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Abstrakt

Tato prace se zabyvd moznosti neinvazivniho  stanoveni  glykémie
z fotopletysmografickych signali. ZvysSena glykémie Casto souvisi s onemocnénim
zvanym diabetes mellitus, coz je jedno znejcastéjSich chronickych onemocnéni
na svété. NeléCeny diabetes byva cCasto pfi¢inou umrti. Cilem prace je vytvofit
algoritmus pro klasifikaci a predikci glykémie.

Nejdiive byly naméfeny dvé databaze PPG signald s vyuzitim dvou chytrych
zafizeni (chytry naramek a chytry telefon). Soucasné byla méfena také referencni
hodnota glykémie invazivné. PPG signaly byly piedzpracovany a byly z nich
extrahovany vhodné ptiznaky pro Klasifikaci i predikci konkrétni hodnoty glykémie.
Nasledné bylo vytvofeno nékolik ruznych modelt pro klasifikaci glykémie do dvou
skupin (nizka a vysoka glykémie) a pro predikci konkrétni hodnoty glykémie.

Klicova slova
PPG, glykémie, diabetes, chytry telefon, chytra zafizeni, klasifikace, predikce

Abstract

This thesis deals with the possibilities of non-invasive determination of blood glucose
from photoplethysmographic signals. Elevated blood sugar is often associated
with disease called diabetes mellitus. Diabetes is one of the world’s major chronic
diseases. Untreated diabetes is often a cause of death. The aim of the work is to propose
methods for glycemic classification and prediction.

Two datasets have been created by recording the PPG signals using two smart
devices (a smart wristband and a smartphone), along with their blood glucose levels
measured in an invasive way. The PPG signals were preprocessed, and suitable features
were extracted from them. Various machine-learning models for glycemic classification
and prediction were created.
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Uvob

V poslednich letech se ¢im dal Castéji setkdvame s konceptem chytrého zdravotnictvi.
Chytra zafizeni a nositelnou elektroniku lze vyuzit ke kazdodennimu monitorovani
vitalnich funkci jako je naptiklad tepova frekvence, dechova frekvence, saturace krve
kyslikem, télesnd teplota aj. Pod pojmem chytrd zafizeni si lze pfedstavit naptiklad
chytry telefon, chytré hodinky, chytré bryle, nebo tfeba chytré textilie. Vyhodou téchto
zafizeni je jejich postupnd miniaturizace a pfenosnost. Chytra zafizeni jsou schopna
nam poskytnout informace o nasem zdravi v podstaté kdekoliv a kdykoliv. Mimo jiné se
muzeme setkat také schytrymi zafizenimi, kterd naptiklad umoznuji pofidit
elektrokardiograficky zaznam a detekovat v ném piipadné arytmie, nebo sledovat
a hodnotit jednotlivé spankové faze. V poslednich letech je snahou predikovat,
nebo alespon klasifikovat hladinu glukézy v krvi pravé pomoci chytrych zafizeni.
[11[2][3][4]

Glykémie je pojem, ktery oznacuje koncentraci glukdzy v plazmé. ZvySena
glykémie se nazyva hyperglykémie a Casto souvisi s onemocnénim zvanym diabetes
mellitus (DM). DM patii do heterogenni skupiny chronickych onemocnéni. Pti¢inou
tohoto onemocnéni je relativni nebo absolutni nedostatek inzulinu. IDF (International
Diabetes Federation) uvadi, ze cukrovkou trpi pfiblizné 537 miliond lidi na svéteé
ve véku 20-79 let. NeléCeny DM byva Casto ptic¢inou umrti. [5][6][7][8]

V soucasné dobé se b&Zné pro stanoveni glykémie pouZivaji pfevdzné invazivni
metody, které jsou pro pacienty znaéné¢ nepohodlné. Chytra =zafizeni,
ktera by umoznovala stanovit glykémii neinvazivné zatim nejsou bézna. Pravé z tohoto
divodu se vtéto praci veénuji moznosti klasifikace a predikce glykémie
z fotopletysmografickych (PPG) signalti nasnimanych pomoci chytrych zatizeni.

Prvnich pét kapitol prace se tyka literarni reSerSe Vv oblasti dané problematiky.
Nasledujici kapitoly se jiz vénuji praktické casti. Nejdiive bylo tfeba nasnimat databazi
PPG signald. Byly vytvoreny dvé databaze PPG signald. Jedna databaze obsahuje data
nasnimand pomoci chytrého naramku. JelikoZ pro klasifikaci i predikci glykémie budou
pouzity metody strojového uceni, je prvni databaze vyuzivana pro trénovani a testovani
modelu. Druha databaze pak obsahuje data nasnimana z chytrého telefonu a je pouzita
k ovéfeni funkcnosti navrzenych algoritmd.

Nasleduje ptiprava datasetu a predzpracovani PPG signdlti. Z dat nasnimanych
pomoci chytrého naramku bylo vypocitano nékolik pfiznakti. Nejdiive byl proveden
vybér pfiznakll s vyuzitim statistickych testli. Dodate¢né byla pouzita také selek¢ni
metoda, kterou bylo vybrano omezené mnozstvi piiznakd, které se jevi jako vhodné
pro Kklasifikaci/predikci glykémie z PPG signalti. Po normalizaci a odstranéni odlehlych
hodnot jsou tato data pouzita pro uceni a poté také testovani.
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Dalsi ¢asti prace se vénuji vytvoreni nékolika klasifika¢nich a regresnich modeli.
Posledni kapitola diplomové prace se vénuje vyhodnoceni vysledkd klasifika¢nich
I regresnich modelt, vybéru nejlepsich modell pro obé zminéné ulohy a ovéfeni jejich

funkénosti na datech nasnimanych chytrym telefonem. Kapitola také obsahuje diskusi
a srovnani dosazenych vysledkt s jinymi autory.
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1. HODNOCENI ZDRAVI POMOCI CHYTRYCH
ZARIZENI

S rozvojem informacnich technologii se v poslednich letech dostava do popiedi koncept
chytrého zdravotnictvi (smart healthcare). Moznosti bezdratové komunikace, pokrok
Vv umélé inteligenci, vyvoj pokroc€ilych zobrazovacich technologii a trend miniaturizace
spolecn¢ vedly ke wvzniku Spickovych chytrych =zafizeni, ktera lze vyuzit
ke kazdodennimu sledovani vitalnich funkci jedince. Pod pojmem chytra zatizeni
ve zdravotnictvi si muzeme predstavit chytry telefon nebo nositelnou elektroniku,
anglicky Wearable Health Devices (WHD). [1][2][3][4]

Chytra zafizeni napomdahaji ziskavat data o zdravotnim stavu jedince i mimo
klinickd prostiedi a zlepSuji tak prevenci ve zdravotnictvi. Umoziuji dlouhodobé
sledovani zdravi, coz napomahd lékaiim stanovit diagnozu, sledovat stav pacienta
po Iékatském zdkroku, zranéni ¢i béhem rekonvalescence. V dnesni dobé¢ existuje velké
mnozstvi riznych typt chytrych zafizeni, které se mohou lisit svym vzhledem i funkci.
WHD mutzeme v zasad¢ klasifikovat na zakladé¢ umisténi zafizeni na téle behem
pouzivani (Obrazek 1.1). [1][2][3][4]

horni ¢ast téla

chytré bryle
chytré ¢ocky
chytra helma

chytré tricko
chytra naplast
chytré tetovani

chytry telefon

chytré hodinky
chytré boty chytry naramek
chytré kalhoty chytry prsten
chytré pasky chytré rukavice

dolni ¢ast téla

zapésti / ruce

Obrazek 1.1: Klasifikace chytrych zatizeni na zdkladé umisténi na téle, pievzato
a upraveno z [4]
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K nositelnym zafizenim, kterd jsou umisténa na hlavé pati naptiklad chytra helma,
kontaktni ¢ocky nebo chytré bryle. Dale rozliSujeme WHD umisténd na téle, tzn. chytré
naramky, chytré hodinky, chytré néplasti, fetizky a chytrd tetovani (invazivni).
Tato zatizeni slouzi pfedevsim ke sledovani aktivity a vitalnich funkci. Do této skupiny
lze také zatadit chytré textilie, chytré rukavice nebo chytré boty. Zafizeni, ktera jsou
umisténa kdekoliv na téle 1ze dale klasifikovat na zafizeni umisténd na horni nebo dolni
casti téla. Jednotlivé typy zafizeni a funkce, které vykonavaji shrnuje Tabulka 1.1.
K nejcastéji monitorovanym parametrim patii tepova frekvence (TF), dechova
frekvence (DF), krevni tlak (KT) a saturace krve kyslikem (SpO-). Vice v kapitole 2. [4]

Tabulka 1.1: Typy chytrych zafizeni a jejich zakladni funkce

Typ zarizeni Aplikace v oblasti zdravi a fitness

detekce ospalosti, detekce mozkovych vin, monitorovani pohybu

chytra helma hlavy, sledovani tepové frekvence, snimani EEG a EKG
[4][91[10]
chytré kontaktni monitorovani hladiny glukézy v krvi, t€lnich tekutin, méfeni
cocky nitroo¢niho tlaku [4]
L, vizualizace zil a t€lnich struktur, mentoring,
chytré bryle ., C L, . .
ptistup k medicinskym datim a obrazim [4][11]
chytry Fetizek sledovani aktivity a vitalnich funkci,
korekce drzeni téla [4]
chytré néplast sledovani aktivity a vitalnich funkeci,
sledovani t€lnich tekutin a hydratace [4]

chytré rukavice rozpoznavani gest, rehabilitace [4]

sledovani aktivity a vitalnich funkci, detekce stresu,
méteni EKG, PPG a EDA [4][12]

sledovani aktivity a vitalnich funkci, detekce tiesu a zachvati,

~r o7y

chytré naramky

hytré hodink
chytre Rodmky monitorovani EKG, PPG a EDA, detekce arytmii, sledovani

spanku, glykémie aj. [4]

méfeni glykémie, sledovani télnich tekutin a hydratace,
vystaveni UV svétlu [13]
sledovani aktivity a vitalnich funkei, snimani EKG, EMG, EDA,
chytré textilie méteni télesného tuku a spalenych kalorii, sledovani hydratace
[4][14]
sledovani aktivity, drzeni téla,

chytré tetovani

hytré bot
chyre oty trénink profesionalnich sportovcei [4]
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Dale 1ze WHD Kklasifikovat dle téchto tfi hledisek — pouziti (domaci/ klinické
prostiedi), typ uzivatele (zdravy/ pacient) a typ monitorovani (online/ offline).
Monitorovani lze déle rozdélit na dvé oblasti — monitorovani béhem aktivity (fitness,
wellness, rehabilitace, nelékarské aplikace a sebe-monitorace) a monitorovani pro ucely
mediciny, které 1ze rozd¢lit do tii skupin - predikce, detekce a diagnostickd podpora.
Ugelem predikce je predpovidat udalosti, které zatim nenastaly. Vyuziva se predev§im
v oblasti prevence a muze napomoci pii stanoveni diagnézy. Z nasbiranych dat
0 pacientovi lze predikovat napiiklad hadinu glukézy v krvi nebo vytvofit systém
prediktivniho rozhodovani pro dialyzované pacienty. Detekce mé za tkol identifikovat
anomalie, které neodpovidaji normé. Jednd se napiiklad o detekci riznych arytmii
Vv elektrokardiografickych (EKG) zdznamech nebo detekci anomalii ve spanku. Tteti
oblasti je diagnosticka podpora, jejimz vysledkem je klinické rozhodnuti na zakladé
ziskanych dat a zaznamu. Tato oblast je Uizce spjata s detekei anomalii, jelikoz anomalie
maji  velky vyznam v procesu rozhodovdni. Rozdil mezi detekci anomalii
a diagnostickou podporou je v tom, ze diagnosticka podpora nevyuziva pouze detekce
anomalii, ale pfi rozhodovani uplatiiuje globalngj$i informace nez jen samotné
abnormalni vzorce. Diagnostika nachazi vyuziti naptiklad v odhadu zavaznosti riznych
chronickych onemocnéni a zdravotnich stavi, rozpoznavani emoci apod. [15]

Chytra zafizeni mohou tedy pomoci zlepsit zdravotni péci i prevenci, a snizovat
naklady diky neptetrZitému monitorovani zdravi. Mezi hlavni pfednosti téchto zatizeni
patii monitorovani zdravotniho stavu v redlném case, snadna prenosnost, relativné
dostupna cena a moznost jednoduse ukladat data a sdilet je s 1ékafem. Chytra zatizeni
tak maji potencial zvySovat kvalitu Zivota pacientli a poskytuji zna¢né ekonomické
vyhody. Na druhou stranu pouZivani chytrych zafizeni ma i sva tskali, naptiklad mozny
unik citlivych dat, potfeba neustdlého dobijeni, pomérmné nizka Zivotnost baterii a s tim
souvisejici problémy s jejich likvidaci aj. Mozné vyhody a nevyhody shrnuje Tabulka
1.2. [2][3][16]

Tabulka 1.2: Vyhody a nevyhody chytrych zatizeni

Vyhody Nevyhody

Nepftetrzité monitorovani zdravotniho stavu Mozny unik citlivych dat
Moznost sledovani zdravotniho stavu odkudkoliv Pomérné Casté dobijeni
Automatické vyhodnoceni a zpétnd vazba uZzivateli Zivotnost baterie
Jednoduché pouzivani Aktualizace softwaru
Moznost ukladani a sdileni dat PIn¢€ nenahrazuje navstévu lékare
Cenov¢ dostupna zatizeni
Neinvazivni (vétSinou)
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2. SLEDOVANE PARAMETRY

Chytra zafizeni jako chytré telefony, chytré hodinky, fitness naramky aj. disponuji
fadou raznych senzorti, které napomahaji sledovat zivotni funkce. K nejcastéji
monitorovanym parametriam patii TF, SpOz, DF, KT a télesna teplota. WHD lze také
vyuzit ve spirometrii, pro monitoraci EKG, ke sledovani spanku, pfi vySetfeni
poddajnosti cév, detekci padu, drzeni téla, sniméni poceni nebo pro zaznamenavani
informaci o hladin¢ glukézy v krvi. [15]

2.1 Tepova frekvence

TF udéava pocet tept za minutu. Je zdkladnim ukazatelem zdravi a poskytuje okamzitou
informaci o fyziologickém stavu monitorované osoby. Za klidovych podminek by TF
méla odpovidat 60-90 tepiim/minutu. Nizka srdec¢ni frekvence (pod 60 tepi/minutu)
je oznaCovana jako bradykardie. Fyziologicky se pomala srdeéni frekvence objevuje
ve spanku a u nekterych sportovct. Naopak vysoka TF (nad 90 tepii/minutu) se nazyva
tachykardie a je fyziologicka pfi stresu ¢i namaze. Pii méfeni tepu se sleduje jeho
pravidelnost, frekvence a kvalita. [5]

Moznosti stanoveni TF

TF lze urcit nejcastéji pohmatem na a. radialis nebo a. carotis (palpacni metoda),
poslechem (fonokardiografie) nebo ze snimani pulzové kiivky (sfygmografie) ¢i z EKG
kiivky, coz je povazovano za zlaty standard. Elektrokardiografie je nejpouzivané;si
technikou pro vySetfeni srdce. Snima jeho elektrickou aktivitu. Vystupem snimani
je EKG signal, z néhoz Ize uréit hodnotu TF z délky trvani RR intervalt. [5][17]

MozZnosti stanoveni TF s vyuZzitim chytrych zarizeni

TF lze ziskat i s vyuzitim chytrych zafizeni. Napiiklad EKG signdl je mozné
nasnimat i pomoci nékterych chytrych hodinek (FitBit, Apple Watch, Samsung Galaxy
Watch) a nasledné¢ zn¢j lze opét urcit hodnotu TF z délky trvani RR intervald.
Vice 0 snimani EKG pomoci chytrych zafizeni v kapitole 2.5.

Dalsi z mozZnosti stanoveni TF s vyuZitim chytrého zatfizeni vyuziva akcelerometru,
senzoru, ktery umoziuje sledovat pohyb ¢i detekovat pad. Srde¢ni aktivita zplisobuje
vibrace hrudniho kose, které jsou zptisobené presunem krve z aorty do cév v periferii
béhem kazdého srde¢niho cyklu. Pfi méfeni je mobilni zafizeni upevnéno na hrudi
méfené osoby a akcelerometr je tak schopen zachytit vibrace hrudniho koSe.
Tato metoda se nazyva seismokardiografie. Ziskany zaznam ma tii osy (x, y az).
Na jedné z0s Vv zavislosti na jejich orientaci (vétSinou na ose z) lze identifikovat
systolicky komplex odpovidajici R vindm v EKG signalu, diky nimz je mozné urcit TF.
[18][19]
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Fonokardiografie (FKG) je metoda, pfi niz jsou zaznamenavany srde¢ni ozvy.
Pii této metod¢ se vyuziva mikrofonu chytrého telefonu, ktery je pfilozen k hrudi.
V zdznamu jsou slySitelné dvé srdecni ozvy S1 a S2. Po filtraci ziskaného signdlu
a vytvoreni jeho obalky, je mozné detekovat peaky. Jelikoz S1 ozvy odpovidaji R vindm
v EKG zaznamu, Ize touto metodou stanovit TF. [20]

VétSina chytrych zafizeni (chytré telefony, chytré hodinky atd.) vyuzivaji
pro stanoveni TF PPG signal. Fotopletysmografie je optickd metoda, kterd detekuje
zmény objemu krve. PPG signdl reflektuje pohyb krve v cévach. Nejcastéji se snima
naprstu ruky (chytry telefon, pulzni oxymetr) nebo na zapésti (chytré hodinky).
Vice 0 PPG v kapitole 4. [21][22]

Pro stanoveni TF z PPG pomoci chytrého telefonu se vyuziva fotoaparatu. Métena
osoba pfilozi sviij prst na ¢o¢ku fotoaparatu a snazi se prstem piekryt cocku i zdroj
svétla (LED) emitujici svétlo v pribéhu méfeni. Timto zplisobem je nasniman
videozaznam prilozeného prstu. Nasnimany videozaznam je poté zpracovan
V programovém prostiedi. Ve vétsSing€ pripadi je RGB video rozdéleno na tfi zdkladni
barevné slozky — Cervena, zelend a modra. PPG lze ziskat i z videozdznamu obliceje.

Jednim z moznych pfistupti zisku TF zPPG je pouziti vinkové transformace,
jak popisuji autofi ¢lanku [23]. Nasnimané video bylo rozdéleno na jednotlivé snimky.
Kazdy snimek byl rozlozen na tfi barevné slozky (Cervena, zelend a modrd). Pro kazdy
snimek a kazdou RGB slozku byla spo¢tena primérna hodnota snimku, coz odpovida
jednotlivym PPG signaliim. Nasledné byla pro odhad TF pouzita stacionarni vinkova
transformace (SWT). Autofi po rozkladu Vlnkovou transformaci zvolili pro fyziologické
volit pasma jinad (Obrazek 2.1). Ve Vhodne zvolenem pasmu byly detekovany peaky
a z nich stanovena TF. [23]

nizka TF fyziologicka TF vysoka TF

PPG [-] WWWWMWW[% I ittt oy ]
i =

| e e
. e s A~ A A W A A e ]
AL N VA AN AVAYY

N — 0

SWT frekvend¢ni pasma
ANV T bJ ~ bt

Obrazek 2.1: PPG signal ziskany zpracovanim zelené slozky videa a SWT frekven¢ni
pasma pro nizkou TF, fyziologickou TF a vysokou TF. Frekven¢ni pasma pouZzivana
pro odhad TF zvyraznéna zelen¢. [23]
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Napfiklad autofi ¢lanku [24] po extrakci tfi barevnych slozek zvolili odlisny postup.
Pro kazdy snimek a kanal stanovili prahovou hodnotu dle vzorce (1.1). Poté byla
pro kazdy snimek spoctena suma pixelt, jejichz intenzita jasu prevysuje prah. [24]

Prah = 0,99 X (Inay — Lnin), (1.1)

kde (Inax — Imin) znaci rozdil maximalni a minimdlni intenzity.

Autofi také uvadéji, ze Cervend slozka videa je pro stanoveni TF nejvhodnéjsi.
Dale jsou detekovana minima, protoZe pocet snimku na jeden cyklus srde¢ni je dan
rozdilem vzdalenosti po sob¢ jdoucich minim. Dosazenim do vzorce (1.2) se spocita TF.
[24]

snimkova frekvence
TF = - — — X 60
pocet snimki na 1 srdecni cyklus (1.2)

2.2 Dechova frekvence

Dychani je jednou ze zakladnich zivotnich funkci, kterd je do jisté miry ovlivnitelna
vuli. Dechova frekvence (DF), tedy pocet dechti za minutu, je dulezitym fyziologickym
parametrem, ktery indikuje aktualni stav pacienta. Fyziologick4 hodnota DF u zdravého
a dospélého clovéka je vrozmezi 12-16 dechi/minutu. Zména DF mize byt
prediktorem srdecni zastavy a riznych poruch dychani, nebo mize v jistych ptripadech
poukazovat na plicni embolii, zapal plic, sepsi €1 jind onemocnéni. Zmeny DF lze takeé
pozorovat pii uzkostech nebo uziti narkotik. [25][26]

Moznosti stanoveni DF

Zjistit DF je mozZné pohledem ¢i poslechem, pomoci indukéni pletysmografie,
impedanéni pneumografie nebo jako odhad zEKG ¢i PPG signalu. Indukéni
pletysmografie je zaloZzend na méfeni zmén indukénosti, které jsou zplsobené
dychanim. Pi1 méfeni se pouziva hrudni a bfi$ni pas s integrovanymi civkami. Soucasti
je také fidici modul a sada vodict. Jelikoz civkou v pasu prochézi stfidavy proud,
generuje se magnetické pole. Vlivem dychani se méni prifez téla, coz ma za nasledek
I zmé€nu magnetického pole a také zmény vlastni indukénosti civek a frekvence.
Impedan¢ni pneumografie je metoda zaloZend na méfeni zmény impedance tkané
V hrudnim koS$i béhem dychdni. Tato metoda vyuziva vysokofrekvencniho zdroje
proudu pro napajeci elektrody. Na zesilova¢ a demoduldtor je pfivedena dvojice
méficich elektrod. Vystupem demodulatoru je poté nizkofrekvencni slozka,
ktera odpovida dychani. [25][26]
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MozZnosti stanoveni DF s vyuZzitim chytrych zafizeni

Pomoci chytrych zatizeni 1ze nasnimat EKG 1 PPG signal. Odhad dechové kiivky Ize
provést ze zminénych signall metodou extrakce driftu. Drift, tedy kolisani nulové
dychanim. Filtraci signalu FIR filtrem typu dolni propust s vhodnou mezni frekvenci
(naptiklad 0,44 Hz, coz je pfiblizné 26 dechii/minutu) lze ze signalti ziskat dechovou
kiivku. Z dechové kiivky je pak mozné riznymi metodami detekce peakl zjistit
dechovou frekvenci. [27][28]

DF lze ziskat i za pomoci vinkové transformace [29], empirického rozkladu [30],
homomorfické filtrace [31] aj. V n&kterych piipadech je vhodné pouzit robustngjsi
metodu, ktera je zaloZena na ftzi vice odhadt DF ziskanych riznymi metodami. [32]

2.3 Krevni tlak

vvvvvv

krve ze srdce v pribéhu systoly. Fyziologicky dosahuje hodnot 120/80 mmHg. Béhem
systoly krev pfitéka do arterii a tlak dosahuje svych maximalnich hodnot — systolicky
tlak. Ten je ovlivnén silou srde¢niho stahu, poddajnosti arterii a objemem vypuzené
krve. Snizena poddajnost cév a zvySeny objem vypuzené krve systolicky tlak zvySuji.
Po skonceni systoly nasleduje na tlakové kiivce dikroticky zéatez. V pribéhu diastoly
tlak klesa, protoZe uz nepftiteka zadnd krev do arterii. Tlak v tuto chvili dosahuje svych
nejnizSich hodnot — diastolicky tlak, ktery zavisi pfedev§im na srdec¢ni frekvenci
a na perifernim odporu. Pokles TF diastolicky tlak sniZzuje, naopak zvySeni periferniho
odporu jej zvySuje. [3][33]

Moznosti stanoveni KT

Metody meéfeni KT lze rozdé€lit na pfimé (invazivni) a nepiimé (neinvazivni).
Neinvazivni méfeni krevniho tlaku je Cast&j$i a pro pacienta zna¢né komfortnéjsi.
Snimac se nachazi vné téla pacienta bez ptimého spojeni s krevnim fecistém. [17]

Neinvazivni méfeni KT je moZzné naptiklad pomoci auskultaéni metody. Jedna
se 0 diagnosticky standard, ktery vyuzivda manZetu omezujici pritok krve v méfeném
misté. Méfeni je nejCastéji provadéno na pazi horni koncetiny. Princip metody spociva
V uplné zastavé proudeéni krve v artérii, coz je zplisobeno vysSim tlakem v manzeté,
nez je systolicky tlak v artérii. Tlak v manzeté postupné klesd a jakmile klesne
pod hodnotu systolického tlaku, vznikaji tzv. Korotkovovy ozvy zplsobené
turbulentnim proudénim krve. Korotkovovy ozvy vymizi ve chvili, kdy tlak v manzeté
klesne pod hodnotu diastolického tlaku. Systolicky tlak tedy odpovida hodnoté
na tonometru pii vzniku Korotkovovych fenomént a diastolicky tlak pak hodnoté
na tonometru pii jejich vymizeni. Dal$imi moznymi metodami pro neinvazivni méfeni
KT jsou naptiklad oscilometrickd metoda, ultrazvukovd metoda nebo Penazova
(fotopletysmografickd) metoda, kterd je na rozdil od ostatnich vyse zminénych metod
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spojitd. Manzeta je v tomto pfipadé umisténa na prstu a je vybavena zdrojem svétla -
infracervenou diodou v oblasti kolem 940 nm, jelikoz pohlceni svétla pti této vinové
délce neni zavislé na nasyceni krve kyslikem. Tlak v manzeté je fizen tak, aby
se intenzita svétla prochdzejici prstem nemeénila a byl zachovan konstantni objem krve.
[17]

Oscilometricka metoda je konvenéni a neinvazivni metoda, kterda snima tlakové
zmény uvniti manzety zpuisobené pulzaci brachialni artérie. Manzeta umisténd na pazi
se nafoukne (natlakuje) na pfedem definovanou hodnotu a dojde K uzavieni artérie.
Postupem casu se tlak v manzeté snizuje a arterii opét zac¢ind proudit krev, coz ma
zanasledek vznik oscilaci, jejichz amplituda nartistd. Maximalni hodnota amplitudy
odpovida stfednimu arterialnimu tlaku. [17]

MozZnosti stanoveni KT s vyuzitim chytrych zartizeni

Neinvazivné lze odhadnout KT také na zakladé parametru VTT (vascular transit
time), coz je Cas, za ktery urazi pulzni vlna vzdalenost mezi dvéma misty v arteridlnim
feCisti. Autofi ¢lanku [34] pouzivaji ke stanoveni VTT dva senzory na mobilnim
telefonu — kameru pro snimani PPG a mikrofon pro snimani I. a II. srde¢ni ozvy.

