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1 Uvod

Moderné diagnostické nastroje st schopné urychlit’ a zjednodusit’ detekciu réznych portach
suvisiacich s kognitivnymi funkciami na zéklade sledovanych parametrov. Detekcia poruchy je
moznd aj v skorom §tadiu, ked’ eSte nemusi byt’ pre odbornikov v klinickej praxi pozorovatelna
alebo priznaky moézu byt prehliadnuté, pripadne nespravne vyhodnotené. Implementécia
automatickych, pripadne semi-automatickych diagnostickych nastrojov v praxi umoziuje
zlepsit' kvalitu Zivota jedinca ovplyvneného danou poruchou alebo ho aj prediZit. Na druhej
strane moze znizit vydavky na nakladnu lieCbu vd’aka vcCasnej diagnostike. V stcasnosti
existuje mnoho vyskumov, ktoré vyuzivaji poznatky zo Statistiky, spracovania digitalneho
obrazu a strojového ucenia do automatizovania procesov diagnostiky v medicine. Napriklad
vyuzitie strojového u€enia pri hodnoteni a klasifik4cii dat z elektrokardiografie, pocCitacove;j
tomografie alebo magnetickej rezonancie. Diagnostické metddy v praxi budi vyzadovat’ tisice
trénovacich dat, na ktorych zéklade budi merané data klasifikované. Vzhl'adom na to, ze ide o
medicinske data, ich dostupnost’ pre vyskumnikov predstavuje problém, ale v poslednych
rokoch st Coraz viac pristupné databazy, s ktorymi je mozné pracovat’.

Dizertacné praca sa zaobera rozpoznavanim schizofrenickej poruchy na zéklade nameranych
dat z pohybov oc¢i. Schizofréniou podla Statistik trpi priblizne 1% svetovej populacie.
Sledovanie pohybov o¢i je ucinnd metdda na skiimanie vztahu medzi spravanim subjektu a
nervovymi mechanizmami. Vyskumy sa v poslednych rokoch zameriavaji na hodnotenie
kognitivnych funkcii jedinca na zdklade analyzy pohybov o¢i u pacientov. Abnormality
pohybov o¢i a neurologickych poruch, bezne spojenych s kognitivnymi deficitmi, sa preukazali,
napriklad pri poruchiach ako amyotroficka laterdlna skler6za (ALS), Alzheimerova choroba,
demencia, Parkinsonova choroba, roztrisena sklerdza, epilepsia alebo schizofrénia.

Uvod prace je zamerany na opis doleZitych teoretickych poznatkov pri vypracovani nasej prace.
V dalSich kapitolach sa zameriame na analyzu sucasného stavu problematiky detekcie
kognitivnych portich a navrhu diagnostickych postupov zaloZenych na strojovom uceni.
Spomenieme publikacie, ktoré prinaSaju Stadie pohybov o€i pri inych kognitivnych poruchach
a tie, ktoré vyuzivaji algoritmy strojového ucenia. Ked'Ze nasa praca je zamerand na
diagnostiku schizofrenickej poruchy, spominané su aj metdédy zaloZzené na inych vstupnych
datach. Tak mézeme porovnat vysledky s inymi metodami, avSak zatial’ sa tato vedecka oblast’
iba rozvija, vzhl'adom na obmedzeny pristup k datam pacientov. V poslednych kapitolach
opisujeme dosiahnuté vysledky navrhovanej metddy a vyhodnocujeme vedecké prinosy prace.
Na konci je uvedeny zoznam pouZitej literatiry a publikacii autora.



2 Sucasny stav rieSenia problematiky

Tato Cast’ opisuje suCasny stav vyskumu v oblasti diagnostickych metdd schizofrénie
zalozenych na strojovom uceni a nésledne Stadie, ktoré analyzovali suvislosti schizofrénie a
nepravidelnosti pohybov o¢i. O definiciu schizofrénie sa vyskumnici snazia na zaklade analyzy
vel’kého mnozstva réznych dat, ako napr. podl'a zdznamov z EEG, snimok z MRI a PET, alebo
aj zo subjektivnych opisov pacienta - jeho vyrazu tvare, reci, postoja a spravania. Vac¢sina zatial’
navrhovanych metod na detekciu schizofrénie vychddza z réznych typov vysetreni MRI alebo
EEG [LAA21].

21 Detekcia schizofrénie a eye-tracking

Eye-tracker, na rozdiel napriklad od EEG technologie, poskytuje testovanému subjektu vacsiu
mieru komfortu, ¢o je vyznamné pri schizofrenickych pacientoch. Studie v oblasti psychiatrie
skiimajtce Specifikd o€nych pohybov jedincov s diagnostikovanou poruchou maji pociatok na
zaCiatku 20. storo¢ia [MMK20]. Prvé Studia, ktora opisuje odchylky pohybov oci
diagnostikovanych jedincov, bola zamerand na charakteristiku hladkych pohybov o¢i u
jedincov so schizofréniou (v tom obdobi nazyvana dementia preacox) a bipolarnou poruchou
bola publikovand v 1908 [DiD08]. V sucasnosti su sledované a opisané d’alSie Specifické
pohyby o¢i, ktoré diferencuju zdravych a diagnostikovanych jedincov. Detailne ich opiSeme v
samostatnej kapitole.

Vicsina publikovanych vyskumov je zamerana iba na opisanie a zhodnotenie rozdielov medzi
skupinami testovanych jedincov pomocou Statistickych metod. Navrhy na vytvorenie metod,
ktoré automaticky klasifikuji na zaklade nameranych dat, je zatial’ v tejto oblasti malo.

Rozdiely medzi zdravymi a jedincami s diagnostikovanou schizofrenickou poruchou su opisané
v [LZC10]. Autori v experimente analyzovali pohyby o¢i testovanych subjektov vzh'adom na
celkovy poet fixacii, ich trvanie a miesto a dizku sakadickych pohybov a zarovei pouzili pri
diagnostike rovnaky vizualny podnet - karty ROR (Rorschachovho) testu, ako bol pouZity pri
testovani subjektov v datasete, ktory sme vyuZili v naSom experimente .

Obr. 1: Fixacie subjektov (vlavo zdravy, vpravo diagnostikovany) na ROR kartu ¢. 5
[Smol7].



