sit€, které predstavuji vstup hlavni sit€. Jejich vystupy se
nejdiive spoji do jediného pole. To zajistuje vrstva zfetézeni (concatenate). Spojené vystupy
jsou opét predany plné propojené vrstvé (se stejnymi parametry jako ve vstupnich sitich) a

nakonec vystupni vrstve. Ta je reprezentovand dalsi pln€ propojenou vrstvou.

8.5.4 Vystupni vrstva
V piipadé hodnoceni pacientdl diskrétnimi znamkami z rozmezi <0; 9>, které zde ocekavame,
muzeme hovofit o tfidni klasifikaci. Jednotlivymi tfidami se rozumi oekavané znamky a pro

kazdého pacienta bude uméla neuronova sit’ predikovat piislusnou tfidu.

Pro tfidni klasifikaci se obvykle pouziva aktivacni funkce softmax [8]. ZjednoduSen¢ feceno,
tato aktivacni funkce spocita prislusnost vstupu pro konkrétni tifidu. Pritom pfislusnost je
vyjadfena racionalnim Cislem z rozmezi (0; 1) a suma vSech pfislusnosti se rovna jedné. [8]
Jelikoz vyzadujeme kvantifikaci ptislusnosti pro kazdou tiidu, pocet vystupnich neurontt musi

odpovidat poctu tiid. V piipadé hodnoceni pacient jich bude deset.
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8.5.5 Konfigurace

Nesmime zapomenout na u¢eni sité, od vystupu lze totiz odvodit i vhodnou ztratovou funkei.
Pro podobné problémy se obvykle pouzivad nekterd z cross-entropy funkci. Funkce cross-
entropy, nize znacena E coby chybovost, se vyrazné zvysuje s odchylkou od spravného urceni
a indikuje obzvlaste vysokou ztratu pro pfipady, kdy je Spatna tfida zvolena s vysokou

ptislusnosti [9]. Matematicky predpis je nasledujici:

m
E= _Zyo,c log(po,c), m € N,y € {0; 1},p €< 0; 1>
c=1
Kde m znaci pocet ttid, y je indikator spravnosti tfidy a p je predikovana piislusnost pozorovani

(vstupu) o k tridé ¢ [9].

Jelikoz v feSeném piipad€ nepfipoustime stav, kdy jeden pacient pfislusi CasteCn€ vice nez
jedné znamce, je vhodna ztratova funkce categorical cross-entropy, ktera pii vypoctu ztraty
zohledtiuje predpoklad ptislusnosti k praveé jedné tiidé. Tato funkce je parametrem kompilace
sit€, pti které je sit nakonfigurovana a pfipravena k pouziti. DalSimi parametry je optimizator

(zvolen RMSprop) a metrika.

Zvolena je metrika ,,accuracy”, kterd kvantifikuje presnost sité Cislem z rozsahu <0; 1>. Pri
uceni sité je po kazdé davce vracena ztrata a presnost. Ztrata predstavuje vysledek ztratové
funkce a kvantifikuje odchylky sit€ od spravné klasifikace pii tréninku. Pfesnost vyjadiuje podil
spravné klasifikovanych vzorkl pfi validaci po kazdé epose trénovani, ktery je pro Cloveéka
ponekud srozumitelnéjsi. Obecné, nizka ztrata vypovida o kvalitni siti, zatimco vysoka presnost
o kvalitnim natrénovani [51]. Dosazeni minima ztraty a maxima presnosti bude predmétem

pokust.

51



J—‘

/
L7

¥

N

Obrdzek 16: Model vysledné sité, zjednoduseny, zdroj: [48 ], modifikovany

8.5.6 Kontrolni sit’
Doptedna vicevrstva neuronova sit’ je implementovana upln¢ stejné€, pouze misto konvolucni

a poolingové vrstvy je ve vstupnich sitich pouzita vrstva plné propojena.
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Obrdzek 17: Diagram tiid, neuronové sité, zdroj: viastni

Uzivatelské rozhrani

8.6.1 Textové uzivatelské rozhrani

napsana piimo v pythonu a v podstate jen deleguje praci.