V ramci ptredzpracovani dat je tfeba provést synchronizaci PPG a FKG signali
ziskanych pomoci dvou vySe zminénych senzori. Po fddném predzpracovani je nutné
detekovat peaky v PPG signalech, srdecni ozvy v FKG signalech a provést
matematickou analyzu.

Dosazenim do nasledujicich vzorct Ize tedy odhadnout krevni tlak. [34]

STK = —0,425 X VTT + 214, (1.3)
kde STK je systolicky krevni tlak.

BSA =0,007184 x m®425 x 10725, (1.4)
BSA znaci plochu povrchu téla, m odpovidad hmotnosti a v vySce.

SV =-6,6+0,25 x (ET —35) — 0,62 XTF + 40,4 X BSA (1.5)
— 0,51 xvék, '

kde ET odpovida ejekénimu c¢asu, coz je v podstaté interval mezi otevienim
a uzavienim chlopni a SV je tepovy objem stanoveny v ml.

%
PTK = _ (1.7)
(0,013 xm — 0,007 x v&k — 0,004 x TF) + 1,307

kde PTK je pulzni krevni tlak.
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DTK = STK — PTK, (1.8)

pricemz DTK je oznaceni pro diastolicky krevni tlak.

Méteni KT pomoci chytrych hodinek v podstaté funguje na stejném principu.
Hodinky vyuzivaji senzoru na jejich zadni strané pro zisk PPG signalu v kombinaci
s EKG signalem. Nasledné je uréen PTT (Pulse Transit Time, obdoba VTT). Velice
zjednodusen¢ lze tedy konstatovat, ze pokud je KT vysoky, tak doba priichodu pulzu
ze srdce k zapésti je rychlejsi a v piipadé nizkého KT naopak pomalejs$i. Z parametru
PTT lze nasledné dle vyrobcem danych postupti odhadnout KT. [35]

Dal8im moZnym pftistupem je odhad KT pfimo z PPG signalu. Z PPG kiivky jsou
extrahovany riizné pfiznaky souvisejici s jejim tvarem, naptiklad Sitka viny, vyska viny,
doba mezi dvéma pulzy aj. Tyto pfiznaky se poté stavaji vstupem do riiznych model
strojového uceni. Na rozdil od metody popsané vyse, je vyuzivan k odhadu KT z PPG
signalu pouze jeden senzor. [36]

2.4 Saturace krve kyslikem

Saturace krve kyslikem je veli¢ina, kterd odpovidd procentudlnimu nasyceni krve
kyslikem. Hodnota SpO2 by se za normalnich podminek u zdravého jedince méla
pohybovat v rozmezi 95-100 %. V piipadé nizSich hodnot SpO. miize poukazovat
na respira¢ni ¢i srde¢ni onemocnéni. [3][33]

Moznosti stanoveni SpO2

Bézn€ je kyslikova saturace periferni arteridlni krve méfena pomoci pulzniho
oxymetru pfiloZzeného na konci prstu. Metoda je zaloZena na faktu, ze absorpce svétla
na odlisnych vinovych délkach je rizna pro krev dostatecné nasycenou kyslikem (jasné
¢ervenou) a malo nasycenou kyslikem (tmavé ¢ervenou). Méfeni tedy probiha na dvou
vlnovych délkach, 660 nm (Cervené svétlo) a 940 nm (infraervené svétlo).
Cervené svétlo absorbuje deoxyhemoglobin a infradervené svétlo oxyhemoglobin.
Kyslikova saturace pak odpovida procentudlnimu poméru koncentrace oxyhemoglobinu
vici souctu  oxyhemoglobinu a deoxyhemoglobinu, pficemz je koncentrace
karboxyhemoglobinu a methemoglobinu zanedbana. [17]

Vypocet kyslikové saturace pomoci pulzniho oxymetru je vyjadien vztahem:

Sp0, = 100 x —2% (2.9)
RHb+HbO,

kde HbO, je koncentrace oxyhemoglobinu a RHb je koncentrace deoxyhemoglobinu.
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MozZnosti stanoveni SpO2 s vyuZzitim chytrych zarizeni

Moznosti stanovit hodnotu SpO. disponuje vétSina chytrych hodinek 1 naramkd.
Jednu z moznych metod, jak stanovit SpO2 z PPG signalt popisuji autoii [37].
Opct se jedna o videozaznam prstu ziskany smartphonem s diodou emitujici svétlo.
Video je nasledn¢ rozloZeno na jednotlivé RGB slozky, pfi¢emz je vyuzito dvou PPG
signalt (zelena slozka a Cervena slozka). Po fadném piedzpracovani a filtraci nasleduje
zjisténi parametrd m (ahel vzestupné hrany kiivky PPG) a vysky PPG kiivky (Obrazek
2.2). Pro dosazeni do vzorce (2.10) pro vypocet SpO2 je tieba také stanovit absorp¢ni
koeficienty. [37]

€Hb,6001 Moao 1N VPgsg (2.10)
VMaag InVPgy ( Elb,600 — SHbo,eoo)

—Enp,940v Me00 InVpeoo
v Mgoo In Vpgoo ( Enb,9a0 — 8Hbo,940)

kde €yp 600, Exp 940 jsou absorpéni koeficienty deoxyhemoglobinu na vinovych délkach

Sp0, = 100 X

600 nm a 940 nm, €yp0 600 Expo,040 jsOu absorpéni koeficienty oxyhemoglobinu
na vinovych délkach 600 nm a 940 nm, mg,y & Mgoo odpovidaji thlim vzestupnych
hran PPG kiivky (Cervené a zelen¢ PPG) a Vp znac¢i vysku vrcholi PPG kiivky
zminénych vlnovych délek.
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Obrazek 2.2: Stanoveni uhlu vzestupné hrany kiivky PPG (m,) a vysky PPG kiivky
(v,) [37]

Kromé¢ chytrych hodinek ¢i telefonu Ize pouzit ke stanoveni SpO: napiiklad
prstynek Oz Ring [38], nebo opticka vlakna vsivana do textilii (chytré textilie). [39]
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2.5 Elektrokardiografie

Elektrokardiografie snima elektrickou aktivitu srdce. Ptistroj snimajici akéni potencialy
srde¢ni se nazyva elektrokardiograf. Elektrokardiogram oznacuje ziskany graficky
zaznam zobrazujici rozdily téchto potencialti. V klinické praxi je analyza EKG velice
dalezita pro diagnostiku riznych kardiovaskularnich onemocnéni (fibrilace sini,
bradyarytmie, tachyarytmie aj.), srdecniho selhani a onemocnéni cév. V dnesni dob¢ je
snaha analyzovat EKG pomoci WHD. [17][33]

Bézné na EKG rozeznavame 6 zakladnich bodu: P, Q, R, S, T, U (Obrazek 2.3).
Vina P je dana depolarizaci sini, za ni nasleduje QRS komplex odpovidajici
depolarizaci komor. Vlna T souvisi s repolarizaci komor a vina U je pravdépodobné
zpusobena repolarizaci papilarnich svali. Jako PQ (PR) interval se oznacuje interval,
béhem kterého je vzruch pieveden ze sini na komory. V QRS komplexu je velmi
dilezity pozitivni R kmit, jelikoz se pfi analyze EKG pouZivaji R-R intervaly napiiklad
pro méteni srdecnich cyklid. Jako QT interval se oznacuje vzdalenost mezi kmitem
Q akoncem viny T. Jelikoz se délka QT intervalu méni s TF, Casto se misto klasického
QT hodnoti tzv. normalizovana délka QT intervalu (QTc). Déle se pfi analyze EKG
sleduje ST segment odpovidajici fazi plat6. Segment odpovida useku mezi QRS
komplexem a vinou T. Mé&l by byt izoelektricky. [40][41]

ST
segmen

PR
segment

|/PR interval

ST interval
R

S
QT interval

Obrazek 2.3: EKG kiivka, ptevzato a upraveno z [42]
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Snimani EKG

Zlatym standardem pro hodnoceni EKG signali je 12ti svodovy systém méfici
potencialy na riznych mistech koncetin i hrudniku. Hrudni svody hledi na srdce
vV rovin¢ horizontéalni, koncetinové svody hledi na srdce v roviné frontalni. Cely 12ti
svodovy systém je tvofen Sesti hrudnimi svody V1-V6. Tyto hrudni svody jsou
unipolarni. Dale 12ti svodovy systém tvoii Eithovenovy bipolarni svody I-III, které
vychazi ztzv. Eithovenova trojuhelniku a unipolarni Goldbergovy svody aVR, aVF
aaVL. Celkové¢ je béhem méieni vyuzito deseti elektrod — Sest hrudnich, tii koncetinové
a nulova elektroda (pravé noha).

Snimani EKG s vyuzZitim chytrych zafizeni

Chytré hodinky od ruznych vyrobct jsou schopné provést zakladni analyzu EKG.
Vyhodou je moznost nasniméni EKG zaznamu kdykoliv a odkudkoliv. Dale je vyhodou
také absence lepicich elektrod, na rozdil od klasického EKG nebo Holterovského
(naptiklad pocenim), coz muize vést ke vzniku riznych chyb a artefakti v zaznamu.

Princip sniméni EKG signalu pomoci chytrych hodinek je zalozen na existenci dvou
elektrod. Uzivatel ma vétSinou chytré hodinky nasazené na levé ruce, pficemz se jedna
elektroda nachazi pravé na spodni stran¢ hodinek. Prstem druhé ruky se pro uspésné
snimani musi uzivatel dotknout druhé elektrody. Druha elektroda se mtze nachézet
na korunce (Apple Watch), mize byt soucasti jednoho tladitka (Samsung Watch),
nebo obklopovat cely cifernik (Withings). Tento zpisob meéfeni vSak nékdy vede
ke vzniku nekvalitnich zaznamu, takze chytré hodinky vyzvou uzivatele
Kk opakovanému méteni.

Chytré hodinky jsou schopné znazornit elektrokardiogram, vyhodnocovat TF
a kontrolovat, zda sin€ a komory pracuji synchronné. Jsou schopné vyhodnotit sinusovy
rytmus, zvySenou/snizenou TF a fibrilaci sini. Velkou vyhodou je moZnost sdilet
naméfené zdznamy pomoci WHD s doktorem. Je tieba zminit, Ze tento zplisob méteni
EKG je pro uZivatele spiSe informativni a zcela nenahrazuje klasické ¢i holterovské
meteni. [3][43]

Na zavér této kapitoly by bylo vhodné zminit, ze existuji voln¢ dostupné aplikace
pro chytré telefony, které se zabyvaji detekci fibrilaci. Naptiklad Preventicus Heartbeats
je certifikovana aplikace, kterd umoziiuje uzZivateli zaznamenat PPG signal a ziskat
kompletni zpravu o variabilit¢ rytmu, a tedy detekovat fibrilaci v zaznamech. Dale
existuje aplikace zvana FibriCheck, ktera je momentalné povaZovéana za nejspolehlivéjsi
aplikaci v této oblasti. Jde o jedinou aplikaci pro monitorovani srde¢niho rytmu
zalozenou na snimani PPG signalu, ktera je schvalena FDA i CE. [44]

Dale je mozné pouzit WHD k zaznamenavani télesné teploty, fazi spanku, nebo treba
hladiny glukozy v krvi, ¢emuz se vénuji kapitoly 5.1 a 5.2.
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3. GLYKEMIE A DIABETES MELLITUS

Systémy pro monitoraci hladiny glukézy v krvi (glykémie) jsou nezbytné pro ¢asnou
detekci diabetu. Bohuzel v souc¢asné dobé se bézné pouzivaji pro stanoveni glykémie
invazivni metody, jejichz nevyhodou je nutnost odbéru krve. Chytra zafizeni, kterad
by umoznovala stanovit glykémii neinvazivné zatim nejsou bézna. Z vyse zminénych
divodi se v této praci vénuji moznosti neinvazivniho stanoveni glykémie z PPG signélu
pomoci chytrych zafizeni. Nésledujici kapitola tedy pojednava o glykémii a diabetu
mellitu.

Glykémie je pojem oznacujici koncentraci glukdzy v plazmé. Glukoéza je sacharid
pro ¢lovéka. Piedstavuje hlavni zdroj energie pro mozek i erytrocyty. Fyziologicka
hodnota glykémie by se méla pohybovat v rozmezi 3,5 — 5,5 mmol/l. ZvySena hladina
glukézy v krvi se nazyva hyperglykémie a je spojovana s diabetem. Snizena glykémie je
oznacovana jako hypoglykémie a mize vést k bezvédomi a nahlé smrti. [33][45]

3.1 Hormony regulujici glykémii

Glukagon a inzulin jsou hormony podilejici se na regulaci koncentrace glukdzy
v plazmé. Pravé tyto hormony oznacujeme jako hormony slinivky bfisni. Pankreas
(slinivka bfisni) je zldza s endokrinni i exokrinni sekreci. Endokrinni ¢asti této zlazy
jsou Langerhansovy ostruvky, které jsou tvofeny a-bunikami produkujicimi glukagon,
B -buiikami produkujicimi inzulin a d-burnikami, které produkuji gastrin a somatostatin.
[33]

Inzulin je hormonem bilkovinné povahy, jehoz hlavnim tkolem je snizit hladinu
glukozy v krvi a zvysit jeji vyuziti (utilizaci). ZvySena koncentrace glukézy v plazmeé
tedy zpusobuje zvySenou sekreci inzulinu. Sekreci inzulinu zvySuje také stimulace
vagu, coZ povazujeme za neurogenni stimulaci, dale sekretin, gastrin a somatotropni
hormon. Inzulin snizuje glykémii zvySenou propustnosti membran a napomaha vstupu
glukézy do bunék. Uvnitt bunck zplisobi zvySenou aktivitu enzymt, které se podili
na zpracovani glukézy. Diky tomu zvySuje tvorbu tukl v tukovych bunikach a zvysuje
tvorbu glykogenu. Kromé toho také umoziiuje potfebnym aminokyselindm vstup
do bun€k, ¢imz napomaha rustu. Snizuje katabolismus (rozpad) tukti a bilkovin.
Aktivuje sodiko-draslikovou pumpu a napomahd vstupu drasliku do bungk,
¢imz ovliviiyje klidovy membranovy potencial. [33]

Zvysena sekrece inzulinu se projevuje tzv. hypoglykémii (sniZenou hladinou cukru
v krvi). Mize byt projevem napiiklad ptitomnosti nadoru, ktery produkuje inzulin.
K pfiznakim hypoglykémie patii hlad, slabost, ospalost nebo i bezvédomi. Projev
nékterych zminénych piiznakd je zpisoben nedostatkem energie v CNS (centralni
nervove soustave). Glukoza je totiz hlavnim zdrojem energie pro mozek. Jiné ptiznaky
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(tfes, bledost, poceni) mohou byt zplisobeny aktivaci sympatiku. Hypoglykémii télo
chépe jako zivot ohrozujici stav, proto se za¢nou do téla vyplavovat nékteré stresové
hormony (kortizol, adrenalin aj.). [33]

Dlouhodobé snizend sekrece inzulinu mé za nésledek onemocnéni zvané tplavice
cukrova (diabetes mellitus), které je nejCastéji doprovazené hyperglykémii. Pti zvysSené
hladin¢ cukru v Kkrvi se piebyte¢na glukoza zacind vylucovat moci (glykosurie).
Pravé glykosurie je pfi¢inou polyurie (Casté moceni) a polydipsie (ziznivost). ZvySena
glykémie mutze vést k odvodnéni organismu, jelikoz je glukéza osmoticky aktivni
a pfi vylucovani se sebou strhava i molekuly vody. Nemoznost ,prostupu® glukdzy
do bun¢k zpusobuje poruchy v metabolismu tuka i bilkovin. Hyperglykémie ztézuje
navazani glukézy na bilkoviny v téle, coz mize mit za nasledek poskozeni stén velkych
cév nebo kapilar. [33]

Antagonistou inzulinu je glukagon, ktery se tvoii Vv a-bunkéach slinivky bfisni
a vyplavuje se pii snizené koncentraci glukozy v krvi a pii fyzické zatézi. Glukagon
zvySuje glukoneogenezi (tvorbu glukézy z glycerolu a aminokyselin), zvySuje glykémii
zvySenim glykogenolyzy v jatrech (Stépeni glykogenu na glukézu) a zvySuje
vyplavovani inzulinu. [33][45]

Schéma mechanismu udrzovani pozadované hladiny glykémie je na Obrazek 3.1.

vysoka hladina cukru nizka hladina cukru
v krvi v krvi
[ pankreas ]
pankreas produkujici pankreas produkujici
inzulin glukagon
bunky absorbuji glukodza se do krve
glukédzu z krve uvolilije jatry

hodnoty glykémie

s

[ zachovani pozadované

Obrazek 3.1: Mechanismus udrzovani pozadované glykémie, upraveno z [46]
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3.2 Diabetes Mellitus

Diabetes Mellitus (DM) se fadi do heterogenni skupiny chronickych onemocnéni,
ktera se vyznacuji hyperglykémii, tedy zvySenou hladinou glukézy v krvi. Nastava
Vv ptipad¢, Ze slinivka bfisni neni schopna produkovat inzulin, nebo télo neni schopno
inzulin spravné vyuzit. PfiCinou onemocnéni je tedy relativni nebo absolutni nedostatek
inzulinu. Nedostatek inzulinu muze vést 1 k dalsim zdravotnim komplikacim,
které¢ diabetes doprovazi (kardiovaskuldrni onemocnéni, nefropatie, neuropatie, o¢ni
onemocnéni postihujici pfedevsim sitnici aj.). [5][6][7]

IDF (International Diabetes Federation) uvadi, ze cukrovkou trpi pfiblizné
537 miliond lidi na svété ve veku 20-79 let. Pfedpoklada se, ze do roku 2045 by pocet
diabetiki mohl pfesahnout 783 miliont. Diabetes lze klasifikovat do Ctyi zdkladnich
typi: DM 1. typu, DM 2. typu, gestacni diabetes a diabetes souvisejici se specifickym
druhem patologie. U diabetu 1. typu se vyskytuje absolutni nedostatek inzulinu, ktery se
vyviji jako autoimunitni onemocnéni. Relativni nedostatek se projevuje u DM 2. typu,
kterym trpi ptfiblizné¢ 90 % diabetikii. Prediabetes souvisi s hor$i glukézovou toleranci
a indikuje vyssi riziko rozvoje diabetu 2. typu. [5][6][7][8]

DM l.typu, oznaCovan také jako inzulin-dependentni diabetes, je zpusoben
absolutnim nedostatkem inzulinu, ktery je disledkem destrukce B-bunék slinivky bfisni.
Casto se jedna o autoimunitné podminéné onemocnéni, které se na rozdil od DM 2.typu
objevuje uz v détstvi. [5][7]

DM 2. typu, také znamy jako non-inzulin dependentni diabetes, je nejcastéj$im
typem diabetu. Pfi¢inou tohoto onemocnéni je tzv. inzulinova rezistence,
tedy neschopnost bun¢k reagovat na inzulin, coz vede k hyperglykémii. Je znamo,
ze vyskyt DM 2. typu souvisi se zivotnim stylem ajisty vliv hraji 1 genetické
predispozice. K rozvoji DM 2. typu muze pftispét fyzicka necinnost, koufeni, vysoka
konzumace alkoholu, sedavy zivotni styl a predevSim obezita, ktera pfispiva
az ptiblizné k 55 % DM 2. typu. [7][47][46]

Gestacni diabetes je typ diabetu, ktery se mtize objevit kdykoliv béhem prenatalniho
obdobi a odezni po porodu. U vSech t€hotnych Zen je provadén test na gestacni diabetes,
jelikoz behem tehotenstvi mize byt neléeny gestacni diabetes rizikovy pro miminko
I matku. [7]

Piikladem diabetu souvisejicim se specifickou patologii muze byt diabetes, ktery byl
spustén virovou infekci, jejimz nasledkem je destrukce B-bunék. Dale diabetes vyvolany
1éky a chemikaliemi, které naruSuji sekreci nebo piisobeni inzulinu. Spousté€em diabetu
mohou byt také endokrinni poruchy zptsobujici nadmérnou sekreci hormont, které jsou
antagonisty inzulinu (napfiklad u lidi s Cushingovym syndromem). [7]
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3.3 Komplikace doprovazejici diabetes

Dlouhodobé nekontrolovany diabetes muze vést k moha dalSim zdravotnim
komplikacim. Diabetes Mellitus je svazan s kardiovaskularnimi chorobami. Uvadi se,
ze piiblizn€ 70 % umrti diabetikQi je zplsobeno pravé nékterou z doprovazejicich
kardiovaskularnich chorob. Pravdépodobnost vyskytu cévni mozkové piihody,
nebo infarktu myokardu je u diabetiki téméf dvojnasobna. [48]