Skupina pozostavala z 10 subjektov s diagnostikovanou schizofréniou a 10 subjektov v
kontrolnej skupine, vybranych podla pohlavia, veku a vzdelania. Priemerny vek subjektov bol
29,3 roka a priemerna dizka $kolskej dochadzky 7,6 roka. Pri experimente autori pouzili ROR
test (karty I, 11, V, VIII) a TAT - tematicky a percepcny test (8 kariet, rozdelenych do dvoch
skupin - karty 6, 7, 10 a 12 zobrazuju tvéare osob a karty 2, 8, 9 a 13 zobrazuju zachytené objekty
alebo scény z prirody). Vizualne podnety boli prezentované na monitore. Vysledkom
experimentov boli rozdiely pri sledovani (skenovani) danych vizualnych stimulov u jedincov
so schizofréniou; napriklad robili menej fixacii, ale fixacie mali dlhSie trvanie pri ROR kartach
a tvarach TAT testu alebo mali rozdielne dizky sakad, v porovnani s kontrolnou skupinou.

Vysledky ukézali najvyznamnejsie rozdiely medzi skupinami pri pouziti kariet ROR testu. V
publikacii autori Statisticky vyhodnotili ziskané metriky pohybov o¢i, ¢im porovnali rozdiely
medzi skupinami a potvrdili, Ze pri kognitivnych poruchach nastavaju zmeny v mechanizmoch
vnimania abstraktnych vizualnych informacii.

Publikécia, ktord sa zaobera problematikou klasifikacie schizofrenického pacienta, je napriklad
[KPC19]. Tento pristup vyuziva ako vstupné parametre klasifikatora sekvencie snimanych
pozicii pohybov oci, ktoré su mapované do oblasti Rorschachovho obrazu, kde je nasledne
obraz segmentovany na 7 oblasti (obr.2). Proces skenovania ROR karty charakterizuju
Markovove retazce, kde ich stavy predstavuju jednotlivé oblasti, ako je naznacené. Klasifikacia
je zalozena na Gaussovom zmesovom modeli (GMM) a model upraveny podla roéznych
nastaveni, modifikacii a stratégii. Dataset pozostaval zo 44 subjektov (22 diagnostikovani a 22
kontrolna skupina) Najlepsi vysledok bol pri pouziti vektora findlnych pravdepodobnosti ako
funkcie modelu, kde priemerna speSnost’ klasifikacie bola 63,7% (STD £7,4).

@

Obr.2: Rozdelenie ROR karty 5, podla oblasti [KPC19].



V dalSom clanku [KPC19a] autormi navrhnutd metdda extrahuje celkovy cCasovy usek
v definovanom regione a zameriava sa aj na trasu, akou jedinec skenuje oblast’ Rorschachove;j
karty. Proces skenovania je vyjadreny Markovovym retazcom a vybrané Crty, ktoré su d’alej
klasifikované, su vektory finalnych pravdepodobnosti a matice prechodov. Na klasifikaciu
autori zvolili metodu K-Nearest Neighbors (KNN). Vysledna presnost’ metody bola v intervale
62 — 75% v zavislosti od zvolenych vstupnych parametrov a nastaveni algoritmu.

Dalsie metody klasifikacie dat su opisané v [KPS20]. Autori vykonali komplexna analyzu
metdd klasifikacie. Ako nastroj pouzili napriklad skryty Markovov model (HMM), konvolu¢nu
neuronovu siet’ alebo rekurentni neurénovu siet’ s architektirou dlhodoba kratkodoba pamat
(LTSM). Ako vstupné parametre klasifikatorov sa pouzili: namerané data pohybov oci, ktoré
boli namapované do jednotlivych segmentov obrazu; data vizualizované vo forme ,,tepelnych
map* (heat maps) alebo segmentécia stiradnic v ¢asovej oblasti. Testovany dataset bol rovnaky
ako v [KPC19] a teda obsahoval 44 subjektov. Ako metdda s najvysSou uspesnost'ou sa ukazalo
pouzitie konvolu¢nej neurdnovej siete zalozenej na ,tepelnych mapach® ako vstupnych
parametrov s vysledkom 78,8% (STD *19).

V recenznom c¢lanku [WUH21] autori zhodnotili poznatky a vysledky v oblasti vyuzitia
navrhovanej metody na detekciu schizofrénie. Autori konstatovali vysoky potencial takého
pristupu vzhl'adom na vysledky vyskumov.

3 Ciele dizertaénej prace

Na zaklade sti¢asného stavu problematiky sme definovali ciele dizertacnej prace a stanovili sme
kroky na overenie uspeSnosti metdody pomocou experimentov.

1. Modifikacia metddy, ktord vyuZiva na klasifikéciu saliency méap konvolu¢nt neurénova
siet’. V naSom navrhu vyuZzijeme ako vstupy do CNN saliency mapy jednotlivych ROR
kariet, pripadne ich kombinaciu, kedze je preukdzané, Ze jednotlivé karty maju
rozdielne uspesnosti. Nasim cielom bude porovnat’ vysledky jednotlivych vstupov,
pripadne najst vhodni kombindciu ROR kariet a takisto aj nastaveni parametrov
konvolu¢nej neurénove;j siete.

2. Navrh metédy na klasifikovanie saliency map pouZitim vzajomnej informacie
a klasifikatora KNN. Vzijomnd informacia ndm umoZni merat’ podobnost’ obrazov a
porovnavat’ ich vzhladom na ich entropiu. Vysledkom bude jednoduchd metdda na
klasifikaciu saliency méap.

3. Porovnanie navrhnutych metdd a vyhodnotenie ich tspesnosti.



4 Metody detekcie schizofrenickej poruchy

Navrhnuté metody rieSenia klasifikacie schizofrenickych pacientov a kontrolnej skupiny su
zalozené na saliency mapach, ktoré vznikli z dat pohybov o¢i meranych subjektov. Saliency
mapy predstavuju z nasho pohl'adu vhodné spracovanie dat z eye-trackera pre klasifikatory a
zvolené metody. Typické rozdiely pohybov o¢i je mozné vidiet’ na obrazku dole (obr.3).

by S el

Obr.3: Priklady saliency map subjektu z kontrolnej skupina (vlavo) a diagnostikovaného

(vpravo).

Na uvedenych prikladoch obrazov mézeme pozorovat rozdiel medzi diagnostikovanym
a kontrolnym jedincom. Je pozorovany zrejmy rozdiel, kedy subjekt z kontrolnej skupiny
»skenuje* celu oblast’ atramentovej Skrvny ROR karty a diagnostikovani sa v prevaznej miere
zameriavaju na urCitd Cast’ Skvrny, ako je vidiet na priklade (obr.3, vpravo). Pre lepSie
zobrazenie a pre lepSiu videlnost’ saliency mép st invertované obrazy a pridané obrysy Skvin
ROR Kkariet.