Grafické uzivatelské rozhrani
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Aplikace je v prvni fad€¢ experiment a ve skuteCnosti ani nezahrnuje pozadavek na libivé

grafické prostfedi. Vychozim rozhranim je konzole. Konzolova aplikace (aidi cli.py) je

Prestoze grafické uzivatelské rozhrani aplikace pfimo nevyzaduje, pro pohodlnou manipulaci

je také dostupné (aidi_gui.py, aidi guikv). Jak jiz bylo uvedeno v oddilu softwarovych




nastrojui, k vyvoreni je pouzita knihovna kivy. Celé grafické rozhrani je definovano ve dvou

souborech.

V souboru s piiponou KV, ktery musi mit stejné jméno, jako tfida, az na postfix ,,App“, je
popsana cela hierarchicka struktura prvka rozhrani. V souboru s piiponou PY je pak obsluzny
program, ktery tuto strukturu nacte a spusti. Oficialni navrhar pro kivy je oznacen za zavrzeny

a neudrzovany, nebot se jeho vyvoj nevyplati [21].
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9 Testovani

9.1 Cile

Se siti piipravenou k pouziti se dostavame do faze testovani. V tomto oddile bude

zdokumentovana série testd, ktera ma za cil:

e dokazat, ze navrzenad umela neuronova sit je funkeni;
o dokéazat, ze diagnostika navrzenou umeélou neuronovou siti je mozna;
e zjistit, zda je diagnostika v souCasnosti proveditelna;
e zvolit finalni parametry sité.
Sit’ je povazovana za funk¢ni, pokud pro zadané vstupy poskytne vystupy a pokud je schopna

tréninku pomoci pfipraveného generatoru.

Diagnostika je povazovana za moznou, pokud trénovani sit€ ovliviiuje klasifikaci a sit’ tedy

v datech nachazi souvislosti, které se uci.

Za v soucasnosti proveditelnou je diagnostika povazovana, pokud u€ent sité€ produkuje zlepseni

klasifikace do takové miry, Ze dokdze véme predikovat ohodnoceni valida¢ni mnoziny.

V této casti také dojde k vybé€ru parametru sit€, jejichz hodnoty byly v ramci navrhu a
implementace ponechany oteviené. Jedna se zejména o poCet filtri a neuront skrytych vrstev a
vibec pocCet skrytych vrstev. OptimalizaCnim ukazatelem bude minimalizace ztraty a

maximalizace presnosti.

9.2 Metodika

Probéhnou testy umélé neuronové sité a jeji pripadné upravy v souladu s formulovanymi cili
testovani. Testy budou probihat na pfedmétné konvolu¢ni neuronové siti a paralelné téz na

kontrolni doptfedné vicevrstvé neuronoveé siti.

Pro ucely testovani bude pouzivan generator v deterministickém rezimu, tedy bez ndhodného
zptehazeni pacientd. Ob€ sit€ budou trénovany a testovany beéhem jednoho spusténi programu,
na stejné nactené mnoziné pacientd. Tim se zamezi i odchylkam v pfipadé nedeterministického

poradi nacitanych soubort, jejichz vybér je svéfen knihovné os.

Prubéh kazdého dil¢iho testu je nasledujici: ve tfech pokusech probéhne pokazdé tisic epoch
uceni neuronové sit€ na trénovaci mnozin€ a poté hodnoceni na valida¢ni mnozing. Vysledky
trénovani i hodnoceni jsou evidovany. Pocet epoch se v zavéru testovani muze zmeénit,

v souladu s cilem optimalizace parametru site.
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Vystupem testovani je série tabulek. Kazda tabulka odpovida jednomu nastaveni parametra
umeélych neuronovych siti. Jsou uvedeny vysledné ztraty a presnosti na testovaci a validacni
mnozing, pro jednotlivé pokusy a pro obé sité.