Komplikace pii diabetu mohou byt rizné povahy (Obrazek 3.2). Napiiklad
makrovaskularni onemocnéni zpisobené diabetem muiize vést pravé k mozkové mrtvici,
srdecnimu selhani, infarktu, anginé pectoris, kieCovitym bolestem nohou apod.
Diabetici Castéji trpi aterosklerdzou, kterd se u nich projevuje mnohem dfive a zavaznéji
nez u nediabetické populace. V disledku mozného vyskytu ischemické choroby dolnich
koncetin je riziko amputace dolnich konéetin u diabetiki az 30krat vyssi. [46]

Diabetes je spjat také s mikrovaskularnimi chorobami (tzv. mikroangiopatické
komplikace), kter¢é vedou ke zvySeni permeability v celém téle. K takovymto
komplikacim fadime diabetickou neuropatii, retinopatii a nefropatii. Ve vétsiné piipada
se jedna spiSe o pozdni projevy diabetu, nez-li 0 komplikace. V klinické praxi je vzdy
nutné myslet na mozny vznik diabetické nefropatie, jelikoz v Ceské republice patfi mezi
hlavni indikace k zatfazeni do dialyzacni terapie. Toto onemocnéni je charakterizovano
tzv. mikroalbuminurii (ztrata albuminu do moc¢i). Ve vyspélych zemich je diabeticka
retinopatie jednou z nejcastéjSich pficin slepoty. VEasné zachyceni rozvoje retinopatie
jesté umoznuje zahdjit laserovou terapii. V ramci prevence je dileZitd navStéva
oftalmologa minimaln€ jednou ro¢né. Pfi prohlidce by méla byt provedena kontrola
zrakové ostrosti, a piredev§im ocniho pozadi. Dalsi moznou komplikaci pfi diabetu je
neuropatie. Pii periferni neuropatii byvaji postizeny periferni cévy, coz zpusobuje
znaéné oslabeni motorickych a senzorickych funkci. Projevem muze byt oslabena
chtize, bolesti chodidel a koncetin a také oslabeni proximalnich svali. Autonomni
neuropatie souvisi s postizenim sympatickych a parasympatickych nervii a mize
ovlivnit funkci tady systéml v téle. Postihuje naptiklad kardiovaskularni systém
(tachykardie), pupilarni systémy (snizeni reflexu na svétlo), gastrointestinalni systémy

(prijmy, zacpy aj.). [46][48]
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Obrazek 3.2: Komplikace diabetu, pievzato a upraveno z [46]

3.4 Invazivni méreni glykémie

Metody stanoveni glykémie 1ze rozdélit na invazivni (zasah do organismu — odbér krve)
a neinvazivni. Témét vSechny testy pro stanoveni hladiny cukru v krvi béZné pouZivané
V praxi jsou invazivni. [46]

3.4.1 Self-monitoring

Self-monitoring je jeden z nejjednodussich zpuisobi zjisténi aktualni hodnoty glykémie.
Kromé informace o aktudlni hodnoté glykémie poskytuje self-monitoring moznost
dlouhodobého sledovani glykémie a kontrolu stavu diabetikii. Vysledkem pravidelné
kontroly poté muZe byt informace vedouci k rozhodnuti o Gpravé 1écby. Ke zjisténi
hodnoty hladiny cukru v kapilarni krvi slouzi pfistroje zvané glukometry. [49]

K ziskani vzorku krve je pouzivéna lanceta, kterou se vySetfovana osoba pichne
do konecku prstu. Kapku kapilarni krve je poté ticba nanést na testovaci prouzek, ktery
se zasune do glukometru. Glukometry v zasadé funguji na jednom ze dvou zakladnich
principt. Fotometricky princip vyuziva vinovou délku odraZeného svétla od barevného
produktu, ktery vznikne reakci glukozy v kapce krve s enzymem. Druhy piistup je
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elektrochemicky a je zalozen na méfeni mnozstvi elektronti, které vznikaji opét
pii enzymatické reakci. Elektrony jsou poté pfevedeny na elektricky signal. [49]

3.4.2 Oraélni glukézovy toleran¢ni test (0GTT)

Oralni glukézovy tolerancni test se nejCastéji provadi u téhotnych zen ke kontrole
gestatniho diabetu. Testovand osoba musi vypit napoj obsahujici 75 gramii cukru
za standardnich podminek. V danych casovych intervalech jsou odebirany a testovany
vzorky krve. Po dvou hodinach od oGTT musi hladina cukru v krvi klesnout
pod 11 mmol/l. V opa¢ném piipad¢ je pfitomnost diabetu potvrzena. [5][46]

3.4.3 Glykovany hemoglobin (HbA1c)

Glykovany hemoglobin (HbAlc) je protein, ktery lze vyuzit k diagnostice diabetu
a prubézné kontrole glykémie. Test s vyuzitim glykovaného hemoglobinu reflektuje
primérnou hladinu cukru v krvi za poslednich cca 90 dni. [50]

Hemoglobin se nachézi v ¢ervenych krvinkach a podili se na ptenosu kysliku celym
télem. Hemoglobin se z krevniho fecisté glykuje (potahuje se glukdzou). Zvysena
hladina gluk6ézy se proto projevi spolecné se zvySenou hladinou glykovaného
hemoglobinu. Timto zptisobem lze sledovat hladinu cukru v krvi pravé za posledni tfi
meésice, jelikoz Zivotnost erytrocytu je Vv praiméru 90 dni. HbAlc vyssi nez 6,5 %
poukazuje na piitomnost diabetu. Procento HbAlc pak odpovida primérné hladiné
glukozy v téle za posledni 90 dni. [50]

3.4.4 Kontinuilni monitorovani glykémie

Kontinualni monitorovani hladiny glukézy umoZiiuje méfit hladinu glukézy
V intersticialni tekuting. Soucésti pomérné noveé vyvinuté technologie je senzor, ktery je
umistén pod kiizi. Data z tohoto senzoru mohou byt ziskana ru¢né, nebo bezdratové
pfenesena do pfijimace pro rychlé zobrazeni naméfenych hodnot. Senzor mize méfit
glykémii kazdych pét minut v redlném Case, coz umoziuje uzivateli sledovat denni
I no¢ni profil glukdzy. Pacient ma dostatek dat, které mize sdilet se svym lékarem.
Ziskané informace mohou vést ke zméné medikace, vyzivy apod. Soucasti nékterych
senzort mohou byt i1 alarmy upozoriiujici na hypoglykémii. Senzory mohou byt
integrované také s inzulinovou pumpou, diky ¢emuz lze upravit ¢i pozastavit podavani
inzulinu. [51]

Ptikladem chytrého zafizeni, které kontinudlné monitoruje glykémii je senzor
FreeStyle Libre (Obrazek 3.3). Jedna se o maly kulaty senzor o praméru 35 mm, ktery
se aplikuje na zadni stranu horni ¢asti paze. Béhem aplikace je zavedeno tenké ohebné
vlakno do podkozi. FreeStyle Libre méfi glykémii v intersticialni tekutiné. Jde tedy
0 chytré zafizeni, které je sice pfenosné, na druhou stranu je invazivni. K pouzivani
senzoru FreeStyle Libre je potiebna Gtecka skenujici senzor. Ctecka je po naskenovani
schopna ukazat aktudlni hodnotu ze skenu a také hodnoty glykémie za poslednich
8 hodin. Do jeji paméti se vejde 90denni historie méfeni. Soucasti systému FreeStyle
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Libre je také software generujici fadu riznych reportl, které pomahaji Iékartim
s analyzou naméfenych hodnot glykémie. [52]

Vyhodou senzoru je ur¢ité moznost kontinualniho méteni glykémie bez nutnosti
pichdni do prstu. Senzor je maly, pfenosny a pohodlny. Jeho zivotnost je pfiblizné
14 dni a je vod€odolny. Nevyhodou muze byt nutnost pouzivani druhého zafizeni
pro ziskani dat ze senzoru a invazivni zpiisob méteni. [52]

J Ends 3 days n

s
@

Obrazek 3.3: Senzor FreeStylelibre (vlevo) a potiebna ¢tecka (vpravo) [46]

3.5 Neinvazivni méreni glykémie

V poslednich letech Ize sledovat pokusy o méteni glykémie neinvazivné. Moznost
meéteni bez jakéhokoli zasahu do organismu (odbér krve) pacientim nabizi daleko vétsi
komfort. Existuje fada odliSnych metod a postupti, jak stanovit hladinu cukr v Krvi
neinvazivnim zptusobem. BohuZel malokteré metody jsou schopné poskytnout vysledky
srovnatelné s vysledky ziskanymi pomoci invazivnich metod. K metodam, které se
ukazaly jako vhodné pro komer¢ni trh patifi napiiklad blizkd Cervena spektroskopie
(Near Infrared Spectropscopy, NIR), metoda zaloZena na fluorescenci a mikrovinna
metoda. [53]

Vzhledem Kk rychlému rozvoji umélé inteligence, strojového ucéeni a hlubokého
uceni existuje fada studii, které se zabyvaji klasifikaci diabetu, nebo predikci glykémie
z EKG a PPG signalu. Velké spolecnosti jako je naptiklad Apple nebo Samsung slibuji
moznost sledovani glykémie pomoci chytrych hodinek. V nésledujicim textu je blize
popsano, jak lze predikovat diabetes z EKG signalu. Moznost stanoveni glykémie
nebo Kklasifikace diabetu z PPG signalu je popsana v kapitole 5.1 a 5.2,
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3.6 Detekce diabetu z EKG signalu

Autofi ¢lanku [46] se zabyvali detekci diabetu z EKG signalu. ZvySena hladina glukozy
v krvi zpusobuje tzv. prekapilarni poSkozeni, které ovlivni normalni funkci
endotelidlnich bunék. NaruSena funkce endotelidlnich bun¢k zplsobuje zablokovani
priachodu oxidu dusnatého (NO), ktery je velice diilezity pro vazodilataci. Kromé toho
hyperglykémie snizuje aktivaci fosforylacni kaskady, ¢imz se snizuje mnoZzstvi
endotelialni NO syntazy pottebné k syntéze NO. Oba tyto faktory znacné snizuji
dostupnost NO. Dochazi k produkci volnych kyslikovych radikalt, které aktivuji
proteinkinazu C zvySujici vazokonstrikei. V dasledku poskozeného endotelu se zvysSuje
aktivita krevnich desticek. Leukocyty, monocyty i krevni desticky jsou silné
adherovany k endotelu, snizuje se fibrinolytickd aktivita a zvySuje se sraZlivost krve.
Tukovy material se miize nakupit na sténé krevni cévy a vést k tzv. ateroskleroze, coz je
Casto piidruzena komplikace diabetu. S diabetem je spjata i funkce srdce. V prubéhu
diabetu se mlze objevit i1 kardiovaskularni autonomni neuropatie (CAN). Je dokazano,
ze diabetes se projevuje 1 zménami v EKG zédznamech (ST-T zmény, zména variability
srde¢ni frekvence, dlouhé QTc aj.). Bylo potvrzeno, ze k prediktorim umrti u pacientt
trpicich diabetem patii QT, QTc a ST disperze. U pacienti s DM je patrné prodlouzeni
QTc intervalu. Z vyse zminénych divodu se autofi rozhodli predikovat diabetes z EKG
signalu s vyuzitim HRV analyzy. Zmény v autonomni nervové soustavé (ANS), které
mohou byt ddny hyperglykémii, je mozné dobfe popsat pravé pomoci variaci intervalll
RR, tedy HRV analyzou. [46]

Pro HRV analyzu je tfeba spocitat rizné casové i frekvenéni pfiznaky (primér RR
intervald, rozptyl RR intervalli, hustota vykonového spektra aj.), 1ze vyuzit vinkovou
transformaci nebo napiiklad metodu analyzy fluktuaci (DFA). Rzné studie prokazaly,
ze Casové parametry jako primér RR intervalu, RMSSD, SDNN, NN50 aj., dosahuji
u diabetickych pacienti nizSich hodnot. Po extrakci zminénych pfiznakt bylo pouZito
pro klasifikaci diabetu hluboké uceni, jini autofi vyzkouSeli metodu podptrnych vektor
— SVM. [46][54][55][56]

HRV analyzu lze provést i na PPG signéalech, o kterych pojednavéa nasledujici
kapitola 4.
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4. FOTOPLETYSMOGRAFIE

Fotopletysmografie (téz fotoelektricka pletysmografie) je neinvazivni optickd metoda,
kterd umoznuje detekovat zmény objemu krve v mikrovaskularni tkani, ke kterym
dochdzi v disledku pulzace. Tato technika je zndma jiz fadu let a pouzivéa se napiiklad
V pulzni oxymetrii. Velky ,,boom‘ vSak zaznamenala v poslednich 20ti letech s vyvojem
nositelnych zafizeni. Z PPG signalu lze stanovit napiiklad TF, SpO., DF, KT,
Ize provést vysSetfeni poddajnosti cév aj. Moznosti stanoveni zminénych parametrti
z PPG signalu jsou diskutovany v kapitole 2. PPG signal lze ziskat z oblasti, které jsou
dostatecné prokrvené. VétSinou se méfi z prstu (smartphone), usniho lalacku, zapésti
(chytré hodinky), nebo nohou. Za vyhodu lze povazovat jednoduchost této metody,
dostupnost a nizkou cenu nositelné elektroniky snimajici PPG. [24][57]

PPG signal lIze ziskat s vyuzitim svételného zdroje (naptiklad LED diody)
osvétlujicitho tkan v oblasti, kterou chceme snimat. Zdrojem svétla jsou vétSinou
infracervené diody, jelikoz je u nich maly rozdil v absorpci svétla mezi krvi okysli¢enou
a neokyslicenou. Druhou zékladni komponentou pii tomto méfeni je fotodetektor, ktery
muze snimat svétlo proslé (prusvitovy, téZ transmisni rezim). V tomto piipadé
se snimané oblast, napfiklad prst, nachadzi mezi svétlenym zdrojem a fotodetektorem.
Detektor mize snimat i svétlo odrazené (reflexni rezim), kdy se zdroj svétla
a fotodetektor nachazi vedle sebe. Reflexni pfistup snimani je konstrukéné jednodussi.
Dva odlisné principy ziskani PPG signalu demonstruje obrazek 4.1. [21][24][57]

Detektor
]

T

Svétlo J

Detektor LED

LED
() (b)

Obrazek 4.1: Transmisni (a) a reflexni (b) snimani, upraveno z [57]

34



4.1 Fotopletysmograficka krivka

Obecn¢ ma PPG kiivka slozku pulzujici (AC) a nepulzujici (DC). Pulzujici slozka
kopiruje srde¢ni cyklus a souvisi s objemovymi zménami krve. Jeji frekvence se typicky
pohybuje kolem 1 Hz. Miize byt ovlivnéna vazodilataci a cévnim tonem. Naopak slozka
nepulzujici, tzv. stejnosmérna slozka, se méni velice pomalu, obsahuje nizkofrekvenéni
slozky a je ovlivnéna dychdnim, termoregulaci a piipadnou vazomotorickou aktivitou.
DC slozka miize podléhat také vlivu slozeni tkan¢ v mist¢ méfeni a vnéjSim faktorim
(okolni svétlo). [57][58]

Na PPG kiivce zndzornéné na Obrazku 4.2 lze vidét vzestupnou (anakrotickou)
a sestupnou (katakrotickou) cast. Anaktrotickd faze souvisi se zvySenym krevnim
objemem béhem srde¢ni kontrakce a katakroticka faze souvisi se snizenym objemem
kapilarni krve pfi srde¢ni dilataci. To v podstaté znamend, ze vzestupna ¢ast PPG kiivky
odpovida fazi systolické a sestupna ¢ast pak fazi diastolické. Systolicky vrchol tedy
odpovida bodu, ve kterém je objem krve maximalni. Nasleduje pokles béhem diastoly
a opétovny vzestup, ke kterému dochazi v dusledku tlakového gradientu v opaéném
sméru, nez je smér toku krve, pied uzavienim aortalni chlopné. U lidi se zdravymi
tepnami lze na PPG kiivce pozorovat dikroticky zafez, ktery se méni s poddajnosti cév
i vaskularnim tonusem. Dikroticky zafez se u starSich osob a osob s kardiovaskularnim
onemocnénim nemusi viibec vyskytovat. Stejné tak se s vékem sniZzuje vzdalenost mezi
systolickym a diastolickym peakem. [24][57][58]
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Obrazek 4.2: PPG kiivka, upraveno z [58]
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5. METODY STANOVENI GLYKEMIE Z PPG

Tato kapitola se zabyvd moznostmi stanoveni glykémie z PPG signalu. V soucasné
dob¢ existuji metody klasifikacni i regresni, ale zatim jich neni mnoho. Cilem
klasifikacnich metod je vétsinou klasifikace PPG zaznamt do skupin diabetes/ non-
diabetes. Regresni metody se snazi odhadovat konkrétni hodnotu glykémie.

5.1 Klasifikace glykémie pro predikci diabetu z PPG signalu

Autofi ¢lanku [59] se zabyvali klasifikaci hladiny glukozy v krvi pro ¢asnou detekci
diabetu. Pro sviij vyzkum pouzivali PPG signdly ziskané prostfednictvim vytvofeného
elektronického obvodu umisténého ve snimaci prstu. Ke klasifikaci vyuzili metod
strojového uceni (Obrazek 5.1). Pro zisk referen¢nich hodnot vyuzivali glukometr.
Dataset je tvofen 400 PPG signaly, které¢ byly zméfeny na 80 subjektech.
Kromé samotné PPG viny pro kazdy subjekt zaznamenali také srde¢ni frekvenci, krevni
tlak a saturaci krve kyslikem. Jedno méfeni trvalo 15 minut, pfi¢emz kazdych 5 minut
byla zaznamenéana referenni hodnota glykémie. Méfené osoby s hodnotou glykémie
vyssi nez 200 mg/dl (11,1 mmol/l) byly klasifikovany jako diabetici. Signaly z datasetu
byly rozdéleny na zékladé kvality do tii skupin: kvalitni, akceptovatelné a nekvalitni.
Kvalita signalu byla stanovena manualné. Do kategorie ,.kvalitni“ spadaly pouze PPG
signaly, z nichZ Ize urcit TF a maji patrny dikroticky zarez. Kategorie ,,akceptovatelné*
oznacuje zaznamy, které sice nemaji patrny dikroticky zéatez, ale lze z nich urcit TF.
Dale byly predzpracovany a vyuzity pouze signaly oznafené jako kvalitni
nebo akceptovatelné. V ramci této metody nejsou pocitany zadné specifické ptiznaky
z PPG signalu. VSechny PPG signdly jsou rozdéleny na useky o délce 2100 vzorkl
a extrakce ptiznaku je provadéna vzorek po vzorku. Znamena to tedy, Ze pro kazdy usek
PPG signalu je oznaceno 2100 vzorkd jako 2100 ptiznakl, které nasledné vstupuji
do uceni. [59]

Autofi €lanku vyuZili n€kolik rtiznych metod strojového uceni pro klasifikaci PPG
signalti. Pro trénovani i testovani byla sice pouzita data ze stejného datasetu,
ale s vyuzitim cross-validace. [59]
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Obrazek 5.1: Klasifikatory, které byly testovany, upraveno z [59]

Autofi ¢lanku nasledné vyuzili i tzv. Ensemble metody, které kombinuji vysledky
jednotlivych klasifikatort tak, aby doslo ke zlepSeni vysledné klasifikace a stability
modelu. Ensemble metody se opiraji o “bagging” a “boosting”. Studie vyuZziva
pro neinvazivni klasifikaci glykémie konkrétné Ensemble bagged trees algoritmus
(EBTA) na zakladé tvaru PPG, pro které je uréeno vyse zminénych 2100 vzorkt daného
PPG (odpovida 2100 ptiznakim). Na Obrazek 5.2 lze vidét schéma modelu. Pouzitd
metoda je idealni pro problémy s malym trénovacim setem. Pro Klasifikaci vyuziva tzv.

vétSinového hlasovani. [59]

Autofi vyhodnotili nékolik riznych pfistupti pro klasifikaci (Obrazek 5.1).
NejlepSim pfistupem se jevila pravé zminovand metoda EBTA, ktera dosahovala

presnosti 98 %. [59]
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Obrazek 5.2: Schéma navrhovaného modelu vyuzivajiciho EBTA, pfevzato a upraveno
z [59]

Jiny pfistup zvolili autofi [60], ktefi klasifikovali pacienty do dvou skupin
(diabetici/zdravi jedinci) s vyuzitim hlubokého uceni. Pro klasifikaci vyuzili databazi
PhysioNet MIMIC-III, ktera obsahuje PPG signaly, EKG signaly, tlakovou ki¥ivku,
dechovou ktivku, ale také informace o TF, SO aj. Zaznamy z databaze oznacené
kédem ICD-9 pochazi od pacientt s diabetem. Byla pouzita data od 808 pacientd. PPG
signaly byly nasnimané z prstu a pouzitd vzorkovaci frekvence je 125 Hz. Databaze
MIMIC-III obsahuje jiz normalizované signaly.

