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1 Uvod

Zrak je jeden z naSich najdolezitejsSich piatich zmyslov. Zmyslovym organom su o¢i, ktorymi
je mozné ziskavat’ velké mnozstvo informdcii okolo nas. O¢né pohyby jedinca st velkym
zdrojom informacii, ktorymi sa moézu zistovat kognitivne procesy. Zaznamenava-nie a
spracovanie o¢nych pohybov mé Siroké vyuzitie, ¢i uz napriklad pre reklamné ucely na
webstrankach, ale takisto pomohli aj zodpovedat’ viacero vyskumnych otazok.

Od roku 1998 bolo vydanych vela vyznamnych vedeckych publikacii so zameranim na
modelovanie a sledovanie vizualnej pozornosti na zistovanie kognitivnych portch u jedincov.
Metoda zaznamenavania o¢nych pohybov je jednou z najuniverzalnejsich metod na Studovanie
a spracovanie I'udského spravania. Zachytavanie ocnych pohybov sa vykonéva prostrednictvom
zariadenia eye tracker, pomocou ktorého sme schopni vytvarat' cesty vizualnej pozornosti, ¢i
uz pri pohybe oka pocas ¢itania alebo sledovania obrazov. Nasledne vieme kognitivne poruchy
u subjektov vyhodnocovat vdaka rozdielom pohybov o¢i, ktoré predstavuju zakladné
ukazovatele kognitivnych procesov.

Pri detekcii 0s6b so schizofréniou boli pouZzivané roscharchové obrazce [KPC19], pri detekcii
stareckej demencie a dyslexie bol subjektom predlozeny text na Citanie.
[YHEI8][MKAI15][KIE19] Dyslexia patri medzi poruchy, ktoré ovplyviiuji kognitivne
funkcie. Bol zisteny rozdiel pohybu o¢i pocas Citania textu u subjektov s dyslexiou a u
nedyslektickych subjektov. Dyslexia je Specifickd porucha neurobiologického pdvodu, ktora
ovplyviiuje ¢itanie a ucenie subjektov. Odhaduje sa, Ze postihuje 10% celkovej populacie sveta.
Medzi najcharakteristickejsie rozdiely medzi subjektami s dyslexiou a bez dyslexie zarad'ujeme
rozdiely v Citani. Na dekoddovanie urcitych zlozitejSich slov vyzaduju jedinci s dyslexiou dlhsi
Cas, Co predstavuje, ze pri ocnych pohyboch evidujeme dlhSie trvajice a castejSie sa
vyskytujuce sa fixacie na niektoré slova, o vedie ku krat§im o¢nym pohybom nazyvajlcich sa
sakady.



2 Strué¢ny prehl’ad problematiky

V poslednych rokoch prebiehalo viacero vyskumov venujucich sa klasifikaciam kognitivnych
poruch — demencia, Alzheimerova choroba, schizofrénia, autizmus. [MiF20, FFK17, YHE1S,
MKA15] V praci sa zameriame na detekciu jedincov s dyslexiou, ktora sa prejavuje ako
porucha ¢itania. Tato kapitola zachytava suhrn najvyznamnejSich publikécii zameriavajticich
sa na detekciu dyslexie. V tejto Casti opiseme metody klasifikacie dyslexie inymi metédami s
vyuzitim techniky strojového ucenia. [BSY16, Kai20, LCF15, ReB15, PGA17, KCB18,
RRR18, FrM18, PSW18, HAM18, AMP19, RZZ19, SCS19, CXS16] Publikacie sa zaoberaju
rozliécnymi metédami na detekciu dyslexie detegovanu viacerymi spdsobmi, napr. — testy
zalozené na Citani, webové slovné hry, sledovanie pohybov o¢i pocas Citania, MRI alebo EEG.
Strojové ucenie zohrava dolezitt ulohu pri klasifikacii. Pomocou neho je mozné dosiahnut’
vysSiu uspesnost’ klasifikacie. Je casovo aj finanéne menej naro¢né ako iné pouzivané metody.
Nakol’ko sa u jedincov s dyslexiou ¢asto vyskytuje pridruzena kognitivna porucha — dysgrafia
prejavujlica sa ako porucha pisania, tak na overenie navrhnutej metody opisanej v kapitole 4,
sme porovnali dosiahnuté ACC vysledky s publikaciou Dysgraphia detection through machine
learning. [DrD20] Detekcia pomocou strojového ucenia pozostava zo 4 hlavnych krokov, vid’
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Obr. 1 Postup pri strojovom uceni na detekciu kognitivnych porach [Kai20]
2.1 Vyskumy venujtce sa detekcii dyslexie na zdklade textu

Pri tejto metode je klasifikdcia vykonand na zaklade textovych udajov povécsine chybnych
dvojic slov. Vyskumy venujice sa tejto problematike su Lakretz et al [LCF15], Rello et al
[RRR18], Khan et al [KCB18].

2.2 Vyskumy venujuce sa detekcii dyslexie na zaklade o¢nych pohybov

O¢nymi pohybmi je mozné sledovat’ a vytvorit’ vizualnu cestu subjektu. VacsSina sucasnych
vyskumov sa venuje detekcii dyslexie na zdklade o¢nych pohybov, ktoré st vstupom do
klasifikatora — najcastejSie pocas Citania, nakol'ko jedinec s dyslexiou ma rozdielny pohyb oka
ako bezny Citatel’ — viac regresnych sakad, fixacii a doprednych sakad. Publikacie venujuce sa
klasifikacii na zaklade o¢nych pohybov si: Asvestopoulou et al. [AMP19], Benfatto et al.
[BSY16]. Rello and Ballesteros. [ReB15]



2.3 Vyskumy venujuce sa detekcii dyslexie na zaklade MRI skenov

V tejto metdde sa autori publikacii Plonski et al [PGAL17]. a Cui et al [CXS16] zamerali na
detekciu dyslexie na zédklade MRI snimok mozgu pocas aktivity — ¢itania. Nasledne ziskané
data spracovali, a tie sluzili ako vstup do klasifikatora.

2.4 Vyskumy venujtce sa detekcii dyslexie na ziklade EEG skenov

V tejto metode sa autori publikacii Frid and Manevitz [FrM18], Perera et.al [PSW18], Rezvani
et al. [RZZ19] zamerali na detekciu dyslexie na zaklade ERP signalov mozgu pocas aktivity —
Citania alebo pisania. Nasledne ziskané data spracovali, a tie slizili ako vstup do klasifikatora.

2.5 Publikacia: Advance Machine Learning Methods for Dyslexia Biomarker Detection:
A Review of Implementation Details and Challenges [UMO21]

Autori v danom ¢lanku analyzuji aporovnavaju 22 vybranych vyskumnych prac
zameriavajucich sa na detekciu dyslexie prostrednictvom najnovsich metdd strojového ucenia.
Porovnavané vyskumné prace boli publikované v rozmedzi rokov 2010 az 2020. Clanky boli
najprv zvolené pomocou elektronického vyhl'addvania literattry, ndsledne sa vylucili duplikat
a 84 prac bolo poskytnutych trom recenzentom. [UMO21] Na Obr. 2 je zobrazené ro¢né
rozdelenie 84 ¢lankov posudzovanych recenzentmi. Najviac ¢lankov bolo uverejnenych prave
v rozmedzi rokov 2014 az 2019 (64 &lankov). Dalsich 18 ¢lankov bolo publikovanych medzi
rokmi 2010 a 2013 a napokon 2 ¢lanky pochadzajt z roku 2020.

