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Abstract

The main goal of the current thesis is to create a method, which recognizes the
differences in gait parameters between healthy people and people diagnosed with
Parkinson’s disease and also find out which joints of people with Parkinson’s disease
move differently in comparison to healthy people. To accomplish this goal, gait
parameters were calculated from Up and Go test gait phase. Data from this test
was already collected for another work. Parameters which were analysed during this
study were angles between joints and their effort values. Classification was carried out
taking into account these parameters. After classification the people who participated
were identified to have the Parkinson’s disease or not. The goal of this classification
was also to find joint angles with the greatest discriminatory capacity. The accuracy
of classification was in the three best cases 79% (+/-20%), 77% (+/- 13%) and
79% (+/- 21%). The left shoulder and the right hip were found to be the most
discriminatory joints. Based on these joint angles, the neural network models were
created. These models were trained on healthy people’s data and tested on data
which belonged to people with Parkinson’s disease. The goal was to find out if these
models are capable of distinguishing healthy people from people with Parkinson’s
disease. The thesis is in Estonian and contains 33 pages of text, 6 chapters, 18 figures

and 7 tables.



Annotatsioon

Kaesoleva magistritoo eesmérk oli luua meetod, mis tuvastaks Parkinsoni podeva
inimese konnakul eriparasusi vorreldes terve inimesega ning leiaks liigesed, mille
lilkumisel esineb enim erisusi tervete ning Parkinsoni podevate inimeste vordlemisel.
Eesmargi saavutamiseks arvutati esmalt konnaku parameetrid, milleks olid antud
t00s valitud liigeste omavahelised nurgad ning nende pingutuse vadrtused. Seejérel
klassifitseeriti antud parameetrite pohjal inimesed terveteks ning Parkinsoni pode-
vateks ja klassifikaatorite tulemuste pohjal leiti, millised jasemetevahelised nurgad
on suurima diskrimineerimisvéimega. Antud nurkade pohjal on loodud igale liige-
sele narvivorgumudelid, mida treeniti tervete inimeste andmete pohjal ning seelébi
uuritud, kas antud mudelid on véimelised tuvastama erisusi Parkinsoni podevate
inimeste liikumisel vorreldes tervete inimestega. Loputoo on kirjutatud eesti keeles

ning sisaldab teksti 33 lehekiiljel, 6 peatiikki, 18 joonist ja 7 tabelit.
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1. Sissejuhatus

Tanapaeva meditsiinis kasutatakse aina enam erinevaid tehnoloogiaid ning meeto-
deid arstide t66 toetamiseks. Néiteks kasutatakse masinopet meditsiiniliste piltide
analtiiisimiseks, etteantud andmete pohjal haiguste tuvastamiseks, haiguste tekke
ennustamiseks, lisaks veel késitsi kirjutatud vormide konverteerimiseks digitaalseks
tekstiks, mis on ka omamoodi arstide t66 holbustamine. [3] Meditsiini ja tehnoloogia
valdkondades toimub pidev iihine areng, proovitakse leida aina enam uusi meetodeid,
mille abil inimeste tervislikku heaolu parandada ning eluiga pikendada.

Kaesolevas magistritoos uuritakse masindppe kasutamise voimalusi haiguste tu-
vastamiseks. Selle eesmérk on leida inimese konnaku puhul normist korvalekaldeid,
mille abil oleks voimalik tuvastada haiguste tunnuseid. Siin t66s on aluseks voetud
Parkinsoni tobi, mille puhul inimese konnak erineb terve inimese konnakust. Eesmargi
saavutamiseks leitakse liigesed, mille liikumine on Parkinsoni podevatel inimestel
hairitud. Liigeste liikumist kirjeldavateks parameetriteks on voetud liigeste omavahe-
lised nurgad ning pingutus. Neid parameetreid kasutades on loodud tehisnarvivorgu
mudelid, mille abil saab kindlaks teha, kas inimesel, kelle andmeid analtiiisitakse, on
haiguse tunnuseid voi mitte.

Antud t66 panustab haiguste tuvastamise meetodi arendamisele. Eesméark on
tuvastada liigesed, mille liikumine eristub tervete inimeste ja Parkinsoni podevate
inimeste puhul enim. Selle info pohjal oleks teada, millistele liigsestele Parkinsoni
diagnoosimisel rohkem téhelepanu poorata. Samuti voiks tulevikus olla voimalik
avastada haiguste tunnuseid voimalikult varajases staadiumis ning ennetada voi

vahemalt aeglustada haiguse arenemist.
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2. Kirjanduse ilevaade

2.1 Parkinsoni tobi

Parkinsoni tobi on iiks sagedasemaid kroonilisi neuroloogilisi haigusi, mis avaldub
kesk- ja vanemas eas. Seda esineb kogu maailmas, Eestis on kokku umbes 2500
Parkinsoni tovega inimest. Ule 60 aasta vanuste hulgas esineb Parkinsoni tébe umbes
1% inimestel. Kuigi 90% Parkinsoni tovega inimestest on tile 60 aasta vanused, on
ka neid, kellel diagnoositakse see haigus aktiivses tooeas. Osadel juhtudel voivad
esmassiimptomid ilmneda juba enne 50. eluaastat. Parkinsoni tove siimptomid ku-
junevad vélja jark-jargult aastate jooksul. Simptomid voivad varieeruda ja seega
ei ole haiguspilt erinevatel haigetel ithesugune; ka haiguse progresseerumise kiirus
erineb haigete vahel. Parkinsoni tove iseloomulikeks ndhtudeks, mille alusel haigust
diagnoositakse, on liigutuste ulatuse vihenemine (hiipokineesia), liigutuste aeglus
(bradiikineesia), lihasjaikus (rigiidsus), varin (treemor), muutunud kehaasend ja
tasakaaluhéired (posturaalne ebastabiilsus). Enamasti on simptomid iihel kehapoolel

rohkem véljendunud ja asiimmeetria piisib kogu haiguse kulu jooksul. [4]

2.2 Up-and-Go test

Parkinsoni tobe diagnoositakse erinevate meetodite abil. Uks neist meetoditest on
Up and Go test. Ajaliselt moodetav Up and Go test on loodud selleks, et tuvastada
tasakaaluprobleeme eakatel inimestel. [5] Test kujutab endast uuritava inimese
tousmist toolilt, 3 meetri kondimist edaspidi, kindlas kohas timber poéramist, tagasi
toolini kondimist ning istumist. Aega, mis selle jaoks kulub, moodetakse stopperiga.
Praegused kliinilised uuringud néitavad, et vanurid, kellel kulub testi taitmiseks

rohkem aega, kukuvad suurema toendosusega, kui vanurid, kes selle testi kiiremini
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ldbivad. Eakad inimesed, kes suurema toendosusega kukuvad, kalduvad ka selle
testi ajal kukkuma, seega on see test hea vahend tuvastamaks tasakaaluprobleeme.
[6] Vanurid, kellel kulub testi sooritamiseks alla 20 sekundi, on voimelised taitma
iseseisvalt igapéevaseid tilesandeid ning kondima piisava kiirusega (0.5m/s). Samas
vanurid, kellel kulub testi sooritamiseks vahemalt 30 sekundit voi kauem, vajavad

igapédevaste toimetustega suure toendosusega korvalist abi. [7]

Joonis. 2.1: Up and Go test. [I]

2.3 Varasemad uurimistood

Paljud uuringud on kasutanud Up and Go testi tuvastamaks Parkinsoni tobe.
Parkinsoni tobe on vaga raske diagnoosida ning kindlat meetodit, mis oleks viga hea
tapsusega, veel leitud ei ole. Artiklis [8] on kasutatud Up and Go testi uuritavate
parameetrite kogumiseks, peamiselt on analiiiisitud aega ning kukkumiste arvu testi
jooksul. Tulemusena selgus, et tile 70% juhtudel on voimalik selle testi parameetreid
analtiiisides tuvastada Parkinsoni tobe. Parkinsoni tove diagnoosimiseks kasutatakse
erinevaid meetodeid, palju erinevaid tehnoloogiaid ning mitmesuguseid vahendeid
andmete kogumiseks. Parkinsoni tove tuvastamiseks analiilisitakse nii peen- kui
ka jamemotoorikat. Tanapaeval on jarjest enam hakatud kaasama ka masinoppe
meetodeid, sealhulgas ka nérvivorke.

Artiklis [9] on vorreldud liikumise massi parameetreid Up and Go testi véltel
Parkinsoni pddevate ning tervete inimeste vahel. Maiste liikumise mass iseloomustab
seda, kui palju ning kui sujuvalt liigesed liiguvad. Liikumise massi parameetrid on
trajektoori mass, kiirenduse mass, kombineeritud eukleidiline kaugus ning litkumise

aeg. Liikumise massi elemendid iseloomustavad, kui palju ning kui sujuvalt kindel
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liigutus toimub. Antud t60s selgus, et erisusi parameetrite vahel on mérgata ning koige
sagedamini eristas Parkinsoni tovega inimesi tervetest kiirenduse massi parameeter,
ka teised parameetrid eristasid PD patsiente tervetest paljudel juhtudel. T66s tuuakse
ka vélja, et jatkuvalt oleks vaja tapsustada, milliste liigeste liikumisparameetrite
alusel oleks voimalik tuvastada Parkinsoni tobe paremini.