Autofi provedli filtraci s vyuzitim Butterworthovy horni propusti (mezni frekvence
0,5 Hz) a signaly rozdélili na segmenty o délce 30 s. Segmenty prosly algoritmem
kontroly kvality signalu na zdkladé porovnavani Sablon. PoSkozené segmenty byly
rekonstruovany pomoci extrahovanych peakt. Déle byla provedena linearni regrese
rekonstruovaného signalu s vyuzitim metody nejmensich ¢tvercl s plivodnim signalem
pro zjisténi korelace. Segmenty s korelacnim koeficientem vy$§im nez 0,8
Jjsou povazovany za kvalitni a jsou pouzity V procesu uceni. Vstupem do vytvorené sité
jsou vsak RGB skalogramy (anglicky scalograms) kvalitnich PPG segmentt, které¢ lze
definovat jako absolutni hodnotu kontinualni vinkové transformace signalu (CWT).
Mohou identifikovat nizkofrekvencni a rychle se ménici frekvencni slozky signalu.
[60]

Architektura navrzené konvolu¢ni neuronové sit¢ (CNN) je na Obrazek 5.3. Kazdy
Skalogram ma dimenzi 640%480x%3. Nejdiive dojde ke zméné¢ dimenze na 320%240x3,
aby se snizila vypocetni naro¢nost béhem uceni. Jak lze vidét z obrazku CNN obsahuje
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9 konvolucnich vrstev. Soucasti jsou také ,,pooling™ vrstvy. ,,Pooling® vrstvy slouzi
ke zmenseni mapy dle zvolené velikosti masky a kroku. Dale je také ,,pooling™ uziteény
pro extrakci ptiznaki S vyssi dulezitosti. Princip vypoctu je takovy, Ze maska o zvolené
velikosti je posouvana po vstupni mapé a z danych hodnot, které maska obsahne
je vybrana bud’ maximalni hodnota, nebo primérna hodnota na odpovidajici pixel
ve vystupni mapé. Podili se tak i na snizeni vypocetni naro¢nosti. Ve vSech vrstvach
je pouzit kernel o velikosti 3x3. Nasleduji 2 pIn¢ propojené vrstvy a posledni
klasifika¢ni vrstva (Softmax) obsahujici 2 neurony pro 2 klasifikacni tfidy (diabetici /

zdravi jedinci). [60]
Prav depodobnosml
skére
— . — zafazeni do tiid
- diabetik vs. zdravy
jedinec

Surovy - Piedzpracovany
signal signal

MIMIC databaze 2O 2402 24C3: 3xC4:

filtry = 64 filoy=128  filoy=256  filty=512
§l¥a’s 121 ;ﬁ;‘;};\?‘} velikost kernelu:  velikost kernelu: velikost kemelu: \.el]kosst k;melu
3x3 3x3 3%3 *
segment o délce 30s
Konvoluéni vrstvy Plné propojené vrstvy

Obrazek 5.3: Architektura CNN, pievzato a upraveno z [59]

Trénovaci sada obsahuje data celkem od 584 pacientl, testovaci sada pak od 224
pacienti. Pro klasifikaci byly vyzkouseny 4 odlisné vstupy:

e PPG

e PPG + klasifikace hypertenze

e PPG + klasifikace hypertenze + vék + pohlavi

e PPG + klasifikace hypertenze + vék + pohlavi + TF

Jak lze vidét na Obrazek 5.4, kombinace PPG, klasifikace hypertenze, v€ku a pohlavi
poskytuje nejlepsi vysledek pro klasifikaci. [60]
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ROC kiivka
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Obrazek 5.4: Architektura CNN, pievzato a upraveno z [59]

5.2 Moznosti stanoveni konkrétni hodnoty glykémie z PPG
signalu

Autofi ¢lanku [6] se zabyvaji predikci konkrétni hodnoty glykémie z PPG signalu.
V ramci této studie bylo méfeno 52 subjekti. Méteni bylo provadéno z prstu s vyuzitim
chytrého telefonu. Nasnimané videozdznamy byly dlouhé 60 sekund. Nasledné
se videozaznam ziskany chytrym telefonem pfevedl do programového prostiedi,
kde se pro extrakci PPG signalu vyuzila Cervena slozka videa. Za celem vytvoieni
pfesnéjSich modeld pro predikci glykémie, byla provedena analyza kvality signalt
a Vv dal$im zpracovani se pouzivaly pouze kvalitni signaly. Ze vSech PPG signall byl
odstranén  vysokofrekvenéni Sum pouzitim Gaussovského filtru.  Soucasti
pfedzpracovani vSech signali byla také korekce zékladni linie (baseline) pomoci
asymetrické metody nejmensich ¢tvercl. Z takto upravenych signali byly extrahovany
pfiznaky. Autofi této metody vyuzivaji k predikci priznaky vychazejici z morfologie
samotného signalu: pozice systolického peaku, pozice diastolického peaku, vzdalenost
mezi systolickym a diastolickym peakem a také peaky prvni a druhé derivace signalu.
Pro predikci glykémie bylo vyuzito nékolika metod strojového uceni (Obrazek 5.5):
PCR (Principal component regression, regrese hlavnich komponent), PLS (Partial least
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square model, ¢astecnd regrese nejmensich ¢tverctt), SVR (Support Vector Regression,
Vyuiiti podpﬁrn}'/ch vektorii pro regresi) a RFR (Random forest regression regrese

cvwr

17,02 mg/dL, coz je 0,9446 mmoI/I. [6]

¥
Nasnimani
[ videozaznamu J
v
Zisk surového PPG
signalu

¥

[ Predzpracovanl
Vypocet chyby

TRENOVACI Extrakce pfiznaki TESTOVACTH
DATA DATA
[ Regresni analyza ]7
v
Referentni | | Referencni
| glykémie } { PLS/PCR } SVR/RFR glykémie
Predikce
Obrazek 5.6: Navrhovany model pro stanoveni glykémie z PPG signalu, pfevzato
a upraveno z [6]

Autofi [61] vyvinuli svij vlastni hardwarovy systém snimajici PPG signal z prstu
pro odhad hladiny gluko6zy v krvi. Systém je schopen snimat PPG signély v transmisnim
I reflexnim rezimu. Pro predikci glykémie autofi vyuzivaji Cervenou slozku PPG.
Signaly naméfili na 26 dobrovolnicich. Méfeni probihalo po dobu 4 minut v obou
rezimech (reflexni i transmisni). Referen¢ni hodnota byla ziskana pomoci glukometru.
[61]

V ramci pfedzpracovani signald autofi nejdiive provedli korekci zdkladni linie
(baseline) pomoci metody klouzajiciho okna (fitting-based sliding window, FSW).
Nasledné byly signaly filtrovany s vyuzitim Butterworthova filtru 6. fd&du a mezni
frekvenci 8 Hz. Signaly byly rozdéleny na segmenty o délce 3 s. [61]

Z téchto segmentil autofi spocitali 17 rlznych pfiznakli: Zero crossing rate (pocet
prichodi nulou), pfiznaky vychazejici z vykonové spektralni hustoty (SpicCatost,
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prumér, rozptyl), ptiznaky vychazejici z vypoctu Teager-Kaiserovy energie (Spicatost,
Sikmost, rozptyl, primér), autoregresni koeficienty, TF, DF, SpO., index télesné
hmotnosti aj. Pfiznaky jako TF a DF byly vyuzity pouze pro rozhodnuti, zda je signal
kvalitni. [61]

Nasledné byly vytvofeny dva odlisné algoritmy — ndhodny les (RF) a XGBoost
(XBG). Oba algoritmy jsou algoritmy vyuzivajici rozhodovacich stromd. Pro uceni
se vyuziva leave-one-out metody, kdy je béhem kazdé iterace jeden vzorek zvolen
jako testovaci a vSechny ostatni vzorky jsou pouzity pro trénovani. Stiedni absolutni
chyba pro RF model dosahovala na signalech snimanych transmisnim rezimem 12,29
mg/dL (0,7 mmol/l) a 8,73 mg/dL (0,5 mmol/l) na signalech ziskanych b&hem
reflexniho snimani. XGB dosahoval obecné lepsich vysledku — 11,63 mg/dL, coz je
ptiblizné 0,6 mmol/l (transmisni rezim) a 8,31 mg/dL, coz je 0,46 mmol/l (reflexni
rezim). Nejlepsich vysledki tedy dosahoval XGB model na datech nasnimanych
Vv reflexnim rezimu. [61]
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6. SNIMANI DAT

Cilem diplomové prace je klasifikovat hladinu glukézy v krvi do skupin nizka/vysoka
glykémie z PPG signald a poté také predikovat konkrétni hodnotu glykémie. Za timto
ucelem byla nasniména data na 16 subjektech (11 Zen a 5 muzl) ve vékovém rozmezi
23 — 80 let. Vsechny méfené osoby podstoupily méfeni dobrovolné a podepsaly
informovany souhlas. PPG signaly byly nasnimany pomoci chytrého naramku
Empatica wristband. V pribéhu méteni byl také pouzit chytry telefon znacky Samsung
Galaxy Note 20. Signaly nasnimané pomoci chytrého telefonu budou nasledné pouzité
k ovéteni funkénosti vytvofenych algoritmi na datech snimanych pomoci chytrého
naramku. Referencni hodnota glykémie byla stanovena invazivné s vyuzitim
glukometru znacky Diamond Mini. Méfeni se ucastnily, jak zdravé osoby, tak osoby
s prediabetem nebo diabetem (Tabulka 6.1).

Tabulka 6.1: Po¢et méfenych zdravych osob a osob s diabetem / prediabetem

Pocet osob Zdravi Diabetes / prediabetes
16 11 5

6.1 Postup méreni

Na zacatku kazdého méfeni byl méfeny subjekt seznamen s prubéhem méteni a musel
podepsat informovany souhlas poté, co byl sezndmen s piipadnymi riziky. Méfena
osoba je pozadana, aby se posadila a v pribéhu celého méfeni byla v klidu. Celé méteni
trva 15 minut. Na zacatku kazdého jednoho méfeni byla odebréna kapka krve z prstu
na praveé ruce, aby bylo mozZné stanovit hodnotu glykémie. Ihned poté byl zapnut chytry
naramek umistény na levé ruce, ktery snimal data po celych 15 minut. Dale byla
hodnota glykémie stanovena v pribéhu métfeni jesté 2x, vzdy po 5 minutach.
Po kazdém odebrani kapky krve a zjisténi hladiny glykémie za pomoci glukometru,
byl naméfeny také minutovy zaznam s vyuzitim chytrého telefonu. Tento zaznam byl
ziskan také z pravé ruky, ale z jiného prstu, nez je stanovovana glykémie, aby v zadném

vvvvvv

Schéma prabéhu méieni Ize vidét na Obrazek 6.1.

PPG chytry telefon

PPG chytry
naramek
1 min 1 min

QO o
0 min 5 min 10 min 15 min
|~}
= ¢ = ¢ =

Obrazek 6.1: Schéma meéfeni
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Jelikoz métenych subjektii s diabetem/prediabetem je méné¢ nez osob zdravych, byly
subjekty s diabetem/prediabetem méfeny dvakrat. Tento krok vede k navySeni poctu
zaznamu s vysokou glykémii a snaze vybalancovat tak dataset. Celkovy pocet zdznamu
a pocCet zaznamu v obou tfidach shrnuje Tabulka 6.2. Bohuzel jednu osobu
s prediabetem se nepodafilo zméfit i po druhé.

Tabulka 6.2: Celkovy pocet namétenych zaznamd zdravych osob a osob
s diabetem / prediabetem

Potet zdznamii ' Diabetes / prediabetes

6.2 Snimani PPG pomoci E4 wristband

Chytry naramek E4 wristband je WHD urcené pro vyzkumniky a lékafe. Disponuje
fadou riiznych senzord a funkci, jak lze vidét na Obrazek 6.2. Soucasti je 1 Cloud
pro ukladani dat a aplikace Emaptica Realtime App, kde Ize sledovat snimani v realném
Case. [62]

Empatica E4 Specifikace

Zivotnost baterie Certifikace
CE Certifikace
FCC Certifikace

rezim streamovani: 24+ hodin
rezim paméti: 48+ hodin

Sprava dat Senzory

Flash pamét (g\)

Bluetooth LE C’B\}

Fotopletysmografie

Akcelerometr (3 osy)

Rozméry = N
maly a komfortni
44 mm x 40 mm
vySka: 16 mm
vaha: 26 grami

Teplota a tepelny tok

Elektrodermalni aktivita

Tlacitko pro
zaznamenani
udalosti

Obrazek 6.2: Specifikace zafizeni Empatica E4 wristband, pfevzato a upraveno z [62]

Chytry naramek snimal PPG signaly celych 15 minut. Po kazdém méfeni byla data
nahrana na cloud a nésledné stazena ve formatu .csv. Data jsou oznacena jako BVP
(Blood Volume Pulse). Dtlezité je zminit, Ze vysledny BVP signal vznika dle
patentovaného algoritmu a kombinuje svétlo zelené i1 ervené. Signaly jsou vzorkovany
s frekvenci 64 Hz. Ziskany signdl je jiz invertovany. PPG signdly byly nasledné nacteny
do programového prostiedi Matlab (Obrazek 6.3). [63]
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200 PPG signal nasnimany pomoci chytrého naramku
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Obrazek 6.3: Ukazka 10 s tiseku PPG signalu nasnimaného Empaticou

6.3 Snimani PPG pomoci chytrého telefonu

Béhem jednoho méteni byl také 3krat nasniman PPG signal pomoci chytrého telefonu.
Subjekt prilozil svij prst na objektiv nachazejici se na zadni strané chytrého telefonu
tak, aby zaroven piekryl LED emitujici svétlo 1 samotnou ¢ocku fotoaparatu. RozliSeni
videa bylo nastaveno na 1080 x 1920 px a snimkovaci frekvence byla
30 snimki/sekundu. Timto zptisobem byly v ramci jednoho méfeni ziskany tfi minutové
videozdznamy, které byly nasledné nacteny do programového prostiedi Matlab pomoci
ptikazu VideoReader. Surovy PPG signal pak odpovida priméru Cervené slozky videa,
kterd se ze vSech tii slozek jevi jako nejlepsi. Signdl nasnimany pomoci chytrého
telefonu je na Obrazek 6.4. Takto ziskany PPG signal je tfeba invertovat,
jelikoZ fotoaparat snima svétlo odrazené.
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PPG signal nasnimany pomoci chytrého telefonu
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Obrazek 6.4: Ukéazka 10 s tseku PPG signalu nasnimaného chytrym telefonem

6.4 Méreni glykémie

Hladina gluk6zy v krvi byla méfena invazivné s vyuzitim glukometru Diamond Mini
taktéz 3krat béhem jednoho méfeni (na zacatku méteni a nasledné vzdy po 5 minutach).
Hodnoty glykémie byly zaznamenany.

Pro klasifika¢ni tlohu je prah pro rozdéleni do tiid nizka/vysoka glykémie nastaven
na 7,2 mmol/l. Tato hodnota byla uréena dle manualu glukometru, ktery zobrazuje
konkrétni hodnotu glykémie a také danou hodnotu klasifikuje dle prahu 7,2 mmol/l
na glykémii v norm¢ (vesely emotikon na displeji glukometru) a zvysenou glykémii
(smutny emotikon na displeji glukometru).

Pro naslednou klasifikaci, ktera je popsana v kapitole 9.2 by bylo dobré ziskat
co nejvice hodnot glykémie béhem jednoho méfeni. V ramci piipravy protokolu méteni
bylo vyzkouseno na jednom ze subjekti zméfit hodnotu glukézy v krvi béhem jednoho
méfeni 5x. Tento zpusob byl casové velice narocny, a piedev§im nekomfortni
pro méfenou osobu. Hodnoty se navic béhem méfeni téméf nezménily, tudiZz jsem
se rozhodla pro variantu tfi meéfeni béhem 15 minut. Dal§i z moznych pfistupd,
jak ziskat vice hodnot glykémie pro celé méteni je pokusit se hodnoty interpolovat.
Jelikoz po poslednim meéfeni glykémie nasleduje jest€¢ 5 minut sniméni, byla zde
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zvolena extrapolace (linearni, spline a makima). Zadna ztéchto metod se nejevila
jako vhodna, jelikoz v poslednich 5 minutach extrapolované hodnoty glykémie klesaly
napiiklad k hodnot¢ 5 mmol/l, pfestoze zméfené 3 hodnoty byly vyssi, nez prah
7,2 mmol/l (Obrazek 6.5).

glykémie [mmol/l]

5 1 1 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

cas [s]

Obrazek 6.5: Extrapolace zméfenych hodnot glykémie (Cervené krouzky)
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7. PRIPRAVA DATASETU A PREDZPRACOVANI
SIGNALU

V nasledujici kapitole je popsana ptiprava datasetu a dale predzpracovani PPG signala
ziskanych z chytrého naramku i chytrého telefonu. V ramci DP budou vyuzity dva
datasety. Jeden dataset obsahuje PPG signdly z chytrého naramku a slouzi pro trénovani
1 testovani. Druhy dataset obsahuje pouze PPG signaly nasnimané chytrym telefonem
a slouzi k ovéfeni funkcnosti algoritmtl 1 na sadé dat ziskané pomoci jiného zatizeni.

7.1 Priprava datasetu

Jak jiz bylo zminéno, kazdé jedno méteni obsahuje 15minutovy PPG signal z chytrého
naramku, tfi minutové PPG signaly z chytrého telefonu a tomu odpovidajici 3 hodnoty
glykémie (Obrazek 6.1).

Prvni dataset se tedy tyka pouze PPG signali snimanych chytrym ndramkem.
Celé 15minutové méfeni z chytrého naramku Ize rozdélit na tiéi pétiminutové useky,
kterym odpovidaji tfi riizné hodnoty glykémie. Pro 20 méfeni tedy obsahuje dataset
60 riznych hodnot glykémie. Zastoupeni hodnot glykémie do jednotlivych tiid
zobrazuje Tabulka 7.1. Jelikoz dochazi k méfeni hodnot glykémie po kazdych
5 minutach, rozhodla jsem se pracovat s Useky o délce maximaln€ 4 minut, aby doSlo
k eliminaci usekd, které by mohly byt nekvalitni v dtisledku ptipadného pohybu métené
osoby pfi pfipravé na odbér kapky krve.

Tabulka 7.1: Zastoupeni hodnot glykémie dle zvolené prahové hodnoty (chytry
naramek)

“ “y . L. Nizka glykémie Vysoka glykémie
Pocet méreni glykémie (<= 7,2 mmol/l) (>7.2 mmol/l)

20 x 3 =60 36 24

Pro uceni je idedlni mit dostatek dat. Z toho diivodu jsem se rozhodla 4minutové
useky rozdélit dale na 10sekundové useky. V tuto chvili vSak nejsou tfidy v datasetu
rovnomérné zastoupeny. PrestoZe diabetici podstoupili méfeni 2krat, dataset obsahuje
vice dat s nizkou glykémii. Pravé z tohoto divodu byly 4minutové signaly u vSech
zdravych osob zkraceny na 2,5minutové Gseky a poté opét rozdéleny na 10 s. Schéma
shrnujici pfipravu datasetu je zobrazeno na Obrazek 7.1.
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PPG chytry telefon

PPG chytry
naramek
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zkraceni PPG signalu
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z 5 minut na 2,5 minuty

v v

rozdéleni signalu na
useky o délce 10 s

rozdéleni signalu na
useky o délce 10 s

Obrazek 7.1: Schéma ptipravy datasetu (chytry ndramek)

Celkovy pocet 10s PPG zaznami nasnimanych chytrym naramkem a jejich
zastoupeni do tfid nizka/vysoka hodnota glykémie je v Tabulka 7.2. Takto vytvoieny

dataset bude nasledn¢ vyuzit pro trénovani a testovani.

Tabulka 7.2: Zastoupeni poctu 10 s zaznami do skupin nizka/vysoka hodnota glykémie

Nizka glykémie

Pocet 10 s zaznamu (<= 7,2 mmol/l)

Vysoka glykémie

1143 537

(>7,2 mmol/l)
606

Druhy dataset tvoii PPG signdly nasnimané pomoci chytrého telefonu. Béhem
jednoho méfeni byly nasnimané tfi minutové zaznamy. Tyto minutové useky byly také

rozdéleny na 10sekundové useky, jelikoz budou nasledné pouzity k ovéteni funk¢nosti
algoritmu trénovanych na datech, které byly pofizeny s vyuzitim chytrych hodinek. PPG
signaly nasnimané chytrym telefonem byvaji Casto nekvalitni, coz je dano pohybem
méiené osoby nebo pohyby prstu po ¢occe fotoaparatu. Proto je tieba urcit kvalitu PPG
signalli nasnimanych chytrym telefonem, o cemz pojednava nasledujici kapitola 7.2.
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7.2 Stanoveni kvality PPG signalii nasnimanych chytrym
telefonem

Dulezitym krokem pied zpracovanim PPG signali je stanoveni jejich kvality. Pravé
signaly nasnimané chytrym telefonem byvaji ¢asto nekvalitni, coz miize byt zptisobeno
nechténymi pohyby prstu po ¢occe fotoaparatu, vyvijenim tlaku na cocku pii drzeni
chytrého telefonu apod. Takové signdly je tieba z datasetu vytadit, aby se predeslo
zkresleni vysledkl nasledujici analyzy.

Pro stanoveni kvality PPG signala byl pouzit algoritmus z mé bakalaiské prace [64],
ktera se zabyvala stanovenim kvality PPG signali a naslednym odhadnutim TF
z kvalitnich signalt. Algoritmus je zalozen na vypoctu dvou ptiznaki: perfuze
a Shannonovy entropie, a roziazeni dat do skupin kvalitni/nekvalitni nehierarchickou
metodou shlukovani k-means. Algoritmus k-means shlukuje data do predem
definovaného poctu skupin na zdkladé¢ podobnosti. JelikoZ tento algoritmus dosahuje
pomérné dobrych vysledkl (pfesnost na trénovaci sadé: 97,5 %, presnost na testovaci
sad¢: 87,5 %), rozhodla jsem se jej pouzit i pro Gcely této DP. Do algoritmu vstupovalo
celkem 324 PPG signali nasnimanych chytrym telefonem o délce 10 s. Pouzitim
algoritmu bylo vyhodnoceno 131 PPG signalt jako nekvalitnich. Ukéazka kvalitniho
a nekvalitniho PPG singalu nasnimaného chytrym telefonem je na Obrazek 7.2.

200 Nekvalitni PPG signal nasnimany pomoci chytrého telefonu
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Obrazek 7.2: Ukéazka nekvalitniho a kvalitniho PPG signalu nasnimaného chytrym
telefonem
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Vizualni kontrola (Obrazek 7.3) zbylych 193 kvalitnich PPG signalt ukazala,
7e V datasetu stale zustavaji nékteré signaly, které jsou sice dostateéné kvalitni
pro stanoveni TF, ale nekvalitni pro odhad glykémie. Z toho divodu bylo 193
algoritmem oznacenych kvalitnich signali dodatecné oanotovano rucné.
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Obrazek 7.3 : Ukazka GUI pro anotaci PPG signaltl (invertované pro lepsi vizualizaci)

Ru¢ni anotaci bylo ze 193 PPG signali oznaceno dalSich 64 signala
jako nevhodnych pro klasifikaci glykémie. Celkem tedy dataset nasnimany chytrym

telefonem obsahuje 129 zaznamu. Zastoupeni dat do jednotlivych t¥id shrnuje Tabulka
7.3.

Tabulka 7.3: Zastoupeni poctu 10 s zaznamt do skupin nizka/vysoka hodnota glykémie
(chytry telefon)

. . . Nizka glykémie Vysoka glykémie
Pocet 10 s zaznamd (<= 7,2 mmol/l) (>7.2 mmol/l)
129 51 78
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7.3 Predzpracovani PPG signala

Veskeré PPG signaly byly nactené do programového prostiedi Matlab. PPG signaly

nasnimané pomoci chytrého telefonu je tieba nejdiive invertovat, jelikoz se béhem

snimani pracuje se svétlem odrazenym. Signaly nasnimané pomoci chytrého naramku

Empatica jsou jiz invertované. Nasledné¢ byly vSechny PPG signdly filtrovany

anormalizovany. Sum byl zredukovan pouZitim Butterworthovy pasmové propusti

2.tadu vrozsahu 36 tepu/minutu az 216 tept/minutu. Rozsah hodnot po max-min

normalizaci je od 0 do 1 (Obrazek 7.4).

Surovy PPG signal nasnimany pomoci chytrého telefonu
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Obrazek 7.4: Ukéazka PPG signalu ¢.8 pied a po pfedzpracovani
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8. PRIZNAKY

V této kapitole se budu zamétovat na ptiznaky, které mohou byt vhodné pro stanoveni
glykémie z PPG signali. Autofi ¢lanku [6] zabyvajici se predikci glykémie vyuzivaji
ptiznaky vychazejici pfimo z morfologie PPG vIn. Naopak autofi [59] zabyvajici
se klasifikaci glykémie do dvou skupin vyuZzivaji pfiznaki vychazejicich z HRV
analyzy. Pro ucely této prace jsem se rozhodla vyuzit piiznaky vychdzejici z tvaru PPG
ktivky i z HRV analyzy. Celkem bylo vybrano 27 riiznych piiznaki. Jejich souhrn 1ze
vidét v Tabulka 8.1. Ptiznaky vychazejici z HRV analyzy jsou podbarvené Sed¢ a jejich
souvislost s diabetem popisuje ¢lanek [46], kterému se vénuje kapitola 3.6.

Dalsim krokem po vypoctu ptiznakl je odstranéni odlehlych hodnot (kapitola 8.1).
Nasledné byla provedena statistickd analyza parametra (kapitola 8.2), jejimz ukolem
bylo odhalit priznaky, které nejsou schopné dobie odlisit data do dvou klasifikacnich
tiid. Poté byla dodatecné provedena selekce vhodnych ptiznakGi pomoci mRMR
algoritmu (Maximum Redundancy Minimum Relevance) popsana v kapitole 8.3.
Pfiznaky vybrané selekci jsou v Tabulka 8.1 zvyraznény tuné a blize popsany
v kapitole 8.4. Pro efektivni uceni je také velice dulezité priznaky standardizovat.
Pro tuto praci byla zvolena standardizace Z-score. Z duvodu pouziti kiizové validace je
proces standardizace piiznakl popsan az v kapitole 9.1.