Pocet ¢lankov

Frekvencia publikovania

M2010 w2011 w2012 ©2013 w2014 w2015 m2016 2017 ™ 2018m2019 w2020

Obr. 2 Pocet publikacii v priebehu rokov venujucich sa klasifikacii dyslexie [UMO21]

Na detekciu pohybov o¢i a néslednu klasifikaciu dyslektickych a nedyslektickych subjektov
pouzili eye trackery a Statistické metody zalozené na disperzii a rychlosti. Autori poukazuju na
vzostup pouzivania algoritmov hlbokého ucenia a tradicnych metod strojového ucenia
V poslednom cCase. Jedna sanajmd o SVM, DT, RF, linearnu regresiu, logisticku regresiu, KNN,
Naive Bayes, LDA, ANN a CNN. Hlavnou tulohou ¢lanku je vyhodnotit’ prinos, vyznam
a obmedzenia nedavnych vyskumnych prac, ktoré vyuzivaji prave tieto metddy na detekciu
dyslexie. Dana Stidia sa zameriava na zber dat, ich pripravu a predspracovanie, extrakciu a
vyber priznakov, trénovanie, klasifikaciu a vyhodnotenie. Na nasledujucom Obr. 3 mozeme
vidiet’ rozdelenie vyuzitia metdd strojového ucenia z vybranych 22 vyskumnych prac.
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Obr. 3 Rozdelenie klasifikatorov, ktoré boli pouzité v 22 ¢lankoch venujtcich sa klasifikacii dyslexie [UMO21]

Autori jednotlivych publikacii pouzili na klasifikovanie subjektov rozdielne algoritmy
klasifikacie — klasifikatory. [UMO21] NajcastejSie pouzity klasifikator je model strojového
ucenia SVM — 13 publikacii, ANN 5 stadii, KNN - 4, CNN - 4, LR, RF — po 3 publikaciach,
Naivny Bayes a kmeans po 2 publikaciach. [UMO21] Hlavnym kritériom celkovej Gispe$nosti
bola ACC, nasledovalo: TPR, TNR, PPV, NPV , Fl-skore, AUC krivka, ROC krivka, MSE
[UMO21]. Taktiez autori na validaciu vysledkov pouzili rozdielne krizové validacie, napr. k-
prie¢inkovl krizova validaciu, kde k=4,...,10 [SSC19, PGA17, ZGS20, UsM20, RRR18],
najCastejSie pouzitd 10-fold CV, ¢o znamend, Ze data boli rovnomerne rozdelené do 10
priecinkov a 9 prie¢inkov sluzilo na tréning a zvy$ny 1 sluzil na validaciu a testovanie, alebo
LOOCYV (leave-one-out-cross-validation). [PGA17, CXS16, RZZ19]
Pre porovnanie jednotlivych metdd zberu dat je ACC nasledovna [UMO21]

e Zber dat prostrednictvom testov — 73,9% - 99%

e Zber dat prostrednictvom rukopisu — 55,7% - 77,6%

e Zber dat prostrednictvom EEG — 78% - 959%

e Zber dat prostrednictvom MRI — 64% - 94,8%

e Zber dat prostrednictvom videa — 77,6% - 97,8%

e Zber dat prostrednictvom eye trackingu — 80,2% - 95,6%
2.6 Publikacia: Dysgraphia detection through machine learning [DrD20]

Autormi vybrany dataset sa skladd zo vzoriek 120 subjektov vo veku 8 az 15 rokov, pricom
z tychto ucastnikov bolo 40 dievcat a 80 chlapcov. 16 subjektov malo I'avi dominantnt ruku
a zvySok subjektov pravi. Vekové rozpitie subjektov je pomerne velké a klasifikaciu robi
narocnejsi aj fakt, ze v tychto rokoch sa subjekty este stale vyvijaji. U 57 subjektov sa potvrdila
dysgrafia a zvysnych 63 sa vyvijali normalne. Pocas testu mali subjekty r6zne ilohy, najprv to
bolo napisat’ pismeno ,,I”, slabiku ,,le” a slovo ,leto” pri beznom a rychlom pisani, d’alej
vymyslené slovo ,,Jamoken* a naro¢né slovo ,,hrackarstvo®. Poslednou tlohou bolo napisat’
celu vetu, a to ,,V lete bude teplo a sucho*.
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Obr. 4 Vzor rukopisu dysgrafika a zachytené signaly tabletom. Cervena bodkovana ¢iara znazoriiuje pohyb vo
vzduchu. [DrD20]

Navrhnuty klasifikaény model ma sluzit’ na triedenie vzoriek na subjekty s dysgrafiou a na
normalne vyvijajlce sa subjekty bez dysgrafie. Pocas vyskumu vyskusali mnoho klasifikaénych
algoritmov, avSak najviac upriamili svoju pozornost’ na nelinedrne klasifikatory. Uskutoc¢nili
10-nasobny krizovy valida¢ny proces, ktory zopakovali 10-krat. Najvacsiu aspesnost’ dosiahli
autori pri pouziti nelinearnych klasifikatorov Adaboost, ato 79,5%, SVM aRF dosiahli
v porovnani s Adaboost niz§iu uspesnost’. Celkova tspesnost’ klasifikatora SVM predstavuje
78,8% a RF 77,6%. Autori pouzili aj klasifikatory ako st rozhodovacie stromy, KNN, naivny
Bayes a logisticku regresiu, avsak vysledky boli ovel’a horSie, a preto ich neuvadzaju.

3 Ciele dizertacnej prace

Na zédklade preStudovanej odbornej literatiry je hlavnym cielom porovnat pohyby oci
subjektov s dyslexiou a subjektov s normalnymi ¢itatel'skym vykonom pri ¢itani uréitého textu
S vyuzitim zariadenia eye tracker na zachytenie o¢nych pohybov. Pri existujticich dosiahnutych
vysledkoch z rdznych $tidii méZeme formulovat’ tieto hypotézy:

H1: Subjekty s dyslexiou potrebuju dlhsi ¢as na precitanie textu ako subjekty s normalnymi
CitateI'skym vykonom

H2: Subjekty s dyslexiou potrebuju viac fixacii na precitanie textu ako subjekty s normalnym
Citatel'skym vykonom

H3: Subjekty s dyslexiou potrebuju viac regresivnych sakad na precitanie textu ako subjekty s
normalnymi ¢itatel'skym vykonom

Otazkou je: Je mozné pomocou konvencnej teorie signdlov upravit’ signaly tak, ze sa zvysi
uspesnost’ klasifikacie subjektov, ktorymi ich opisujeme?

Z tychto hypotéz a vyskumnej otdzky stanovujeme nasledujuce ciele dizertacnej prace:

1. Navrhnat vhodni metddu na spracovanie signalov ziskanych pozorovanim subjektov s
dyslexiou a subjektov s normalnymi ¢itatel'skym vykonom prispievajicej k tispesne;j
diagnostike tejto kognitivnej poruchy.

2. Navrhnit vhodni metoédu alebo modifikovat' existujicu metdédu na klasifikaciu
subjektov s dyslexiou a subjektov snormalnymi ¢itatel'skym vykonom s vyuzitim
predspracovania signalov ziskanych pozorovanim subjektov.



V dizerta¢nej praci naviazeme na vyskum [BSY16] — Screening for dyslexia using eye tracking
during reading venujuci sa zistovaniu dyslexie prostrednictvom o¢nych pohybov u subjektov
pocas citania. Celkovo ziskali 168 priznakov zachytavajucich rozli¢né kvantitativne parametre
o¢i pocas Citania textu, napr.: trvanie, amplitida, smer , stabilita a symetria. Prostrednictvom
metddy rekurzivna elimindcia funkcii — RFE sa celd sada zmensila na 48 znakov. Nésledne boli
data klasifikované prostrednictvom metody Support vector machine (SVM), ktora spolu s RFE
vytvara metodu SVM-RFE. V nasej metode sme sa rozhodli nebrat’ do tivahy rozli¢né typy
pohybov o¢i, ale zdrojové signaly X-Y suradnic vyjadrené v Casovej oblasti alebo vyjadrené vo
frekvenc¢nej oblasti, predspracované a klasifikované prisluSnym klasifikdtorom. Nasim ciel'om
je zistit, ¢i je mozné na tento problém pouzit' konvencnu tedriu signdlov v spolupraci
s modernymi nastrojmi klasifikacie.

Nasa praca bude vychéadzat’ z nasledujucich predpokladov:

1. Celkovy cas potrebny na precitanie celého textu je u deti s poruchou ¢itania (HR)
vyrazne vacsi ako u deti bez poruchy citania (LR).

2. Predpoklad 1 neplati pre vSetky deti. To znamend, Ze rozhodovacie kritérium
celkovy ¢as Citania urcite prinesie chybu klasifikacie. Pozri Obr. 33.