9.3 Vysledky

9.3.1 1 vrstva, 10 filtru, 10 neuronu, délka filtru 8, 16, 24

Pokus 1 2 3
w© @  Ztrata 0,0192 0,0000 0,0000
c > Trénovaci
T B Presnost 0,9851 1 1
58 . Ztrata 4,3784 10,7683 7,1403
A s Validacni
Piesnost 0,2727 0,1818 0,3636
= ) | Ztrata 0,1173 0,0753 0,1017
>0 Trénovaci
E Pfesnost 0,9403 0,9701 0,9552
= ., Ztrata 3,2232 3,5301 4,2814
o Validacni
2 Piesnost 0,3636 0,3182 0,3182

Tabulka 8: 1 vrstva, 10 filtri, 10 neuronii, délka filtru 8, 16, 24, zdroj: viastni

9.3.2 1 vrstva, 50 filtru, 50 neuronu, délka filtru 8, 16, 24

Pokus 1 2 3
‘@ @ , . Ztrata 0 0 0
c 2 Trénovaci _,
T Presnost 1 1 1
2 § .. ., [Ztrata 8,9976 6,3715 7,4063
A s Validacni
Presnost 0,3182 0,2273 0,3182
s i . Ztrata 0 0,0188 0,0000
>0 Trénovaci
_g Presnost 1 0,9701 1
= ... ., [Ztrata 11,1176 7,1512 13,5941
o Validacni
x Presnost 0,3182 0,1818 0,2273

Tabulka 9: 1 vrstva, 50 filtri, 50 neuroni, délka filtru 8, 16, 24, zdroj: vilastni

9.3.3 1 vrstva, 100 filtri, 100 neuronu, délka filtru 8, 16, 24

Pokus 1 2 3
e i , Ztrata 0 0 0
c 2 Trénovaci _,
T Presnost 1 1 1
& § .. . ., [Ltrata 6,2946 5,7037 6,0173
A s Validacni
Presnost 0,4091 0,2727 0,4091
e i . Ztrata 0 0,0000 0
> Trénovaci
_g Presnost 1 1 1
= .. . ., [Itrata 13,3315 14,8280 12,3779
o Validacni
x Presnost 0,2273 0,2273 0,2727

Tabulka 10: 1 vrstva, 100 filtrii, 100 neuronii, délka filtru 8, 16, 24, zdroj: viastni
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9.3.4 1 vrstva, 200 filtri, 200 neuronu, délka filtru 8, 16, 24

Pokus 1 2 3
i g i . Ztrata 0 0,0000 0,0000
c 2 Trénovaci _,
T Presnost 1 1 1
= § ... ., [Ztrata 6,2173 3,9490 5,7697
A s Validacni
Presnost 0,3636 0,5 0,4091
g i , Ztrata 0 0 0
>0 Trénovaci
_g Presnost 1 1 1
= ... ., [trata 13,4876 15,0199 14,1734
o Validacni
x Presnost 0,2727 0,2273 0,2727

Tabulka 11: 1 vrstva, 200 filtrii, 200 neuronii, délka filtru 8, 16, 24, zdroj: viastni

9.3.5 Vyhodnoceni prvni ¢asti
Prvni sada testll je zaméfena na pocet neurond. V tomto pfipadé bylo pfistoupeno k velkému

kroku v po¢tu neuront, aby se ukazalo, zda ma smysl pouzit jich napft. stovky.

Z vysledku je patrné, ze konvolu¢ni neuronova sit’ je funkéni ve smyslu, uvedeném vyse. Je
rozhodné schopnd predikovat vystupy na zakladé vstupu a trénovat z generatoru. Jelikoz se
ptesnost predikce na trénovaci mnozin€ ve vSech piipadech blizi jedné, 1ze také soudit, ze sit’
se na poskytnutych datech uc¢i a maze tedy byt pouzita k diagnostice. Bohuzel, z vysledku téz

vyplyva, zZe klasifikace na testovaci mnoziné nebyla presvédciva ani v jedné konfiguraci.

U vicevrstvého perceptronu se vysledky v ramci jednotlivych testd vyrazné lisi. Pro 200
neuront kazdé vstupni sit€ i spolecné sité sice v jednom piipadé dosahly dokonce polovi¢ni
presnosti, ale vypsanim jednotlivych predikci bylo zjisténo, ze sit' se jednoduse naucila
naprostou vétsinu vstupt hodnotit znamkou 1, ktera je v poskytnutych datech zastoupena témér
z poloviny. Sit tak sice nachézi souvislost, kterou dosahne relativn€ dobrého vysledku, ovSem

zpusobem, ktery neni pfipustny.

Vzhledem k faktu, ze takto predikujici sit’ neposkytuje relevantni srovnani k predmétné siti, je
dopfedna vicevrstva neuronova sit’ z dalsiho testovani vypusténa. Predmétem dalSich pokust je

optimalizace parametri konvolu¢ni neuronové sité, k zajisténi kvalitnéjsi predikce.