8.1 Odlehlé hodnoty

Po vypoctu ptiznaka byly nalezeny a nahrazeny odlehlé hodnoty, které mohly
vzniknout pii méfeni signalti. Odlehlé hodnoty mohou zplisobovat komplikace béhem
u¢eni modelu. Za odlehlou hodnotu je povazovana hodnota, ktera je vzdalena
od horniho/dolniho kvartilu o vice nez 1,5nasobek mezikvartilového rozpéti. V piipad¢,
ze je dana hodnota niz8i nez dolni kvartil, je nahrazena nejniZ§i hodnotou povoleného
rozmezi. V piipadé, Ze je hodnota vy$$i nez horni kvartil, je nahrazena nejvyssi
hodnotou povoleného rozmezi.
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Tabulka 8.1: Popis ptiznakt

‘ Piiznaky Popis priznaku
1 Spicatost udéava do jaké miry jsou hodnoty koncentrovany kolem stiedni hodnoty
2 Entropie udéava miru s jakou se rozdevlen} pravde;zodqbnostl odchyluje
od rovnomérného rozdéleni
3 Sikmost popisuje rozdéleni souboru dat kolem stfedni hodnoty
4 P2rms pomér nejveétsi absolutni hodnoty signalu k RMS
odmocnina z pramérmého rozdilu kazdych dvou po sobé nasledujicich RR
5 RMSSD el
(PP) umocnénych na druhou
6 Smérodatna odchylka smérodatna odchylka celého PPG signalu
7 Rozptyl rozptyl celého PPG signalu
8 IQR mezikvartilové rozpéti ukazuje rozdil mezi 75. kvantilem a 25. kvantilem
. pomér minimalni a maximalni hodnoty obalky ziskané pomoci
9 Pomér TKEO Teagerova-Kaiserova energetického operatoru (TKEO)
10 Pocet peakt pocet peakti detekovanych v daném signalu
11 Prumenll)zz;/lzlgka PPG odpovida prumérné vysce vSech detekovanych peakti v PPG signalu
12 Med1a111)g/;/ksfll<y PPG odpovida medianu vysky vSech detekovanych peakti v PPG signalu
13 | Std vysky PPG peakt odpovida smérodatné odchylce vysky PPG peakil
Rozdil maximalni a Lo . C TR o -
14 minimélni v{sky PPG jedna se o rozdil maximalni a minimalni vysky peakd v PPG signalu
15 | Nejkratsi PP interval | odpovida nejkratSsimu PP intervalu ze vSech PP intervalti v PPG signalu
16 Nejdelsi PP interval odpovida nejdelsimu PP intervalu ze vSech PP intervalia v PPG signalu
17 Std 1. derivace PPG jde o smérodatnou odchylku 1. derivace PPG signalu
18 PrumerI}a vzdalenost PP pramérna vzdalenost PP intervalti z PPG signalu
intervalu
19 cv také variacni koeficient, coz je smérodatna odchylka souboru
RR (PP) interval podélena primérem tohoto souboru intervalt
20 SDNN smérodatna odchylka délky NN intervalt (PP intervali)
21 NN50 pocet NN intervali, které se oproti nasledujicim 1isi o vice nez 50 ms
22 pNN50 pocet NN50 vydéleny celkovym poctem NN intervald v zdznamu
. pomeér kratkodobé variability PP intervalti SD1
9| lemerRiDIRDY  dloitess ity B e 5 SR
Pomér minima a
24 | maxima 1. derivace jedna se o pomér minima a maxima 1. derivace PPG
PPG
25 Primér 1'. deylvace PPG jde o priimér 1. derivace PPG signalu
signalu
Pomér minima a
26 maxima 2. derivace odpovida poméru minima a maxima 2. derivace PPG
PPG
27 Primér ii;ﬁ;ﬁace PPG odpovida priméru 2. derivace PPG signalu
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8.2 Statisticka analyza priznaki

Statisticka analyza pfiznakd ma odhalit pfiznaky, které nejsou vhodné pro klasifikaci
zaznamu do tfid nizkd/vysoka glykémie. Nejdiive byl aplikovan Kolmogortv-
Smirnoviv test na hladiné vyznamnosti a = 0,05. Nulova hypotéza tika, ze data maji
normalni rozlozZeni. Naopak alternativni hypotéza tika, Ze data nepochazi z norméalniho
rozloZzeni. V ptipad¢, Ze je nulova hypotéza zamitnuta (p-hodnota < 0,05), data
nepochdzi z normalniho rozlozeni. Test ukazal, Ze Zadny pfiznak nemd normalni
rozlozeni. [65]

Nasledné byl na data aplikovan Mann-Whitneylv neparametricky test, ktery se
pouziva Vv pfipadé, ze data nemaji normalni rozloZeni. Pokud by néktery z ptiznaki mél
normalni rozloZeni byl by pouzit neparovy (dvouvyb&rovy) t-test. Test by mély ukazat,
jak moc se 1i$i hodnoty kazdého ptiznaku v obou tfidach. Hladina vyznamnosti byla
opét nastavena na oo = 0,05. Nulova hypotéza tikd, Ze se data pro dany piiznak v obou
ttidach neli8i. V pfipadé€, Ze je nulova hypotéza zamitnuta, znamena to, Ze se hodnoty
pro dany ptiznak v obou skupinéch lisi. V takovém piipad¢ je dany piiznak vybran jako
vhodny pro klasifikaci. Timto zpisobem byly vyfazeny 4 pfiznaky - ptiznak ¢islo 16
(nejdelsi PP interval), 25 (Primér 1. derivace PPG signalu), 26 (Pomér minima
a maxima 2. derivace PPG), 27 (Prumér 2. derivace PPG). [66]

Zde je dobré zminit, Ze analyza a nasledny vybér piiznakd (kapitola 8.3) je
provadéna pouze na datech ziskanych z chytrého naramku. Stejny proces a stejné
ptiznaky pak budou také vyuZity pro ovéfeni algoritmu na datech z chytrého telefonu.

8.3 Vybér priznaki

Se zvySujici se dimenzionalitou dat roste exponencialné mnoZstvi dat potiebnych
ke spravné analyze. Navic se zvySujici se dimenzionalitou dat roste také vypocetni
naroc¢nost algoritmu. Z vySe zminénych divodi je vhodné provést pied ucenim redukci
dat. Existuji dva zakladni zplsoby: selekce ptiznakl a extrakce piiznaki. Pod pojmem
selekce ptiznakli rozumime vybér piiznaki z dané mnoziny pifiznakt. Pojem extrakce
pfiznakl znamena snizeni poctu piiznakid kombinaci vSech ptiznakd. V ptipadé
extrakce pfiznakti nelze nasledné jednotlivé pfiznaky interpretovat. Pravé z tohoto
davodu je pro ucel DP zvolena jedna z metod selekce ptiznakii — minimalni redundance
maximalni relevance (NRMR). [67]

Cilem metody mRMR je najit parametry, které charakterizuji nejlépe jednotlivé
ttidy. Metoda nejdfive nahlizi na parametry ve smyslu maximdlni relevance,
tzn. nejprve jsou vybrany parametry, které jsou nejvyznamnéj$i pro danou ulohu.
Nasledné se sleduje redundance vici jiz vybranym parametrim, ktera by méla byt
minimalni. Relevanci i redundanci lze popsat pomoci tzv. vzajemné informace.
Vzijemnd informace je mnoZzstvi informace, které ma jedna ndhodné veli¢ina o jiné
nahodné veli¢iné. Cely algoritmus tedy funguje iterativné. Nejdfive je vybran pfiznak
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Snejvyssi vzdjemnou informaci ke tfidam. Dale jsou pfiznaky vybirany postupné
na zakladé minimalni redundance s jiz vybranym ptiznakem/ptiznaky. [68]
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Obrazek 8.1: Skore dileZzitosti pfiznakt

Obrazek 8.1 ukazuje grafické znazornéni skore dulezitosti ptiznaku pro jednotlivé
pfiznaky. Na zadkladé tohoto grafu byly vybrany ptiznaky, jejichz skoére dileZitosti je
vyS§8i, nez heuristicky zvoleny prah 0,02 (Cervena linie na Obrazek 8.1). Timto
zpisobem bylo vybrdano 10 pfiznakd, které jsou nasledné pouzity pro uceni. Popis
vybranych ptiznaki je v nasledujici kapitole 8.4.

8.4 Popis vybranych priznaki

V této kapitole jsou popsany ptiznaky, které byly vybrany jako vhodné pro klasifikaci
hodnot glykémie do dvou tfid a néslednou predikci konkrétni hodnoty glykémie. Kazdy
pfiznak je popsan a nasledné je pro kazdy ptiznak na ukdzku zobrazen krabicovy graf,
ktery slouzi k vizualizaci rozlozeni hodnot daného ptiznaku jesté pied standardizaci.
Krabicovy graf ukazuje nejen minimalni a maximalni hodnotu v souboru daného
priznaku, ale také median, horni a dolni kvartil. Vodorovna €ervena ¢ara v krabicovém
grafu odpovidd medianu, horni a dolni strana obdélniku poté hornimu a dolnimu
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kvartilu. Svislé tsecky, téz dolni ahorni fous, odpovidaji hodnotadm, které jsou
od danych kvartili vzdalené méné nez o 1,5nasobek vysky krabice. Krabicové grafy

demonstruji, jak moc se dany ptiznak li§i u zdznami s nizkou a vysokou hodnotou
glykémie. [69]

Sikmost

Sikmost popisuje rozd&leni souboru dat kolem stfedni hodnoty a fika nam, zda jsou data
rozdélena symetricky ¢i nikoliv. Kladna Sikmost zna¢i odlehlej$i hodnoty smérem
vpravo od stiedni hodnoty. Sikmost miZe byt potencialnd pouzita ke zlepSeni
diagnostiky a monitorovani riiznych abnormalit. Sikmost Ize vypo¢itat pouzitim vzorce:

Sikmost = 1/N ¥V . [x; — fi,./o]®, (8.1)

kde {i, a o jsou empirické odhady priméru a smérodatné odchylky proménné x a N je
pocet vzorkd PPG signalu. [70]
Krabicovy graf pro Sikmost je na Obrazek 8.2.
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Obrazek 8.2: Krabicovy graf Sikmost

Spicatost

Spicatost fika, do jaké miry jsou hodnoty koncentrovany kolem stfedni hodnoty. Kladna
Spicatost odpovida situaci, kde je vétSina hodnot koncentrovana kolem stfedni hodnoty.
Koeficient Spicatosti je indikatorem odlehlych hodnot v PPG signalu, které mohou
odpovidat abnormalitdm souvisejicich napiiklad s vysokou hodnotou glykémie.

S7



Spicatost lze ziskat dosazenim do rovnice:
Spitatost = 1/N XL, [x; — fiy/0]*, (8.2)

kde {i, a o jsou empirické odhady priméru a smérodatné odchylky proménné x a N je
pocet vzorkt PPG signalu. [70][71]
Krabicovy graf pro Spicatost je na Obrazek 8.3.
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Obrazek 8.3: Krabicovy graf Spicatost

Shannonova entropie
Entropie je primérné mnozstvi informace na jednu hodnotu, mnozstvi informace

je nezaporné a roste s klesajici pravdépodobnosti vyskytu. Pokud nabyva vysokych
hodnot, lze fici, Ze soubor dat je viceméné ndhodny a neobsahuje zZadné pravidelné
vzory. Dosazenim do vzorce (8.3) ziskame entropii. [70]

SE = — %L1 x[n]? loge (x[n]?) , (8.3)

kde x je PPG signal a N odpovida jeho délce.
Krabicovy graf pro Shannonovu entropii je na Obrazek 8.4.
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Obrazek 8.4: Krabicovy graf entropie

SDNN
Jedna se o smérodatnou odchylku NN (PP) intervalt. Jelikoz je tato veli¢ina zavisla

na délce PP intervalt, jeji jednotkou jsou ms. Dle riznych ¢lankt zabyvajicich se HRV
analyzou by méli mit diabetici nizs§i hodnotu SDNN, pravé v disledku snizeni srde¢ni
variability zptisobené snizenou parasympatickou aktivitou. [46][72][73][74].

Vypocet SDNN:

1 (8.4)
SDNN = \/m LL(NN; — uyn)?,

kde NN; u PPG signalii odpovida i-tému PP intervalu, pyy je primérnad hodnota NN

(PP) intervali a M je celkovy pocet intervalil.
Krabicovy graf pro SDNN je na Obrazek 8.5.
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Obrazek 8.5: Krabicovy graf SDNN

Variacni koeficient (CV)
Varia¢ni koeficient Ize spoéitat dle rovnice (8.5).

cv =2BR (8.5)
HRR
kde ozr je smérodatna odchylka RR (PP) intervalll a pgp je prumér tohoto souboru.
Opét na zakladé clankl plati, Ze parametr CV dosahuje niZ§ich hodnot u diabetikti
a 0sob s vyssi hodnotou glykémie.[46][72][73][74]
Krabicovy graf pro CV je na Obrazek 8.6.
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Obrazek 8.6: Krabicovy graf CV

PNN50
Tento piiznak vychazi z parametru NN5O, ktery odpovidd poctu pardi NN (PP)
intervald, které se oproti nasledujicim lisi o vice néz 50 ms. Parametr pNN50 je potom
pocet NN50 vydeleny celkovym poctem NN (PP) intervall v zdznamu.
Opét by tato hodnota méla byt niz§i u lidi s diabetem a vyssi hodnotou glykémie.
[46][72][73][74]

Krabicovy graf pro pNN50 je na Obrazek 8.7.
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Obrazek 8.7: Krabicovy graf pNN50

Nejkratsi PP interval

Tento ptiznak odpovida nejkrat§imu PP intervalu ze vSech PP intervalti v jednom PPG

signalu. Tento pfiznak na zéklad¢ krabicového grafu nabyva vysSich hodnot u diabetikl

a osob se zvySenou glykémii. Nékteré studie dokonce ukazuji, Zze RR (PP) interval mize

byt prodlouzeny Vv piitomnosti diabetu. [75]
Krabicovy graf nejkrat$iho PP intervalu je na Obrazek 8.8.
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Obrazek 8.8: Krabicovy graf minimalni vzdalenosti PP intervalt
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Pomér minima a maxima 1. derivace signilu
Ptiznak vyjadiuje pomér minimalni a maximalni hodnoty 1. derivace daného PPG
signalu (Obrazek 8.9.).
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Obrazek 8.9: Krabicovy graf poméru minima a maxima 1. derivace PPG signalu

p2rms
Pomér nejvetsi absolutni hodnoty signdlu k odmocning priméru ¢tvercl ze signalu.
Krabicovy graf znézorfiujici p2rms je na Obréazek 8.10.

Pomér TKEO
TKEO odpovida odhadu okamZité energie signalu. Pro tcely DP se pocitd pomér
minimalni a maximalni hodnoty obalky ziskané pomoci TKEO.

TKEO[x(n)] = x?(n) —x(n+ Dx(n—1), (8.6)

kde n znaci pocet vzorkt a X je PPG signal.
Krabicovy graf poméru maxima a minima obalky TKEO Ize vidét na Obrazek 8.11.
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Obrazek 8.10: Krabicovy graf p2rms

Pomeér TKEO
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Obrazek 8.11: Krabicovy graf poméru minima a maxima TKEO obalky
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Na zéklad¢ boxplotii se mize zdat, ze nekteré ptiznaky nabyvaji podobnych hodnot
vV obou skupinach (nizka / vysoka glykémie). U vSech vySe zminénych ptiznaki vSak
byla na zaklad¢ statistickych testli zamitnuta nulova hypotéza na hladiné vyznamnosti
0,05 a dané priznaky se tak v obou tfidach li§i. Na nasledujicim krabicovém grafu
(Obrazek 8.12) lze vidét priklad ptiznaku, u né€jz nulova hypotéza zamitnuta nebyla
a nebyl tak tento pfiznak zatazen do uzsiho vybéru piiznaki, jak je zminéno i v kapitole
8.2.

Pomér min a max 2. derivace

—-0.8 —
S
S
B
5 1
o
9\
o
< —-1.2
=
<
g
g 14
S
O
=
2.

-1.6

Nizké glykémie Vysoka glykémie
Glykémie

Obrazek 8.12: Krabicovy graf poméru minima a maxima 2. derivace PPG signélu

V dosavadnich kapitolach byla popsana analyza a selekce ptiznak provadéna
na datech z chytrého naramku. Vybranych 10 piiznakt bylo nasledné spocitano
také pro data z chytrého telefonu. Nahrazeni odlehlych hodnot a nasledna standardizace
(popsana v kapitole 9.1) byla provedena stejné. Dalsi kapitola se jiz vénuje rozdéleni dat
na trénovaci a testovaci sadu a tvorbé¢ modelu.
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9. MODELY PRO KLASIFIKACI A PREDIKCI

Tato kapitola se nejdiive vénuje rozdéleni dat z chytrého naramku na trénovaci
a testovaci sadu a kiizové validaci. Nasledujici podkapitoly 9.2 a 9.3 se vénuji tvorbé
modeli pro klasifikaéni i predikéni ulohu v programovém prostfedi Python. Funkénost
modeld byla nasledné ovéfena na sadé¢ dat nasnimanych chytrym telefonem. Dosazené
vysledky jsou vyhodnoceny a diskutovany v kapitole 10.

9.1 Rozdéleni a standardizace dat

Pro tvorbu modeli se tedy v tuto chvili pracuje pouze s daty z chytrého naramku. Data
byla rozdélena na trénovaci a testovaci sadu. Trénovaci sada dat je tvotena cca 75 %
veskerych dat nasnimanych chytrym naramkem. Zbylych 25 % dat je vyuZito
pro testovani. Trénovaci sada obsahuje data od 12 osob. Celkové€ tvoii trénovaci sadu
15 méfeni, z toho 7 zaznamu je od osob s diabetem / prediabetem (Tabulka 9.1).

Tabulka 9.1: Trénovaci sada (chytry naramek)

Trénovaci sada (chytry naramek)

Celkovy pocet 10 s zdznamut 864
Celkovy pocet méteni 15
Zdravi Diabetes / prediabetes
Pocet méfeni 8 7
Pocet osob 8 4

Testovaci sada obsahuje celkem 5 méfeni od 3 zdravych osob a 1 osoby s diabetem,
pficemz diabetici byli méfeni 2krat (Tabulka 9.2).

Tabulka 9.2: Testovaci sada (chytry naramek)

~ Testovacisada (chytry niramek) =

Celkovy pocet 10 s zdznamu 279
Celkovy pocet méteni 5
Zdravi Diabetes / prediabetes
Pocet méfeni 3 2
Pocet osob 3 1

Aby byla zaruCena generalizacni schopnost jednotlivych modelt, byla vyuzita
kfizova validace. Proces rozdé€leni dat na trénovaci a testovaci sadu, tak jak je popsan
vyse, byl proveden tedy 4krat. Timto zptisobem byly vytvoieny 4 naprosto odlisné
testovaci sady, obsahujici méfeni od rGznych osob. Pro vSechna rozdéleni dat
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je zajisténo, aby se data od stejné osoby neobjevila v trénovaci a testovaci sadé zaroven.
Vysledky z jednotlivych iteraci kiizové validace se nakonec prameéruji. Proces kiizové
validace je pouzit pro nalezeni optimalnich parametrit modelu a také pro vérohodné;si
vyhodnoceni vykonnosti modelu.

Jak bylo popséano v kapitole 8.1, odlehlé hodnoty, které by mohly negativné ovlivnit
proces uceni, byly jiz nahrazeny. Pro efektivnéj$i uCeni je vhodné pievést ptiznaky
sodlisSnou Skalou hodnot na pfiznaky standardizované. V DP byla vybrana
standardizace ptiznakd pomoci z-skore. Tato transformace je linearni, Skalu posunuje,
ale méni pouze méfitko ptiznaki, nikoliv vzdalenosti mezi jednotlivymi hodnotami.

Z - skore lze spocitat dle rovnice:

g =X (9.1)

kde p odpovida aritmetickému priméru a o vyjadiuje smérodatnou odchylku. [76]

Standardizace byla provedena v ramci kiizové validace. Pro kaZzdou trénovaci sadu
dat byl tedy spocitan primér a smérodatna odchylka. Nasledné byly tyto hodnoty
pouzity pro standardizaci ptislusné testovaci sady dat.

9.2 Klasifika¢ni modely

V nasledujici kapitole jsou struéné popsany vSechny klasifika¢ni algoritmy, které byly
pro DP pouzity. Ukolem téchto modelil je roziadit vstupni data na zakladé piiznakd
do dvou skupin — nizka / vysoka hodnota glykémie. Byly vyuzity dvé sady ptiznaki,
jedna sada obsahuje pouze 10 ptiznakd vybranych metodou mRMR. Jelikoz byl prah
pro tuto metodu stanoven heuristicky byla také vyzkouSena druha sada piiznaki,
ktera obsahuje vSech 23 pfiznakd vybranych pomoci statistickych testii. Pro nckteré
modely je pfi procesu uCeni zasadni nastavit nékteré parametry. Popis jednotlivych
hyperparametri modeltl a nalezeni jejich optimalni hodnoty je v jednotlivych kapitolach
diskutovan.

9.2.1 K-nejblizsich sousedii

Metoda k-nejblizsich sousedt (k-nearest neighbor, dale jen KNN) je zalozena
na podobnosti  sledovaného objektu sjeho nejblizSimi sousedy. Podobnost,
tedy vzdalenost k jednotlivym objektim byva nejéastéji vyjadiena pomoci Euklidovské
vzdalenosti.

KNN algoritmus Ize pouzit pro klasifika¢ni 1 regresni tlohu. V ptipad¢, Ze je pocet
sousedi roven 1 (k = 1), bude testovaci objekt zatazen do stejné téidy jako nejblizsi
objekt z trénovaci mnoziny dat. V tomto ptipadé je vSak metoda nachylna k Sumu.
Proto se obvykle voli k > 2, kde algoritmus zjisti ptislusné tiidy vSech nejblizsich
sousedi anasledn¢ zatadi sledovany objekt do tiidy, kterd je nejvice zastoupena.
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Je vhodné volit lichy pocet sousedli pro vyfeSeni situaci s nerozhodnym hlasovanim.
Algoritmus lze aplikovat také na regresni ulohu, kde vystupni hodnota testovaného
objektu bude spocitana jako pramér z nejblizsich sousedu. [77]

Metoda KNN je jedna z metod, ktera byla pouzita pro klasifika¢ni alohu. Jelikoz je
rozlozeni dat v klasifikacnich skupinich pomérné¢ rovnomérné, nemélo by dochazet
K tomu, ze prvek zjedné mnoziny bude obklopen prvky pfevazné z jiné klasifikacni
skupiny, coz by mohlo vést ke Spatnému piitazeni prvku do klasifikacni tfidy. Vysledky
klasifikace mtze zna¢n¢ ovlivnit pocet sousedii K. Pro nalezeni nejlepsiho pocétu byla
pouzita kifizova validace. Nékdy se pocet sousedi voli také jako druhd odmocnina
z celkového poctu bodi v tréninkové sadé [78]. Pocet k se volil v rozsahu 1-80, pricemz
se braly vvahu pouze liché hodnoty. Optimalni pocet sousedi pro 23 piiznaku
vybranych statistickymi testy (k = 49) a pro ptiznaky vybrané metodou mRMR (k = 39)
odpovida takovému poctu sousedd, kde primérmé F1 skore (blize popsano v kapitole
10.1) z kiizové validace natestovaci sadé (chytry naramek) dosahuje nejlepsich
vysledku (Obrazek 9.1 a Obrazek 9.2). Jak Ize vidét z grafu hodnota F1 skore by se jesté
do jisté miry nepatrné zvySovala i S vy$§im pocétem K. Je tfeba vSak brat na védomi,
Ze se zvysSujicim se poftem sousedl musi algoritmus pro kazdé nové pozorovani
vypocitat vzdalenosti ke vS§em svym sousedim v trénovaci sad¢. Tudiz se zvySuje
vypocetni narocnost. Pfivolbé vyssiho rozsahu jiz nedochézi k zlepSeni F1 skore,
coz naznacuje, ze dal$i zvySovani hodnoty kjiz neni pro tuto klasifika¢ni tlohu
ptinosné a nevede k zadnému zasadnimu zlepseni vykonnosti algoritmu. Tabulka 10.1
shrnuje vysledky klasifikace i s vyuZzitim KNN.