4.1 Metdda klasifikacie pomocou korelaénych matic a GTC

Tato metdda je zaloZend na spracovani a analyze saliency map vyuzitim spracovania
digitdlneho obrazu a Statistickych metdd. Navrh metddy je povodne publikovany v [PVCI17]
a v [SPK20] je prezentované roz$irenie metddy o d’alSie ortogonalne funkcie. Navrhovany
pristup je zalozeny na klasifikatore, ktory rozdel'uje data pohybov oci testovanych osob na
zdravych (kontrolna skupina) a schizofrenickych jedincov.

Pre dve skupiny saliency mép - kontrolna skupina a diagnostikovani, z ktorych kazdé obsahuje
N subjektov sa vypocitali korelacné matice (pomocou Pearsonovho korela¢ného koeficientu)
a vysledkom st matice zdravych (1) a diagnostikovanych (2) subjektov:

1 Po,N-1

Ney =] D1 : (1)
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Nasledne sa matice upravili podla (3) a (4), kde koeficienty E (pN,i) aFE (pj,N) su stredné
hodnoty korelaénych koeficientov pre jednotlivé stipce a riadky korela¢nej matice - pre kazdy
riadok a stipec oboch matic sa vypogita stredna hodnota zdravych jedincov a E (}/N,l-) aE ()/j,N)
su vypocitané pre diagnostikovanych. Nasledne st teda pdvodné matice (22) a (23) rozsirené o
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Nasledne sa vypo&ita dvojrozmerna ortogonalna transformécia z kazdej matice a UT* je

tieto koeficienty.

konjugovana transpozicia matice U:

ag

1 D
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Pouzité 2D transformacie su.: diskrétna Hartleyho transformacia (DHYT), diskrétna sinusova
transformdacia (DST), diskrétnu kosinusova transformacia II (DCT2) a diskrétna kosinusova
transformécia III (DCT3). Zakladné funkcie pre tieto transformdcie su definované [PVCI17,
RaY90]:

DHYTUk‘n — LNCOS (?) + sin (?) (6)
DTy, = ﬁ sin (W) (7)
perzy, = \/%ckcos (nk(;lr\;ﬂ)) (8)
per3y, \/% ¢, oS (%) 9



Nasledne je z matic vypocitany maximalny zisk tranformacného kodu (GTC), ktory ziskame
zakddovanim saliency mép pomocou zvolenej ortogonalnej transformacie. GTC sa vypocita z
hlavnej diagonaly matice ako [PVC17]:

N+1Zl 007

GTc(Mt1ic) =
( )= (M1, 02) /n+1

(10)

Napriklad ak je testovany subjekt (moze byt zdravy alebo diagnostikovany), su vytvorené
korelaéné matice, ktoré obsahuju d’alsi riadok a stipec. Tieto nové korelaéné matice vyjadruju
podobnost’ medzi testovanym (jeho saliency mapou) a vSetkymi ostatnymi subjektami dane;j
trénovacej skupiny, do ktorej je pridany testovany subjekt. Takymto sposobom je napriklad
ziskana nova matica, pre testovanie zdravého subjektu v trénovacej mnozine zdravych
subjektov [PVC17]:

NC pj,N
NHC,, = H : (11)

PN 1
kde:

pn;i je korelatny koeficient medzi testovanou saliency mapou zdravého subjektu a i-tou
saliency mapou v trénovacej mnoZine zdravych subjektov;

Nakoniec je definovand klasifikacné metrika na ur€enie mnoziny pre dany testovany subjekt.
Pri klasifikacii je testovany jeden subjekt a zvySok datasetu predstavuje trénovacie udaje, ¢im
a tato metoda odliSuje od povodnej aj v procese expero mentalneho overenia u¢innosti. Takyto
postup v budtcnosti dovoli, aby sa v procese redlnej diagnostiky jenoducho zvacsoval trénovaci
dataset. Z trénovacich dat sa vypocitaju korelacné matice pre kontrolni skupinu
a diagnostikovanych jedincov. Potom sa vypocitaju korelacné matice s testovanym subjektom
s pouztim ortogonalnej transformacie. Klasifik4cia testovaného subjektu je zalozena na metrike
definovanej ako pomer medzi hodnotami GTC podla testovnaného subjektu, priCom bude
splnend jedna z podmienok (15) a (16). V idedlnom pripade bude splnena len jedna z podmienok
[PVCI7]:

_GTC(N“CDD) - _GTC(N“C.HD) 15)
erc(MCop)| T 1T 6TC(MCys)

_GTC(N+1CHH) - _GTC(N“C.DH) 16)
GTC(M*'Cyp)| ~ GTC(M**Cpp)|

10



4.2 Navrh metédy na deteciu pomocou konvoluénej neurénovej siete

V tejto metéde sme zvolili rieSenie pomocou konvolu¢nej neurénovej siete. Na zaklade
nastudovaného stavu sucasnej problematiky je tento klasifikdtor vhodny na klasifikaciu
obrazov — saliency map, ktoré¢ prestavuju vstupné datd. V dizertacnej praci je CNN teoreticky
opisand v kapitole 3.4 a prakticki implementaciu opiSeme dosiahnutych vysledkoch
experimentu. Na zéklade naStudovanych poznatkov st CNN populdrne hlavne z pohl'adu 3
faktorov:

- eliminuju potrebu manudlnej extrakcie priznakov - priznaky sa u¢i priamo siet
z trénovacich dat;

- poskytuji vel'mi presné vysledky klasifikacie a rozpoznavania;

- daju sa jednoducho pretrénovat’ na nové ulohy a problémy, o nam umoziuje stavat’ na
uz existujucich siet’ach.

V metdde navrhujeme pouzitie 3 alebo 4 vrstvovej konvolu¢nej neurénovej siete. Vstupom st
saliency mapy, ktoré predstavuji vhodné predspracovanie pohybov o¢i testovanych subjektov.

Otestujeme hypotézu, ¢i sa po spojeni dvoch saliency map zvysi Uspesnost klasifikacie
pomocou CNN. V tomto kroku, sa zameriame na spojenie dvoch saliency map, ktoré budu
v experimentoch, kde budi klasifikované samostatne, vykazovat najvysSiu UspeSnost
klasifikacie. Schéma (obr. 4) opisuje navrhnuta metodu.

Data pohybov Vytvorenie Rozsirenie Klasifikacia CNN Vyhodnotenie
odi saliency map datasetu (3 a 4 konv. vrstvy) uspednosti

Obr. 4: Postup klasifikacie dat v navrhnutej metode.