Magistritoos [10] on analiiiisitud erinevusi kehahoiakus ja ajalistes parameetri-
tes kondimise alustamisel Parkinsoni tovega patsientidel ning vorreldud neid pa-
rameetreid tervete eakaaslastega. Samuti analiitisiti konnikiirust ja subjektiivselt
tajutavaid konniraskusi ning vorreldi ka neid parameetreid tervete ning Parkinsoni
podevate inimeste vahel. Tulemustena toodi véilja, et erinevusi esines kondimise
alustamisel posturaalsetes parameetrites vaid parema polve- ning vasaku puusalii-
gese osas, milles Parkinsoni podevatel inimestel ilmnes suurem liigutusamplituud.
Seismisasendi ja kondimise alustamise puhul ilmnes Parkinsoni tovega inimestel
pea ulatuslik anterioorses suunas (ehk ettepoole) liikumine. Ajalistes parameetrites
erinevust ei leitud. Parkinsoni podevad inimesed tundsid ka ise, et neil esineb kodus
ning véljas liikumisel probleeme. T66 jaoks vajalikud andmed olid kogutud Microsoft
Kinect sensori abil ning kokkuvottes toodi ka vélja, et selle tapsus sagitaaltasapinnas
posturaalsete parameetrite hindamisel on kaheldav.

[11] on kasutatud nérvivorgumudelit Parkinsoni tovega inimeste klassifitseeri-
miseks tervetest inimestest. Mudelile anti ette erinevad tunnused — baastunnused
(aeg, ssammude arv minutis, sammu pikkus, kondimise kiirus) ja erinevad kineetili-
sed tunnused (pahkluu, polve ja puusa nurgad ning maksimaalsed venitusasendid,
sammude joutugevust) Tulemustest selgus, et koiki parameetreid kombineerides oli
voimalik koige paremini klassifitseerida Parkinsoni tovega inimesi tervetest.

[12] ning [13] kasutavad andmete kogumiseks sammude joutugevust maapinna
suhtes mootvate vahendite abi, esimese artikli puhul klassifitseeritakse andmeid
erinevate masinoppemeetoditega, naiteks k-keskmise naabri meetodi ja otsustuspuude
meetodiga. Teise artikli puhul kasutatakse narvivorke, tulemusi vorreldakse ka teiste
meetoditega ning tuuakse valja, kuidas voiks arendada narvivorgumudelit, et saada
paremaid tulemusi.

Parkinsoni tove tuvastamiseks on loodud ka isegi mobiilirakendus. [14] See

rakendus koosneb testidest, mille puhul peab inimene tegema erinevaid liigutusi
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mobiili ekraanil ning nende liigutuste tegemist analiitisitakse ja tuvastatakse haiguse

olemasolu voi puudumine. Selle t66 puhul kasutati samuti tehisnarvivorke.

2.3.1 Tallinna Tehnikaiilikoolis tehtud tood

Magistritoo [15] analiitisib kdesoleva to6ga samu Parkinsoni tovega ning tervete
inimeste andmeid ning pakub vélja laiendatud parameetrite kogumi, millel on korgem
diskrimineeriv voimsus Parkinsoni tove klassifitseerimisel kui tavapéarastel meetoditel.
Magistritoos lisatakse igale sammule liikumise massi parameetrid. T60 kaigus
vorreldi baasklassifikaatoreid, mille ainsaks sisendiks on aeg ning t06 raames loodud
klassifikaatoreid, mille sisendiks on liikumise massi parameetrid. Tulemustena toodi
vélja, et aeg ei ole korgeima diskrimineerimisvoimega. Liikumise massi parameetreid
klassifikaatori sisendina kasutades on voimalik iiletada vaid ajalisel kestusel pohineva
klassifikaatori tootlust. Oma bakalaureusetoos [16] arendas sama tlidpilane véilja
stisteemi, mis analiiiisib inimese konnakut, eristab iiksikuid samme ning leiab
sammude parameetrid. Selle siisteemi rakendusvaldkond oli samuti Parkinsoni ning
Alzheimeri haigete diagnoosimine.

Parkinsoni diagnoosimiseks vajalike meetoditega on tegelenud ka teised Tallinna
Tehnikaiilikooli tudengid. Peenmotoorika pohiselt on loodud meetod [I7] bakalau-
reuset00s, mille eesméark on kéekirja analiiiisides tuvastada Parkinsoni tovega inimesi.
Magistritoos [I8] on samuti uuritud parameetreid, mis on leitud lause kirjutamise tes-
ti abil, nende abil on koostatud samuti erinevad klassifikaatorid ning leitud parimad,
mille abil diagnoosida Parkinsoni. Ka magistrit66 [19] uurib kéekirja parameetreid.
T66 eesmérk oli selgitada véilja parameetrid, mis on suurima diskrineerimise voime-
ga. Lisaks kéekirja alusel parameetrite leidmisele, on uuritud ka Luria vahelduvate
seeriate testi pohjal leitud parameetreid, mille pohjal tuvastada Parkinsoni. [20]
Luria vahelduvate seeriate testi puhul peab patsient joonistama tiksteise jarel kaks
vahelduvat kujundit ning seda 5-7 korda. Samuti on tegeletud Luria vahelduvate

seeriate testi parameetrite analiiiisimisega magistritoos [21].
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2.4 Pingutus

Raamatu [22] eesmérk on simuleerida inimese liigutusi virtuaalmaailmas optimiseeri-
mise baasil loodud ldhenemisega liigutuste ennustamiseks. Selleks on loodud mudelid
igale jasemele, mille eesmérk on simuleerida inimese liigutusi. Seal on toodud valja
moiste "pingutus'(i.k effort). Pingutusena moodetakse kumulatiivset tileminekut
liigese algolekust 1oppolekusse. Algolek ei soltu oleku mugavusest. Jarelikult soltub
pingutus palju liigeste esialgsest asendist ning on koige méarkimisvaarsem valitud
sihtpunktide seerias, kui kehahoiak muutub iihest punktist teise tileminekul.

felq) = 271(% — g2, (2.1)

kus ~; tahistab igale liigesele lisatud kaalu.

2.5 Toos kasutatavad meetodid ja tehnoloogia

Antud magistritoo andmed on kogutud Microsoft Kinect sensori abiga. Selle t66 puhul
oli tahtis, et andmetena kogutaks liigeste koordinaadid ja Kinect sensor voimaldas
sellist ldhenemist. Tanapaeval liigutakse selles suunas, et inimkeha koordinaate oleks
voimalik leida tavalisi kaameraid kasutades ning antud t66s loodud meetodis voiks

ka tavakaamerate abil salvestatud andmeid kasutada.

Microsoft Kinect sensor

Kinect sensor on pikliku kujuga seade, mis seisab viikesel platvormil ja mida saab
asetada lauale voi statiivile. Seadmel on RGB kaamera, siigavussensor ja mitu
mikrofoni. [23]

Nii video- kui ka stigavussensoril on 640x480-piksline resolutsioon ja need
voimaldavad salvestada 30 kaadrit sekundis [24]. Kinecti stigavussensori ulatus on
minimaalselt 800mm ja maksimaalselt 4000mm. Kinect kasutab infrapuna kaamerat,
seega néeb ka labi klaasi, kuid sensorit ei saa selle tottu kasutada otsese péikese
valguse kaes. Skeleti andmete koordinaatsiisteem on 3D siisteem, mille vaartused
on meetrites [25]. Kinect sensori skeleti andmed koosnevad inimese kehal olevate

punktide koordinaatidest.
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Joonis. 2.2: Kinect sensori poolt véljastatav skelett. [2]

Interpoleerimine

Interpolatsioon on 16plikus arvus punktides antud funktsiooni jatkamine nende

punktide vahele. Olgu 16igul [a,b] antud n+1 punkti
a=20<21<..<z,=0 (2.2)

(interpolatsioonisdlmed). Interpolatsioonisélmed moodustavad 16igul [a,b] nn vorgu.
Peale selle, olgu f(x) mingi funktsioon, mille vaartused interpolatsioonisolmedes
on teada, st on antud f(zo), ..., f(x,) Oletame, et funktsiooni f véédrtused solmede
vahel ei ole teada. Interpolatsiooni iilesanne on jargmine: leida mingisse tuntud
funktsioonide klassi kuuluv funktsioon ®(x), mis on maaratud 16igul [a,b] nii, et ta

langeks kokku funktsiooniga f(x) interpolatsioonisélmedes, st

O(x;) = f(z;),7=0,....,n (2.3)

[26]
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Klassifitseerimismeetodid

Klassifikatsioon on meetod, mille abil ennustatakse andmepunktide klassi kuuluvust.
Klassideks nimetatakse kategooriat voi sihtrithma, kuhu andmepunkt kuulub.
Klassifikatsiooni iilesandeks on luua funktsioon, mis teisendab sisendvéértused (X)

diskreetseteks valjundvéértusteks (y). [27]