3. Casovy priebeh hodnét x-ovych stradnic zaznamenanych oénych pohybov u LR

deti ma pilovity priebeh, ktory v idedlnom pripade mé tol'’ko maxim (zubov), kol’ko
je riadkov precitaného textu a kazdy zub ma linearny priebeh.

4. Casovy priebeh hodnét x-ovych stradnic zaznamenanych oénych pohybov u HR
deti ma pilovity priebeh, ktory vyjadruje aj navraty pocas cCitania jednotlivych
riadkov. To deformuje idealnu pilu tak, ze povodny jeden zub pozostava z viacerych
podzubov.

S. Ak by vSetky LR aj HR deti precitali text za rovnaky cas, spektrum pilovitého
signalu podla predpokladu 3 bude vyrazne kratSie ako spektrum signalu podla
predpokladu 4.

4 Zvolené metody rieSenia

V kapitole opiSeme zvolené metdody navrhu rieSenia klasifikdcie dyslexie. V pripade
navrhnutych metdéd na klasifikaciu dyslexie predpokladdme ako vstupné déata Casovu
postupnost’ suradnic (X, y), ziskanu zo zariadenia eye tracker pri ¢itani 'ubovolného textu.

4.1 Detekcia na zaklade fixacii

V névrhu tejto metddy vhodnej na klasifikovanie dyslexie sme sa rozhodli zamerat’ na ocné
pohyby jedincov, konkrétne len na fixacie, aby sme zistili, nakol'’ko st dolezité, ked’ze autori
[BSY16] nesledovali dolezitost’ jednotlivych priznakov, ktoré vo svojom experimente pouzili.
Vyber robili vzdy so skupinou réznych priznakov. Vychadzali sme z hypotézy ¢islo 2, Ze pri
subjektoch s dyslexiou pri ¢itani textu bude dochadzat’ k Castej$im fixaciam ako v skupine
subjektov s normalnym ¢itatel'skym vykonom. V navrhu Obr. 5 si zadefinujeme citlivost’ na
zaklade fixacii a aplikovanim Euklidovej vzdialenosti na dataset ur¢ime hodnotu, podl'a ktore;
rozhodneme, ¢i v danom momente ide o fixaciu.
Snazime sa o ¢o najdoveryhodnejSie urcenie, ¢o je a €o nie je fixacia. Nasledne vypocitame
hodnoty vektora priznakov, pozostavajuceho z:

e Pocet fixacii

e Priemerna dizka v poéte riadkov



Vstup dat

Zistenie vyhovujucej
citlivosti
pre definovanie fixacii

!

Aplikovanie
Euklidovskej
vzdialenosti

)

Vypoditanie hodnét
pre vektory
priznakov

\ Klasifikécia |

Obr. 5 Blokova schéma klasifikacie na zaklade fixacii
Ako klasifikator navrhujeme pouzit' niektory z jednoduchSich klasifikatorov napr. KNN
z dovodu predpokladanej nizSej Gispesnosti detekcie v prospech rychlosti.

4.2 Detekcia na zaklade ¢asového priebehu a magnitudového spektra

Podl'a nacrtnutych predpokladov sme sa v stilade s nimi rozhodli navrhnut’ nasledujtice varianty
metody klasifikacie so vstupmi s rovnakou dizkou:

1. Doplnenie signalu nulami a klasifikovanie ¢asového priebehu

2. Doplnenie signalu nulami a klasifikovanie magnitudového spektra

3. Interpolacia a klasifikovanie ¢asového priebehu

4. Interpolacia a klasifikovanie magnitudového spektra
V prvom Obr. 6a a druhom Obr. 6b variante metédy budua signaly doplnené nulami, aby sa
signaly dorovnali na rovnaki diZku ako u najpomal$ieho &itajiceho (predpoklad 1) a
VO variante 2 sa pouzije aj DFT na vypocet spektra. Pri 3. Obr. 6¢ a 4. Obr. 6d variante metody
budeme postupovat’ s ohl'adom na predpoklady 1 az 5 opisané v kapitole 3 a zameriame sa na
predpoklad ¢&islo 5. V fiom je potreba rovnakej dizky ¢asu ¢&itania celého textu u vsetkych
subjektov — zo skupiny dyslektikov aj skupiny subjektov s normalnym ¢itatel'skym vykonom,
¢im by sme mali aj zaroven eliminovat’ chyby podla predpokladu 1. Tento predpoklad
docielime interpolovanim harmonickymi funkciami preferovanymi pri spracovani obrazu. Ako
vhodnu sme zvolili metdodu interpolacie pomocou diskrétnej kosinusovej transformacie 3.

[RPKO7]
e L H210) i

k=0,1,...,N-1,n=0,1, ..., N-1,

kde k predstavuje poradie spektralnej zlozky a n ¢asové indexy.

Pre vypocet spektra sa pouzije Standardna DFT a z neho len magnitudové spektrum.
Magnitudové spektrum by malo dostato¢ne opisat’ vykonovo pilovity charakter signalu a
zaroven aj disproporciu v Sirke zubov u nedyslektickych deti a u dyslektickych subjektov.
Magnitudové spektrum je nezavislé od toho, v ktorom riadku citaného textu ma dyslekticky
subjekt problém s ¢itanim a musi sa vracat’ (to je v spektre vyjadrené fazou). Toto by mozno
spifiala aj niektora z nekomplexnych ortogonalnych béz, ale pri DFT stadi na reprezenticiu
magnitudového spektra len polovica spektralnych zloziek. Rozdiel medzi variantmi je, ze pri
tretom sa budeme zaoberat’ interpolaciou a klasifikadciou casového priebehu a pri Stvrtom
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klasifikaciou spektra. DalSou moznostou rozsirenia je pouzitie vazené¢ho spektra vhodnou
funkciou, napriklad logaritmom.

Vstup dat Vstup dat Vstup dat Vstup dat
. l |
Doplinenie nulami Doplnenie nulami DCT 3 DCT 3
A4 l l l
Klasifikacia
Diskrétna Furierova Doplnenie spektra Doplnenie spektra
Transformacia nulami nulami
Skratenie spektra na
polovicu IDCT 3 IDCT 3
3 ¥
Klasifikacia
Normalizécia energie Normalizacia energie
na zaklade po€tu nal na zaklade pocétu nual

¥

Diskrétna Furierova

- T o
Klasifikicia ransformacia

Skratenie spektra na
polovicu

Klasifikacia

(a) (b) (c) (d)

Obr. 6 Blokova schéma klasifikacie na zaklade ¢asového priebehu a magnitudového spektra
V tejto metdde predpokladame vysSiu tspesnost’ preto navrhujeme ako nosny klasifikator
pouzit’ CNN a ako jednoduchy, vypoctovo a asovo menej ndro¢ny variant klasifikator KNN.
5 Experiment

5.1 Dataset

Dataset nadobudnuty zo S$védskej vyskumnej ulohy obsahoval pohyby pravého oka
Vv suradniciach x a y a I'avého oka takisto v stiradniciach x a y pocas ¢itania textu pre celkovo
185 subjektov. [BSY16] Subjekty navstevovali 3. ro¢nik na zakladnej $kole a boli vo veku od
9 do 10 rokov. Subjekty boli roztriedené do dvoch skupin. Prva skupina obsahovala 97
jedincov, u ktorych bola zistena dyslexia, tzv. skupina HR, pricom chlapcov bolo 76 a diev¢at
21. V druhej skupine sa nachadzalo 88 subjektov bez klasifikovanej dyslexie, z toho 69
chlapcov a 19 dievéat. Text, ktory subjekty ¢itali, sa skladal z 10 viet ¢lenenych do 8 riadkov,
kde priemerna dizka slova bola 4,6 pismena. Text bol vo §védskom jazyku. Oéné pohyby boli
zachytené prostrednictvom Goggle-based Obe-2 TM vo vertikalnom a aj horizontalnom smere
pre obidve oc¢i so vzorkovacou frekvenciou 100 Hz. Na Obr. 8 s zobrazené typické ocné
pohyby pre subjekt z LR skupiny a takisto pre subjekt z HR skupiny. Pre ucely nasho vyskumu
a s prihliadnutim na nacrtnuté predpoklady boli na dalSie spracovanie pouzité horizontalne
a vertikalne pohyby o¢i spriemerované cez obe oci.
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Obr. 7 Pohyby o¢i nadhodne Vybranych subjektov zo skupiny HR (vlavo) a LR (vpravo) pocas Citania textu
(subjekty su vybrané z tohto vyskumu - presahy mimo papier sa nezobrazuju z priestorovych dévodov)