4.2.1 Rozsirenie datasetu

V konvolu¢nych neurénovych sietach je potrebné velké mnozstvo vstupnych dat, aby sa
zabranilo pretrénovaniu (overfitting) siete. Vzhl'adom na to, Ze mnohé oblasti, v ktorych sa siete
aplikuju, nemaju pristup k dostatocne velkému mnozstvu dat, ako st napriklad pohyby o¢i
schizofrenickych pacientov. Rozsirenie uidajov v datasete je stibor postupov, ktoré zvacsujua
velkost’ a zvySuju kvalitu trénujicich dat tak, aby sa dali vytvorit’ lepSie modely strojového
ucenia. Su to napriklad geometrické transformacie, rozsirenie farebného priestoru, kernelové
filtre, mieSanie obrazov, ndhodné vymazévanie, rozSirenie priestoru priznakov, alebo GAN
(Generative Adversarial Networks - Generativne superiace siete) [HGY 18, ShK19].

Dalej sti zndme dve pouzivané moznosti rozsirenia datasetu. Prva je znama ako ,,offline", ktora
je uprednostiovana pri relativne malych stiboroch dat. Nakoniec by sa dataset zvicsil o faktor
rovnajuci sa po¢tu vykonanych transformdcii (napriklad prevratenim vsetkych obrazov by sa
zvacsila velkost’ suboru dét o faktor 2). Druhd moznost’ je zndma ako ,,online* alebo rozsirenie
za behu a je pouzivana pri vacsich siboroch. Dévodom je to, Ze si nemdézeme dovolit’ privel'ké
rozSirenie datasetu. Preto sa transformdacie vykonavaji na menSich ,,davkach®, ktoré su
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vkladané priamo do modelu. Niektoré nastroje strojového ucenia maji podporu pre online
metddu, efektivne urychl'uju pouzitim GPU.

Takzvané neriadené rozSirenie dat znamend, ze metody nie su spojené s triedami udajov. Pri
klasifikaénych ulohach obrazov sa na generovanie novych vzoriek z trénovacej mnoziny
pouzivaji niektoré metody transformacie obrazu. Bezne pouzivané metddy st napriklad
[SPP17]:

- prevratenie (flipping) obrazu okolo horizontalnej alebo vertikalnej osi;

- rotacia v ndhodnom smere;

- orezanie Casti z povodného obrazu;

- posunutie obrazka dol'ava alebo doprava;

- uprava farieb — ndhodné zmeny sytosti farieb, jasu a kontrastu vo farebnom priestore;

- pridanie ndhodného Sumu do RGB zloziek pixelov v obraze (pouziva sa napriklad
Gaussov Sum).

V nasom experimente sme zvolili rozSirenie datasetu prevratenim obrazu okolo vertikalnej osi.
Vzhl'adom na typ vstupnych obrazov — saliency mapy pohybov o¢i pri sledovani ROR kariet,
by iné formy rozSirenia datasetu (napr. roticia, deformécia, Uprava spektra farieb) neboli
vhodné.

4.3 Navrh metédy na detekciu pomocou vzajomnej informacie

Ako dalsi klasifikator sme zvolili KNN s odliSnymi metrikami, na zaklade ktorych s data
klasifikované — KNN a vz4jomna infomécia medzi saliency mapami trénovacich a testovacich
subjektov.

Vzajomna informécia je detailne opisand v dizertacnej praci v kapitole 3.5. Klasifikator KNN
je podrobne opisany v kapitole 3.2. V experimente navrhujeme vypocet vzdjomnej informacie
medzi obrazmi a naslednt klasifikdciu tychto obrazov. Metdda je zamerana na overenie
vhodnosti pouzitej metriky pre klasitkaciu zvoleného typu vstupnych dat.

Pouzitie vzajomnej informacie je vhodné na klasifikéciu obrazov s podobnou entropiou, ako st
napriklad saliency mapy. Schéma dole (obr. 5) opsiuje postup pri klasifikacii na zaklade
navrhnutej metody.

Data pohybov Vytvorenie Klasifikator KNN a s vyuZitim Vyhodnotenie
v — . . — - .. - > .. .
oti saliency map vzajomnej informécie uspesnosti

Obr. 5: Postup klasifikacie dat v navrhnutej metode.
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5 Dosiahnuté vysledky metéd a ich vyhodnotenie

5.1 Dataset v experimente

Meranie datasetu nebolo sucast’ou riesenia dizertacnej prace a pouzité data boli merané v ramci
inej vyskumnej tlohy. Avsak namerané data su kvalitné a pouzitelné pre navrhnuté metody,
preto je tento dataset vhodny na ich overenie.

Pohyby o¢i testovanych subjektov boli merané pomocou systému Tobii X2-60 a rieSenia Tobii
Pro Studio. Vzorkovacia frekvencia pri merani pohybov oc¢i bola nastavena na 60 Hz.
Jednotlivé karty Rorschachovho testu boli zobrazované na obrazovke s rozmerom 24 palcov a
rozliSenim 1920 x 1200 pixelov. Testovanie sa uskuto¢niovalo v laboratoriu na Fakulte
informatiky a informaénych technologii FIIT STU v Bratislave vo Vyskumnom centre
pouzivatel'ského zazitku a interakcie ,,UXI@FIIT* a v neposlednom rade boli tieto merania
vykonané aj v spolupréci so psycholégmi z Filozofickej fakulty Univerzity Komenského a pod
ich odbornym dohl'adom [PVC17, Smol7].

Klinické vzorka pozostavala zo 48 testovanych subjektov. 24 tiastnikov so schizofréniou alebo
schizoafektivnou poruchou a 24 o0s6b bez schizofrénie vybranych podla pohlavia, veku
a vzdelania, ktora tvorila kontrolnu skupinu. Vzorka pacientov bola ziskané z dennych centier
pre l'udi s dusevnymi chorobami, konkrétne DSS (Domova socidlnych sluzieb) Samdria, DSS
Most a OZ Sofia. VSetci ambulantni pacienti boli v sti€asnej remisii a uzivali antipsychotické
lieky. Kritéria vylucenia pre ucastnikov v kontrolnej skupine boli anamnéza dusevnych chordb
aj u ich priamych pribuznych. V €ase experimentu nikto z nich nemal nasadené lieky, ktoré
maju sedativny acinok [PVC17, Smol7].

Z nameranych dat o¢nych pohybov boli vytvorené saliency mapy, ktoré prestavuja vstup do
klasifikatora. V pripade klasifikatorov ako konvolu¢na neurénova siet a KNN bola
v experimente otestovand kazda z kariet ROR testu. Zvolena velkost’ Gaussovho filtra bola
50x50. Priklady vstupov samostatnych ROR kariet st na obrazkoch niZsie (obr. 6 a 7).

Obr. 6 a,b.
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c d

Obr.6: Priklady dat ROR karty ¢. 5 (a zdravy, b diagnostikovany, obrazy c,d su invertované
obrazy s obrysmi povodnych ROR kariet).