K-ladhima naabri meetod

K-lahima naabri meetodi puhul salvestatakse treeningandmed n-dimensioonilisse
ruumi. Uue andmepunkti puhul analiiiisitakse k ldhimal asuvat treeningandmepunkti
ning uuele andmepunktile seatakse vastavusse klass, mis kuulub koige rohkematele k

lahimatele naabritele. [27]

Otsustuspuu

Otsustuspuu koostab mudeli puu kujul. Selle puhul luuakse reeglid, mille aluseks
on iiks solm, mis jaguneb erinevateks harudeks (oksteks), mis omakorda tipnevad
solmedega, millest igaiiks voib edasi hargneda voi 16ppeda lehega. Iga solme juures
on test voi kiisimus, mis méarab, millist haru médda edasi minna kuni joutakse

leheni ehk otsuseni, mis klassi valitud andmepunkt kuulub. [2§]

Juhuslik mets

Uhe otsustuspuu loomine pakub lihtsat mudelit vaadeldava probleemi lahendamiseks,
kuid tihtipeale jaab see liiga lihtsaks voi spetsiifiliseks. Varasemad andmekaeve
kogemused on naidanud, et mitmete mudelite koosto6 annab paremaid tulemusi.
Mitme mudeli (nt otsustuspuu) kombineerimine iithte mudelite kogumisse annab

otsustuspuude metsa. [28§]

Naiivne Bayesi klassifikaator

Naiivne Bayesi klassifikaator eeldab, et iga tunnus on teistest tunnustest soltumatu.
Klassifikaator pohineb Bayesi teoreemil, mille puhul leitakse valjundi toendosus

arvestades sisendit. Sisend on toestus ja valjund hiipotees. [29]

17



Tugivektor-masin

Tugivektor-masin otsib nii-6elda tugivektoreid, mis on klasside aédrealadel asuvad
vaatlused, mille abil on voimalik klasse omavahel eristada. Klasside vahele
jaavaid alasid nimetatakse klassidevaheliseks marginaaliks. Tugivektorite abil
identifitseeritakse kahes dimensioonis klasse eraldav sirge joon (vt joonist .

Algoritmiga otsitakse maksimaalset marginaali erinevate klasside vahel. [28§]

Parameeter 2 wx+b=1

. . wx+b=0

wx + bh=~—]

n ®

, s Tugivektorid
7’
’
Y L ® ]
ks
s
margirk P
s
4
o

Parameeter 1

Joonis. 2.3: Tugivektor-masin.

Adaboost

Boosting meta-algoritm on efektiivne, kiire ja lihtsasti kasutatav lahenemine mudelite
ehitamisele. Uks populaarsemaid versioone on adaptiivne boosting (AdaBoost).
Boosting algoritmid ehitavad andmestiku pealt mitu erinevat mudelit mone teise
oppimisalgoritmi pohjal, mis ei pruugi olla eriti hea oppija. Boosting seostab
algandmetes kaalud vaatlustega ja suurendab kaalusid nendel vaatlustel, mida
on raske tépselt modelleerida. Ehitatakse jada mudeleid ning peale iga mudeli
ehitamist muudetakse kaalusid nii, et tosta osatahtsust vaatlustel, mida on raskem
klassifitseerida. Mudeli rakendamisel klassifitseerib iga alammudel (puu) vaatluse

ning l6pptulemus leitakse koigi alammudelite ennustuste keskmisena. [2§]
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Gradient boost

Gradient boost klassifitseerija on Adaboost meetodi kombinatsioon kaalutud
minimaliseerimisest, peale mida iga klassifitseerija ja kaalutud sisendid arvutatakse
uuesti. Gradient boost meetodi eesmérk on minimiseerida treeninggrupi teadaoleva

klassi vadrtuse ning ennustatava klassi vidrtuse erinevust. [30]

Ristvalideerimine

Ristvalideerimine (inglise k. cross-validation) on mudeli statistiline verifitseerimismee-
tod, mis voimaldab hinnata seda, kuidas statistiline mudel sobib kokku séltumatu
valimiga. Enamasti kasutatakse seda ennustavate mudelite puhul, kui tahetakse
vaadata, kui hasti mudel saab hakkama ennustamise probleemiga, kasutades eel-
nevalt teadmata andmed. [31] Néiteks otsustuspuu puhul kasutatakse viikest osa
opiandmetest (nditeks 10%) testandmetena - neid puu konstrueerimise faasis ei
kasutata. Valmis puud testitakse seejéirel varem korvale pandud testandmete peal,
et naha, kas saadud puu suudab klassifitseerida vaid opiobjekte voi on see piisavalt
korrektne ka tundmatute objektide korral.[32] Tihti jagataksegi pihulk juhuslikult
10-ks ning konstrueeritakse 10 erinevat otsustuspuud, valides iga kord erineva test-
kiimnendiku. Edasi hinnatakse iga puu klassifitseerimisviga oma testandmetel ning

edasitootamiseks valitakse vahima veaga puu.

Narvivorgud

Tehisnéarvivork on vaga lihtsustatud bioloogilise narvivorgu mudel. Tema to6algo-
ritmid on tulnud bioloogiliste narvivorkude tooprintsiibist. Tehisnérvivorgu mudeli
abil tritatakse simuleerida bioloogilise narvivorgu mudeli t66d. Narvivork on andme-
tootlussiisteem, mis koosneb suurest arvust lihtsatest ja omavahel tugevalt seotud
tehisneuronitest. Tehisneuronid on ithendatud arhitektuuri, mis on voetud inimese

ajukoorest. [33]

Aktiviseerimisfunktsioon Aktiviseerimisfunktsioon on matemaatiline vorrand,
mis médrab nérvivorgu véljundi. Igale neuronile lisatakse see funktsioon ning
see leiab, kas neuron tuleb aktiveerida voi mitte arvestades iga neuroni sisendit

ning leides, kas see sisend on mudeli ennustuse loomisel vajalik. Samuti aitavad
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aktiveerimisfunktsioonid normaliseerida iga neuroni valjundit. [34]

Regressioon

Regressioonianaliitis on ennustava mudeldamise tehnika, mis uurib soltuvate ja
soltumatute muutujate omavahelist suhet. Seda tehnikat kasutatakse ennustamiseks,
ajaseeriate mudeldamiseks, leidmaks erinevate muutujate omavahelisi soltuvusi.
Naiteks kiiresti soitmise ning autoonnetuste suhet on voimalik analtitisida regressiooni
abil.[35]

Aditiivne viga

Aditiivne viga on viga, mis lisatakse digele vaartusele ning mis ei soltu oigest vaartusest

endast. Seega mootmistulemus on summa oOigest viartusest ja aditiivsest veast.
u="U +e, (2.4)
kus
e 1 on mootmistulemus
e U on oige vaartus

e ¢ on aditiivne viga, mis kuulub samasse fiiiisikalisse dimensiooni nagu U [36]
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3. Implementatsioon

3.1 Andmed

Antud t66s kasutatavad konnaku andmed on kogutud nii Parkinsoni tovega kui ka
Parkinsoni toveta inimestelt. Inimeste vanus ning sugu tiihtivad testgrupil ning
Parkinsoni tovega inimeste grupil. Andmed on kogutud varasema t66 raames
kasutades Microsoft Kinect sensorit.[d] Andmete kogumisel paluti uuritavatel
sooritada Timed Up and Go test, mille kidigus inimene esmalt istub toolil, seejérel
touseb piisti, konnib 3-4 sammu edasi sensori suunas, pooérab ringi ning konnib
tagasi toolini ning istub sellele. Testi ajal oli sensor asetatud 0.9 meetri korgusele
maapinnast ning 3.35 meetri kaugusele toolist, millel uuritav algselt istus. Lahim
punkt sensorile, kuhu inimene testi valtel liigub, asub 1.27 meetri kaugusel.
Parkinsoni tovega inimesi, kelle konnakut analiiiisiti, oli 23 ning terveid inimesi,
kes kuulusid kontrollgruppi, 20. Andmed on csv-failid, millest iga fail koosneb tihe
inimese liigeste (i.k. joint) x-,y- ja z-koordinaatidest, aja téhisest ning terapeutide
poolt manuaalselt mérgitud sammu faasi méarkest. Iga fail koosneb maksimaalselt
kolmest Up and Go testist. Iga inimese kohta on selliseid faile kokku tiks kuni neli,

mis on salvestatud kolmel erineval nadalal.

3.2 Andmete eeltootlus

Esialgsed andmed, mida t06s kasutatakse, on csv-failidena. Selleks, et andmeid
kéaesolevas t60s kasutada, on vaja leida iiksikud sammud, mille puhul inimene kénnib
Kinect sensori poole ning koik tema liigesed on sensori vaatevéljas.

Antud t60s analiiiisitakse vaid uuritavate konnakut, tdpsemalt selle iiksikuid

samme. Selleks, et tuvastada testi valtel toimunud sensori suunas tehtud sammud,
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on eemaldatud andmetest Up and Go testi faasid, mille puhul inimene kénnib tooli
suunas, istub ja touseb ning teeb imberpoordeid. Selleks on arvestatud ka varasemalt
terapeudi poolt manuaalselt margitud faase.