Konvoluéni sit’ poskytuje ponekud vyrovnanési vysledky. Zajimavé je, ze se zvySujicim se
poctem neuronu a filtri se jeji presnost snizuje, na rozdil od presnosti kontrolni sité. Jelikoz
zadny jiny parametr sit¢ ménén nebyl a opacna tendence u perceptronu vylucuje souvislost

s poCtem neuronu plné propojené sité, je na viné€ patrné pocet filtra.

Proto bude otestovana sit’ s kombinaci malého poctu filtra a velkého poc¢tu neuronti. Dale bude

testovan vliv délek filtri na kvalitu predikce.
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9.3.6 1 vrstva, 16 filtru, 100 neuronu, délka filtru 8, 16, 24

Pokus 1 2 3
= ) . Ztrata 0,0581 0,0271 0,0482
>0 Trénovaci
_g Presnost 0,9701 0,9851 0,9701
= ... ., [Ztrata 4,9434 6,8729 5,5106
o Validacni
x Presnost 0,4545 0,4545 0,3182

Tabulka 12: 16 filtrii, 100 neuronii, délka filtru 8, 16, 24, zdroj: viastni

9.3.7 1 vrstva, 16 filtru, 100 neuronu, délka filtru 4, 8, 12

Pokus 1 2 3
e i . Ztrata 0,0000 0,0193 0,0192
>0 Trénovaci
_g Presnost 1 0,9701 0,9851
= .. . ., [Ltrata 12,3504 6,2219 6,5905
o Validacni
x Presnost 0,1364 0,3636 0,4091

Tabulka 13: 16 filtri, 100 neuronii, délka filtru 4, 8, 12, zdroj: viastni

9.3.8 1 vrstva, 16 filtru, 100 neuronu, délka filtru 16, 32, 48

Pokus 1 2 3
= , . Ztrata 0,0187 0,0453 0,0190
>0 Trénovaci
_g Pfesnost 0,9701 0,9552 0,9851
z ... ., [Itrata 9,2765 7,7833 7,8863
o Validacni
X Presnost 0,1818 0,0455 0,4091

Tabulka 14: 1 vrstva, 16 filtri, 100 neuroni, délka filtru 16, 32, 48, zdvoj: viastni

9.3.9 Vyhodnoceni druhé ¢asti
Snizeni poctu filtrd pfineslo zfejmé zlepSeni. Na druhou stranu, zmenseni i zvétSeni filtra

presnost snizilo a proto ziistanou na velikosti 8, 16 a 24.

Vysledky vsak stale nejsou pouzitelné v praxi. Presnost neni ani polovic¢ni. Dal§i moznost, jak

predikci potencialné zlepsit, je pridani skrytych vrstev.

9.3.10 2 vrstvy o 16 filtrech, 100 neuronu

Pokus 1 2 3
= i , Ztrata 0 0 0
>0 Trénovaci
_g Presnost 1 1 1
= .. . , [Ztrata 5,5643 6,1475 6,9884
o Validacni
x Presnost 0,5 0,4091 0,4091

Tabulka 15: 2 vrstvy o 16 filtrech, 100 neuronii, zdvoj: viastni

9.3.11 2 vrstvy o 16 filtrech, dvé vrstvy sjednoceni

Pokus 1 2 3
= i , Ztrata 0 0 0
>0 Trénovaci
_g Presnost 1 1 1
z ... , Ztrata 7,7642 8,1129 9,0588
o Validacni
x Pfesnost 0,3636 0,4091 0,2727

Tabulka 16: 2 vrstvy o 16 filtrech, dve vrstvy sjednoceni, zdroj: viastni
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9.3.12 2 vrstvy o 16 filtrech a zdvojena plné propojena vrstva vstupu

2 vrstvy o 16 filtrech a zdvojena p, p, v, vstupu

Pokus 1 2 3
e , . Ztrata 0 0 0
>0 Trénovaci
_g Presnost 1 1 1
P .. . [trata 7,8389 6,7058 8,1535
o Validacni
x Presnost 0,3182 0,2727 0,3182

Tabulka 17: 2 vrstvy o 16 filtrech a zdvojend plné propojend vrstva vstupu, zdroj: viastni

9.3.13 Vyhodnoceni treti ¢asti
Pridanim druhé konvolu¢ni vrstvy se sit v predikci opét zlepSila, pfinos dalSich plné
propojenych jiz zadny uzitek neindikuje. Piestoze se predikce zlep$ila, Nelze ji povazovat za

kvalitni. To je zfejme velkou mérou vinou nedostatku trénovacich vzorki.