Obr.7: Priklady dat ROR karty ¢. 7 (vlavo zdravy, vpravo diagnostikovany a dole su
invertované obrazy s obrysmi povodnych ROR kariet).
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5.2 Klasifikacia pomocou korelaénych matic a GTC

Navrh tejto metddy je prezentovany v [PVC17] a jeho rozsirenie je s vysledkami, ktoré
zohl'adiiuju tuto upravu publikované v [SPK20]. Vypoctami v tejto v metdde bola overena
uspesnost’ pre rozdielne 2D ortogondlne transformacie uvedené v autoreferate, Cast 4.1.
Tabulka 1 uvadza vysledky tychto experimentov, kde st presnosti charakterizované celkovou
uspesnostou klasifikacie vSetkych subjektov. Vysledky st uvadzané iba pre ROR kartu 5,
vzhl'adom na uspesnost’ klasifikacie pacientov pomocou tejto metody, ktora bola pdvodne
publikovana v [PVC17] a bol rovnako ako v uvedenej publikécii vykonany na upravenom
datasete, kde z celkového poctu 48 boli 4 osoby vynaté kvoli nejednotnej diagnostike
konvenénymi metdédami a podozreniami na poruchy, ktoré mézu viest k nejednoznacnym
vysledkom (spolu 44 — 22 kontrolna skupina, 22 - diagnostikovani). Iné¢ diagnézy sa u povodne
vylucenych oséb doteraz nepreukazali. V praci sa preto d’alej pracovalo aj s tymito subjektami,
aby bola overend uc¢innost’ aj v zlozitejSich podmienkach.

Tab.1: Vysledky klasifikacie pre ROR kartu 5.

Transformacia DHYT DST DCT II. DCT IIIL.
Celkova [%] 65,9 70,45 68,18 72,72
Kontrolna skupina [%] 81,81 86,36 81,81 81,81
Diagnostikovani [%] 50 54,54 54,54 63,63

Najlepsi vysledok celkovej miery spravnej identifikacie je pri pouziti DCT3 72,72 %. Téato
ortogonalna transformécia vykdzala aj najlepSiu presnost’ pre diagnostikované osoby, ktora
dosiahuje 63,63 %. Zdravi jedinci boli spravne identifikovani, ked” sme pouzili DST, s
presnost’ou 86,69 %.

S vysledkami publikacie [PVC17] dosiahnuté vysledky nie st porovnavané, lebo na zaklade
vyjadrenia Skolitel’a, ktory je hlavnym autorom citovanej publikacie, vysledky zo Stidie boli
urcené len na potvrdenie, Ze saliency mapy mézu byt’ zaujimavym podkladom pre automaticka
detekciu schizofrénie. Proces trénovania a testovania nie je dostatocny na to, aby vysledky
mohli by povazované za referencné.

5.3 Konvoluéna neurénova siet’

Pre rieSenie konvolu¢nej neurdénovej siete sme zvolili prostredie Matlab. Na vytvorenie
a trénovanie CNN bolo uvaZované aj prostredie TensorFlow (vol'ne dostupna platforma
vyvinutd timom Google Brain). Po zhodnoteni sktisenosti a naStudovani problematiky rozdielov
medzi oboma prostrediami sme sa rozhodli pre Matlab.
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Velkost’ vstupnych obrazov je 956 x 669. Pévodny pocet (24 diagnostikovani jedinci a 24
kontrolna skupina) obrazov datasete bol po rozsireni dvojnasobny (96). Pri nasadeni v redlnych
aplikacia bude potrebné optimalizovat’ velkost’ vstupnych dat, aby bol vypocet rychly a hlavne
mal najvysSiu presnost. V naSom experimente sme na porovnanie rychlosti vypoctu pri
zmenSenych vstupnych obrazoch nezameriavali.

V naSom experimente sme na klasifikdciu pouzili neurénové siete s poctom konvolu¢nych
vrstiev 3 alebo 4. Ak pouzijeme konvolu¢nu neurénovu siet’ s dvoma konvoluénymi vrstvami,
prva vrstva je nastavend na vel'kost’ 3x3 s mnozstvom 8. Filtre nasledujucej konvolucnej vrstvy
su nastavené na vel'kost’ 3x3 s mnozstvom 16. Tieto konvolu¢né vrstvy su rovnaké ako pre
konvolu¢nl neurénov siet’ s tromi vrstvami. Tretia konvolu¢nd neurénova vrstva je nastavena
pomocou filtrov na velkost’ 3x3 s mnoZzstvom 32. Tretia konvolu¢na neurénové vrstva je
nastavend pomocou filtrov na velkost' 3x3 s mnoZstvom 64. Na ucenie sa konvolucnej
neurénovej siete sa pouziva Stochastic Gradient Descent with Momentum (SGDM). Pociato¢na
rychlost’ uc¢enia pre SGDM je 0,01. Po kazdej iteracii sa udaje o tréningu preskupia. Maximalny
pocet tréningovych epoch je 25.

Vysledky presnosti klasifikacie saliency map st uvedené v tabulkach (tab. 3 a tab. 4). Pri
trénovani sme zvolili rozdelenie na 42 trénovacich a 6 validacnych obrazov pre kazdu skupinu.
Pre obrazy, ktoré vznikli po rozsireni datasetu bolo zabezpecené, aby neboli sucastou
trénovacich dat, ak boli v testovacej mnozine.

Najvyssiu tspeSnost’ dosiahli saliency mapy kariet 5 a 7. Pri 3 konvolu¢nych vrstvach to bolo
70,55% (STD £12), respektive 67,5% (STD +12,2). Pri 4 konvoluénych vrstvach tato presnost’
bola vyssia 71,7% (STD £11,7) a 67,7% (STD +12,3). Vysledky su sucastou tab. 3 a tab. 4.
Priemerny ¢as na natrénovanie siete bol 9,2 minaty. V pripade pouZitia mensSich vstupnych
obrazov by sa tento Cas zniZil, ale st vyZadované d’alSie experimenty na overenie a najdenie
vhodnej velkosti, s oh'adom na najvysSiu tspeSnost’ klasifikacie diagnostikovanych subjektov.