5.2 Prvotné upravenie dat

V prvom kroku bolo potrebné spriemerovat’ hodnoty pre obe oci Rx, Lx a Ry a Ly, nakol’ko nie
je brané do uvahy, ze jedinci s dyslexiou by mali odliSné pozorovacie vzory pre pravé a l'avé
oko. Touto upravou docielime aj produkciu menej nadbytoénych a robustnejSich vzoriek
uréenych na trénovanie a testovanie. Nové suradnice X a Y sme vypocitali:

X = RX+Lx

2 (8)
V- Ry +Ly

2 ()

Nasledne bolo treba orezat’” data od nadbyto¢nej informacie, ktora tvorila takmer polovicu
celkovej informacie. Tato nadbytocnd informécia mohla vzniknut z dovodu, ze subjekty
necitali text nahlas, takze nedosSlo k zastaveniu zaznamenavania o¢nych pohybov, aj ked
subjekty docitali, namiesto toho prebiehalo nahravanie o¢i, aj ked’ subjekty venovali pozornost’
inde. Data boli v X-ovej osi orezané na hodnotu po 7. pile, co zodpoveda precitaniu prvych 7
riadkov textu a presunu o¢i na zaciatok 8. riadku. Posledny 8. riadok bol odstraneny z dévodu
presnejSieho uréenia konca textu. Na Obr. 8 a Obr. 9 je znazornené, kde boli data orezané pre
jeden subjekt z LR a HR skupiny.
LR -83 Subjekt

200

150 ’ | o
[}
H o

100 J ‘

50 ‘. J I = » / 1 | ) ‘ [ H'
0 1 1] 1 h \

=50 ) v \ L J I

=100
0 500 1000 1500 2000

x(n)

n

Obr. 8 Orezanie dat subjekt LR-3

HR -S93 Subjekt
200 {

150

100 Iy 4 1 N
- H

) 2 [ | I f

50 4 f r - / 4| K

X(n)

=50

=100
0 500 1000 1500 2000

n

Obr. 9 Orezanie dat subjekt HR-93
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5.3 Triedenie pouzitim histogramu na ziklade trvania Citania textu

Po tprave dat sme sa rozhodli zistit, ¢i je mozné data triedit’ do dvoch skupin na zéklade H1.
Subjekty sme rozdelili z datasetu do dvoch skupin vyluéne na Casoch Citania subjektov
(rychlosti precitania 7 riadkov text). Pouzitim iba takéhoto jednoduchého parameteru je mozné
zostrojit’ jednu prahovu hodnotu, ktora poskytuje presnost’ 95,67%. Je to zrejmé z Casového
rozdelenia v obidvoch triedach znazornenych na Obr. 9, kde je nespravne klasifikovanych iba
8 vzoriek — 4 subjekty z LR skupiny boli priradené do HR skupiny a 4 subjekty z HR su
priradené do LR skupiny. Tym sice potvrdzujeme predpoklad 1, ale aj predpoklad 2. Je preto
opodstatnené informéciu o dizke &itania textu eliminovat v prospech inych &ft.

w
o

LR skupina

=N
o O

Pocet
subjektov

HR skupin
0 skupina

200 400 600 800 100012001400160018002000
Dizka pregitaného textu
Obr. 9 Rozdelenie na zaklade ¢asov Citania
5.4 Triedenie dat pomocou kmeans na zaklade fixacii

Z prvotne predspracovanych dat sme zist'ovali, ¢i sa jednd o fixaciu. Z metddy navrhnutej na
klasifikaciu dyslexie na zaklade fixacii a aplikovanim Euklidovej vzdialenosti na dataset sme
zistili hodnoty, podl'a ktorych vieme rozhodnut’, ¢i v danom momente ide o fixaciu,. Kazdy
vysledok Euklidovej vzdialenosti sme porovnavali so stanovenymi citlivostami, ktoré sme
stanovili 0,1 a 0,4. Ide o ¢o najpresnejsie zistenie, €o je a ¢o nie je fixacia. Nasledne sme dostali
2 vysledné matice priznakov o velkosti 185x2 pre citlivosti 0,1 a 0,4 z navrhnutej metddy.
Touto metddou triedenia dat sme dosiahli presnost’ pri pouziti metriky Standardizovana

Euklidova vzdialenost’ zobrazené v Tab.1:
Tab. 1 Dosiahnuta presnost’ triedenia

Kmeans Presnost’ triedenia
Citlivost’ 0,1 0,4
62,7 % 75,14 %

Metoda bola publikovana v [AFD03].

5.5 Klasifikacia dat metédou KNN na zaklade fixacii

Spracované data, ktoré sme triedili (dizka fix4cii, smerodajna odchylka), sme nésledne
klasifikovali metodou KNN. Data boli roztriedené do dvoch skupin - trénovacia — obsahovala
184 subjektov a testovacia obsahovala 1 subjekt. VV prvom kroku sme vybrali jeden subjekt,
ktory sluzil ako testovaci. Tento cyklus sme opakovali 185-krat, aby sme kazdy subjekt
testovali. NajlepSie vysledky sme dosiahli pri Standardizovanej Euklidovej vzdialenosti.
Klasifikaciu sme vykonali pre obidve metddy. Niekol'ko sérii vypoctov s réznou hodnotou k-
susedov sa uskutocniovali v klasifikacii KNN. Vysledky v Tab. 2 st vysledky KNN pre
euklidovi vzdialenost’ pre definovanie fixacii citlivost’ 0,1 a 0,4.
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Tab. 2 Dosiahnuté vysledky klasifikatorom KNN pre zistené fixdcie (zvyraznené siu najlepsie vysledky)

Citlivost’ 0,1 Citlivost’ 0,4
TPR | TNR | ACC | TPR | TNR | ACC
K=5 | 5258 |81,82 66,49 | 76,29 | 81,82 | 78,92
K=21160,82 | 79,55 | 69,73 | 74,22 | 87,5 | 80,54
K=25 60,82 | 81,82 | 70,81 | 72,16 | 86,36 | 78,92
K=31 (61,86 | 79,55 | 70,27 | 75,26 | 86,36 | 80,54
K=45 (59,79 | 81,82 | 70,27 | 73,2 | 86,36 | 79,46

Metoda bola publikovana v [AFDO3].

5.6 Triedenie dat pomocou kmeans a klasifikacia pomocou KNN na zaklade magnitudo-

vého spektra interpolovaného signalu

Triedenie dat kmeansom bolo pouZité aj pre overenie opodstatnenia variantu 4 navrhnutej
metody. Podl’a navrhu sme sekvencie, ktoré boli rozliénej dizky, z dovodu rozdielnej rychlosti
&itania subjektov, interpolovali pomocou DCT3, aby mali rovnaku dizku. Vsetky signaly boli
interpolované - predizené na dizku podla subjektu s najpomalsim &itanim. Nasledne sa pre
vietky subjekty vypo¢itali pomery medzi pdvodnou a zarovnanou (novou) dizkou. Stradnice v
osi x sa vynasobili pomermi, aby sa korigovala celkova energia. Okrem c¢asu ¢itania sa
horizontalne signaly (suradnice x) liSia aj medzi subjektmi LR a HR, Obr. 10 a Obr. 11. Zatial
¢o x suradnice v pripade subjektov LR velmi pripominaji tvar pilky, napriklad dost’
deterministicka Struktura je naruSend nepredvidatelnymi prudkymi pohybmi dozadu a rovnako
nahlymi névratmi do pdévodnej polohy. Tato vlastnost’ bola dominantnd (nesie vyznamné
informadcie), takze vertikalna stradnica (y) nebola zahrnutd do nasledujiceho spracovania a
klasifikacie. Tymto sme znizili spracované udaje o faktor 2.