Dalsi trénovaci vzorky sice zatim k dispozici nejsou, lze vSak zjednodusit feSeny problém a tim
vrstveé klasifikaci ulehcit. Nabizi se klasifikace men§itho mnozstvi tiid. Pro ucely testovani
predpokladejme jednodussi situaci, kdy je zapotiebi pacienty délit na zdravé a ostatni. Zdravého
pacienta definujme jako pacienta s ohodnocenim 0 az 1. Tim se obor hodnot omezuje na dvojici

tiid.

K vyhodnoceni problému je pouzita zatim nejuspesng)si sit, tedy sit’ se dvémi konvolucnimi

vrstvami po Sestnacti filtrech velikosti 8, 16 a 24.

9.3.14 ZjednoduSena klasifikace

Pokus 1 2 3
= , . Ztrata 0 0 0
>0 Trénovaci
_g Presnost 1 1 1
= .. ., [trata 3,8725 3,2748 2,9729
o Validacni
x Presnost 0,5 0,5909 0,6364

Tabulka 18: Zjednodusend klasifikace, zdroj: vlastni

9.3.15 Vyhodnoceni ¢tvrté ¢asti

Pti klasifikaci do pouze dvou moznych skupin, kterym navic pacienti nalezi zhruba polovi¢nim
podilem, se presnost poprvé dostavda nad polovinu. Nicméné zb&znym pohledem na
predikované hodnoty se ukazalo, ze skupiny vysledku ani zdanlivé neodpovidaji skupinam

o¢ekavaného hodnoceni. Dat je zfejmée prtilis mélo na to, aby se projevila korelace.
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10 Dokumentace aplikace

10.1 Textové rozhrani
Konzolova aplikace umoznuje trénink a ohodnoceni pacientd. Na vstupu oCekava operator a

cestu ke slozce, kde jsou ulozeny vstupni soubory.

Ptepinac --help resp. -h vytiskne stru¢nou napovédu k pouziti.

python aic

1> directory.

one or

madovolapte

Obrdzek 18: Konzolovd aplikace, ndpoveda, zdroj: viastni
K trénovani slouzi ptrepinac --train, ptipadné -t. DalSim parametrem je predana cesta zdrojové
slozky. Ze sloZky jsou nacteni v§ichni pacienti a je zahajeno trénovani. Prubézné je vypisovan
prubéh.

python aidi cli.py -t csv_points

Obrdzek 19: Konzolovd aplikace, trénovani, zdroj: viasmi

Nasledné je mozné prejit k hodnoceni. To se spousti prepinacem --predict, nebo -p. V dalsim
parametru je opét oCekavana cesta ke zdrojové slozce. VSichni pacienti ve slozce jsou nacteni

a zpracovani. Informace o pacientech jsou jednotliveé vypisovany spolu s hodnocenim.
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Obrdzek 20: Konzolovd aplikace, predikce, zdroj: viastni

10.2 Grafické rozhrani

Grafické uzivatelské prostiedi slouzi pro pohodlng;jsi obsluhu. Oproti konzolové varianté navic

poskytuje vizualizaci cvikl.

© :idi_gui - O X

Load

Mew Y

Nothing loaded yet

Evaluate

: " B -

Nothing loaded yet

Visualise

Obrdzek 21: Grafické uzivatelské rozhrani, zdrvoj: viastni

Nejdiiv je tfeba sit’ natrénovat. Klikutim na tlacitko Train se otevie dialog, ve kterém staci

vybrat slozku s daty a trénovani zapocne.
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aidi_gui
© :idig

Load training set

Name
\
INBEW
INOSY2
INTEI
INUI2
aidi

» diplomka
graf
sem_istat

cv_aj.docx

Cancel

Obrdzek 22: Dialog pro vyber zdrojovych dat, zdroj: viastni

Analogicky probiha nateni dat tlacitkem Load. Tato data nejsou urCena k testovani, ale

k prohlizeni. Po nacteni se zpftistupni funkcionalita predikce a vizualizace.