Microsoft Kinect sensor voimaldab salvestada vaid 30 kaadrit sekundis. Selleks,
et oleks voimalik leida iga inimese iga sammu puhul sarnast alguspunkti, on
interpoleeritud koik inimese liigeste koordinaadite vaartused kogu konnaku valtel.
Selle meetodi rakendamisel on 30 kaadrist sekundis saadud poole rohkem kaadreid
ning on voimalik leida erinevatel inimestel sarnasemaid sammu faase. Kirjeldatud
on ka sensori abil salvestatud liigeste koordinaatide korrektsuse nouded. Korrektselt
salvestatud liigeste koordinaadid asuvad inimkeha suhtes normaalsetel asukohtadel.
Jargnevalt on toodud néuded: pea peab asuma korgemal, kui olgade keskpunkt,
olgade keskpunkt peab asuma vasaku ning parema ola vahel, parema ja vasaku
ola vahe peab olema piisavalt suur, et valtida juhust, mil inimene p6orab. Samuti
peab puusade keskpunkt asuma parema ja vasaku puusa vahel, parema ning vasaku
puusa kaugus peab olema samuti kontrollitud. Pea ning pahkluude kaugus ja polve
ning pahkluude kaugus on samuti kontrollitud. Joonisel [3.I] on toodud vélja nii
korrektne inimkeha kui ka juhus, kus programmis implementeeritud nouded liigeste
koordinaatidele pole taidetud.

a0 100

0.75 0.75

050 - 050 -
025 /_. 025

0.00 { 0.00 t

025 025

—0.50 -0.50

-0.75 ¥ -0.75

-1.00 -1.00
-100 -075 -050 -025 000 0.25 050 075 o0 -100 -0.75 -0.50 -025 000 0.25 050 075 100

Joonis. 3.1: Vasakul korrektsed liigeste koordinaadid. Paremal mitte korrektsed

liigeste koordinaadid.

Iga iiksiku kaadri kohta on tehtud kontroll ning peale kontrolli vaadeldakse,
kas toimub terve samm vastavalt nouetele ning kui toimub, siis salvestatakse iga
inimese koigi tiksikute kontrollitud sammude andmed uuesti csv-failidesse hilisemaks
analiiiisiks. Iga sammu jaoks on lisatud failile veerg, mis kirjeldab, kas toimub
vasak vOi parem samm ning veerg, mis margib sammu jarjekorranumbrit. Peale

andmetootlust jaid alles 19 testgrupi inimese sammude andmed ning 21 Parkinsoni
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tovega inimese sammude andmed. Iga inimese kohta on alles 1-4 faili, kokku on
testgrupi kohta 41 faili, mis kirjeldavad inimeste nii parema kui ka vasaku jalaga
alustatud samme ning Parkinsoni tovega inimeste kohta 54 faili. Iga inimese puhul ei
pruugi olla olemas molema jalaga alustatud samme, sest vois juhtuda, et andmed
olid ilma vigadeta vaid tthe sammu puhul voi mitme sama jalaga astutud sammu

puhul, seda on arvestatud ka t66 hilisemas etapis.

3.3 Parameetrite valik

Edasise t66 kéigus leitakse parameetrid, mida kasutatakse inimeste klassifitseeri-
miseks terveteks ja Parkinsoni haigust podevateks. Raamatus [22] on vélja toodud
mudelid inimese liigestele, mis kirjeldavad liigeste pingutust (i.k. effort) liigutuse
véltel. Siin t66s ongi loodud igale jasemele mudel, mis seda pingutust kirjeldab iihe

sammu véltel. Pingutuse mudel on defineeritud antud t66s jargnevalt:

fe(@) = (¢ — @))%, (3.1)

kus ¢; tahistab tihe liigese nurka radiaanides liigutuse l1oppfaasis ning ¢ tahistab
liigese nurka liigutuse algfaasis. Antud t66s on liigutuse algfaasiks voetud sammu
algus voi sammu keskpunkt ning liigutuse 16ppfaasiks vastavalt sammu keskpunkt
voi sammu 16pp.

Uhe liigese nurga arvutamisel on voetud arvesse kolme liigese 3D koordinaadid,
antud t00s on proovitud erinevaid nurgakombinatsioone, et ndha, milliste nurkade
abil on klassifitseerimise tulemus parim. Iga nurga arvutamise jaoks on koostatud
3D koordinaatidest 3D vektorid. Nurki arvutatakse kahe 3D vektori vahel jargnevate

valemite jargi:

U -V = || || ]|cost (3.2)

UV = uyv, + UyVy + ULV, (3.3)
(W)

s = QR I) (34)

Jargnevalt on toodud vélja tabelis [3.1], milliseid liigeste vahelisi nurki on t66

edasises etapis kasutatud.
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Liiges, millele arvutatakse nurk variant 1 variant 2 variant 3 H

puusade K V polv, P polv V kittinarnukk, P kiitinarnukk P olg, P polv
selgroo K puusade K, dlgade K pea, puusade K V dlg, P olg
olgade K V dlg, parem Olg V kittinarnukk, P kiitinarnukk pea, puusade K
pea V olg, parem olg V kiiiinarnukk, parem kiitinarnukk P olg, P polv
V olg olgade K, V puus V kittinarnukk, V puus V kittinarnukk, V puus
V kittinarnukk V olg, V ranne V olg, V ranne V olg, V ranne
V ranne V kiiinarnukk, V kasi V kiitinarnukk, V puus V kittinarnukk, V kési
P olg olgade K, P puus puusade K, dlgade K P kitinarnukk, P puus
P kittinarnukk P olg, P ranne P dlg, P puus P olg, P ranne
P ranne P kittinarnukk, P kési P kittinarnukk, P puus P kittinarnukk, P kési
V puus selgroo K, olgade K P puus, P dlg V olg, V polv
V polv puusade K, V pahkluu V puus, P pdlv puusade K, V pahkluu
V pahkluu V polv, V jalg V polv, parem pahkluu V polv, V jalg
P puus selgroo K, olgade K P olg, P polv P olg, P polv
P polv puusade K, P pahkluu P puus, V polv puusade K, P pahkluu
P pahkluu P polv, P jalg P polv, P jalg P polv, P jalg

Tabel. 3.1: Erinevad nurkade kombinatsioonid liigeste vahel. P - parem liiges, V -

vasak liiges, K - keskpunkt
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Iga inimese koigi failide (iiks fail voib koosneda mitmest sammust) kohta
arvutatakse igale liigesele nii paremate kui ka vasakute sammude ajal selle liigese
ja kahe teise liigese vaheline nurk sammu alguses ja keskel voi sammu keskel ja
lopus. Iga faili puhul on sammude arv, mis inimene testi kdigus tegi ning mis
esmasest andmetootlusest alles jii, erinev. Seetottu leitakse nurkade keskmine vaartus
koigi nii paremate kui ka vasakute sammude véltel, mis salvestatakse pandas teegi
andmehulgana (i.k dataframe) csv-failidesse.

Joonisel on esitatud lihtsustatud kujul, kuidas andmeid on toéodeldud.

Kénnaku andmed
koordinaatide kujul

|
i

Uksikute sammude
eraldamine

\
W
Igal sammul kdigi liigeste
nurkade ning pingutuste
vaartuste arvutamine

|
|
b

Nurkade ning pingutuste
keskmiste arvutamine vasakute
ning paremate sammude |Gikes

|
|
b

Keskmiste parameetrite
kasutamine mudelites

Joonis. 3.2: Andmete tootlus.

Iga liigese kohta luuakse csv-fail, mis sisaldab koigi inimeste koigi failide pohjal
saadud liigese nurki. Lisas [A] on toodud néited tihe liigese csv-faili struktuurist.
Samuti arvutatakse iga liigese jaoks selle liigese pingutus iga sammu véltel kasutades
varasemalt kirjeldatud pingutuse mudelit. Ka pingutuse vairtuse jaoks leitakse
koikide sammude keskmine pingutuse vaartus ning see salvestatakse samuti csv-
faili. Pingutuse vaartuste naidisfail on naha lisas [B] Peale nurkade ning pingutuse

vaartuste keskmiste leidmist sammude valtel, on alles jaanud 70 konnaku andmed,

25



millest 36 kirjeldavad tervete inimeste samme ning 34 Parkinsoni podevate inimeste
samme, sealhulgas koosnevad tervete inimeste andmed 19 erinevalt inimeselt saadud
andmetest ning Parkinsoni podevate inimeste andmed 19 erinevalt inimeselt leitud
andmetest. Seega algsest 95 failist on alles jadnud 70, mis kirjeldavad vasakute ja

paremate sammude keskmiseid omadusi: nurki ning pingutusi.