Nalezeni optimalniho poc¢tu soused

0.735

0.7301

0.7251

0.720

F1 skore
o
N
[6)]

0.7101

0.705

0.700

0 10 20 30 40 50 60 70 80
pocet sousedl

Obrazek 9.1: Optimalni pocet sousedt (10 ptiznakl)
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Nalezeni optimalniho poctu sousedu

0.680 -

0.675 -

F1 skore
=]
(o))
N
o

0.665 -

0.660 -

0 10 20 30 40 50 60 70 80
pocet sousedu
Obrézek 9.2: Optimalni pocet sousedl (23 ptiznakil)

9.2.2 Logisticka regrese

Logistickd regrese (LR) je statistickh metoda strojového uceni pouzivana
pro klasifikaéni ulohy. Jak plyne zndzvu, vyuziva logistické funkce, téZ nazyvané
sigmoidalni funkce. Hodnoty této funkce lezi mezi jedni¢kou a nulou. [79]

Zakladni myslenkou LR je pfedpovédét pravdépodobnost piislusnosti testovaného
objektu kjedné ze dvou ¢i vice tfid. Béhem trénovani se pocitaji koeficienty
pro vSechny pfiznaky tak, aby se minimalizovala chyba predikce k pfislusné tidé.
Tyto koeficienty jsou nésledné vyuzity pro vypocet pravdépodobnosti piisluSnosti
K jednotlivym tfidam pro nova vstupni data (testovaci data). Testovany objekt
je nasledné prifazen ke tfid¢, pro kterou je pravdépodobnost pfislusnosti nejvyssi.
Vyhodou této metody je, Ze je velice jednoducha na implementaci a je vypocetné
nenaroc¢nd. Jedna z nevyhod LR spociva v tom, ze predpokladad linearni vztah mezi
vstupnimi proménnymi a vystupem. Ddle je tato metoda citliva na odlehlé hodnoty,
které vsak byly nahrazeny, jak je popsano v kapitole 8.1. Jak dobte LR dokazala rozlisit
mezi jednotlivymi tfidami popisuje Tabulka 10.1. [79]
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9.2.3 Metoda podpirnych vektori

Metoda podparnych vektord (anglicky support vectore machines, SVM) je metoda
strojového uceni, ktera je vhodna i pro linedrné neseparabilni data. V piipad¢ linearné
separabilnich dat hled4 pfimku, kolem které se nachazi tzv. toleran¢ni pasmo. Idealné
metoda SVM nalezne pifimku, kterd ma co nejSirSi toleranéni pasmo,
ve kterém se zaroven nachdzi co nejmensi pocet dat z trénovaci mnoziny. Trénovaci
data nalezici odliSnym klasifikacnim tfidam pak lezi na opacnych stranach piimky.
Pokud je toleran¢ni pasmo piili§ Gzké, model je preuCeny a nova (testovaci) data
klasifikuje Spatn€. Body lezici na hranici tolerancniho pasma se nazyvaji podpiirné
vektory, z ¢ehoz plyne také nazev této metody. [80]

Jestlize jsou data linearné neseparabilni, data jsou transformovédna do vysSich
dimenzi, kde je mozné je opét oddélit linedrné. V takovém piipad€ 1ze misto plivodni
mnoziny piiznakll pouzit jejich kvadratické nebo kubické formy. Misto piimky
pak hledame optimalni nadrovinu. Nelinearni SVM transformuje prostor pomoci jader
tzv. kernels. Pouzit Ize naptiklad polynomialni jadro, radialni bazové jadro aj. (Obrazek
9.3). Obecné lze tvrdit, ze N dat je mozné rozdélit v prostoru o N-1 ¢i vice dimenzich.
[80]

linearni _ polynomialni
=]

Obrézek 9.3: Data rozdélend pomoci riznych jader SVM

Zminovana metoda SVM byla vyzkouSena 1 pro ucely této DP, jelikoZ je pomérné
jednoduchd a obecné dosahuje dobrych vysledkti. Bylo vyzkouseno SVM s jadrem
linedrnim, polynomialnim i rbf. SVM s rbf jaddrem se ve vSech ptipadech osvédcilo
jako nejvykonng;jsi.
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9.2.4 Nahodny les

Nahodny les (Random Forest, RF) je algoritmus ze skupiny rozhodovacich stromd,
ktery lze vyuzit pro klasifikaci i regresi.

Rozhodovaci stromy jsou hierarchické algoritmy vytvarejici stromovou strukturu,
ktera je tvofena uzly a vétvemi. Kazdy jeden uzel odpovida otdzce (rozhodovacimu
pravidlu dle vybraného ptiznaku). Na zaklad¢ vylucujicich se odpovédi na danou otazku
jsou z tohoto uzlu vedeny vétve do dcefinych uzld, které opét predstavuji néjakou
odlisSnou otazku. Objekt je postupné klasifikovan od nejvrchnéjsiho uzlu (koienu)
az K poslednimu uzlu, kde dochazi ke klasifikaci daného objektu (pfipadné predikci).
Schéma rozhodovaciho stromu, ktery klasifikuje objekty do dvou skupin je na Obrazek
9.4.

RF je metoda strojového uceni s ucitelem. RF je zaloZen na existenci nékolika
ruznych rozhodovacich stromil. Trénovaci sada pro kazdy strom je vytvofena ndhodnym
vybérem dat z celé trénovaci sady dat (tzv. bootstrapping). Dale je pro kazdy strom
ndhodné vybrano nékolik pfiznakitl. Kazdy strom klasifikuje data z trénovaci sady
nezavisle na stromech ostatnich. Vysledna klasifikace je poté urcena ze v§ech “slabych”
stromt na zaklad¢ tzv. hlasovani vétSiny. Pravé kombinaci “slabych” stroml vznika

v

robustnéjsi a spolehlivéjsi model. [81][82]

Korenovy uzel %
Uzel

Koncovy uzel

Obrazek 9.4: Schéma klasifika¢niho stromu
Dtlezité je zminit, Ze trénovani kazdého jednoho stromu probiha na dvou tietinach

dat — “In Bag” (IB). Zbyla jedna tietina dat odpovida tzv. “Out Of Bag” (OOB)
vzorkim, které lze vyuzit k testovani. Klasifikace kazdého vzorku je provadéna pouze
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na téch stromech, u nichz se dany vzorek nachazi pravé v OOB. Poté je tedy vysledna
klasifikace uréena na zakladé hlasovani vétSiny pouze z téchto stromi. Random Forest
lze pouzit také pro predikci, cely proces je naprosto stejny. LiSi se pouze v tom,
ze predikce vzorku je dana primérnou predikci z pouzitych stromi, nikoliv hlasovanim
vétsiny. [81][82]

Nahodny les ma diky kombinaci riiznych stromti dobrou generaliza¢ni schopnost.
Neklade zadné pozadavky na piedzpracovani dat a uceni. [81]

Vysledky klasifikace mizeme opét ovlivnit riznym nastavenim parametri jako je
napiiklad pocet stromt, nebo tzv. min sample leaf. Obecné plati, Ze ¢im vice bude mit
model stromtl, tim bude stabilngj$i. Na druhou stranu se zvySujicim se po¢tem stromil se
bude zvySovat také vypocetni naroc¢nost algoritmu. Parametr min sample leaf urcuje
minimalni pocet piipadl, které musi byt obsazeny v listu (koncovém uzlu), aby byl
skutecné povazovan za koncovy uzel. Pokud bude tento parametr pfili§ nizky, mtze
dojit k pfeuceni. V opaéném piipadé mize byt model nachylny k nedouceni a nebude
schopen zachytit vztahy v datech.

Pro nalezeni optimalnich parametrii byla opét vyuzita kiizova validace a primérna
hodnota F1 skore. Nejvyssi hodnoty F1 skore nabyval parametr min sample leaf = 9
a optimalni pocet stromii je pak 90 (Obrazek 9.5 a Obrazek 9.6) pro priznaky vybrané
metodou mMRMR. Optimalni parametry pro vSech 23 pfiznakli vybranych pomoci
statistickych testd je min sample leaf = 15 a pocet stromui = 130 (Obrazek 9.7
a Obrazek 9.8). Vysledky klasifikace s vyuzitim optimalnich parametra jsou v Tabulka
10.1.
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Nalezeni optimalniho parametru min sample leaf
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min_samples_leaf

Obrazek 9.5: Nalezeni optimalniho parametru min sample leaf (10 pfiznak)

Nalezeni optimalniho poctu strom(
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Obrazek 9.6: Nalezeni optimalniho poctu stromi (10 piiznaki)
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Nalezeni optimalniho parametru min sample leaf
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Obrazek 9.7: Nalezeni optimalniho parametru min sample leaf (23 pifiznak)
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Obrazek 9.8: Nalezeni optimalniho poctu stromt (23 ptiznak)
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9.3 Regresni modely

Tato kapitola se zabyva strunym popisem modelli a nastavenim optimalnich
hyperparametrti pro regresni ulohu. Opét je vyuzito obou sad dat (23 i 10 ptiznaku).
Pro trénovani je pouzitd stejnd sada dat 1 kiizova validace jako v ptipad¢ klasifikacni
ulohy. Vystupem vs$ak tentokrat nejsou tfidy, ale spojité hodnoty. Cilem téchto modela
je tedy predikovat konkrétni hodnotu glykémie.

9.3.1 K-nejblizsich sousedi

Algoritmus KNN byl jiz popsan v kapitole 9.2.1. Lze jej pouzit i pro regresni ulohy,
kde vystupni hodnota testované¢ho objektu bude spocitana jako prumér z nejblizSich
sousedi. Opét byl s vyuzitim kiizové validace zjiStovan optimalni pocet sousedu.
Jak 1ze vidét z grafu, nejnizs$i MAE (blize popsano v kapitole 10.2), dosahuje pocet
sousedi k=41 v ptipadé¢ 23 piiznakt (Obrazek 9.9). Pro pfiznaky vybrané metodou
mRMR je optimalni k zvoleno jako 29 (Obrazek 9.10). Se zvySujicim se pocétem
sousedil by hodnota MAE nepatrné sice jesté klesala, ale na tkor vypocetni naro¢nosti,

proto byl tedy pocet sousedd nastaven na 29.

Nalezeni optimalniho poctu sousedl

MAE [mmol/l]
3

-
o
N

1.02

1.00 1
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pocet sousedu

Obrézek 9.9: Nalezeni optimalniho poctu sousedl pro regresni ulohu (23 ptiznak)
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Nalezeni optimalniho po&tu sousedu
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Obrazek 9.10: Nalezeni optimalniho poctu sousedtl pro regresni tlohu (10 priznaki)

Tabulka 10.3 shrnuje vysledky modelu KNN pro regresni tlohu s optimalnim
poctem soused.

9.3.2 Metoda podptirnych vektori

Metodu podpiirnych vektorl 1ze vyuzit také pro regresni ulohu (SVR). Princip metody
SVR je ve své podstaté stejny jako princip SVM vyuzivané pro klasifikaci. Cilem SVR
je nalézt co nejlepsi aproximaci mezi vstupnimi a vystupnimi daty, pfi¢emz vystupem
algoritmu je spojita hodnota, nikoliv klasifika¢ni tfida. Cilem je nalézt nadrovinu,
ktera minimalizuje rozdil mezi skutecnou hodnotou vystupu a hodnotou predikovanou.
Zaroven se SVR snazi maximalizovat vzdalenost mezi nadrovinou a nejbliz§imi
vstupnimi daty, coz zajistuje lepSi generalizacni schopnost vi¢i datim novym.
Pro regresni ulohu bylo vyuzito opét rbf, polynomialni i linearni jadro, pficemz se rbf
jadro jevilo jako nejvhodnéjsi.
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9.3.3 Nahodny les
Nahodny les (RF) lze pouzit také pro predikci, cely proces je naprosto stejny jako
pro klasifikaci (kapitola 9.2.4). Lisi se pouze v tom, Ze predikce vzorku je dana
prumérnou predikci z pouzitych stromii, nikoliv hlasovanim vétSiny. [81][82]

Pro predikci konkrétni hodnoty glykémie s vyuzitim modelu RF byly opét nalezeny
optimalni parametry pro vSech 23 ptiznaka (min sample leaf = 45). Tato hodnota byla

s vyuzitim kiizové validace (Obrazek 9.11). Pocet stromti byl nastaven na 80 (Obrazek
9.12). Prosadu dat obsahujicich pouze 10 piiznakt byla parametr min sample leaf
nastaven na 19 (Obrazek 9.13) a pocet stromut na 100. Pii volbé vyssiho poctu stromu
nedochdzi k vyraznému zlepSeni MAE, coZ naznacuje, Ze dal§i zvySovani poctu
stromt jiz neni pro tuto predikci konkrétni hodnoty glykémie piinosné a nevede
k Zadnému zasadnimu zlepSeni vykonnosti algoritmu (Obrazek 9.14). Zaroven nizsi

pocet stromil odpovida nizsi vypocetni narocnosti.

Nalezeni optimalniho parametru min_sample_leaf
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Obrazek 9.11: Nalezeni optimalniho poctu parametru min samples leaf pro regresi (23

piiznakil)
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Nalezeni optimalniho poctu strom0
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Obrazek 9.12: Nalezeni optimalniho poctu stromti pro regresi (23 ptiznakl)

Nalezeni optimalniho parametru min_sample_leaf

1.277 1

1.276 -

1.275+

MAE [mmol/I]
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1.273 1
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Obrazek 9.13: Nalezeni optimalniho poctu parametru min samples leaf pro regresi (10

pfiznaki)
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Nalezeni optimalniho poctu stromd
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0 50 100 150 200 250 300
pocet stromu

Obrazek 9.14: Nalezeni optimalniho poc¢tu stromti pro regresni tlohu (10 ptfiznaki)

Uspésnost RE pro predikci konkrétni hodnoty glykémie na testovaci sadé dat
z chytrého naramku shrnuje Tabulka 10.3.
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10. USPESNOST JEDNOTLIVYCH MODELU

Tato kapitola je vénovéana vyhodnoceni uspésnosti jednotlivych modelii pro klasifikaci
I predikci. Nejdiive jsou uvedeny dosazené vysledky pro klasifikaci glykémie do dvou
skupin — nizka / vysoka glykémie. Nasledujici podkapitola se poté tyka vyhodnoceni
uspésnosti modelil predikujicich konkrétni hodnotu glykémie. Na zavér kapitoly jsou
dosazené vysledky diskutovany.

10.1 Vysledky klasifikace

Vysledky klasifikace pomoci vSech vySe zminénych metod shrnuje Tabulka 10.1, kde je
zahrnuta uspéSnost na trénovacich i testovacich datech. Testovaci sada vZzdy obsahuje
279 PPG zaznaml nasnimanych pomoci chytrého naramku. Tyto signély prosly stejnym
ptedzpracovanim jako data z trénovaci sady a byly pro né vypocitané stejné piiznaky.
V ramci vyhodnoceni uspéSnosti klasifikace je pouzito nejdiive vSech 23 ptiznakl
vybranych statistickou analyzou a poté 10 ptiznakl vybranych metodu mRMR, které se
jevi jako vhodnéjsi.

Pro posouzeni uspésnosti klasifikace zdznami byla pouZita matice zdmén, kterd je
tvofena Ctyfmi zdkladnimi hodnotami: TP, TN, FP a FN. True positive (TP) vyjadiuje
pocet zdznamd, které byly spravné klasifikovany do skupiny ,,vysoka glykémie“. True
negative (TN) odpovida poctu zaznamu, které byly spravné klasifikovany do skupiny
»hizka glykémie®. False positive (FP) udava pocet zaznam, které byly klasifikovany
do skupiny ,,vysoka glykémie“, ve skutecnosti vSak nabyvaji hodnot nizSich, nez je
dand prahova hodnota 7,2 mmol/l. False negative (FN) pak odpovidd poctu Spatné
klasifikovanych zaznamut do skupiny ,,nizka glykémie®. [69]

Z vy$e zminénych hodnot TP, TN, FP a FN se pocitaji ukazatelé spravnosti —
senzitivita, F1-skore, pfesnost a pozitivni prediktivni hodnota. Senzitivita (Se) udava
pravdépodobnost, Ze bude zaznam oznacen spravné jako zdznam patfici do tiidy
,vysoka glykémie“ (10.1). Pfesnost (Acc) vyjadiuje kolik zaznaml je spravné
klasifikovano (10.3). Specificita (Sp) je pravdépodobnost, ze bude zaznam spravné
oznacen jako zaznam patfici do tfidy ,nizka glykémie* (10.2). Pozitivni prediktivni
hodnota (PPV) odpovida procentu spravné zafazenych zadznaml do tfidy ,,vysoka
glykémie* ze vSech zaznamu klasifikovanych do této tfidy (10.4). Fl-skore (F1)
predstavuje celkovou pfesnost a pocita se ze Se a PPV (10.5). Vzorce pro vypocet
jednotlivych ukazateld spravnosti popisuji nasledujici rovnice [69]:

Se =1 (10.1)

" TP+FN
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TP+TN
Acc=——— (10.2)
TP+TN+FP+ FN

Sp = N (10.3)
TN+FP

ppy = 2 (10.4)
TP+FP

F1 = 2SexPPV (10.5)
Se+PPV

Pramémé vysledky z kiizové validace pro ukazatele spolehlivosti Acc a F1 skore
na trénovaci i testovaci sadé dat popisuje Tabulka 10.1. Je tfeba zminit, ze se jedna
0 vahovanou formu téchto metrik, kterd bere v potaz pocet vzorkli v jednotlivych
klasifika¢nich skupinach, jelikoz i pfes snahy vybalancovat datasety v prubéhu méfeni,
nejsou vzorky v jednotlivych skupinach Gplné ptesné rovnomérné zastoupeny.

Tabulka 10.1: Vysledky klasifikace na trénovaci a testovaci sad¢ dat z Empaticy

Trénovaci sada Testovaci sada
\Y/[o]o[]!

(chytry naramek) (chytry naramek)

Klasifikitor | POt | opumalni | oo | Frpwe] | Accrw] | Fi[w]
ptiznaki | parametry
KNN 23 k=49 81,2 819 69.4 68.4
KNN 10 k=39 | 814 81,8 74.6 735
LR 23 i 78.8 79.6 71.9 713
LR 10 i 79.8 80,5 721 722
SVM (1bf) 23 i 88.2 88.6 747 749
SVM (rbf) 10 i 86,4 86,3 756 756
SVM (poly) | 23 i 84,5 84.2 718 718
SVM (poly) 10 i 81,1 80,4 69,2 68,6
SVM (linear) | 23 i 86.3 86,2 742 73.8
SVM (linear) 10 - 81,8 81,7 74 73,8
RF 23 | MPEL L geg 89,3 69,8 69,4
ps = 130
RF 10 | MPE9 | g9 89,7 74.9 741
ps =90

Nasledné byly vybrané nejlepsi modely (zvyraznéné tucné) otestovany na sad¢ dat
ziskané pomoci jiného zafizeni — chytrého telefonu (Tabulka 10.2). Tato data prosla
stejnym predzpracovanim jako data z chytrého ndramku. Ovéteni funkénosti na datech
z chytrého telefonu probéhlo pro kazdy vybrany model (LR, KNN, SVM iRF)
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nasledovné: béhem kiizové validace (k = 4) byly tedy vytvofeny Ctyfi modely
se stejnym nastavenim parametrti, které byly natrénované a poté otestované vzdy
na odlisnych datech z chytrého naramku (Tabulka 10.1). Tyto 4 modely byly poté
dodatec¢né otestovany na tentokrat jiz stejném datasetu z chytrého telefonu. Vysledna
uspésnost daného modelu na testovaci sadé dat z chytrého telefonu je poté brana
jako pramér z téchto 4 modell vytvofenych béhem kiizové validace (Tabulka 10.2).

Tabulka 10.2: Vysledky klasifikace na testovaci sadé dat z chytrého telefonu

Model Testovaci data (chytry telefon)

- e
Klasifikator poeet optima Acc [%] F1 [%]
priznakt parametry
KNN 10 k=39 68 67
LR 10 i 67,3 68,2
SVM (rbf) 10 i 74 73,1
RF 10 msp =9 745 76,7
ps =90

Pro posouzeni kvality klasifikatoru se casto také pouzivd ROC kiivka (receiver
operating characteristic curve) a vyjadieni plochy pod kiivkou (AUC, area under the
curve). Graf ROC kiivky zobrazuje pribéh zavislosti negativni prediktivni hodnoty (1 -
specificita) na ose x a senzitivity na ose y pro vSechny prahové hodnoty 8. Kazdému
prahu 6 piislusi jeden dany bod na ROC kiivce. Ktivka za¢ina v bodé (0,0) a konci
v bodé (1,1), mezi témito body je stoupajici. Tvar ROC kiivky zdvisi na zafazeni
objektli klasifikdtorem do jednotlivych klasifikaénich skupin. V idedlnim ptipade,
kdy klasifikator zafadi v§echny objekty spravné, by ROC kiivka méla prochazet z bodu
(0,0) do bodu (0,1) a nasledné do bodu (1,1). Cim je ROC kiivka bliz§i tomuto
prib&hu, tim je klasifikdtor kvalitngj$i. Diagondla v ROC prostoru poté odpovida
klasifikaci s pravdépodobnosti 0,5 a jde tedy o tzv. ndhodny klasifikator. [83]

Plocha pod kiivkou je kvantitativni veli¢ina, kterd popisuje ROC kiivku.
Lze ji spocitat dle rovnice (10.6). [83]

AUC = [ ROC(p)dp (10.6)

AUC nabyva hodnot (0, 1) a udava kvalitu daného modelu. Cim je hodnota blize 1,
tim je klasifikator kvalitnéjsi. [83]

Obrazek 10.1 zobrazuje primérné ROC kiivky z kiizové validace pro jednotlivé
vybrané modely na testovacich datech z chytrého naramku Empatica. Dale je v grafu
znazornéna prumeérnd hodnota AUC pro jednotlivé klasifikatory. Je patrné, ze dle AUC
si nejlépe vede SVM s rbf jadrem a ndhodny les (RF).
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ROC kfivka (chytry naramek)

1.01
0.8
fo 0.6 1
=
N
e
)
D 0.4
e LR: Primérna ROC, pocet pfiznakl: 10, AUC = 0.72
0.21 /,/’ —— KNN: Primérna ROC, pocet pfiznakl: 10, AUC = 0.75
/,/’ —— SVM (rbf): Primérna ROC, pocet pfiznakd: 10, AUC = 0.76
. —— RF: Pramérna ROC, poget pfiznaku: 10, AUC = 0.76
0.0 ---- Nahodny klasifikator
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1 - Specificita

Obrazek 10.1: ROC kiivky a hodnota AUC pro jednotlivé modely na testovaci sad¢ dat
z Empaticy

Obrazek 10.2 zobrazuje tedy primérné ROC kiivky pro jednotlivé vybrané modely
na testovacich datech z chytrého telefonu. V grafu je také znazornéna primérna hodnota
AUC pro jednotlivé klasifikatory. Je patrné, Ze dle AUC si opét nejlépe vede SVM s rbf
jadrem a ndhodny les (RF). Avsak praimérnd ROC kfivka pro RF se vice blizi idedlu.
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ROC kfivka (chytry telefon)

1.0
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© 0.6
=
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o LR: Primérna ROC, pocet pfiznakl: 10, AUC = 0.67
0.21 - —— KNN: Pruméma ROC, poget pfiznaku: 10, AUC = 0.68
e —— SVM (rbf): Primérna ROC, pocet pFiznakl: 10, AUC = 0.71
—— RF: Primérna ROC, pocet pFiznak(: 10, AUC = 0.71
0.0 ---- Nahodny klasifikator
0.0 02 04 06 08 1.0
1 - Specificita

Obrazek 10.2: ROC kiivky a hodnota AUC pro jednotlivé modely na testovaci sad€ dat
Z chytrého telefonu

10.2 Vysledky predikce konkrétni hodnoty glykémie

Primérné vysledky predikce konkrétni hodnoty glykémie pro trénovaci i testovaci sadu
na datech ziskanych chytrym naramkem lze vidét v Tabulka 10.3.