o sidi_gui

Load
. w' »1
AT S

Patient

Evaluate

Exercise

Visualise

Obrdzek 23: Rozhrani po nacteni dat, zdroj: viastni
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© sidi_gui - ]} X

Train

(ED

9

. * »| r
< .
LA A S |

Patient

‘l - -
Exercise

Visualise

Obrdzek 24: Vybeér pacienta, zdroj: viastni

Pacienta si uzivatel vybere ze seznamu. Zde je pouze jediny pacient s identifikacnim Cislem 1.

Nasledné, stiskem tladitka Evaluate, probéhne hodnoceni pacienta.

© :zidi_gui - O X

Load

. w ’ »
AT, S
1

Patient
gld: 1
EDate: 2019-02-03

Evaluate

. | B »
IPre-operative evaluation: 0 : N\ s z ' .
ZEvaluation: 1

Exercise

Visualise

Obrdzek 25: Hodnoceni pacienta, zdvoj: viastni
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© sidi_gui - O X

01_oboci
02_mracen|
03_oci

04_usmev

05_zuby

Patient 06_spuleni-rtu
2ld: 1

ZDate: 2019-02-03
ZPre-operative evaluation: 0
ZEvaluation: 1

07_tvare-nafouknuti

Exercise

Visualise

Obrdzek 26: Vybeér cviku, zdroj: viastni

Stejné€ probiha i vybér cviku. Tlacitkem Visualise se spusti jednoducha vizualizace.

¥, Figure 1

2019-02-03
ID: 1, Evaluation: d (0)
Exercisé: celo-rty

09_celo-rty

Visualise

€ .)‘ .!.1QJ:—‘= x=-284436 ,y=-213.787 ,2=12804

Obrdzek 27: Vizualizace cviku, zdroj: viastmi
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11 ZAVER

V ramci diplomové prace byl navrzen a implementovan nastroj pro diagnostiku onemocnéni
pohybového aparatu pomoci zpracovani velkych dat umélou neuronovou siti. Konkrétnim
pfedmétem diagnostiky byly shledany pooperaéni komplikace, spojené s vestibularnim
schwannomem. Proto bylo toto nddorové onemocnéni piedstaveno, spolu s jeho piiznaky,

dopady a souc¢asnou metodou pooperacni diagnostiky.

Nebylo pochyb, ze zde prostor pro automatizaci je. Po stru¢ném popisu sbéru dat byla pozornost
veénovana umelym neuronovym sitim a jejich existujicich aplikaci v 1ékarské diagnostice. Byly
téz predstaveny pouzité¢ softwarové nastroje, které vyvoj s umélymi neuronovymi sit€mi

umoznuji ¢i usnadiuji.

Ve druhé casti byla provedena podrobnd analyza poskytnutych dat a na jejich zéakladé
vypracovan a dokumentovan navrh aplikace, ktera byla rovn€z implementovana. Vysledkem je

nastroj, ktery predikuje hodnoceni pacienta na zékladé pohybu jeho obliceje.

V zavéru prace byla provedena série testl, které vyzkousely sit’ z hlediska obecné funkCnosti 1
z hlediska kvality predikce. Bohuzel se ukazalo, ze predikce sité je prozatim nedostatecna. Na

jeji zhruba polovicni presnost se spoléhat nelze.

Na zakladé schopnosti naucit se trénovaci vzorky vsak 1ze tvrdit, Ze vyvinuta konvolu¢ni uméla
neuronova sit’ dokdze na vstupnich datech rozeznavat vzory a ma tak potencial klasifikovat
pacienty pomoci hlubokého uceni, za predpokladu, ze bude k dispozici dostatecnd trénovaci

mnozina. To je samoziejme predevsim otdzkou Casu.

Byl tedy polozen zéaklad aplikace, ktera mize v budoucnu usnadnit zivot Iékaiim i pacientim.
Otevira moznost diagnostiky bez pfitomnosti lékatfe, mozna 1 z pohodli domova, pomoci
dalSich zafizeni pro zaznam stereoskopického videa. Kromé toho také redukuje vliv

subjektivniho hodnoceni 1ékare.