3.4 Mudelite koostamine

3.4.1 Klassifikatsioon

To06 jargmises etapis oli eesmark leida liigesed, mille liikumine eristub tervete ning
Parkinsoni podevate inimeste vahel enim. Nende liigeste pingutuste viartuste pohjal
klassifitseeritakse inimesi kontrollgruppi kuuluvateks ehk terveteks ning Parkinsoni
podevateks inimesteks. Antud t66s on kasutatud mitmeid klassifitseerimismeetodeid
ning vorreldud nende tulemusi omavahel. Nendeks meetoditeks on sklearn teegi
K-lahima naabri klassifikaator, "Naiivne'Bayesi klassifikaator, otsustuspuu, juhuslik
mets, gradient boost, adaboost ning tugivektor klassifitseerija. K-lahima naabri
meetodi puhul on K valitud 5, ehk selle klassifitseerimismeetodi puhul arvutatakse
vélja testandmepunktide kaugus treenitud andmepunktidest ning seejérel leitakse 5
koige ldhemal asuvat andmepunkti ning nende pohjal leitakse, millisesse klassi (kas
terve voi Parkinson) uus testandmepunkt kuulub. Juhusliku metsa klassifikaatori
puhul on maksimaalseks stigavuseks selles t66s maédratud 2. Gradient boostingu
meetodit kasutades on t66s valitud hindaja (i.k estimators) 200 ja opisamm (i.k
learning rate) 0.1. Varasemalt prooviti labi ka muid parameetreid, kuid antud
parameetrite kasutamisel andsid vastavad klassifikaatorid rohkem tle 70% tapsusega
tulemusi. Adaboost klassifikaatoril on samuti 6pisammuks méaratud 200. Meetodid
on valideeritud ristvalideerimise meetodil, mille puhul K, ehk mitu korda andmed
treening- ning testandmeteks jagatakse, on valitud 10. [37]

Andmed, mis antakse ette klassifikaatorile on koigi inimeste kolme liigese vasakute
voi paremate sammude keskmised pingutuste vaartused, nii tervete kui ka Parkinsoni
podevate. T60s proovitakse labi koik variatsioonid liigestest, mis on voimalikud ning
jagatakse need andmed juhuslikult test- ning treeningandmeteks, vastavalt 20% ja

80%. Test- ning treeningandmed koosnevad iga inimese kolmest sisendvaartusest ehk
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kolme liigese pingutuse vaédrtusest ning neile vastavast véiljundvaartusest ehk klassist,
mis on margitud vastavalt 0 voi 1, 0 tahistab tervet ning 1 Parkinsoni podevat inimest.
Sisendvaartused on esmalt normaliseeritud sklearn teegi StandardScaler funktsiooni
kasutades, et koik vaartused asuksid iihel skaalal. T60s on eesmark leida liigesed,
mille parameetreid kombineerides saadakse koige parem diskrineerimisvoime.

Peale klassifitseerimist leitakse, milline meetod ning millised liigesed annavad
koige paremaid tulemusi, ehk millistel juhtudel klassifitseeritakse testgruppi kuuluvad
inimesed oOigesti. Selleks kasutatakse sklearn teegi accuracy score funktsiooni, millele
antakse ette teadaolevad klassid ehk 0 voi 1 ning klassifitseerimismeetodiga leitud

klassid.

PRO1 ? ?
Pea pingutus Pea pingutus Pea pingutus
lParema puusa pingutus Parema puusa pingutus Parema puusa pingutus
Parema 8la pingutus Parema 8la pingutus OOOC  |parema sl pingutus
PDO2
Pea pingutus
Parema puusa pingutus
Parema &la pingutus
Treeningfaas

o Treenitud

o ‘<\> Klassifikaator| < > |klassifikaator

O
KTO1

Pea pingutus
IParema puusa pingutus
Parema Gla pingutus

e [0,1,0,...,0,1,0]

IParema puusa pingutus
Parema 6la pingutus

Joonis. 3.3: Uks koigist klassifikaatoritest, mis klassifitseerib kolme liigese parameetri-

te alusel inimesi Parkinsoni podevateks voi terveteks. PD- Parkinson (1), KT - terve

(0).

3.4.2 Narvivorgu mudel

T66 peamine eesmark oli koostada mudel, mille abil on voimalik tuvastada Parkinsoni
tunnuseid. Selleks on loodud nérvivorgumudelid, mis on treenitud kasutades
tervete inimeste konnaku andmeid. Mudelid on loodud Microsoft Kinect sensoriga
tuvastatavatele liigestele: kided, kiitinarnukid, olad, pea, 6lgade keskpunkt, selgroo
keskpunkt, puusad, puusade keskpunkt, polved ning pahkluud. Mudelid on loodud

nii vasaku sammu kui ka parema sammu parameetrite kohta eraldi.
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Mudelid on koostatud kasutades tensorflow teeki, iga mudel koosneb kolmest

peidetud kihist ning iga kiht koosneb viiest neuronist. Mudeli aktiveerimisfunkt-

sioonina on kasutatud mittenegatiivset lineaarfunktsiooni (i.k Rectified Linear Unit

ehk ReLu). Mudeli kompileerimisel on kasutatud Nadam (Nesterov Adam optimeerija)

optimeerijat.

Sisend

Murk 1

Murk 2

Peidetud kihid

-

O N—7H/ O N——/ @,
N NN
) =torei= @ SNroris @
SRR~ SRR
=0 SIS ) Z e s o
POSEPIOLEIIO
\ =~ N 2 -aw

&

~

Valjund

Pingutus

Joonis. 3.4: T66s loodud narvivorgu mudel.

Mudelite treenimisel on mudeli sisendiks tervete inimeste jasemete omavahelised

nurgad.

Terved inimesed
Liigesie nurgad Pingutuse arvutus —
Treenimine

Algandmed

Parkinzoni pddevad inimesed

Testimine

MNarvivirgumudel

Mudeli ennustatud ja

Liigeste nurgad Pingutuse arvutus

Joonis. 3.5: Mudeli struktuur.

h 4

reaalse pingutuse
ennevuse leidmine

Nurgad, mis kirjeldavad liigeseid, on valitud klassifitseerimistulemuste pohjal

ning on toodud vélja ka klassifitseerimise tulemuste peatiikis tabelis [4.3] Iga inimese

iga konnaku (ehk algselt iihe faili) kohta on sisendiks kaks jasemetevahelist nurka.
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Ka narvivorgumudeli puhul on vaadeldud sammu kahte erinevat faasi nagu ka
klassifitseerimise puhul. Mudeli sisendi esimene argument on liigese nurk, ithe nurgana
on arvutatud sammu algus- voi keskpunkti keskmine liigese nurk, teine nurk sammude
kespunkti voi 16pu keskmine liigese nurk. Mudeli véljund on liigese pingutus, mis on
treeningfaasis samuti mudelile teada. Antud juhul on tegemist regressioonianaliitisiga,
pingutuse vaartus on numbriline, mitte diskreetne.

Jérgneval joonisel on antud meetodi iildine struktuur, joonis kirjeldab tihte
mudelitest, mis on loodud iihe liigese pingutuste ennustamiseks. Selliseid mudeleid on
kokku koostatud 64: vasaku jalaga tehtud sammu algfaasi ja keskmist faasi vaadeldes
leiti 16 liigese liikumisparameetrid, parema jalaga tehtud sammu algfaasi ja keskmist
faasi vaadeldes leiti liikumisparameetrid 16 liigesele, vasaku jalaga tehtud sammu
keskmist faasi ja loppfaasi vaadeldes leiti liikumisparameetrid 16 liigesele ja parema
jalaga tehtud sammu keskmist faasi ja 1oppfaasi vaadeldes leiti liikumisparameetreid

16 liigesele.
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KTO1 F1 PDO1 F1 PD19 F3

Vasaku randme nurk sammu|
X r% Wasaku randme nurk sammu Vasaku randme nurk sammu
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O

KT17 F2
Vasaku randme nurk sammu|
X\.’asaku randlr"%e nurk sammu
keskpunktis
Y Pingutus
[0.06929902, 0.03979144, 0.03979144, ...,
KT17 F3 0.05373088, 0.00374791]

Vasaku randme nurk sammu|
alguses
Xvasaku randie nurk sammu

keskpunktis

Y Pingutus

Ennustatud pingutuse vaartused
Parkinsoni pdevate inimeste puhul

KTO03 F1

Vasaku randme nurk sammu
algus

o ran ) Treenitud
y ) cenit
I eskpunkts narvivork

@] . .
) Valideerimine
KTO9F3 O
Vasaku randme nurk sammu
algus
Vasaku randme nurk sammu

keskpunktis

[0.00661917, 0.01054656, 0.02310836,
000880188 0.00151119, 0.00210357,
0.0637978, 0.0002296)

Ennustatud pingutuse vadrtused tervete
testgrupi puhul

Joonis. 3.6: Uks narvivorgumudelitest, mis on koostatud vasakule randmele. KT**
F* tahistab tervet inimest ning tema tihte failidest, PD**F* tahistab Parkinsoni

tovega inimese faili.