S3 subjekt - interpolacia

200
—~ 100
=
o Mw
-100
0 500 1000 1500 2000

n

Obr. 10 Interpolacia oénych pohybov v horizontalnej osi pre Subjekt 3 LR

S93 subjekt - interpolacia

200
—~ 100
S
= 0
-100
0 500 1000 1500 2000

n

Obr. 11 Interpolacia o¢nych pohybov v horizontalnej osi pre Subjekt 93 HR
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Dodato¢nou aplikdciou DFT a extrahovanim iba spektier, ktoré by mali odrdzat’ tieto ndhle
,body nespojitosti“ bez ohl'adu na ich polohy (fizové informacie), sme znizili spracované
(klasifika¢né) udaje o d’alsi faktor 2; celkom 4, Obr. 12 a Obr. 13. Pretoze jednosmerna zlozka
nenesie ziadne zjavné informacie (iba stred textu v horizontalnom smere), bola vyluicena z
kone¢ného vektora vstupujiceho do triedenia.

20
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0
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IX(K)|

Obr. 12 Magnitudové spektrum interpolovaného signalu v ¢ase Subjekt 3 LR
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Obr. 13 Magnitudové spektrum interpolovaného signalu v ¢ase Subjekt 93 HR

Pri triedeni dat kmeansom sme dosiahli najlepsiu tGspesnost’ 94,05%. Z toho vyplyva, Ze
predpoklad navrhnutého heuristického pristupu k rieSeniu problému by mal byt potvrdeny.
Navyse spracovanie v DFT spektre by malo viest’ k uspesnosti nad 94 percent. Pri klasifikacii
dat pomocou klasifikatora KNN sme dosiahli nasledovné vysledky Tab. 3. Trénovanie

a testovanie bolo urobené rovnako ako v kapitole 5.5.

Tab. 3 Dosiahnuté vysledky klasifikatorom KNN pre klasifikovanie magnitudového spektra interpolovaného
signalu - horizontalna os

Klasifikovanie podl'a Magnitudového spektra interpolovaného signalu
TPR TNR ACC
K=5 89.69 79.55 84.86
K=19 89,69 82.95 86.49
K=25 89.69 84.09 87.03
K=33 90.72 82.95 87.03
K=55 87.63 82.95 85,41

Metoda bola publikovana v [AFDO1].
5.7 Klasifikacia dat konvolué¢nou neuronovou siet’ou

Ako dalsi klasifikator predspracovanych dat pouzijeme konvolu¢nti neurénovu siet’. Nakol'ko
CNN su robustnejsie systémy, rozhodli sme sa ich pouZit’ na klasifikéciu predspracovanych dat
pre vsetky varianty metody (1,2,3,4).
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5.7.1 Klasifikacia dat s vyuZitim informécie len o X-ovych siradniciach

Pri prvom adruhom variante metoédy sa signaly doplnili nulami na rovnaka dizku
najpomalSieho ¢itajuceho, pre vSetky subjekty Obr. 14 a Obr. 15.
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Obr. 14 Doplnenie nulami ¢asového priebehu oénych pohybov vo vodorovnom smere subjektu LR-S3
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Obr. 15 Doplnenie nulami ¢asového priebehu o¢nych pohybov vo vodorovnom smere subjektu HR-S93

Vo variante 2 sa pouzila DFT a vypocitalo sa spektrum, ako je to znazornené na Obr. 16 a Obr.
17 opét pre subjekty LR a HR.
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Obr. 16 Magnitudové spektrum signalu doplneného nulami v ¢ase - subjekt LR (S3)
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Obr. 17 Magnitudové spektrum signalu doplneného nulami v ¢ase - subjekt HR (S93)
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Pri 3. a 4. variante sme postupovali podl'a opisu schémy Obr. 6 (C) a (d) s tym, ze v 3. variante
metddy sme sa zaoberali interpoléciou a klasifikdciou casového priebehu a pri Stvrtom
klasifikaciou spektra. CNN st v sucasnosti najvykonnejSie Struktiry NN v oblasti
rozpoznavania obrazu a videa, klasifikacie obrazov, analyzy medicinskych obrazov a
jazykového spracovania. [Sch15][KPC19][BAW19] Je to vdaka ich Struktram, ktoré
umoznuju extrahovat’ prislusné prvky umiestnené na réznych poziciach (invariantny posun),
viac filtrov (jadier) umiestnenych v paralelnych rovinach poskytuje casto invariantnost
rozliSenia a spravne zretazenie viacerych konvolu¢nych vrstiev umoznuje hierarchicku
nelinearnu extrakciu priznakov. CNN zvycCajne vyzaduje relativne malé predspracovanie
signdlu v porovnani s inymi algoritmami klasifikdcie obrazu, pretoze sa uci z extrakcie
priznakov pomocou strojového ucenia minimalizujuceho chybu klasifikacie. To je na rozdiel
od tradi¢nych algoritmov, ktoré vyuzivaju teoretické (zvycajne obmedzené) vedomosti, vel'kou
vyhodou. Tato nezavislost’ od predchadzajicich poznatkov a l'udskych chyb v dizajne je
hlavnou vyhodou. [KPC19][BAW19] V naSich experimentoch sme pouzili konvolu¢nt
neurébnovi siet z prostredia Matlab. Aby sme znizili efekt nespravne nastavenych
klasifikacnych modelov, t. j. zlozitost CNN, testovali sme CNN s réznym poctom

konvolu¢nych vrstiev (2, 3 a 4); presné Struktary testovanych CNN st uvedené v Tab. 4.
Tab. 4 Parametre siete
Struktura

Meno siete

[kernel velkost’; pocet kernelov]
CNN2 [3x3, 3x3; 8, 16]

CNN3 [3x3, 3x3, 3x3; 8, 16, 32],

CNN4 [3x3, 3x3, 3x3, 3x3; 8, 16, 32, 64]

Po kazdej konvolu¢nej vrstve nasledovala vrstva max pooling [2x2]. Pre vSetky typy CNN bol
pouzity na prispdsobenie vah algoritmus SGDM (Stochastic Gradient Descent Momentom).
Pociatocna rychlost’ ucenia pre SGDM bola 0,01 a maximalny pocet tréningovych epoch bol
nastaveny na 20. Zo 185 subjektov sme vygenerovali 100 roznych testovacich skupin, z ktorych
kazda obsahovala 16 subjektov (8 HR, 8 LR). Takyto scenir napodobiioval tréningoveé
podmienky ako v [BSY16] a poskytuje presnejsie a robustnejSie vysledky. Bolo zaistené, Ze v
najhorSom pripade doSlo k najviac 50% zhode medzi akymikol'vek skupinami. Zvy$né udaje
boli rozdelené na 90% pre trénovanie a 10% pre validaciu. Proces trénovania, klasifikacie a
validacie je znazorneny na Obr. 18.

1. priecinok

N

Generovanie
trénovacich a
testovacich dat,

Dataset
185 Subjektov

90% dat

v
100. prlecmok<’

Klasifikaéna vykonnost

ACC
TPR
TNR

Obr. 18 Schéma trénovania a testovania
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V dalSej sérii experimentov boli testované navrhnuté varianty: interpolacia vs. doplnenie
nulami signalu. Najskor vizualizujeme typické vstupy (normalizované) do CNN pre 5 subjektov
Z LR a 5 HR skupiny, tj. signdly — doplnené nulami vyjadrené v Case a vo frekvencnej doméne

Obr. 19 a Obr. 20, a ¢asovo interpolované signaly vyjadrené v Case a frekvencii na Obr. 21 a
Obr. 22.