Zajimavym rozsifenim by byla napfiklad mobilni aplikace, kterou by se pacienti mohli kdykoliv
diagnostikovat sami. Dale by aplikace mohla udrzovat historii kontrol a poskytovat pacientovi
informace o zlepSovani, ptipadn€ zhorSovani jeho stavu. Obecné by také bylo dobré, kdyby
vyhodnocovani probihalo on-line. Pacient by tak dostaval zpétnou vazbu okamzit€¢ a mohl by

s jeji pomoci tfeba 1 pracovat na zlepseni v ramci rehabilitace.

Zménami v konstantach 1ze aplikaci snadno pfizptsobit zménam. Je kupfikladu mozné upravit
pocet vystupnich tiid, upravit pocet cviki ¢i snimanych bodt a podobné.
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Aplikovanim objektové orientovaného paradigmatu se vSak aplikace stala i do znacné miry
modularni. Lze ji logicky Clenit na tfi ¢asti, a sice na modul nacitdni, modul vyhodnocovani

a modul obsluhy.

Prvni ¢ast zahrnuje tfidu pro nacitani soubort a kontejnerové tfidy pro uchovani a modifikaci
dat. Pfedstavuje tedy nastroj pro nacteni specifickych zdrojovych dat do konzistentni, prehledné
a dale zpracovatelné formy. Jejim nahrazenim lze zobecnit klasifikaci aplikaci na libovolna jina

vstupni data.

Vyhodnocujici modul je tvofen umélou neuronovou siti (v tomto pifipadé konvoluéni
neuronovou siti) a generatorem. Stara se tedy o konverzi nactenych objektd do
akceptovatelného formatu pro klasifikaci a klasifikaci samotnou. Nahrazenim lze pro
hodnoceni pouzit jinou topologii sité, nebo 1 Upln¢ jiny piistup. Krom& umelé neuronové sité je

pouzitelny napiiklad expertni systém.

I neuronové sité ale nabizeji dalsi alternativy, které se do ramce této diplomové prace nevesly.
Re¢ je zejména o slozitych sitich typu ResNet, InceptionTime & HIVE-COTE. Takové
topologie by mohly (na odpovidajicim technickém vybaveni) dosahovat lepsich vysledkd nez
predstavena sit’. Bez ohledu na zvolenou topologii je vSak prvotradé zapotiebi nasobné vice

trénovacich vzorku.

Koneéné, modul obsluhy zahrnuje ob& uzivatelské rozhrani a jeho nahrazenim lze sit’ upravit

pro specifické pozadavky uzivatele.
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Pfiloha A: Licence — Keras
Ptiloha B: Licence — NumPy

Priloha C: Licence — Tqdm

72



Priloha A: Licence - Keras

COPYRIGHT

All contributions by Frangois Chollet:

Copyright (c) 2015 - 2019, Frangois Chollet.

All rights reserved.

All contributions by Google:
Copyright (c) 2015 - 2019, Google, Inc.

All rights reserved.

All contributions by Microsoft:

Copyright (¢) 2017 - 2019, Microsoft, Inc.

All rights reserved.

All other contributions:

Copyright (c) 2015 - 2019, the respective contributors.

All rights reserved.

Each contributor holds copyright over their respective contributions.

The project versioning (Git) records all such contribution source information.
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LICENSE

The MIT License (MIT)

Permission is hereby granted, free of charge, to any person obtaining a copy of this software
and associated documentation files (the "Software"), to deal in the Software without restriction,
including without limitation the rights to use, copy, modify, merge, publish, distribute,
sublicense, and/or sell copies of the Software, and to permit persons to whom the Software is

furnished to do so, subject to the following conditions:

The above copyright notice and this permission notice shall be included in all copies or

substantial portions of the Software.

THE SOFTWARE IS PROVIDED "AS IS", WITHOUT WARRANTY OF ANY KIND,
EXPRESS OR IMPLIED, INCLUDING BUT NOT LIMITED TO THE WARRANTIES OF
MERCHANTABILITY, FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE AND
NONINFRINGEMENT. IN NO EVENT SHALL THE AUTHORS OR COPYRIGHT
HOLDERS BE LIABLE FOR ANY CLAIM, DAMAGES OR OTHER LIABILITY,
WHETHER IN AN ACTION OF CONTRACT, TORT OR OTHERWISE, ARISING FROM,
OUT OF OR IN CONNECTION WITH THE SOFTWARE OR THE USE OR OTHER
DEALINGS IN THE SOFTWARE.
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Priloha B: Licence — NumPy

Copyright © 2005-2020, NumPy Developers.
All rights reserved.