Mudelite treenimisel oli sisendiks 80% tervete inimeste andmed, testgrupp koosnes
tlejaanud 20% tervete inimeste andmetest, mille abil valideeriti mudelite tdpsust. Si-
sendandmed olid esmalt normaliseeritud kasutades sklearn teegi MinMazScaler funkt-
siooni. Mudelite tapsuse leidmiseks kasutati sklearn teegi "explained_variance score’
funktsiooni, mille sisenditeks olid testgruppi kuuluvate inimeste teadaolevat pingu-
tuste viartused ning mudeli poolt ennustatavad vaartused. Selle funktsiooni abil

moodetakse erinevust teadaolevate tulemuste ning ennustatavate tulemuste vahel
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regressiooniiilesannete puhul.

/ Parkinzsoni tdvega inimeste

{ pingutuste ennustused

Vea arvutamine

Parkinsoni thvega inimeste
pingutuste thesed vaarused

Iga liigese mudeli
kohta korrata

Tervete inimeste pingutuste
ennustatud vaartused

Vea arvutamine

Tervete inimeste pingutuste thesed
vaartused

imil

mudelite peale kokku

Kdigi (ile 65% tdpsusega
kumulatiivsed vead

h 4

Vigade analuus

Joonis. 3.7: Vigade leidmine ning nende pohjal mudelite valimine.

Treeningfaasi loppedes tekkis kokku 64 mudelit, igale t66s vaadeldud liigesele
iiks mudel, nii t66s vaadeldud sammu esimese faasi kohta kui ka sammu teise
faasi kohta. T66 edasises osas voeti aluseks vaid need mudelid, mille tapsus tervete
inimeste testgruppi valideerides tiletas 65%. Mudelitele anti sisendiks Parkinsoni
tovega inimeste sammude parameetrid ning leiti neile vastav pingutuse vaartus. Peale
iga mudeliga pingutuse ennustamist véljasti ennustatud pingutuste vaartused ning
leiti nende aditiivne viga vorreldes tegelike pingutuse viartustega. Koikide mudelite
vead liideti kokku ning saadi kumulatiivne viga. Mudelid koostati nii sammu esimese
faasi kui ka sammu teise faasi kohta. Kumulatiivne viga leiti ka tervete inimeste
testgrupi igale liikmele. T66 viimases etapis vorreldi vigu omavahel ning leiti, kas
Parkinsoni podevatel inimestel on kumulatiivne viga suurem, kui tervetel inimestel.
Lisaks leiti lavi, alla mille arvestati kumulatiivse veaga isik terveks ning iile mille

klassifitseeriti ta Parkinsoni podevaks.
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4. Tulemused

4.1 Klassifikatsioon

Klassifitseerimise tulemustena on t66s véalja toodud klassifikaatorid, mille tdpsus
Parkinsoni podevate ning tervete inimeste klassifitseerimisel on tile 70%. Tabelis
on toodud valja klassifikaator, milliste kolme liigese parameetrite kombineerimisel
see klassifikaator koostati ning klassifikaatori tapsus. Samuti on tabelis méargitud,
millise sammu ajal pingutus vastavale liigesele arvutati. Esimeses alltoodud tabelis
on voetud aluseks sammu algusest keskpunktini arvutatud pingutuste vaartused

vastavatel liigestel.

Gradient boost
DT
Gradient boost
Gradient boost
NB
DT
Gradient boost
Gradient boost
Adaboost

Parem pahkluu P
Parem kiitinarnukk P
Parem kiitinarnukk P
Vasak kiitinarnukk P

Pea V

Parem pahkluu P

Parem pahkluu P

Vasak pahkluu P

Vasak pahkluu P

Vasak olg V
Vasak olg V
Parem kiitinarnukk V
Vasak ranne V
Vasak pahkluu V
Parem kiitinarnukk P
Parem kiitinarnukk P
Parem olg P

Parem pdlv P

Pea V
Pea P
Pea P
Pea P
Parem puus P
Pea P
Pea P
Pea P
Pea P

H Klassifikaator Liiges 1 Liiges 2 Liiges 3 Téapsus H
Gradient boost Parem pahkluu P Puusade keskpunkt V Pea P 1% (+/-21%)
Adaboost Vasak pahkluu P Selgroo keskpunkt V Pea P 7% (+/-17%)
DT Vasak puus P Olgade keskpunkt V | Parem puus P | 77% (+/- 13%

( )
79% (+/- 21%)
1% (+/- 11%)
72% (+/- 18%)
1% (+/- 20%)
6% (+/- 17%)
1% (+/- 19%)
4% (+/- 17%)
7% (+/- 21%)
4% (+/- 19%)

Tabel. 4.1: Klassifikaatorite tapsused erinevate liigeste parameetreid kombineerides,
P - tdhistab paremat sammu, V - vasakut. DT - otsustuspuu, NB - naiivne Bayesi

klassifikaator.

Jargnevas tabelis on toodud vilja sammu keskpunktist sammu 16pp-punktini
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arvutatud liigeste pingutuste vadrtuste pohjal klassifitseerimise tulemused.

H Klassifikaator Liiges 1 Liiges 2 Liiges 3 Tapsus H
KNN Vasak olg V Selgroo keskpunkt V Vasak ranne V % (+/- 17%)
DT Vasak kiitinarnukk V | Selgroo keskpunkt V Vasak ranne V 2% (+/- 18%)
NB Parem olg P Selgroo keskpunkt V Vasak pahkluu P 4% (+/- 19%)
KNN Vasak kiitinarnukk V Vasak olg V Parem puus P 79% (+/- 20%)
KNN Vasak ranne V Vasak olg V Vasak puus V % (+/- 17%)
KNN Vasak ranne V Vasak olg V Selgroo keskpunkt V | 71% (+/- 17%)
Adaboost Vasak polv V Parem o6lg V Parem polv P 2% (+/- 16%)
DT Vasak ranne V Vasak kiitinarnukk V Pea P 1% (+/- 18%)
DT Parem polv P Parem puus V Vasak pahkluu P 2% (+/- 18%)
Adaboost Vasak ranne P Pea V Vasak pahkluu P | 75% (+/- 19%)
DT Parem ranne P Vasak ranne P Vasak pahkluu P | 73% (+/- 17%)

Tabel. 4.2: Klassifikaatorite tdpsused erinevate liigeste parameetreid kombineerides,

P - tahistab paremat sammu, V - vasakut. KNN - k-ldhima naabri meetod, DT -

otsustuspuu, NB - naiivne Bayesi klassifikaator.

Antud t66s prooviti ldbi erinevaid nurgakombinatsioone, tilaltoodud kaks tabelit

vastavad liigeste nurkadele, mis on toodud vélja tabelis 4.3] Esimene veerg tahistab

liigest, millele nurka arvutatakse ning teises veerus on liigesed, mille vahel nurk

leitakse.
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puusade keskpunkt | vasak kiitinarnukk, parem kiitinarnukk
selgroo keskpunkt pea, puusade keskpunkt
olgade keskpunkt | vasak kiitinarnukk, parem kiitinarnukk
pea vasak kiiiinarnukk, parem kiitinarnukk
vasak olg vasak kiiiinarnukk, vasak puus
vasak kiiiinarnukk vasak 0lg, vasak ranne
vasak ranne vasak kiiiinarnukk, vasak puus
parem olg puusade keskpunkt, olgade keskpunkt
parem kiitinarnukk parem o0lg, parem puus
parem ranne parem kiitinarnukk, parem puus
vasak puus parem puus, parem Olg
vasak polv vasak puus, parem polv
vasak pahkluu vasak polv, parem pahkluu
parem puus parem Olg, parem polv
parem polv parem puus, vasak polv
parem pahkluu parem polv, parem jalg

Tabel. 4.3: Liigeste omavahelised nurgad.

4.2 Narvivorgumudel

Narvivorgumudeli puhul on kasutatud konnaku parameetreid, mis on saadud nii
vasaku kui ka parema sammu keskmistest vaartustest ja nii sammu esimest kui ka
teist faasi analiiiisides.

Mudelite, mis iiletasid 65% tépsuse, pohjal leiti aditiivsed vead Parkinsoni podeva-
tele inimestele ning tervete inimeste testgrupile. Liigesed, millele mudelid loodi, on too-

dud jargnevas tabelis valja koos mudeli tapsusega.
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Liiges Samm | Sammu faas | Tapsus tervetel | Tapsus PD
Vasak ranne Vasak A-K 72.19% -1.09%
Parem puus Vasak K-L 82.94% 73.46%
Parem puus Vasak A-K 75.49% 16.84%

Vasak pahkluu Vasak K-L 76.10% 64.0%
Olgade keskpunkt | Parem K-L 68.49% 14.36%
Olgade keskpunkt | Parem A-K 71.75% -14.51%
Vasak kiitinarnukk | Parem K-L 80.74% 82.57%

Vasak ranne Parem K-L 98.27% 68.23%
Vasak ranne Parem A-K 92.95% -37.37%
Parem ranne Parem K-L 70.30% -8.88%
Vasak polv Parem K-L 91.67% 84.77%

Tabel. 4.4: A-K - Algus kuni keskpunkt, K-L - keskpunkt kuni sammu 1opp.