Pro posouzeni uspésnosti predikce zaznamii byla pouzita stiedni absolutni chyba,
kterou lze spocitat dle vzorce:

MAE = =¥ ly; = 3, (10.7)

n

kde y; je predikovana hodnota, ¥, je skutecna hodnota glykémie a n je pocet vzorkd.
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Tabulka 10.3: Vysledky predikce glykémie na trénovaci a testovaci sadé dat z Empaticy

Trénovaci data Testovaci data
(chytry naramek) (chytry naramek)
orediktor pocet | optimalni |\ e o] | MAE [mmol]
priznakt parametry
KNN 23 k=141 0,61 1,24
KNN 10 k=29 0,89 1,23
SVR (rbf) 23 - 0,95 1,25
SVR (rbf) 10 - 0,78 1,26
SVR (poly) 23 - 0,95 1,75
SVR (poly) 10 - 1,03 1,7
SVR (linear) 23 - 0,98 1,28
SVR (linear) 10 - 1,1 1,4
RF 23 msp = 45 0,86 1,25
ps =80
RF 10 msp = 19 0,73 1,27
ps = 100

Opét byly nejlepsi vytvorené modely otestovany stejnym zplisobem na sadé dat
ziskané pomoci jiného zatizeni — chytrého telefonu (Tabulka 10.4).

Tabulka 10.4: Vysledky predikce glykémie nejvykonnéjSich modeld na testovaci sadé
dat z chytrého telefonu

Model Testovaci data (chytry telefon)

orediktor pfr;;;;t(ﬁ gg:;ﬁif; MAE [mmol/l]
KNN 10 k=29 158
SVR (1bf) 23 i 163
RF 23 msp = 45 1,37
ps =80 '

Pfestoze na testovaci sad¢ dat z chytrého naramku model KNN dosahuje lepsiho
vysledku (MAE = 1,23 mmol/l) a model SVM s1bf jadrem stejného vysledku
(MAE =1,25 mmol/l), jako RF (MAE = 1,25 mmol/l), tak na testovaci sad¢ dat
Z chytrého telefonu dosahuje podstatné niz§i hodnoty MAE pravé RF
(MAE = 1,37 mmol/l). Z tohoto dtivodu povazuji za obecné lepsi prediktor pravé RF.
V obou ptipadech (RF 1 SVM) bylo trénovani provedeno na 23 ptiznacich vybranych
s vyuzitim statistickych testl, na rozdil od klasifika¢nich modelii (pro nejlepsi modely
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pouzito 10 piiznaktll), coz je dano tim, Zze pro regresni tlohu mize byt vhodna jina
kombinace ptiznakti nez pro tlohu klasifikacni.

10.3 Diskuse

V této kapitole jsou diskutovany vysledky dosazené jednotlivymi modely a vybran
nejlepsi model pro klasifikaci i predikci. Dale je zde zminéno porovnani modelt
dosahujicich nejlepsich vysledka s jinymi autory a limitace algoritmu.

Jednim z cilt prace je tedy neinvazivné klasifikovat hladinu glykémie z PPG signala
do dvou skupin — nizka a vysoka hladina glykémie na zakladé prahu 7,2 mmol/l,
ktery byl uréen dle manualu glukometru (referen¢ni hodnota glykémie). Tabulka 10.1
zobrazuje vysledky rtuznych klasifika¢nich modeli. Nejlépe si vedl nahodny les (RF)
a SVM s rbf jadrem. V obou pfipadech byly nalezeny optimdlni parametry modeli.
Pro ucely klasifikace byly vyuzity dvé sady piiznakt (statistické metody — 23 pfiznaka
a MRMR metoda — 10 piiznaki). Pro oba klasifika¢ni modely se jevi jako vhodna sada
pouze 10ti ptiznakl. Modely byly otestovany na datech z chytrého naramku a dodate¢né
také na datech z jiného zatizeni (chytry telefon). V nasledujici tabulce (Tabulka 10.5)
jsou pro piipomenuti opét uvedeny vysledky téchto modelt na testovaci sadé dat
z chytrého naramku i se smérodatnou odchylkou ziskanou z jednotlivych iteraci kiizové
validace a vysledky na testovaci sad¢€ dat z chytrého telefonu.

Tabulka 10.5: Vysledky klasifikace glykémie nejvykonngjSich modeli na obou

testovacich sadach

Testovaci data Testovaci data
(chytry naramek) (chytry telefon)
model metrika
AUC 0,76 0,71
Acc [%] 75,6 74
SVM (rbf) std Acc [%] 3,8 -
F1 [%] 75,6 73,1
std F1 [%] 3,7 -
AUC 0,76 0,71
Acc [%] 74,9 74,5
RF std Acc [%] 4,4 -
F1 [%] 74,1 76,7
std F1 [%)] 4,8 -

Pro oba klasifika¢ni modely jsou také zobrazeny matice zdmén pro oba testovaci
datasety (Obrazek 10.3 a Obrazek 10.4).
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Obrazek 10.3: Matice zamén RF Kklasifikatoru pro testovaci sadu dat z chytrého
naramku (vlevo) a testovaci sadu dat z chytrého telefonu (vpravo)
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Obrazek 10.4: Matice zamén SMV (rbf) klasifikatoru pro testovaci sadu dat z chytrého
naramku (vlevo) a testovaci sadu dat z chytrého telefonu (vpravo)

Z matic zamén pro oba modely a ob¢ testovaci sady je patrné, ze modely Casto
klasifikuji né€které zaznamy jako zaznamy s vysokou glykémii, byt ve skuteCnosti
se jedna o zaznamy s nizkou glykémii. To je pravdépodobné dano tim, Ze néktera data
pochézi ze stejného 15minutového méfeni, béhem kterého byly ziskany 3 hodnoty glykémie
v rozsahu nad i pod prahovou hodnotou 7,2 mmol/l, nebo jsou velice blizko této prahové
hodnoté. Pfesnost obou algoritmtl je na testovaci sad¢ dat z chytrého naramku o néco vyssi
nez na testovaci sad¢ dat z chytrého telefonu, coz bylo predpokladéano, jelikoz v druhém
piipadé¢ se jednd o data ziskand zjin¢ho zatfizeni (chytrého telefonu). Malé¢ rozdily
Vv piesnosti vSak poukazuji na schopnost algoritmu reagovat i na data z jiného zafizeni,
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nez na kterém probéhlo trénovani (chytry naramek). Tabulka 10.6 zobrazuje porovnani
vysledku klasifikace s jinymi autory.

Tabulka 10.6: Porovnani vysledku s jinymi autory (klasifikace)

Autor PPG Metoda Acc [%]
DP chytry naramek RF 74,9
DP chytry telefon RF 74,5
DP chytry naramek SVM (rbf) 75,6
DP chytry telefon SVM (rbf) 74,0
G. Zhang et al.
hytry teleft KNN 74,0
(2020) [84] vy teieion
G. Zhang et al.
hytry teleft B dT 71,0
(2020) [84] chytry telefon agged Trees
Y. Zhang et al.
8 5% chytry telefon Rozhodovaci stromy 80,1

Dal$im cilem této prace je pokusit se predikovat konkrétni hodnotu glykémie.
Tabulka 10.3 shrnuje dosazené vysledky na testovaci sadé¢ dat z chytrého naramku.
Funkénost nejlepSich modelt byla dodateéné ovéfena na datech z chytrého telefonu
(Tabulka 10.4). Tabulka 10.7 shrnuje vysledky nejlepsiho predikéniho modelu (RF).
MAE na testovaci sadé¢ dat zchytrého telefonu dosahuje vyssich hodnot,
pravdépodobné z toho divodu, ze model byl natrénovan na datech z jiného zafizeni
(chytry nadramek).

Tabulka 10.7: Primérna MAE nejlepsiho modelu pro obé testovaci sady dat

Testovaci data Testovaci data

(chytry naramek) (chytry telefon)

model MAE [mmol/I] MAE [mmol/I]
RF 1,25 1,37

Obrazek 10.5 znazoriuje 4 hodnoty MAE z jednotlivych iteraci kiizové validace
pro testovaci sadu z chytrého naramku. Cervena &ara odpovida pramérné hodnoté
ze vSech 4 iteraci (1,25 mmol/l) a Sedé ¢ary poté + smérodatné odchylce.
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Srovnani MAE (kiizova validace)

MAE [mmol/l]

kfizova validace

Obrazek 10.5: MAE pro jednotlivé iterace kiizové validace na testovaci sad¢ dat
z chytrého naramku

Z grafu je patrné, ze vysledna MAE na testovaci sadé dat v prvni iteraci kiizové
validace je oproti ostatnim pomérné vysoka a posouva tak celkovou primérnou hodnotu
MAE na 1,25 mmol/l. Pokud by byly brany v potaz pouze nasledujici tii iterace kiizové
validace, priméma MAE by odpovidala 0,96 mmol/l. Pravé tato skute¢nost

naméfenych hodnot glykémie (4,3-13,2 mmol/l). Napiiklad v prvni iteraci kiizové
validace dosahuje vysoké pramérné hodnoty MAE hned 1. subjekt v testovaci sadé
(3,3 mmol/l, coz je nejvyssi primé€rna MAE ze vSech subjektil). Je to z toho dtvodu,
7e se hladina glykémie této osoby pohybovala v rozsahu 4,3-4,5 mmol/l. Jedna se tedy

hodnota tedy v piipadé 1. iterace kiizové validace nebyla pfitomna v trénovaci sadé dat.
Vysledky z jednotlivych iteraci jsou tedy ovlivnéné subjekty v trénovaci sad¢ a jejich
celkovym poctem, cozbylo ocekdvano. Piesto je dulezité zminit, Zze prace
je experimentalni a dosazené vysledky ukazuji, ze tato metoda ma potencial.
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Primérna MAE na testovaci sad¢ dat z chytrého telefonu je o néco vyssi a Cini
(1,37 mmol/l), coz je dano tim, ze se jednd o data zjiného zafizeni, nez ktera byla
pouzita pro trénovani (chytry naramek).

Tabulka 10.8: Porovnani vysledkli s jinymi autory (predikce konkrétni hodnoty

glykémie)

Autor ’ Metoda ’ MAE [mmol/I]

DP RF 1,25

DP RF 1,37

L. Guzman et al. (2020) [86] SVR 0,9

M. Shamim et al. (2022) [87] CART 1,61

Z. Nie et al. (2023) [88] RF 1,72

B. Manurung et al. (2019) [89] DL 0,32

Tabulka 10.8 ukazuje porovnani vysledku predikce konkrétni hodnoty glykémie
z PPG signalt s jinymi autory. Z tabulky je patrné, ze vysledky z algoritmia navrzenych
Vtéto praci jsou srovnatelné sjinymi autory. Autofi [89] dosahli velice dobrého
vysledku (MAE = 0,32 mmol/l), avSak pro ucely predikce pouzili metody hlubokého
uceni, ktera dava obecné lepsi vysledky. Zde je dulezité zminit, ze praveé v disledku
nedostatku dat jsem se timto smérem nemohla vydat.

I pfes vySe zminéné limitace, prace dosahuje V klasifikacni tloze i predikci
konkrétni hodnoty glykémie dobrych vysledkli, srovnatelnych s jinymi autory
a poukazuje tak na potencial vyuziti chytrych zafizeni a PPG signalt pro neinvazivni
stanoveni glykémie. Zaroven vSechny modely vychazi pouze z ptiznakd, které Ize ziskat
pfimo z PPG signalu a nejsou tak zavislé na Zadnych dalSich informacich o méfenych
subjektech (ve€k, vaha, vyska aj.), coz povazuji za velkou vyhodu.
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ZAVER

Tato prace se zabyvd hodnocenim zdravi pomoci chytrych zafizeni, konkrétné
neinvazivnim stanovenim glykémie z PPG signdlt. Prvni adruhd kapitola prace
se vénuje literarni reSerSi v oblasti hodnoceni zdravi pomoci chytrych zafizeni. Tieti
kapitola pojednavd o glykémii a diabetu mellitu. Fotopletysmografii a moznostem
stanoveni glykémie z PPG signala se vénuje kapitola ¢tvrta a pata.

Nasledujici kapitoly se jiz vénuji praktické c¢asti diplomové prace, jejimz cilem
bylo pokusit se klasifikovat hodnoty glykémie z PPG signali do skupin ,,nizka“
a ,,vysokd“ glykémie, a nasledné predikovat konkrétni hodnotu glykémie.

Pro ucely této prace byly nasnimany dvé databaze PPG signald. Jedna obsahuje data
snimand chytrym naramkem Empatica. Druhd databaze obsahuje PPG signdly
nasnimané chytrym telefonem a byla pouzita pouze k ovéfeni funkCnosti navrzenych
algoritmt na datech ziskanych z jiného zafizeni. Soucasti ptipravy datasetu bylo také
urceni kvality PPG signalti snimanych chytrym telefonem, které byvaji ¢asto nekvalitni.

Poté byly PPG signaly zobou dataseti normalizovany a piedzpracovany. Data
nasnimand z chytrého naramku slouzila k trénovani i testovani nasledné navrzenych
algoritmi. Na téchto datech bylo vypocitano 27 ptiznaki. Nasledné byl proveden vybér
piiznakt dle statistickych testt (23 vybranych piiznakt) a selek¢ni metody mRMR
(10 vybranych ptiznakt). Pro klasifikaci byly pouzity tyto modely: LR, KNN, SVM
a RF. Pro predikci byly poté pouzity tyto modely: KNN, SVM pro regresi a RF.
Zminéné modely jsou popsany v devaté kapitole. Pro ucely DP byla vyuzita také
ktizova validace, kterd je pouZita jak pro hledani optimalnich parametrii jednotlivych
modeld, tak také pro vérohodnéjsi vyhodnoceni vykonnosti jednotlivych modela.

Posledni kapitola se jiz vénuje dosaZenym vysledkim pro klasifikacni a regresni
ulohu a ovéteni nejlepSich modell na datové sadé nasnimané pomoci chytrého telefonu.
Nejlépe se s klasifikaci PPG zaznamii do dvou skupin na zidkladé¢ 10 piiznakt
vypofadaly modely RF a SVM s rbf jadrem. Tyto modely dosahuji pfesnosti Acc
na testovaci sad¢ dat z chytrého naramku 76 % (SVM) a 75 % (RF). Ovéteni funkénosti
navrzenych modelt je nasledné provedeno na testovaci sad¢ dat z chytrého telefonu,
kde oba modely dosahuji obdobnych vysledki: 74 % (SVM) a 75 % (RF).
dle statistickych testd. Tento model je schopen predikovat hladinu glykémie
na testovaci sadé dat z chytrého naramku s primérnou absolutni chybou 1,25 mmol/I
ana testovaci sadé¢ dat zchytrého telefonu poté S primérnou absolutni chybou
1,37 mmol/l.

Dosazené vysledky pro klasifikacni i regresni lohu jsou srovnatelné s jinymi
autory, v nékterych ptipadech i lep$i. Jednou zlimitaci této prace je vSak pocet
meétenych subjekti (16) a také rozsah méfené glykémie (4,3 — 13,2 mmol/l).
V tuto chvili je vSak dalezité zminit, ze neexistuje Zadné voln¢ dostupna databaze PPG
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signalll obsahujici také referen¢ni hodnoty glykémie, a tak musela byt veskera data
namétfena. Na zavér bych rdda zminila, ze se jedna o experimentdlni praci, pficemz
stanoveni glykémie zPPG signali zatim neni tak prozkoumdano jako napiiklad
stanoveni jiného parametru zdravi (TF, KT, aj.). | pfes vySe zminéné limitace, prace
dosahuje dobrych vysledkt a poukazuje na potencial vyuziti chytrych zatizeni a PPG
signall pro neinvazivni stanoveni glykémie.

92



Literatura

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]
[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

LU, Lin, Jiayao ZHANG, Yi XIE, Fei GAO, Song XU, Xinghuo WU a Zheweli
YE. Wearable Health Devices in Health Care: Narrative Systematic
Review. JMIR mHealth and uHealth [online]. 2020, 8(11). ISSN 2291-5222.
Dostupné z: doi:10.2196/18907

Wearable and Implantable Medical Devices [online]. Elsevier, 2020.
ISBN 9780128153697. Dostupné z: doi:10.1016/C2017-0-03249-4

DIAS, Duarte a Jodo P. S. CUNHA. Wearable Health Devices—Vital Sign
Monitoring, Systems and Technologies. Sensors [online]. 2018, 18(8), 2414.
ISSN 1424-8220. Dostupné z: doi:10.3390/s18082414

OMETOV, Aleksandr, Viktoriia SHUBINA, Lucie KLUS, Justyna SKIBINSKA,
Salwa SAAFI, Pavel PASCACIO, Laura FLUERATORU, Darwin Quezada
GAIBOR, Nadezhda CHUKHNO, Olga CHUKHNO, Asad ALI, Asma
CHANNA, Ekaterina SVERTOKA, Waleed bin QAIM, Rail CASANOVA-
MARQUES, Sylvia HOLCER, Joaquin TORRES-SOSPEDRA, Sven
CASTELEYN, Giuseppe RUGGERI, Giuseppe ARANITI, Radim BURGET, Jiri
HOSEK a Elena Simona LOHAN. A Survey on Wearable Technology: History,
State-of-the-Art and Current Challenges. Computer Networks [online]. 2021,
193, 108074. ISSN 13891286. Dostupné z: doi:10.1016/j.comnet.2021.108074
SOUCEK, Miroslav a Petr SVACINA. Vaitini ékaistvi v kostce. 1. vydani.
Praha: Grada Publishing, 2019. ISBN 9788027122899.

ISLAM, Tanvir Tazul, Md Sajid AHMED, Md HASSANUZZAMAN, Syed
Athar BIN AMIR a Tanzilur RAHMAN. Blood Glucose Level Regression for
Smartphone PPG Signals Using Machine Learning. Applied Sciences [online].
2021, 11(2), 618. ISSN 2076-3417. Dostupné z: doi:10.3390/app11020618
International Diabetes Federation. IDF Diabetes Atlas. 10th ed. Brussels,
Belgium: https://www.diabetesatlas.org, 2021.

BANDAY, Mujeeb Z, Aga S SAMEER a Saniya NISSAR. Pathophysiology of
diabetes: An overview. Avicenna Journal of Medicine [online]. 2020, 10(04),
174-188. ISSN 2231-0770. Dostupné z: doi:10.4103/ajm.ajm_53_20

CHOI, Yosoon a Yeanjae KIM. Applications of Smart Helmet in Applied
Sciences: A Systematic Review. Applied Sciences [online]. 2021, 11(11), 5039.
ISSN 2076-3417. Dostupné z: do0i:10.3390/app11115039

VON ROSENBERG, Wilhelm, Theerasak CHANWIMALUEANG, Valentin
GOVERDOVSKY, David LOONEY, David SHARP a Danilo P. MANDIC.
Smart Helmet: Wearable Multichannel ECG and EEG. IEEE Journal of
Translational Engineering in Health and Medicine [online]. 2016, 4, 1-11.
ISSN 2168-2372. Dostupné z: doi:10.1109/JTEHM.2016.2609927

93



[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

MITRASINOVIC, Stefan, Elvis CAMACHO, Nirali TRIVEDI, Julia LOGAN,
Colson CAMPBELL, Robert ZILINYI, Bryan LIEBER, Eliza BRUCE, Blake
TAYLOR, David MARTINEAU, Emmanuel L.P. DUMONT, Geoff
APPELBOOM a E. Sander CONNOLLY JR. Clinical and surgical applications
of smart glasses. Technology and Health Care [online]. 2015, 23(4), 381-401.
ISSN 09287329. Dostupné z: doi:10.3233/THC-150910

REEDER, Blaine a Alexandria DAVID. Health at hand: A systematic review of
smart watch uses for health and wellness. Journal of Biomedical Informatics
[online]. 2016, 63, 269-276. ISSN 15320464. Dostupné
z: doi:10.1016/j.jbi.2016.09.001

BEANS, Carolyn. Wearable tech meets tattoo art in a bid to revolutionize both.
Proceedings of the National Academy of Sciences [online]. 2018, 115(14), 3504—
3506. ISSN 0027-8424. Dostupné z: doi:10.1073/pnas.1803214115
ANGELUCCI, Alessandra, Matteo CAVICCHIOLI, Ilaria CINTORRINO,
Giuseppe LAURICELLA, Chiara ROSSI, Sara STRATI a Andrea ALIVERTI.
Smart Textiles and Sensorized Garments for Physiological Monitoring: A
Review of Available Solutions and Techniques. Sensors [online]. 2021, 21(3),
814. ISSN 1424-8220. Dostupné z: doi:10.3390/s21030814

BANAEE, Hadi, Mobyen AHMED a Amy LOUTFI. Data Mining for Wearable
Sensors in Health Monitoring Systems: A Review of Recent Trends and
Challenges. Sensors [online]. 2013, 13(12), 17472-17500. ISSN 1424-8220.
Dostupné z: doi:10.3390/s131217472

ALEXANDER, Sarah, Guy PERYER, Emma GRAY, Frederik BARKHOF a
Jeremy CHATAWAY. Wearable technologies to measure clinical outcomes in
multiple sclerosis: A scoping review. Multiple Sclerosis Journal [online]. 2021,
27(11), 1643-1656. ISSN 1352-4585. Dostupné
z: doi:10.1177/1352458520946005

KOLAR, Radim. Lékarskd diagnosticka technika, elektronicka skripta. Brno:
Vysoké uceni technické v Brn¢, Fakulta elektrotechniky a komunikacnich
technologii, Ustav biomedicinského inzenyrstvi, 2007.

LANDREANI, Federica, Damien GOLIER, Amin HOSSEIN, Jérémy
RABINEAU, Philippe VAN DE BORNE, Enrico CAIANI a Pierre-Frangois
MIGEOTTE. Heartbeat Detection Using Three-Axial Seismocardiogram
Acquired by Mobile Phone. 2018. Dostupné z: doi:10.22489/CinC.2018.215
GAVRIEL, Constantinos, Kim H. PARKER a A. Aldo FAISAL. Smartphone as
an ultra-low cost medical tricorder for real-time cardiological measurements via
ballistocardiography. In: 2015 IEEE 12th International Conference on Wearable
and Implantable Body Sensor Networks (BSN) [online]. IEEE, 2015, s. 1-6.
ISBN 978-1-4673-7201-5. Dostupné z: doi:10.1109/BSN.2015.7299425

94



[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]
[27]

[28]

MISRA, Aditi, Rohan BANERJEE, Anirban Dutta CHOUDHURY, Aniruddha
SINHA a Arpan PAL. Novel peak detection to estimate HRV using smartphone
audio. In: 2015 IEEE 12th International Conference on Wearable and
Implantable Body Sensor Networks (BSN) [online]. IEEE, 2015, s.1-6.
ISBN 978-1-4673-7201-5. Dostupné z: doi:10.1109/BSN.2015.7299378
MORAES, Jermana, Matheus ROCHA, Glauber VASCONCELOS, José
VASCONCELOS FILHO, Victor DE ALBUQUERQUE a Auzuir
ALEXANDRIA. Advances in Photopletysmography Signal Analysis for
Biomedical Applications. Sensors [online]. 2018, 18(6), 1894. ISSN 1424-8220.
Dostupné z: doi:10.3390/s18061894

CHOWDHURY, Moajjem Hossain, Md Nazmul Islam SHUZAN, Muhammad
E.H. CHOWDHURY, Zaid B. MAHBUB, M. Monir UDDIN, Amith
KHANDAKAR a Mamun Bin Ibne REAZ. Estimating Blood Pressure from the
Photoplethysmogram Signal and Demographic Features Using Machine Learning
Techniques. Sensors [online]. 2020, 20(11), 3127. ISSN 1424-8220. Dostupné
z: doi:10.3390/520113127

NEMCOVA, Andrea. Application of SWT for Heart Rate Monitoring Using
Smartphone Camera. 2017.