LR skupina HR skupina
S8 S24 S43 S61 S79 | S89 S96 S146 S166 S184

Obr. 19 Normalizované signaly doplnené nulami v ¢asovej doméne pre 5 subjektov LR a 5 HR

LR skupina HR skupina
S8 S24 S43 S61 S79 |S89 S96 S146 S166 S184

Obr. 20 Normalizované signaly doplnené nulami vo frekvenénej doméne pre 5 subjektov LR a 5 HR

LR skupina HR skupina
S8 S24 S43 S61 S79 | S89  S96 S146 S166 S184

Obr. 21 Normalizované interpolované signaly v ¢asovej doméne pre 5 subjektov LR a 5 HR

LR skupina HR skupina
S8 S24 S43 S61 S79 |S89 S96 S146 S166 S184

%

Obr. 22 Normalizované interpolované signaly vo frekvenénej doméne pre 5 subjektov LR a 5 HR

W

l

Je zrejmé, ze existuju viditelné rozdiely medzi LR a HR skupinami v pripade signdlov
doplneného nulami v ¢asovej doméne a Casovo interpolovanych signalov vyjadrenych ako
magnitadové spektra. V prvom pripade to vyplyva z rozdielov v &asoch ¢&itania (dizkach)
zdznamov, v druhom to vyplyva z rozdielnych poétov navratov, pretoze informécia o dizke
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Citania bola odstranena. V Tab. 5 su uvedené dosiahnuté vysledky klasifikacie pre rozne

spdsoby spracovania signalov 3-vrstvovou CNN.
Tab. 5 Porovnanie metdd 3 vrstvovou CNN

Metoda ACC [%]

Doplnenie signalu nulami a klasifikovanie ¢asového 95,2 % £3,8%

Doplnenie  signalu  nulami a  klasifikovanie 95,9 % =+ 3,4%

Interpolacia a klasifikovanie ¢asového priebehu 735%+10,8 %

Interpoliacia a Kklasifikovanie magnitudového 96,6 %+ 2,9 %

Najvyssia uspesnost’ klasifikacie bola dosiahnutd v pripade interpolacie a klasifikovania
magnitudového spektra - zvyraznena v Tab. 21. Magnitudové spektrum bolo uspesné v
obidvoch pripadoch, tj. pri doplneni nulami a interpolécii. Tab. 6 ukazuje dosiahnuté vysledky
pre ACC, TPR a TNR pre r6zne nastavenia CNN pri spracovavani magnitidovych spektier
interpolovanych signdlov a v porovnani s dostupnymi vysledkami povodného Svédskeho

vyskumu. [BSY16]
Tab. 6 Dosiahnuté vysledky klasifikacie CNN, variant 4

2 Vrstvovd CNN | 3 Vrstvova CNN | 4 Vrstvova CNN SVM-RFE
TPR [%] %%+37% | 978%+21% | 97 % £2,6% % 955% + 4,6 %
TNR [%] 953%+43% | 954%+41% | 955%+39% 957% +45%
ACC [%] 956%+38% | 96,6% +29% | 96,3%+3,1% 95,6 % +£4,5 %

Najlepsie vysledky sa pozorovali pri trojvrstvovej Struktire CNN, aj ked’ Stvorvrstvova
poskytovala vel'mi podobné vysledky. Ako vidno, na$ pristup dokaze zavedenim holistického
pristupu zlepsit’ pdvodné vysledky, cca o 1% - 96,6% oproti 95,6%, pritom je odstranend
akakol'vek informacia o dizke &itania. [BSY16] Je zaujimavé, Ze ak je signal interpolovany v
Gasovej oblasti, &im je odstranena akékolvek informacia o dizke ¢itania, ale dalej sa
netransformuje do frekvencnej oblasti, presnost’ detekcie vyznamne poklesla na 73,5%.

V porovnani s referenc¢nou metdédou [BSY 16] vyuzivajucou vybranu kombinaciu globalnych
funkcii pomocou SVM-RFE sme boli schopni dosiahnut’ lepsi proces detekcie pouzitim
holistického pristupu, pomerne jednoduchého predspracovania signalu, reprezentovaného
(spektrom) a vhodnym klasifikacnym modelom (CNN). Navyse nebolo nutné hl'adat’ spomedzi
ponukanych priznakov kombindcie, ktoré by prave pre nase experimentalne data boli tie
,»najvhodnejsie*. Na§ pristup tieZ dosiahol lepSie skore v klasifik4cii subjektov zo skupiny HR
v porovnani s referenénou metédou o 2,4%. To mdze hrat’ tlohu, ked’ je TPR doélezitejSie ako
celkova uspesnost’ klasifikacie. Spravidla je to tak v lekéarskej diagnostike, kde by nespravna
klasifikacia zdravych pacientov bola menej zavazna, ako neposkytnutie lieCby subjektom, ktoré
potrebujia pomoc. [SCB13] Falo$n4 negativita v tomto pripade moze dietatu stazit' d’alsie
vzdelavanie, pretoze nebude adekvatne prispdsobené jeho poruche ¢&itania. Dalsou vyhodou
nasho systému je, ze vstupom je iba vektor suradnic (horizontalne), a teda nie su potrebné d’alSie
klasifikacie / detekcie udalosti vyjadrujucich typy pohybu o&i (podet fixacii, dizka fixacii alebo
dizka sakad) a ich nasledny vyber a kombinacia napr. rekurzivnou eliminaciou funkcii. Pri
sledovani vykonnosti nasho pristupu vo vztahu k zlozitosti Struktiry CNN je zrejmé, ze
relativne jednoduchd Struktira (3 - 4 vrstvy) modze extrahovat relevantné informdcie na
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klasifikdciu subjektov s dyslexiou v scendri Citania textu - sledovania o¢i. Metdda bola
publikovana v [ADCO1].
5.7.2 Klasifikacia dat s vyuZitim informécie o X-ovych a y-ovych suradniciach

V nasledujicom postupe by sme sa chceli zamerat’ na klasifikaciu dat so stiradnicami x, y, ¢i
pridanie vertikalnej stradnice zlepsi uz dosiahnuté vysledky klasifikdcie CNN dosiahnute;j
v kapitole 5.7.1. pre metodu ¢.4. Rovnako sme postupovali v pripade predspracovania dat.
Prvym krokom bolo orezanie dat na pozadovant dizku Obr. 23 a Obr. 24.
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Obr. 23 Orezanie dét na pozadovanu dizku LR subjekt - modré farba — x(n), oranzova — y(n)
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Obr. 24 Orezanie dat na pozadovant dizku HR subjekt - modré farba — x(n) oranzova — y(n)

Vysledna interpolacia signalov DCT3 pre subjekty LR a HR je zobrazena na Obr. 25 a Obr. 26

100

=
s o Al A
=
< -100
-200
0 500 1000 1500 2000

n

Obr. 25 Interpolacia oénych pohybov pre horizontalnu a vertikalnu os pre subjekt z LR skupiny - modra farba —

x(n) oranzova — y(n)
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Obr. 26 Interpolacia oénych pohybov pre horizontalnu a vertikalnu 0s pre subjekt z HR skupiny - modra farba —
x(n) oranzova — y(n)

Po DFT sme ziskali magnitadové spektra Obr. 27 a Obr. 28, z ktorych sme brali len polovicu,

a jednosmernu zlozku sme vynechali.
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Obr. 27 Magnitidové spektrum interpolovaného signalu v ¢ase subjekt LR skupiny - modra farba — |X(k)|

oranzova — |Y(K)|
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Obr. 28 Magnitudové spektrum interpolovaného signalu v ¢ase subjekt HR skupiny - modra farba — | X(K)|

oranzova — |Y(K)|

Predspracované data sme nasledne klasifikovali konvolu¢nou neurénovou sietou, ktorou boli
dosiahnuté najlepsie vysledky v kapitole. 5.7.1 . Vysledky dosiahnuté pridanim vertikalnej osi
nedosiahli vysSiu presnost’ klasifikacie subjektov s dyslexiou , dosiahnuté vysledky st v Tab. 7. Metoda

bola publikovana v [AFCO1].
Tab. 7 Dosiahnuté vysledky klasifikacie subjektov pre vertikalnu a horizontalnu 0s

3 vrstvova CNN 3 vrstvova CNN
TPR [%] 96.6 % +3% 97,8% £21%
TNR [%] 95.8% +3.7% 95,4 % + 4,1 %
ACC [%] 96.2%+3.2% 96,6 % + 2,9 %
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5.8 Klasifikacia dat vazeného spektra — logaritmickou funkciou

V naslednej navrhnutej metdéde sme rozsirili pdvodny variant 4 navrhnutej metddy (najvyssia celkova
klasifikacna presnost’) a zamerali sme sa na klasifikaciu dat vdzené¢ho spektra vhodnou funkciou -
logaritmom, aj v tomto pripade, ako je zobrazené v nasledovnych Obr. 29 a Obr. 30, mézeme vidiet
vyznamné rozdiely medzi jedincami z HR a LR skupiny.