Eeltoodud tabeli pohjal on voimalik ndha, milliste liigeste liikumine eristub

Parkinsoni podevatel inimestel enim. Antud mudelite pohjal on ennustatud Parkinsoni

tovega inimeste pingutusi ja testgrupi inimeste pingutusi.

Jérgneval kahel graafikul on esitatud tervete ning Parkinsoni podevate inimeste
toesed ning ennustatavad vdartused vasaku randme kohta. Toodud néaide kajastab,
kuidas tervete inimeste peal treenitud mudel ei taga Parkinsoni podevate inimeste
liigeste pingutuste toepéarast ennustamist. Vastavalt on vélja toodud graafikute puhul

mudeli tédpsusteks tervetel inimestel 98.27%, Parkinsoni podevatel aga 68.23%. Koigi

tabelis kirjeldatud mudelite graafikud on toodud vélja lisas [C]

0.08

0.06

Terve ennustus
[=]
(=]
'

=1
=1
(=]

=
=]
=

Joonis. 4.1:
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Terve tdene
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Vasaku randme mudeli ennustused tervetel inimestel.
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Joonis. 4.2: Vasaku randme mudeli ennustused Parkinsoni podevatel inimestel.

Jargnevalt arvutati iga mudeli kohta vead iga testis osalenud inimese kohta ning
liideti need mudelihaaval kokku. Selle tulemusena saadi kumulatiivne viga, mida

vorreldi tervetel ning Parkinsoni podevatel inimestel.
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Joonis. 4.3: Kumulatiivne viga

Joonisel on punasega margitud kumulatiivne viga Parkinsoni podevatel
inimestel ning rohelisega margitud viga tervetel inimestel. Tervete inimeste testgrupis
oli kokku 8 Kinect seadme ees toimunud konnakut, mis kuuluvad juhuslikult valitud

inimestele. X-telg mérgib jarjekorranumbrit ning ei oma antud juhul tédhtsust. Y-telg
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kujutab kumulatiivset viga.

Antud joonise pohjal on leitud ldvend, mis eristab Parkinsoni patsiente tervetest
inimestest. Lavendiks arvestati graafiku pohjal nahtavalt eristuvate tervete inimeste
maksimaalset viga. Vastavalt saadud lavendile klassifitseeriti kumulatiivsete vigade
alusel inimesed terveteks ning Parkinsoni podevateks. Koik vead, mis jaid lavendi
alla, kuulusid tervetele inimestele ning vead, mis jéiid lavendist korgemale, Parkinsoni
patsientidele.

Meetodi tapsust arvestati oigsuse (i.k accuracy), tédpsuse (i.k precision), saagise
(i.k recall) ja F1 skoori alustel. Oigsus on &igesti ennustatud véértuse suhe kogu
vaartuste arvuga. Tapsus hindab ka seda, kas valepositiivsete arv on suur, mida
lahemal see arv iihele on, seda vaiksem on valepositiivsete arv. Saagis tahistab seda,
kui palju on 6igeid positiivseid ehk kui palju ennustas mudel oigesti. F'1 skoor on
kaalutud keskmine tapsusest ja saagisest, mis arvestab nii valepositiivseid kui ka
valenegatiivseid, seega on seda parem tapsuse saamisel arvestada, kui digsust. [3§]

Antud t66s on oiged positiivsed, diged negatiivsed, valepositiivsed ja valenegatiiv-
sed pandud vastavusse Parkinsoni tovega inimeste tuvastamisel vastavalt jargnevale

tabelile:

Terve Parkinson
Terve Oige terve (TN) | Vale Parkinson (FP)
Parkinson | Vale terve (FN) | Oige Parkinson (TP)

Tabel. 4.5: TN-oige negatiivne, FP-valepositiivne, FN-valenegatiivne, TP-oige

positiivne.

Tabeli pohjal on arvutatud oigsus, tapsus, saagis ja F'1 skoor nendele vastavate

valemite jargi.

. (TP +TN)
O = 4.1
T TP Y FP+ FN + TN) (4.1)
TP
Ta = ——— 4.2
RN ) (4.2)
TP
s 4,
Saagis TP+ FN) (4.3)
T
Flskoor = 2 x (Saagis + Tapsus) (4.4)

(Saagis + Tépsus)
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Jargnevas tabelis on toodud arvud, mis kujutavad valepositiivseid, valenegatiiv-
seid, oigeid positiivseid ning oigeid negatiivseid. Need tulemused on saadud, kui
lavendiks arvestati graafiku pohjal nahtavalt eristuvate tervete inimeste maksimaalset

viga.

Terve | Parkinson
Terve 6 (TN) | 4 (FP)
Parkinson | 2 (FN) | 30 (TP)

Tabel. 4.6: TN-Gige negatiivne, FP-valepositiivne, FN-valenegatiivne, TP-oige

positiivne

Nende andmete pohjal on arvutatud 6igsus, tapsus, saagis ja F1 skoor.

e QOigsus = 0.85
e Tapsus = 0.88
e Saagis = 0.93

F1 skoor = 0.85

38



5. Analuus

To66 esimeses osas oli eesmérk tuvastada liigesed, mille abil oleks voimalik
klassifitseerida inimesi terveteks ning Parkinsoni podevateks iikskoik millise
klassifikaatori abiga. Selleks prooviti l&dbi erinevaid klassifikaatoreid ning leiti koigi
to0s proovitud klassifikaatorite tapsused Parkinsoni podevate ning tervete inimeste
klassifitseerimisel. Klassifikaatorite sisendid olid erinevate liigeste parameetrite
kombinatsioonid, nii vasaku jalaga kui ka parema jalaga tehtud sammude valtel.

Sammu algfaasi ja keskmise faasi pohjal leitud parameetritega andis parima
klassifitseerimistulemuse Gradient boost klassifikaator tdpsusega 79% (+/- 21%),
sellele jargnes otsustuspuu klassifikaator tapsusega 77% (+/- 13%). 79% tulemuse
andis parema pahkluu, vasaku 6la ja pea pingutuste kasutamine Gradient boost
klassifikaatoril. Jargneva, 77% tulemuse andis vasaku puusa, olgade keskpunkti ning
parema puusa pingutuse parameetrite kasutamine otsuspuu klassifikaatoril.

Sammu keskmise ning Ioppfaasi pohjal leitud parameetrite jargi on parim
klassifikaator k-lahima naabri klassifikaator, mis andis kombineerides vasaku
kiitinarnuki, vasaku 6la ning parema puusa pingutuste vaartusi tulemuse 79% (+/-
20%).

Koige enim on klassifikaatorid kasutanud sisendina pea, vasaku randme ning
parema kiitinarnuki pingutuste vdartuseid. Neile jargnevad parem pahkluu, vasak
pahkluu, vasak 6lg, selgroo keskpunkt ning vasak pahkluu. Tulemuste pohjal on
aga hoopis naha, et nii parema puusa kui ka vasaku 6la parameetrid on molemad
parimate tulemustega klassifikaatorite sisenditeks, iilejadénud sisendid varieeruvad
neil klassifikaatoritel. Suur standardhéalve on tingitud imselt asjaolust, et antud t66s
on andmete hulk viike ning Kinect sensor ei ole piisavalt hea tédpsusega liigeste
koordinaatide tuvastamisel, sellele andis tunnistust ka see, et palju oli konnaku

andmeid, mis peale andmete esmast tootlust alles ei jaéanud. Kindlasti mangib suurt
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rolli ka testgrupi vanus. Testgruppi kuulusid samuti vanemaealised inimesed, kellel
vois esineda teiste tervislike probleemide tottu kondimisega raskusi.

Klassifitseerimistulemuste pohjal on méargata, et tihtegi kindlat liigeste kombinat-
siooni, mille puhul klassifikaatorid iihtlaseid tulemusi annaks, ei olnud. Koéik tle 70%
tapsusega tulemused on saadud erinevaid liigeseid kombineerides. Voib vaid eeldada,
et vasak 0lg ja parem puus on suurema diskrimineerimisvoimega, sest nende kahe
liigese parameetrid olid sisendiks mitmel klassifikaatoril, mille tulemused olid teistest
korgemad.

T66 teises pooles loodi narvivorgumudelid ning valiti parima tédpsusega mudelid,
mis olid tervete inimeste andmete pohjal treenitud, tuvastamaks erinevusi Parkinsoni
podevate inimeste konnaku parameetrites. Antud t66s kasutatavaid andmeid on aga
vahe ning seega ei kasutatud t66s valideerimise tapsuse leidmisel ristvalideerimise
meetodit, vaid treeniti mudeleid iiks kord ning leiti {ihekordne tapsus mudelil.
Selle tulemuse pohjal valitigi mudelid, mida testiti Parkinsoni tovega inimeste
konnaku parameetritega. Mudelite tulemusena saadi kumulatiivsed vead nii tervete
inimeste testgrupil kui ka Parkinsoni podevatel inimestel ning nende analtitisi pohjal
klassifitseeriti inimesed terveteks ja Parkinsoni podevateks ja saadi tdapsus 88%,
oigsus 85%.