Overenie predpokladu, ¢i spojenie vstupnych saliency mép zvysi presnost’ klasifikacie, sme
overili na obrazoch 5 a 7. Vysledky st v tabul’kach niZsie (tab. 2 a tab. 3). Na zaklade vysledkov
je vidite'né nezanedbatel'né zvysSenie presnosti klasifikacie pre 4-vrstvovll konvolu¢nu siet’ na
73,1% a mierne sa zvysila stabilita vysledkov (STD +11,3). V porovnani s jednym vstupnym
obrazom (napr. karta 5) zaradenie karty 7 do diagnostickej metédy 5 + 7 znamend zvySenie
presnosti realne o jedného ¢loveka (Co je pri 48-mich subjektoch vyznamné) a dokonca sa aj
zvysila ,,stabilita® vysledku. Pri tychto vstupnych datach sa zvysil aj ¢as na trénovanie siete,
kedy bola jeho minimalna dizka 14,5 mintty. Pri kombinacii inych kariet sa presnost
klasifikacie nezvysila, vzhladom na casovi naro¢nost vypoCtov sme v experimente
s kombinaciami nepokracovali.
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Tab. 2: Vysledky pre 3 konvolucné vrstvy.

ROR Kkarta
1 2 3 4 5
uspesnost’ [%] 51,5 64,1 55,9 49,5 70,55
STD 11 12,3 11,5 11,1 12
max [%] 66,7 83,33 66,7 66,7 100
ROR Kkarta
6 7 8 9 10 5+7
uspesnost’ [%] 63,1 67,5 59,5 53,3 50,6 71,9
STD 13 12,2 12,7 13,5 12,8 13,3
max [%] 83,33 83,33 83,33 83,33 83,33 83,33
Tab. 3: Vysledky pre 4 konvolucné vrstvy.
ROR karta
1 2 3 4 5
uspesnost’ [%] 52,1 65,3 56,5 52,1 71,7
STD 11,7 11,5 12 11,4 11,7
max [%] 66,7 83,33 66,7 66,7 100
ROR karta
6 7 8 9 10 5+7
uspesnost’ [%] 63,1 67,7 60,4 53,9 51,1 73,1
STD 13 12,3 12,9 12,2 12,6s 11,3
max [%] 83,33 100 83,33 83,33 83,33 100

Navrhnutd metoda bola publikovanad v [SPN21]. V kapitole 7.5 dizerta¢nej prace, porovnavame
vysledky s inymi metddami na detekciu schizofrénie. Na rozdiel od vysledkov vysSie boli tieto
metddy overené na povodnom zmenSenom datasete v porovnani s opisanymi experimentami.

5.4 KNN a vzajomna informacia

V pripade algoritmu KNN, sme zvolili porovnanie korelacnej metriky a mertriky vypocitane;
na zéklade vzéjomnej informécie. Korela¢na metrika bola zvolené ako porovnéavacia na zaklade
skusenosti z inych aplikacii v spracovani obrazov. Vyuzili sme funkciu v Matlabe na
klasifikaciu dat, resp. obrazov. Hodnoty K sme zvolili K=5 a K=7. Vypocet korelacnej metriky
(vzdialenosti) je implementovany v danej funkcii. Na vypocet hodnoty vzajomnej informacie
sme vyuzili poznatky z kapitoly 3.5 a na zdklade toho hodnotu vypocitali. V tomto experimente
sme roz$ireny dataset nepouzili. Trénovacia vzorka pozostavala z 20 trénovacich a zvySok boli
testovacie data. Presnost’ klasifikdcie sme vypocitali pre kazdy obraz. Vstupy klasifikatora
predstavovali saliency mapy, rovnako ako v pripade konvolu¢nej neurénovej siete.

Vysledky su uvedené v tabulkach pri vypocte vzdialenosti pomocou korelacnej metriky (tab.
4), a taktiez aj vysledky pri vypocte, ak bola metrika vzajomna informacia. NajvysSia presnost’
67,5% bola dosiahnutd pri ROR karte 2 pri vypocte vzdialenosti pomocou vzajomnej
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informacie, pre K=5. Potvrdilo sa, Ze vzdjomnd informacia je vhodnou metrikou na
porovndvanie saliency map ziskanych z ROR testov. NavySe sa ukdzalo, Ze uspeSnost
klasifikacie pri karte 2 je pri pouziti vzajomnej informacie v jednoduchom KNN vyssia, ako
bola dosiahnutd ovela sofistikovanejSou CNN. To mdze naznacit potrebu vhodného
predspracovania vstupnych dat, aby sa mohol vyuzit’ potencial aj inych kariet.

Tab. 4: Vysledky presnosti klasifikacie [%] algoritmom KNN.

korela¢na metrika vzajomna informacia
ROR K=>5 K=7 K=>5 K=7
karta
1 41,5 40 42,4 39,5
(STD 4,4) (STD 3,2) (STD 2,1) (STD 2,7)
) 60,5 62,5 63,7 67,5
(STD 2,9) (STD 3,5) (STD 2,3) (STD 2,6)
3 49,1 48,5 37,1 40,5
(STD 3.,4) (STD 4,5) (STD 3,7) (STD 3)
4 46,4 47,1 36,2 38,4
(STD 4,2) (STD 3,2) (STD 3,8) (STD 2,9)
5 58,8 59,1 62,7 61,6
(STD 2,5) (STD 2,8) (STD 3,3) (STD 2,1)
6 58,7 57,9 59,8 60,9
(STD 3,3) (STD 2,9) (STD 2,5) (STD 3,2)
7 60 59,4 64,6 63,4
(STD 1,9) (STD 3,1) (STD 2) (STD 2,1)
2 50,1 52,1 55,2 59,3
(STD 3,9) (STD 2,4) (STD 2,1) (STD 2,8)
9 47,5 46,5 49,2 44.4
(STD 3,2) (STD 3,9) (STD 3) (STD 3,7)
10 37,8 38,1 36 39,1
(STD 4,1) (STD 4,7) (STD 4,3) (STD 3,9)
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5.5 Sumarizacia zhodnotenia navrhnutych metéd

V tab. 5 st zhrnuté vSetky vyznamné vysledky nami navrhnutych metdéd dosiahnuté
v experimentoch na kompletnom datasete 48 0sob. Najvyssiu uspesnost’ (73,1 +11,3) dosahuje
metdda zalozend na pouziti konvolucnej neurénovej siete a kombinacii vstupnych saliency méap
na zéklade kariet 5 a 7.

Tab. 5: Dosiahnuté vysledky presnosti klasifikacie navrhnutych metod [%)].