Subjekt S3 - LR
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k
Obr. 29 Logaritmované spektrum subjektu S3
Subjekt S93 - HR
1
<
Z 0,5
0
0 200 400 600 800 1000

Obr. 30 Logaritmované spektrum subjektu S93

Nasledne sme predspracované data previedli do obrazov, ktoré sluzili ako vstup do nami
navrhnutej CNN v prostredi Matlab. Pri navrhnutej metdéde sme nezaznamenali narast
uspesnosti celkovej klasifikacie subjektov pripadne presnejsie klasifikovanie subjektov z HR
skupiny Vv porovnani s metodou interpolovaného signalu a klasifikovani magnitidového
spektra. Vysledky dosiahnuté touto metdodou boli pre celkovi uspesnost’ ACC: 95,8% + 3,7%.
Z vyssie uvedenych dovodov praca nebola publikovana. Neznamena to vSak, Ze by volbou
vhodnejsej funkcie vdzenia nemohlo dojst’ k zvySeniu tspesnosti. Uz tu dosiahnutéd tspesnost’
detekcie je vyssia ako v referen¢nej metdde.

5.9 Aplikacia navrhnutej metédy na subjekty s dysgrafiou

Datovy set bol ziskany v ramci Glohy APVV-16-0211 publikovany v [DrD20]. Vyskumnej
ulohy sa zucastnilo 120 skolopovinnych deti vo vekovom rozlozeni 8-15 rokov, z toho 80
chlapcov a40 dievcat. Pri 57 subjektoch bola potvrdena dysgrafia a 63 subjektov malo
normalne pisatel'ské zruc¢nosti. Subjekty mali za ulohu napisat’ pismeno I, slov le, leto,
vymyslené slovo lamoken, a zlozitejSie slovo Arackarstvo a vetu V lete bude teplo a sucho.

Pri dyslektickych subjektoch sa stretavame s tym, ze subjekty Citaji text podstatne pomalSie
ako nedyslektici atato vlastnost’ je jednou znajdolezitejSich priznakov na klasifikéciu,
Vv pripade dysgrafie sa s tymto pristupom Casto nestretdvame. Variant 4 vysSie navrhnutej
metddy eliminuje ¢asovy faktor, preto rovnako ako pri dyslexii, tak aj pri dysgrafii sa odstrani
faktor pomalého pisania, ktory je pritomny pri dysgrafikoch. Pri dysgrafii sme vychadzali z dat
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zozbieranych z tabletu, na ktorom sa zaznamenavali suradnice pohybu pera po tablete. Na Obr.
31 st zobrazené pohyby pera jedinca s dysgrafiou a zdravého subjektu.

Obr. 31 Znazornené pohyby pera po tablete pre subjekt s dysgrafiou vl'avo a zdravého subjektu vpravo

Pre porovnanie zosnimanych pohybov ruky s oénymi pohybmi na Obr. 8 je vidiet vyznamné
spolo¢né rysy. Rozdiely pri piSucich subjektoch je v zadiatocnych suradniciach, ktoré nie su
rovnaké, ¢o je sposobené rozdielnymi vel’kostami pisma subjektov. Tento faktor nema vplyv
na klasifikaciu subjektov s dysgrafiou. Pomocou vlastnosti DFT st tieto problémy eliminované.
Aby sme dosiahli, Zze vSetky postupnosti siradnic budii mat’ rovnaké velkosti, sme na data
aplikovali interpolaciu. Na klasifikdciu subjektov s dysgrafiou sme pouzili rovnaky spdsob
predspracovania dat ako v pripade dyslexie, ktory bol aplikovany na nepredspracované
suradnice ziskané snimanim polohy pera pri pisani subjektov na tablete vybranych slovnych
spojeni. Signaly boli najprv interpolované na najvicsiu dizku podla najpomalsie pisuceho
subjektu. Toto sa vyuzilo na odstranenie nepodstatnych ¢asovych informacii zo signalov. Signal
bol interpolovany pomocou DCT3. Takto ziskané postupnosti boli pouzité na vypocet
magnitidového spektra DFT. Magnitudové spektrum eliminuje priestorovy posun zaciatku
pisania, vel'mi dobre dekoreluje nadbytocné informacie a ststred’uje najdolezitejSie tvarové
vlastnosti pisaného textu do menSieho poctu energeticky vyznamnych spektralnych zloziek
podobne, ako je to napriklad pri klasifikacii textir. [PBV16] Takéto predspracovanie bolo
urobené jednorozmerne v smere X a jednorozmerne v smere y. Takto predspracované signaly
potom vstupuju do klasifikatora. Ako klasifikator bola v experimente pouzitd konvolu¢na
neurdnova siet’. Vstupom do nej boli dvojice predspracovanych vektorov x a y. Ako klasifikator
bola pouzita 3-vrstvova konvolu¢na neurdnova siet’, s ktorou boli dosiahnut€ najlepsie vysledky
klasifikacie pri dyslexii opisané v kapitole 5.7.1. Data boli rozdelené v pomere 80-10-10 na
trénovacie, valida¢né a testovacie. Dosiahnuté vysledky st zobrazené v Tab. 8. Dosiahnuté
vysledné klasifikacné skore mohlo byt ovplyvnené malym poctom subjektov (maly dataset).

Pre mozné zlepSenie vyslednej ACC by bolo vhodné dataset rozsirit’.
Tab. 8 Dosiahnuté vysledky klasifikacie dysgrafie

3 vrstvova CNN AdaBoost SVM [DrD20] RF [DrD20]
ACC 79,7% £2.9% '79.5 0/(; + 3% 78.8% +2 % 77.6 %+ 1%
TPR 76% +4.9% 79.7% 5% | 745%+4 % 71.4 % +3%
TNR 80.6% +3% 76.7 % + 2% 82.4%+4% 83.3% +2%

Metoda bola publikovana v [AFCO04].
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Dosiahnuté vysledky metéd a ich vyhodnotenie