Redistribution and use in source and binary forms, with or without modification, are permitted

provided that the following conditions are met:

Redistributions of source code must retain the above copyright notice, this list of conditions

and the following disclaimer.

Redistributions in binary form must reproduce the above copyright notice, this list of conditions
and the following disclaimer in the documentation and/or other materials provided with the

distribution.

Neither the name of the NumPy Developers nor the names of any contributors may be used to
endorse or promote products derived from this software without specific prior written

permission.

THIS SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS AND
CONTRIBUTORS “AS IS” AND ANY EXPRESS OR IMPLIED WARRANTIES,
INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, THE IMPLIED WARRANTIES OF
MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE ARE
DISCLAIMED. IN NO EVENT SHALL THE COPYRIGHT OWNER OR CONTRIBUTORS
BE LTIABLE FOR ANY DIRECT, INDIRECT, INCIDENTAL, SPECIAL, EXEMPLARY, OR
CONSEQUENTIAL DAMAGES (INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO,
PROCUREMENT OF SUBSTITUTE GOODS OR SERVICES; LOSS OF USE, DATA, OR
PROFITS; OR BUSINESS INTERRUPTION) HOWEVER CAUSED AND ON ANY
THEORY OF LIABILITY, WHETHER IN CONTRACT, STRICT LIABILITY, OR TORT
(INCLUDING NEGLIGENCE OR OTHERWISE) ARISING IN ANY WAY OUT OF THE
USE OF THIS SOFTWARE, EVEN IF ADVISED OF THE POSSIBILITY OF SUCH
DAMAGE.
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Priloha C: Licence — Tqdm
‘tqdm’ is a product of collaborative work.
Unless otherwise stated, all authors (see commit logs) retain copyright

for their respective work, and release the work under the MIT licence

(text below).

Exceptions or notable authors are listed below

in reverse chronological order:

* files: *
MPLv2.0 2015-2020 (c¢) Casper da Costa-Luis
[casperdcl](https://github.com/casperdcl).

* files: tqdm/ tqdm.py
MIT 2016 (c) [PR #96] on behalf of Google Inc.

* files: tqdm/ tqdm.py setup.py README.rst MANIFEST .in .gitignore

MIT 2013 (c) Noam Yorav-Raphael, original author.

[PR #96]: https://github.com/tqdm/tqdm/pull/96

Mozilla Public Licence (MPL) v. 2.0 - Exhibit A

This Source Code Form is subject to the terms of the
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Mozilla Public License, v. 2.0.

If a copy of the MPL was not distributed with this file

2

You can obtain one at https://mozilla.org/MPL/2.0/.

MIT License (MIT)

Copyright (c) 2013 noamraph

Permission is hereby granted, free of charge, to any person obtaining a copy of this software
and associated documentation files (the "Software"), to deal in the Software without restriction,
including without limitation the rights to use, copy, modify, merge, publish, distribute,
sublicense, and/or sell copies of the Software, and to permit persons to whom the Software 1s

furnished to do so, subject to the following conditions:

The above copyright notice and this permission notice shall be included in all copies or

substantial portions of the Software.

THE SOFTWARE IS PROVIDED "AS IS", WITHOUT WARRANTY OF ANY KIND,
EXPRESS OR IMPLIED, INCLUDING BUT NOT LIMITED TO THE WARRANTIES OF
MERCHANTABILITY, FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE AND
NONINFRINGEMENT. IN NO EVENT SHALL THE AUTHORS OR COPYRIGHT
HOLDERS BE LIABLE FOR ANY CLAIM, DAMAGES OR OTHER LIABILITY,
WHETHER IN AN ACTION OF CONTRACT, TORT OR OTHERWISE, ARISING FROM,
OUT OF OR IN CONNECTION WITH THE SOFTWARE OR THE USE OR OTHER
DEALINGS IN THE SOFTWARE.
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