KNN GTC
(vzajomn4 informacia) CNN (DCT IID)*
ROR K =5 K =7 3 konvolu¢né | 4 konvolu¢né
karta vIstvy vrstvy
I 42,4 39,5 51,5 52,1
(STD 2,1) | (STD 2,7) (STD 11) (STD 11,7)
) 63,7 67,5 64,1 65,3
(STD 2,3) | (STD 2,6) (STD 12,3) (STD 11,5)
3 37,1 40,5 55,9 56,5
(STD 3,7) (STD 3) (STD 11,5) (STD 12)
4 36,2 38,4 49,5 52,1
(STD 3,8) | (STD2,9) (STD 11,1) (STD 11,4)
5 62,7 61,6 70,55 71,7 72,72
(STD 3,3) | (STD2,1) (STD 12) (STD 11,7)
6 59,8 60,9 63,1 63,1
(STD 2,5) | (STD 3,2) (STD 13) (STD 13)
7 64,6 63,4 67,5 67,7
(STD 2) (STD 2,1) (STD 12,2) (STD 12,3)
g 55,2 59,3 59,5 60,4
(STD 2,1) | (STD 2,8) (STD 12,7) (STD 12,9)
9 49,2 44,4 53,3 53,9
(STD 3) (STD 3,7) (STD 13.,5) (STD 12,2)
10 36 39,1 50,6 51,1
(STD4,3) | (STD3,9) (STD 12,8) (STD 12,6)
71,9 73,1
5+7
(STD 13,3) (STD 11,3)

* experiment s GTC bol vykonany len na zmensenom datasete (44 — 22 kontrolna skupina, 22 - diagnostikovani)

Aby na bolo moZzné zhodnotit’ a porovnat’ vysledky navrhnutych metod s inymi publikovanymi
metédami so zmenSeny m datasetom, zmenSili sme testovany dataset z podvodného poctu
subjektov (48) na modifikovany, kde boli urc€ité subjekty vyradené. Takto modifikovany dataset
obsahoval 44 subjektov (22 kontrolnd skupina a 22 diagnostikovani). Je rovnaky ako vo
vSetkych publikovanych metddach, s ktorymi sa porovnavame.

Tabul’ka (tab. 5) obsahuje vysledky d’alsich experimentov. Vysledky porovndvame s metodami
publikovanymi v [KPC19] a [KPS20]. Metdda, ktora je opisana v [KPC19] klasifikuje data
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pohybov o¢i s vyuzitim Markovovych retazcov pomocou GMM, podrobnejSie je opisana
v kapitole 4.3 dizertacnej prace a najvyssia dosiahnuta presnost’ klasifikacie bola 63,7% (STD
+7,4).Doterzaz najucinnejSia publikovand metdda, ktord bola publikovana v [KPS20], je
zalozena na klasifikacii saliency map s vel'kostou Gaussovho filtra 20x20 a vyuzitim CNN, kde
dosiahla uspesnost’ 78,75% (STD £19). Autori v [KPS20] porovnali ich navrhnuté diagnostické
metody s referen¢nou diagnostickou metodikou publikovanou v [LZC10], ktora je zaloZena na
podte fixacii a sakad, medianu dizky fixacii a sakad, medianu a maximalnej rychlosti sakad a
dizky trasy skenovania. Najvyssia presnost’ bola 71,2% (STD +6,2) pre FNN (doprednu

neuronovu siet’), s 200 neurénmi a dvoma skrytymi vrstvami [KPS20].

Tab. 7: Porovnanie metdd a ich presnosti klasifikacie [%], v zdtvorke je uvedend STD.

ROR | CNN [ CNN [ KNN [KNN [ .. | GMM | CNN FNN
karta | 3-vr.) | (4-vr.) | (K=5) | (K=7) [KPC19] | [KPS20] | [LCZ10]
5 773 | 781 | 676 | 649 | | 637 78,75 | 7125
(11,2) | (10,6) | (19) | (2,9 ’ (7,4) (19) (6,2)
o | 723 ] BT [ e85 | esd
(12) | 1Ly | 22 | 3
siq | 766 | 794
(9,7) | (10,1)

V naSich metédach sme pre redukovany dataset vykonali experimenty iba pre saliency mapy
ROR Kkariet 5, 7 a ich kombinaciu s velkostou Gaussovho filtra 50x50. Pouzili sme navrhnuté
metody s 3- a 4-vrstvovou CNN a klasifikdtor KNN s vyuZitim vzajomnej informadcie.
Z vysledkov vyplyva, ze pouZitie 4-vrstvovej CNN a vstupnych dat ako kombinéce saliency
map kariet 5+7 preukazuje najvysSiu uspeSnost’ pri porovnani s podobnymi metddami.
Vysledok je lepsi ako doteraz najlepsi publikovany vysledok s tymto datasetom s vyznamne
mensim rozptylom. Experimenty s ostatnymi kartami na redukovanom sme nevykonali, pretoze
by ich nebolo s ¢im porovnat’.
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6 Pévodné vedecké prinosy

Cielom dizertacnej prace je priniest nové poznatky, ktoré poskytni moznosti zlepSenia
v oblasti automatickych diagnostickych metdd schizofrénie. Nase navrhy st zalozené na
metddach strojového ucenia a spracovania dat. Vzhl'adom na aktualnost’ danej problematiky sa
tieto metddy stile vyvijaji a testuju. Nasadenie strojového ucenia v lekarskej praxi pri
diagnostike roznych ochoreni bude este vyzadovat’ mnoho rokov vyskumu a vyvoja. Pocas toho
sa eSte ukaze mnoho prekazok, ako su napriklad obmedzeny pristup k medicinskym datam
alebo nedostatocné investicie do zdravotnictva. Rychly technologicky progres vSak umoziuje
vo vedeckej oblasti navrhy a testovanie metod, ktoré uz v blizkej budicnosti mozu byt
implementované v klinickej praxi.

Metody navrhnuté v praci su zaloZzené na konvolu¢nej neurénove;j sieti a na klasifikatore KNN.
Po nastudovani problematiky sme zvoli tieto algoritmy, ked'Ze v oblasti strojového ucenia
vykazuju vysoku uspesnost’ a pouzivajui sa uz dlhodobo napr. v celom spektre priemyslu, kde
je potrebné spracovanie dat, ako je hlavne obrazova informacia (napr. kontrola kvality
suciastok, rozpoznavanie tvare, riadenie autonomnych vozidiel, atd’). V nasej praci sme data
pohybov o¢i testovanych subjektov, spracovanych do formy saliency map, klasifikovali
pomocou metdd na zédklade zvolenych algoritmov a vysledky sme vyhodnotili a porovnali.

Nami navrhnuté metdédy je mozné po otestovani na dostatocne velkej vzorke dat (v nasom
experimente sme boli obmedzeni dostupnymi datami) implementovat’ vo vhodnom softvéri
a nasadit’ v klinickej praxi, kde budil nasledne musiet’ byt’ dodatocne testované pod dohl'adom
odbornika. Po tuspeSnom otestovani by sa tieto aplikdacie mohli stat’ sucastou beZného
vySetrenia, kedy by mohli pomoct’ odhalit’ kognitivhu poruchu vcas, a tym zvysit’ kvalitu
Pudského Zivota.