SIDDIQUI, Sarah Ali, Yuan ZHANG, Zhiquan FENG a Anton KOS. A Pulse
Rate Estimation Algorithm Using PPG and Smartphone Camera. Journal of
Medical Systems [online]. 2016, 40(5), 126. ISSN 0148-5598. Dostupné
z: d0i:10.1007/s10916-016-0485-6

CHARLTON, Peter H., Drew A. BIRRENKOTT, Timothy BONNICI, Marco A.
F. PIMENTEL, Alistair E. W. JOHNSON, Jordi ALASTRUEY, Lionel
TARASSENKO, Peter J. WATKINSON, Richard BEALE a David A.
CLIFTON. Breathing Rate Estimation From the Electrocardiogram and
Photoplethysmogram: A Review. IEEE Reviews in Biomedical Engineering

[online]. 2018, 11, 2-20. ISSN 1937-3333. Dostupné
z: doi:10.1109/RBME.2017.2763681
Vital Signs. In: Cleveland Clinic [online]. Dostupné zZ:

https://my.clevelandclinic.org/health/articles/10881-vital-signs.

KOZUMPLIK Jifi. Analyza biologickych signalii, elektronickd skripta. Brmo:
Ustav biomedicinského inzenyrstvi FEKT VUT v Brng, 2012.

KOZUMPLIK, Jiri, Lukas SMITAL, Andrea NEMCOVA, Marina RONZHINA,
Radovan SMISEK, Lucie MARSANOVA, Martin KRALIK a Martin VITEK.
Respiratory Rate Estimation Using the Photoplethysmogram: Towards the
Implementation in Wearables. In: 2021 Computing in Cardiology (CinC)
[online]. IEEE, 2021, s.1-4. ISBN 978-1-6654-7916-5. Dostupné
z: doi:10.23919/CinC53138.2021.9662674

95



[29]

[30]

[31]

[32]

[33]
[34]

[35]

[36]

[37]

JAAFAR, Rosmina a Mohd Aliff Azroy ROZALI. Estimation of breathing rate
and heart rate from photoplethysmogram. In: 2017 6th International Conference
on Electrical Engineering and Informatics (ICEEI) [online]. IEEE, 2017, s. 1-4.
ISBN 978-1-5386-0475-5. Dostupné z: doi:10.1109/ICEEI.2017.8312414
LABATE, Domenico, Fabio La FORESTA, Gianluigi OCCHIUTO, Francesco
Carlo MORABITO, Aime LAY-EKUAKILLE a Patrizia VERGALLO.
Empirical Mode Decomposition vs. Wavelet Decomposition for the Extraction of
Respiratory Signal From Single-Channel ECG: A Comparison. IEEE Sensors
Journal [online]. 2013, 13(7), 2666-2674. ISSN 1530-437X. Dostupné
z: doi:10.1109/JSEN.2013.2257742

SHARMA, Hemant, K.K. SHARMA a Om Lata BHAGAT. Respiratory rate
extraction from single-lead ECG using homomorphic filtering. Computers in
Biology and Medicine [online]. 2015, 59, 80-86. ISSN 00104825. Dostupné
z: doi:10.1016/j.compbiomed.2015.01.024

CHARLTON, Peter H., Drew A. BIRRENKOTT, Timothy BONNICI, Marco A.
F. PIMENTEL, Alistair E. W. JOHNSON, Jordi ALASTRUEY, Lionel
TARASSENKO, Peter J. WATKINSON, Richard BEALE a David A.
CLIFTON. Breathing Rate Estimation From the Electrocardiogram and
Photoplethysmogram: A Review. IEEE Reviews in Biomedical Engineering
[online]. 2018, 11, 2-20. ISSN 1937-3333. Dostupné
z: doi:10.1109/RBME.2017.2763681

ROKYTA, Richard. Fyziologie. Tteti vydani. Praha: Galén, 2016.
CHANDRASEKARAN, Vikram, Ram DANTU, Srikanth JONNADA, Shanti
THIYAGARAJA a Kalyan Pathapati SUBBU. Cuffless Differential Blood
Pressure Estimation Using Smart Phones. IEEE Transactions on Biomedical
Engineering [online]. 2013, 60(4), 1080-1089. ISSN 0018-9294. Dostupné
z: doi:10.1109/TBME.2012.2211078

Blood Pressure Monitor on Smartwatch: How it Works and Is it Reliable?
In: Wearables Drop [online]. Dostupné z: https://wearablesdrop.com/how-blood-
pressure-monitoring-works-in-smartwatch

STEINMAN, Joe, Andrew BARSZCZYK, Hong-Shuo SUN, Kang LEE a
Zhong-Ping FENG. Smartphones and Video Cameras: Future Methods for Blood
Pressure Measurement. Frontiers in Digital Health [online]. 2021, 3. ISSN 2673-
253X. Dostupné z: doi:10.3389/fdgth.2021.770096

LAMONACA, Francesco, Domenico Luca CARNI, Domenico GRIMALDI,
Alfonso NASTRO, Maria RICCIO a Vitaliano SPAGNOLO. Blood oxygen
saturation measurement by smartphone camera. In: 2015 IEEE International
Symposium on Medical Measurements and Applications (MeMeA) Proceedings
[online]. IEEE, 2015, s.359-364. ISBN 978-1-4799-6477-2. Dostupné
z: doi:10.1109/MeMeA.2015.7145228

96



[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

[48]

[49]

O2Ring. In: Wellue [online]. Dostupné z: https://getwellue.com/pages/o2ring-
oxygen-monitor

KREHEL, Marek, Martin WOLF, Luciano F. BOESEL, René M. ROSSI, Gian-
Luca BONA a Lukas J. SCHERER. Development of a luminous textile for
reflective pulse oximetry measurements. Biomedical Optics Express [online].
2014, 5(8), 2537. ISSN 2156-7085. Dostupné z: doi:10.1364/BOE.5.002537
HAMPTON John R. EKG strucné, jasné, prehledné. Vyd. 2., rozs. Praha: Grada,
2005.

GANONG William F. Prehled lékarské fyziologie. Dvacaté vydani. Praha: Galén,
2005.

SINHA, Raju. An Approach for Classifying ECG Arrhythmia Based on Features
Extracted from EMD and Wavelet Packet Domains. 2012. Dostupné z:
https://www.researchgate.net/publication/287200852_An_Approach_for_Classif
ying_ECG_Arrhythmia_Based on_Features_Extracted_from_EMD_and_Wavel
et_Packet_Domains

Potizeni EKG v aplikaci EKG na Apple Watch. In: Apple [online]. Dostupné z:
https://support.apple.com/cs-cz/HT208955

KSIAZCZYK, Marcin, Agnieszka DEBSKA-KOZLOWSKA, Izabela
WARCHOL a Andrzej LUBINSKI. Enhancing Healthcare Access—Smartphone
Apps in Arrhythmia Screening: Viewpoint. JMIR mHealth and uHealth [online].
2021, 9(8), €23425. ISSN 2291-5222. Dostupné z: d0i:10.2196/23425

DOSTAL Jifi. Biochemie: pro posluchace bakaldiskych oborii, skripta. Brno:
Masarykova univerzita, 2009.

SWAPNA, G., K. P. SOMAN a R. VINAYAKUMAR. Diabetes Detection Using
ECG Signals: An Overview. In: DASH, Sujata, Biswa Ranjan ACHARYA,
Mamta MITTAL, Ajith ABRAHAM a Arpad KELEMEN, ed. Deep Learning
Techniques for Biomedical and Health Informatics [online]. Cham: Springer
International Publishing, 2020, 2020-11-15, s. 299-327 [cit. 2023-05-19]. Studies
in Big Data. ISBN 978-3-030-33965-4. Dostupné z: doi:10.1007/978-3-030-
33966-1_14

OLOKOBA, Abdulfatai B., Olusegun A. OBATERU a Lateefat B. OLOKOBA.
Type 2 Diabetes Mellitus: A Review of Current Trends. Oman Medical Journal
[online]. 2012, 27(4), 269-273. ISSN 1999768X. Dostupné
z: doi:10.5001/0m;j.2012.68

MOTTL, Roman. Diabetes mellitus s vaskularnimi komplikacemi. In: Interni
medicina pro praxi 2001 / 12 [online]. Dostupné z:
https://www.internimedicina.cz/pdfs/int/2001/12/05.pdf

KUDLOVA, Pavla a Rudolf CHLUP. Selfmonitoring u osob s diabetem.
In: Interni  medicina pro praxi 2006 | 12 [online]. Dostupné z:
https://www.internimedicina.cz/pdfs/int/2006/12/06.pdf

97



[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

EYTH, Emily a Roopa NAIK. Hemoglobin A1C. 2022. In: StatPearls [online].
Dostupné z: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/books/NBK549816/

FUNTANILLA, Vienica D, Tina CALIENDO a Olga HILAS. Continuous
Glucose Monitoring: A Review of Available Systems. P & T: a peer-reviewed
journal for formulary management. 2019, 44(9), 550-553. ISSN 1052-1372.
FreeStyle Libre. Dostupné z: https://www.freestylelibre.cz/produkty.
MOHANRAM, S. a A. SHIRLY EDWARD. Measurement of Blood Glucose
using Non-Invasive Methods — A Review. Journal of Physics: Conference Series
[online]. 2021, 1964(6), 062022. ISSN 1742-6588. Dostupné
z: doi:10.1088/1742-6596/1964/6/062022

SEYD, Patrick, V. I. Thajudin AHAMED, Jeevamma JACOB a K.
PAULJOSEPH. Time and Frequency Domain Analysis of Heart Rate Variability
and their Correlations in Diabetes Mellitus. International Journal of Medical and
Health Sciences. 2008, 2, 85-88.

SCHROEDER, Emily B., Lloyd E. CHAMBLESS, Duanping LIAO, Ronald J.
PRINEAS, Gregory W. EVANS, Wayne D. ROSAMOND a Gerardo HEISS.
Diabetes, Glucose, Insulin, and Heart Rate Variability. Diabetes Care [online].
2005, 28(3), 668—674. ISSN 0149-5992. Dostupné
z: doi:10.2337/diacare.28.3.668

JIAN, Lee Wei a Teik-Cheng LIM. Automated Detection of Diabetes by Means
of Higher Order Spectral Features Obtained from Heart Rate Signals. Journal of
Medical Imaging and Health Informatics [online]. 2013, 3(3), 440-447.
ISSN 21567018. Dostupné z: doi:10.1166/jmihi.2013.1178

ALLEN, John. Photoplethysmography and its application in clinical
physiological measurement. Physiological Measurement [online]. 2007, 28(3),
R1-R39. ISSN 0967-3334. Dostupné z: doi:10.1088/0967-3334/28/3/R01

PARK, Junyung, Hyeon Seok SEOK, Sang-Su KIM a Hangsik SHIN.
Photoplethysmogram Analysis and Applications: An Integrative Review.
Frontiers in Physiology [online]. 2022, 12. ISSN 1664-042X. Dostupné
z: doi:10.3389/fphys.2021.808451

SUSANA, Ernia, Kalamullah RAMLI, Hendri MURFI a Nursama Heru
APRIANTORO. Non-Invasive Classification of Blood Glucose Level for Early
Detection Diabetes Based on Photoplethysmography Signal. Information
[online]. 2022, 13(2), 59. ISSN 2078-2489. Dostupné
z: doi:10.3390/inf013020059

SRINIVASAN, Venkatesh Bharadwaj a Foroohar FOROOZAN. Deep Learning
based non-invasive diabetes predictor using Photoplethysmography signals.
In: 2021 29th European Signal Processing Conference (EUSIPCO) [online].
IEEE, 2021, s. 1256-1260. ISBN 978-9-0827-9706-0. Dostupné
z: doi:10.23919/EUSIPC0O54536.2021.9616351

98



[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

SEN GUPTA, Shantanu, Tae-Ho KWON, Shifat HOSSAIN a Ki-Doo KIM.
Towards non-invasive blood glucose measurement using machine learning: An
all-purpose PPG system design. Biomedical Signal Processing and Control
[online]. 2021, 68, 102706. ISSN 17468094. Dostupné
z: doi:10.1016/j.bspc.2021.102706

E4 wristband technical specifications. In: Empatica Support [online]. Dostupné

z https://support.empatica.com/hc/en-us/articles/202581999-E4-wristband-
technical-specifications
E4 data - BVP  expected signal [online].  Dostupné  z:

https://support.empatica.com/hc/en-us/articles/360029719792-E4-data-BVP-
expected-signal

VARGOVA, Eniko. Stanoveni kvality a odhad tepové frekvence ze signalu PPG
[online]. Brno, 2021. Bakalaiska prace. Vysoké uceni technické v Brng, Fakulta
elektrotechniky a  komunikaénich technologii, Ustav biomedicinského
inzenyrstvi. Vedouci prace Andrea Némcova.

MISHRA, Prabhaker, ChandraM PANDEY, Uttam SINGH, Anshul GUPTA,
Chinmoy SAHU a Amit KESHRI. Descriptive statistics and normality tests for
statistical data. Annals of Cardiac Anaesthesia [online]. 2019, 22(1), 67.
ISSN 0971-9784. Dostupné z: doi:10.4103/aca.ACA_157_18

SUNDJAJA, Joshua Henrina, Rijen SHRESTHA a Kewal KRISHAN. McNemar

And Mann-Whitney U Tests. 2022. In: StatPearls [online]. Dostupné z:
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/32809534/

KALINA, Jan a Anna SCHLENKER. A Robust Supervised Variable Selection
for Noisy High-Dimensional Data. BioMed Research International [online].
2015, 2015, 1-10. ISSN 2314-6133. Dostupné z: doi:10.1155/2015/320385
HANCHUAN PENG, FUHUI LONG a C. DING. Feature selection based on
mutual information criteria of max-dependency, max-relevance, and min-
redundancy. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence
[online]. 2005, 27(8), 1226-1238. ISSN 0162-8828.  Dostupné
z: doi:10.1109/TPAMI.2005.159

PAVLIK, Jiii. Aplikovand statistika. Praha: Vysoka $kola chemicko-
technologickd, 2005. ISBN 80-7080-569-2.

ELGENDI, Mohamed. Optimal Signal Quality Index for Photoplethysmogram
Signals. Bioengineering [online]. 2016, 3(4), 21. ISSN 2306-5354. Dostupné
z: doi:10.3390/bioengineering3040021

ORPHANIDOU, Christina. Signal Quality Assessment in Physiological
Monitoring [online]. Cham: Springer International Publishing, 2018. ISBN 978-
3-319-68414-7. Dostupné z: d0i:10.1007/978-3-319-68415-4

99



[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

[78]

[79]

[80]

[81]

BENICHOU, Thomas, Bruno PEREIRA, Martial MERMILLOD, Igor
TAUVERON, Daniela PFABIGAN, Salwan MAQDASY a Frédéric DUTHEIL.
Heart rate variability in type 2 diabetes mellitus: A systematic review and meta—
analysis. PLOS ONE [online]. 2018, 13(4), e0195166. ISSN 1932-6203.
Dostupné z: doi:10.1371/journal.pone.0195166

RIBEIRO, fcaro J.S., Rafaecl PEREIRA, Paulo F. VALENCA NETO, Ivna v.
FREIRE, Cezar A. CASOTTI a Mitermayer Galvao dos REIS. Relationship
between diabetes mellitus and heart rate variability in community-dwelling
elders. Medicina [online]. 2017, 53(6), 375-379. ISSN 1010660X. Dostupné
z: doi:10.1016/j.medici.2017.12.001

SIRISHA, Allampalli, Yerrabelli DHANALAKSHMI, Gopal KRUSHNA PAL,
Mukta WYAWAHARE a Shashi AHUJA. Delayed Visual Evoked Response is
Linked to Vascular Endothelial Growth Factor and Autonomic Dysfunction in
Type 2 Diabetes Mellitus. Journal of Diabetes & Metabolism [online]. 2019,
10(9). Dostupné z: doi:10.35248/2155-6156.19.10.833

ZAYAS-ARRABAL, Julian, Amaia ALQUIZA, Erkan TUNCAY, Belma
TURAN, Monica GALLEGO a Oscar CASIS. Molecular and
Electrophysiological Role of Diabetes-Associated Circulating Inflammatory
Factors in Cardiac Arrhythmia Remodeling in a Metabolic-Induced Model of
Type 2 Diabetic Rat. International Journal of Molecular Sciences [online]. 2021,
22(13), 6827. ISSN 1422-0067. Dostupné z: doi:10.3390/ijms22136827
CURTIS, Alexander, Tanya SMITH, Bulat ZIGANSHIN a John
ELEFTERIADES. The Mystery of the Z-Score. AORTA [online]. 2016, 04(04),
124-130. ISSN 2325-4637. Dostupné z: doi:10.12945/j.a0rta.2016.16.014
ZHANG, Zhongheng. Introduction to machine learning: k-nearest neighbors.
Annals of Translational Medicine [online]. 2016, 4(11), 218-218.
ISSN 23055839. Dostupné z: doi:10.21037/atm.2016.03.37

NADKARNI, Prakash. Core Technologies: Data Mining and “Big Data”.
In: Clinical Research Computing [online]. Elsevier, 2016, s. 187-204. Dostupné
z: doi:10.1016/B978-0-12-803130-8.00010-5

DREISEITL, Stephan a Lucila OHNO-MACHADO. Logistic regression and
artificial neural network classification models: a methodology review. Journal of
Biomedical Informatics [online]. 2002, 35(5-6), 352-359. ISSN 15320464.
Dostupné z: doi:10.1016/S1532-0464(03)00034-0

MAMMONE, Alessia, Marco TURCHI a Nello CRISTIANINI. Support vector
machines. WIREs Computational Statistics [online]. 2009, 1(3), 283-289.
ISSN 1939-5108. Dostupné z: doi:10.1002/wics.49

RODRIGUEZ-GALIANO, V.F., B. GHIMIRE, J. ROGAN, M. CHICA-OLMO
a J.P. RIGOL-SANCHEZ. An assessment of the effectiveness of a random forest
classifier for land-cover classification. ISPRS Journal of Photogrammetry and

100



[82]

[83]

[84]

[85]

[86]

[87]

[88]

[89]

Remote Sensing [online]. 2012, 67, 93-104. ISSN 09242716. Dostupné
z: doi:10.1016/j.isprsjprs.2011.11.002

WRIGHT, Marvin N. a Inke R. KONIG. Splitting on categorical predictors in
random forests. PeerJ [online]. 2019, 7, e6339. ISSN 2167-8359. Dostupné
z: doi:10.7717/peerj.6339

HAJIAN-TILAKI, Karimollah. Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
Analysis for Medical Diagnostic Test Evaluation. Caspian journal of internal
medicine. 2013, 4(2), 627-35. ISSN 2008-6164.

ZHANG, Gaobo, Zhen MEI, Yuan ZHANG, Xuesheng MA, Benny LO, Dongyi
CHEN a Yuanting ZHANG. A Noninvasive Blood Glucose Monitoring System
Based on Smartphone PPG Signal Processing and Machine Learning. IEEE
Transactions on Industrial Informatics [online]. 2020, 16(11), 7209-7218.
ISSN 1551-3203. Dostupné z: doi:10.1109/T11.2020.2975222

ZHANG, Yuwei, Yuan ZHANG, Sarah A. SIDDIQUI a Anton KOS. Non-
invasive Blood-Glucose Estimation Using Smartphone PPG Signals and
Subspace KNN Classifier. Elektrotehniski Vestnik/Electrotechnical Review.
2019, 86, 68-74.

GUZMAN, Luis, Andres Marcelo GarzaFox CAZARES a Antonio MARTINEZ-
TORTEYA. Model for Glycemic Level Detection using Heart Rate Variability in
a Mexican Sample. In: 2020 IEEE-EMBS Conference on Biomedical Engineering
and Sciences (IECBES) [online]. B.m.: IEEE, 2021, s. 505-510. ISBN 978-1-
7281-4245-6. Dostupné z: do0i:10.1109/IECBES48179.2021.9398841

SHAMIM, Mohammed Zubair M., Sattam ALOTAIBI, Hany S. HUSSEIN,
Mohammed FARRAG a Mohammad SHIBLEE. Diagnostic Accuracy of
Smartphone-Connected Electrophysiological Biosensors for Prediction of Blood
Glucose Level in a Type-2 Diabetic Patient Using Machine Learning: A Pilot
Study. IEEE Embedded Systems Letters [online]. 2022, 14(1), 27-30. ISSN 1943-
0663. Dostupné z: doi:10.1109/LES.2021.3096717

NIE, Zihan, Meng RONG a Kaiyang LI. Blood glucose prediction based on
imagingphotoplethysmography in combination with  Machine learning.
Biomedical Signal Processing and Control [online]. 2023, 79, 104179.
ISSN 17468094. Dostupné z: doi:10.1016/j.bspc.2022.104179

MANURUNG, Betty Elisabeth, Hugi Reyhandani MUNGGARAN, Galih Fajar
RAMADHAN a Allya Paramita KOESOEMA. Non-Invasive Blood Glucose
Monitoring using Near-Infrared Spectroscopy based on Internet of Things using
Machine Learning. In: 2019 IEEE R10 Humanitarian Technology Conference
(R10-HTC)(47129) [online]. IEEE, 2019, s.5-11. ISBN 978-1-7281-0834-6.
Dostupné z: doi:10.1109/R10-HTC47129.2019.9042479

101



SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

AC pulzujici slozka

Acc pfesnost

ANS autonomni nervova soustava

AUC plocha pod kiivkou (area under the curve)
BSA plocha povrchu téla

BVP puls objemu krve (blood volume pulse)
CAN kardiovaskularni autonomni neuropatie

CNS centralni nervova soustava

DC nepulzujici slozka

DF dechova frekvence

DFA metodu analyzy fluktuaci

DM diabetes mellitus

DP diplomova prace

DTK diastolicky krevni tlak

EBTA ensemble bagged trees algoritmus

EDA elektrodermalni aktivita

EKG elektrokardiografie

EMG elektromyografie

ET ejekéni Cas

FEKT Fakulta elektrotechniky a komunika¢nich technologii
FKG fonokardiografie

FN fale$né negativni (false negative)

FP fale$né pozitivni (false positive)

HbAc1 glykovany hemoglobin

IB In Bag

IDF International Diabetes Federation

Imax maximalni intenzita

Imin minimalni intenzita

KNN k-nejblizsich sousedt

KT krevni tlak

LED elektroluminiscen¢ni dioda (light emitting diode)
LR logisticka regrese

MAE stiedni absolutni chyba (mean absolute error)
MRMR maximalni redundance minimalni relevance
NO oxid dusnaty

oGTT oralni glukdzovy toleran¢ni test

0ooB Out Of Bag

PCR regrese hlavnich komponent (principal component regression)
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PLS
PPG
PPV
PTK
PTT
rbf
RF
RFR
RGB
ROC

Se
SE
Sp
SpO:2
std
STK
SV
SVM
SVR
SWT
TF
TKEO
TN
TP
VTT
VUT
WHD

¢astecna regrese nejmensich Ctvercl
fotopletysmografie

pozitivni prediktivni hodnota

pulzni krevni tlak

Pulse Transit Time

radialni bazové jadro

nahodny les (random forest)

regrese s vyuzitim nahodného lesu (random forest regression)
¢ervena-zelena-modra (red-green-blue)

ROC ktivka (receiver operating characteristic curve)
sekunda

senzitivita

Shannonova entropie

specificita

saturace krve kyslikem

smérodatnd odchylka

systolicky krevni tlak

tepovy objem

metoda podpturnych vektort

metoda podptrnych vektorti pro regresi
stacionarni vinkova transformace

tepova frekvence

Teager-Kaiserav operator (TKEO)

skute¢né negativni (true negative)

skute¢né pozitivni (true positive)

Vascular Transit Time

Vysoké uceni technické v Brné

nositelna elektronika (Wearable Health Devices)
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