NajdolezitejsSim prinosom tejto prace je metdda detekcie dyslexie, ktora aj so svojimi
modifikaciami bola publikovana. Je tu prezentovand nova metdda detekcie kognitivnych
poruch vyuzivajuca signdly sledovania o¢i v teste Citania textu. Tento vyskum zlepSuje
publikované clanky, ktoré extrahuji kombindciu mnoZzstva roznych priznakov. Robi to
spracovanim celych zdznamov sledovania o¢i bud’ v ¢ase alebo frekvencii, pricom sa aplikuje
iba zakladné predspracovanie signalu. Takéto signaly boli d’alej klasifikované ako celok
konvoluénymi neurénovymi sietami (CNN), ktoré hierarchicky extrahuju podstatné prvky
rozptylu bud’ v Case alebo vo frekvencii a nelinedrne ich spéjaji pomocou strojového ucenia,
aby sa minimalizovala chyba detekcie. V experimentoch sme pouzili 100-ndsobnu krizovu
validaciu a stibor udajov obsahujtci signaly 185 subjektov (88 subjektov s nizkym rizikom a
97 subjektov s vysokym rizikom dyslexie). V sérii experimentov sa zistilo, ze navrhnuta
reprezentacia Casovo interpolovanych signalov sledovania o¢i na zéklade magnitidového
spektra zaznamenala najlepsie vysledky, t. j. dosiahla sa priemerné presnost’ 96,6 % v porovnani
s 95,6 % povodnej publikacie [BSY16], ¢o je najlepsi dovtedy publikovany vysledok, pripadne
publikacie [JoB20] pracujicej s tou istou databazou. Tieto zistenia naznacuju, ze holisticky
pristup zahfiajuci malé, ale dostatocne zlozit¢ CNN aplikované na spravne predspracované a
vyjadrené signaly poskytuje este lepSie vysledky ako kombindcia starostlivo vybranych
znamych priznakov. Pre porovnanie v Tab. 26 uvaddzame dosiahnuté vysledky s ostatnymi
publikaciami, ktoré pouzili rovnaky dataset. Metoda bola navrhnuta aj v menej G¢innej rychlej
verzii bez pouzitia neurénovych sieti, pouzity bol klasifikator KNN, ktora dosahuje relativne
slusna uspesnost’ vzhl'adom na jej rychlost' a jednoduchti implementéaciu. Predchadzajuce
metddy zo sledovanych pozicii vyuZzivaju len vodorovnt €ast’ suradnic. Navrhnutd a otestovana
bola aj metdda s vyuZitim obidvoch suradnic a vychddza z najuspesnejSej navrhnutej metody.
Ukézala sa vysokd u€innost’ metdody dosahujica najlepSie v sucasnosti dosahované vysledky.
Navhrnutd metéda bola pouzitd aj na dataset obsahujici rukopis dysgrafickych subjektov
a zdravych subjektov a taktiez vhodnou kombinaciou predspracovania dat a CNN bola
dosiahnuta lepsia ACC 79,7 % oproti pdvodnej 79,5%. Pre porovnanie v Tab. 27 uvadzame
dosiahnuté vysledky s referencnou metddou.
Na zaver si dovolujem zosumarizovat’ najdolezitejSie prinosy dizertatnej prace Detekcia
dyslexie metodami strojového ucenia nasledovne:
e Navrh novych metod urc¢enych na detekciu dyslexie systémami vyuzivajiicimi signaly
sledovania o¢i v teste Citania textu
e ZvySenie presnosti detekcie navrhnutej metody s CNN vyuZivajucej ako priznaky
zlozky magnitidového spektra oproti pracam, ktoré na klasifikdciu s CNN
vyuzivaji kombinaciu mnoZstva r6znych priznakov.
e Modifikacia navrhnutej metdédy vyuzivajucej ako priznaky zlozky magnitidového
spektra pouzitim rychlej verzie klasifikatora KNN
e Aplikacia navrhnutej metddy vyuzivajicej ako priznaky zlozky magnitidového spektra
a zlepSenie presnosti detekcie aj pri identifikécii dysgrafie
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Zaver

Najdolezitejsim vysledkom dizertanej prace je nova metdoda na detekciu dyslexie, ktora je
vyuzitelna ako podporna metdda pri diagnostike aj v klinickej praxi. Najucinnejs$ie metddy ako
vstup pouzivaju data ziskané sledovanim pohybu oc¢i pri Citani textu, ktoré po vhodnom
predspracovani vstupuju do klasifikatorov KNN a konvolu¢nej neurénovej siete. U dyslexie
data predstavuju Casovli postupnost’ sledovanych dat spracovanych do formy spektra. Pri
klasifikacii dyslexie v dizertacnej praci dosiahla jedna z navrhnutych met6éd na rovnakom vol'ne
dostupnom datasete najvyssiu doteraz vo vedecke;j literatire publikovanu u¢innost’ klasifikacie.
Kombinacia sledovania o¢i a Citania textu sa ukazuje zas ako vel'mi u¢innd pri detekcii dyslexie.
Bolo by teda zaujimavé otestovat,, ¢i by navrhnuty alebo podobny pristup bol taky Gispesny aj
pri inych diagnézach. Dalim zaujimavym bodom price by mohlo byt aplikovanie nasej
metddy na d’alSie poruchy ovplyviiujuce kognitivne funkcie, napriklad detegovanie osdb so
zvySenim rizikom vzniku demencie sledovanim pohybu o¢i pocas testu Citatel'skej aktivity.
Takyto test by mohol doplnit’ niektoré komplexné hodnotenie miernej kognitivnej poruchy, ako
je Montreal Cognitive Assessment (MoCA). [Haj19]

V zavere mdzeme konstatovat’, Ze aj ked’ navrhnuté diagnostické metody neodhalili u vsetkych
sledovanych subjektov dyslexiu so 100% Uspesnost'ou, stadle mdzu byt’ pouzité ako podporny
mechanizmus V prvotnych testoch popripade na skoré odhalenie dyslexie a dysgrafie
u subjektov na 1.stupni zakladnych §kol, nakolko pri subjektoch s dyslexiou a dysgrafiou je
potrebny Specificky pristup vzdelavania, ktory ak je v prvotnej fdze nedostatocny, moze viest’
k zhorS§enému prospechu jedincov s kognitivnou poruchou.
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Resumé

The most important result of the thesis is a new method for the detection of dyslexia, which can
be used as a supportive method in diagnosis and clinical practice. The most efficient methods
as input use data obtained by tracking eye movement when reading text, which after appropriate
pre-processing, enter the KNN classifiers and the convolutional neural network. In dyslexia,
the data represent the time sequence of the observed data processed into the form of a spectrum.
When classifying dyslexia in the thesis, once of the proposed methods on the same available
dataset achieved the highest classification accuracy published in the scientific literature. The
combination of eye tracking and text reading proves to be very effective in detecting dyslexia.
It would therefore be interesting to test whether the proposed or similar approach would be so
successful for other diagnoses. Another interesting point of work could be the application of
our method to other disorders affecting cognitive functions, such as detecting people at
increased risk of dementia by monitoring eye movement during a test of reading activity. Such
a test could complement some comprehensive assessment of mild cognitive impairment such
as the Montreal Cognitive Assessment (MoCA). [Haj19]

In conclusion, although the proposed diagnostic methods did not detect dyslexia in all subject
with 100% accuracy, they can still be used as a support mechanism in initial tests or early
detection of dyslexia and dysgraphia in subjects attending the first grade of primary schools, as
in subjects with dyslexia and dysgraphia a specific learning approach is required, which, if
inadequate in the early stages, can lead to impaired benefit for individuals with cognitive
impairment.
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AFD Publikované prispevky na domacich vedeckych konferenciach
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NERUSIL, Boris [50 %] - POLEC, Jaroslav [20 %] - SKUNDA, Juraj
[30 %]. Fast algorithm for dyslexia detection. In Systems, Signals and Image
Processing [ed. Gregor Rozinaj, Radoslav Vargic; rec. Raphae Abreu,
Cristhian A. Aguilera] : 28th International Conference, IWSSIP 2021,
Bratislava, Slovakia, June 2-4, 2021. Cham : Springer, 2022, S. 152-160.
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POLEC, Jaroslav [30 %] - KACUR, Juraj [20 %] - KRBATA, Jakub [10
%] - SKUNDA, Juraj [10 %] - NERUSIL, Boris [10 %] - SMOLEJOVA,
Eva [20 %]. Detection of schizphrenia disorder using deep learning. In
Redzar 2020 : 14th International workshop on multimedia information and
communication technologies. Bratislava, Slovakia. June 5, 2020. 1. vyd.
Bratislava : Vydavatel'stvo Spektrum STU, 2020, S. 11-14. ISBN 978-80-
227-5007-3. Kat. B

STRASIFTAK, Martin [35 %] - VANYA, Adam [5 %] - HORVAT, Roman
[5 %] - BACKA, Simon [5 %] - NERUSIL, Boris [50 %]. Detection of visual
attention disorder. RedZur 2020 14th International workshop on multimedia
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zodpovedny riesitel’: prof. Ing. Jaroslav Polec, PhD. (01.01.2019 - 31.12.2021, rieSitel’)

2. READ2020 Grant v Ramci programu na podporu mladych vyskumnikov na STU - Metoda

pre rychlu diagnostiku portch ¢itania pomocou sledovania pohybov o¢i, zodpovedny riesitel’:

Ing. Juraj Skunda (01.03.2020 - 28.02.2021, riesitel’)

3. WRITE2021 Grant v Ramci programu na podporu mladych vyskumnikov na STU - Mobilné

pracovisko pre detekciu dysgrafie, zodpovedny rieSitel: Ing. Boris Nerusil. (01.04.2021 -

31.06.2022
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