Vysledky méZzeme zhrnat’ do nasledovnych bodov:

1. Néavrh metody na klasifikaciu subjektov na zaklade kombinécie saliency map ziskanych
z pohybov o¢i jednotlivych subjektov pri prezerani jednotlivych ROR kariet pomocou
CNN.

2. Pouzitie vzdjomnej informacie v algoritme KNN.

3. Modifikacia metddy klasifikacie saliency map na zdklade GTC.
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7 Zavery pre d’alSi rozvoj vedy a praxe

Dizertacné praca sa zaoberala prehl’'adom sucasného stavu problematiky detekcie kognitivnej
poruchy a pouzitia poznatkov z oblasti strojového ucenia. V sticasnosti je najvyznamnej$im
problémov tejto oblasti nedostatok dat na natrénovanie algoritmu, ¢o by umoznilo vytvorenie
softvérovej implementacie pre pouzitie v klinickej praxi. AvSak v praci sme pomocou
experimentov, kde sme vyuzili ziskané¢ data pohybov oc¢i meranej skupiny subjektov
pozostavajucich zo schizofrenickych pacientov a kontrolnej skupiny, overili navrhnuté metody
vhodnej ako sucast’ potencionalnej aplikacie na detekciu poruchy, ktord moze byt nasadena
V praxi.

Aj napriek malému datasetu vysledky experimentov zameranych detekciu schizofrenickej
poruchy preukézali vysledky, ktoré zvysia kvalitu Zivota pacientov, ktorym mdze byt vcas
diagnostikovana schizofrenickd porucha. Bezny zivot kazdy dent dokazuje, Ze implementacia
algoritmov strojového ucenia v zdravotnictve je uz v sucasnosti nevyhnutna s ohl'adom na
digitalizaciu dat a pouzivanie bezne dostupnych technoldgii (napr. nositel'na elektronika)
a hlavne Coraz va¢sim nedostatkom odborného personalu a s tym narastajiice naroky, ktoré
Castokrat vedu k zlyhaniu I'udského faktora.

V praci sme sa zamerali na data ziskané z eye-trackera a nasledne z tychto dat, vytvorenych
saliency map, kde podstata navrhnutych metoéd spo¢iva vo vyznamnych rozdieloch medzi
schizofrenickymi pacientmi a kontrolnou skupinou. Dal§im krokom v rozvoji metéd na
detekciu schizofrenickej poruchy moze byt sledovanie d’alSich metrik (napr. ¢as skenovania
podnetu, kombinacia s EEG, ...). Pripadne na rozdiel od ROR obrazov iné vizudlne podnety,
ako Citanie textu alebo sledovanie inych obrazov, resp. videi (I'udské tvare, priroda...).

Na zéklade vysledkov vidno, Ze zrejme pre kazdi ROR kartu bude potrebné urcit’ vhodny
klasifikator. Zrejme ide o podobny jav ako napriklad pri hodnoteni kvality videa po kodovani.
V pripade hodnotenia kvality videa uz vieme, Ze subjektivne hodnotenie ovplyviiuji napriklad
farba (farebnejSie sa zda kvalitnejSie), obsah videa (ovplyviiuje emocie) atd. Vyzerd, Ze
v pripade automatickej diagnostiky schizofrénie na zdklade ROR kariet je tiez niekolko veci,
¢im sa jednotlivé vysledky odlisuju najmd vo vztahu k tomu, ako su kognitivne alebo emocne
narocné, napr. karta ¢. 5 je najmenej kognitivne aj afektivne narocnd, 7 je o nieco tazsia na
kognitivne uchopenie, ale nebyva emocne zatazujuca, ale 2 je afektivne velmi silna (Cervené
asociacie vyvolavaju uzkost, hnev a pod.), co ma dopad aj na kognitivne funkcie. (MaliSova,
osobna komunikacia).

Na zéklade vysledkov dizertacnej prace je zrejma ucinnost’ pouzitia konvolu¢nej neurdnovej
siete, hlavne v pripade spracovania obrazovych dat. Mézeme teda konStatovat’, Ze je potrebné
d’alSie rozsirenie objemu dat na d’alSie otestovanie metdd a nasledné otestovanie inych metrik
ziskanych z eye-trackera. Vysledky naznacili potrebu osobitného pristupu k predspracovaniu
vstupnych dat a pouZitia rozdielnych pristupov ku klasifikécii dokonca aj obrazovych vnemov
jednej triedy (pozri klasifikaciu map karty 2 pomocou KNN). Nasledujucim krokom
k implementécii diagnostického néstroja je kombinacia tychto znalosti a vytvorenie aplikacie,
ktora po vhodnom otestovani pod dohladom zodpovednych institucii moze byt nasadena
Vv praxi.
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Resumé

Title: Detection of schizophrenia by machine learning methods

Keywords: machine learning, neural networks, schizophrenia, diagnostic method

This dissertation reviews the current state of the art in cognitive impairment detection and the
application of machine learning knowledge. Currently, the most significant problem in this area
is the lack of data to train an algorithm that would allow the creation of a software
implementation for use in clinical practice. However, in this work, we have validated the
proposed method suitable as part of a potential disorder detection application that can be
deployed in practice by means of experiments using the acquired eye movement data of a
measured group of subjects consisting of schizophrenic patients and a control group.

The methods proposed in this paper are based on convolutional neural network and KNN
classifier. After studying the problem, we have chosen these algorithms since they show a high
success rate in the field of machine learning and have been used for a long time, e.g., in a wide
range of industries where data processing is needed, such as mainly image information (e.g.,
quality control of parts, face recognition, driving autonomous vehicles, etc.). In our work, we
have classified the eye movement data of test subjects, processed into saliency maps, using
methods based on the chosen algorithms, and evaluated and compared the results.

Despite the small dataset, the results of experiments aimed at detecting schizophrenic disorder
have shown results that will enhance the quality of life of patients who may be diagnosed early
with schizophrenic disorder. Everyday life proves that the implementation of machine learning
algorithms in healthcare is already essential in view of the digitalization of data and the use of
commonly available technologies (e.g. wearable electronics) and, most importantly, the
increasing scarcity of professional staff and the associated increasing demands that often lead
to human factors failure.

Based on the results of this dissertation, the effectiveness of using convolutional neural network
is evident, especially in the case of image data processing. Thus, we can conclude that further
expansion of the data volume is needed to further test the methods and subsequently test other
eye-tracker derived metrics. The results indicated the need for a specific approach to preprocess
the input data and to use different approaches to classify even single-class image sensations
(see the classification of Card 2 maps using KNNs). The next step towards the implementation
of a diagnostic tool is to combine this knowledge and create an application that can be deployed
in practice after appropriate testing under the supervision of the responsible institutions.
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