Antud t66s loodud mudeleid oleks vaja treenida ka rohkemate andmetega ning
seejarel oleks voimalik teha jareldusi, kas t60s rakendatud meetodid voimaldaksid

tuvastada liigeseid, mille lilkumine erineb tervetel ning Parkinsoni podevatel inimestel.

5.1 Arutelu

Vorreldes varasemalt tehtud téodega, mis on kirjanduse tlevaates vilja toodud, olid
kaesoleva t06 meetodid erinevad. On t6id, milles on andmete kogumiseks kasutatud
samuti Microsoft Kinecti, kuid klassifitseerimise meetodid voi analiiiisitavad
parameetrid on olnud erinevad praeguse t60 omadest. Samuti on kasutatud ka
narvivorgu mudeleid toodes, kuid sellisel juhul on analiiiisimiseks voetud parameetrid
erinevad. Haiguste, sealhulgas Parkinsoni tuvastamiseks kindlat viga hea tapsusega
meetodit veel olemas ei ole, seega on sellel alal uuringud vaga vajalikud ning

kasulik on proovida labi nii erinevaid andmete kogumisviise kui ka erinevaid
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masindoppemeetodeid. Antud t66s kasutatud andmeid on analiiiisitud ka teistes
magistritbodes ning vordlusena voib tuua, et magistritoos [15], kus uuriti litkumise
massi parameetreid Up and Go testi valtel, leiti erinevusi polvede, olgade ning
puusade litkumises. Selles t66s on samuti klassifitseeritud Parkinsoni tovega ning
terveid inimesi ja saadud tapsusteks iihel nadalal salvestatud andmeid valideerides
76.67% ja teisel nadalal salvestatud andmete puhul 87.5%. Ka selles to6s mainiti, et
andmeid on siiski antud meetodi valideerimiseks vahe, et anda kindlaid vastuseid,
kui hésti antud t60s loodud meetod Parkinsoni tovega inimesi tuvastaks.
Magistritoos [10] analiiisiti kehahoiakut ja ajalisi parameetreid konni alustamisel,
t60s toodi valja, et Parkinsoni podevate inimeste pea-, puusa- ning polveliigeste
liigesnurgad ei erine tervete inimeste liigesnurkade naitajatest olulisel maéaral,
pohjuseks arvati olevat nii inimeste teadlik kontroll enda kehahoiu suhtes testi
valtel voi ka see, et testis osalenutel oli vaid kerge voi moodukas Parkinsoni diagnoos.
Selles t00s leiti erinevus vaid pea asendis, nimelt Parkinsoni tovega inimeste pea oli
rohkem ettepoole hoidev kui tervetel inimestel. Ka kéesoleva magistritoo tulemustena
on néha, et pea pohjal leitud nurk on tiks parameetritest, mis oli sisendiks paljudele

klassifikaatoritele, mis tiletasid 70% téapsuse.
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6. Kokkuvote

Antud magistrito6 peamine eesmérk oli luua néarvivorgumudel, mille abil saaks
kindlaks teha, kas inimene, kelle konnaku andmeid analiiiisitakse, poeb Parkinsoni
tobe voi mitte ning leida liigesed, mille liikumisel esineb erisusi Parkinsoni
podevate inimeste ning tervete inimeste vordluses. To6s on kasutatud varasemalt
salvestatud Up and Go testi andmeid, tdpsemalt selle testi valtel toimunud kénnaku
parameetreid. Konnaku andmed t66deldi t66s vajalikku formaati ehk arvutati liigeste
omavahelised nurgad ning nende pohjal liigeste pingutuse viartused. Seejarel koostati
klassifitseerimismudelid, mille abil klassifitseeriti inimesi nende konnaku parameetrite
alusel terveteks ning Parkinsoni podevateks. Antud mudelite sisendiks olid erinevate
liigeste pingutuste véddrtused konnaku viltel ning klassifitseerimise tulemusena
tuvastati, milliseid nurki liigeste vahel tasub nérvivorgumudeli loomisel kasutada.
Parima tulemuse andsid klassifikaatorid, mille tapsused oli 79% (+/- 20%) ja 79%
(+/- 21%), need klassifikaatorid kasutasid sisendina vastavalt vasaku kiitinarnuki,
vasaku ola ja parema puusa ning parema pahkluu, vasaku ola ja pea parameetreid.
Kolmas klassifikaator, mille tapsus oli 77% (+/- 13%) kasutas parameetritena
vasaku puusa, olgade keskpunkti ning parema puusa parameetreid. Seega vasaku
ola ning parema puusa parameetrid olid koige suurema diskrimineerimisvoimega
antud tulemuste pohjal. Narvivorgumudeli eesmérk oli kasutades tervete inimeste
konnaku parameetreid treenida mudel, mis Parkinsoni podevate inimeste konnaku
andmeid sisendina toodeldes tuvastab, et tegemist ei ole terve inimesega ning selle
mudeli abil saaks leida ka, milline konkreetne liiges sellel inimesel vorreldes terve
inimesega erinevalt liigub. Antud t66 pohjal andis selline lahenemisviis parimal juhul
klassifitseerimistapsuse 88%), kuid mitmekordset valideerimist andmete vihesuse

tottu ei tehtud.
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A. Lisal

1 2 4 3 6 7 8 10

0 0 0 0 0 0 0 0

KT_03 alu:KT_04_alukT_05_aluKT_06_aluKT_07_aluKT_07_aluKT_07_aluKT_08_alu
0.80843 1.027544 1.025033 0.892675 0.933391 0.876378 0.88801 0.962992
0.818333 1.005965 1.083682 0.870251 0.912297 0.844161 0.861401 0.902984
2.383835 1.05795 0.631635 0.838165 1.17672 0.559294 0.23193 1.280846
2.353689 1.0553859 0.609132 0.90336 1.194556 0.570447 0.312887 1.386337

Joonis. A.1: Nurkade naidisfail tervetel inimestel.

Vasaku 6la nurkade néidisfailis tervete inimeste puhul tahistab 2. rida ehk 0 tervet
inimest, 3. rida sammu alguse nurka vasakul sammul, 4. rida vasaku sammu
keskpunkti nurka, 5. rida parema sammu alguse nurka, 6. rida parema sammu
keskpunkti nurka. Uhel inimesel v6ib olla mitmel erineval konnakul salvestatud

nurgad.

50 51 53 54 55 56 57 58

1 1 1 1 1 1 1 1
SG 04 aluSG 04 aluSG 05 alusG 05 alusG 06 alusG 07 alusG 07 alusG 08 alu
0.830304 0.838102 0.937456 0.97369 0.937391 0.956346 0.945754 0.861446
0.795399 0.784397 0.927233 0.909778 0.903363 0.942918 0.925787 0.849677
0.388484 0.517979 1.2719  0.93147 0.311011 0.97302 1.213335 0.830639
0.33804 0.517337 1.274181 0.963199 0.321476 0.968416 1.240327 0.862424

Joonis. A.2: Nurkade néidisfail Parkinsoni podevatel inimestel.

Vasaku o6la nurkade naidisfailis Parkinsoni podevate inimeste puhul tahistab 2.
rida ehk 1 Parkinsoni podevat inimest, 3. rida sammu alguse nurka vasakul sammul,
4. rida vasaku sammu keskpunkti nurka, 5. rida parema sammu alguse nurka, 6. rida
parema sammu keskpunkti nurka. Uhel inimesel v6ib olla mitmel erineval kénnakul

salvestatud nurgad.
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B. Lisa 2

0 0 0 1 1 1
0.039555 0.041309 0.094157 0010422 0.016435 0.016435
3.72E-05| 6.64E-05 0002355 5.36E-07 545E-05| 545E-05
0000957 0.000305| 0.001258 0.003898 0.004774 0.004774
0001592 0.001105| 0.012964 0.009878  0.019532 0.019532
0.000205 0.002352| 0.008871 0.006907 0.012998 0.012998
0.002005 0.000995 0.0018% 0000648 0001444 0001444
0002276 0.001518) 0.0015371 0.004518  0.005068 0.005068
0.001565 0.001408 | 0.001333 0.000434 0.000285 O0.000285
0.000604 0.000292 0.005422 0000631 0.000162 0000162
0.009634 0.007332| 0.008016 0003792 000783 0.00783
0000544 0.001997| 001093 0001481 0.000261 0000261
0000284 0.000382) B4BE-05 0.001125) 0.000848 0000848
0007718 0.00687 0.007992 0005085 0.002026 0.002026
0.008335 0.001657| 0.00378 0002537 B8.14E-05 8.14E-05
0.028914 0.00629  0.015796 0004925 001044 001044
0.000411 0.000705| 0.000905 0.000219 0005208 0003208
0014172 0148205  0.066456 0.014179 0012007 0012007
194E-05| 0.000552 2.21E-05| 1.74E-05 0.000497| 0.000497
0.0015553 0.003746| 0.001268 0001714 0.007033 0.007033
0.001535 0.004447 0.000284 0031149 0042971 0042971
0.000351 0.000852  0.005756 0.025904 0012434 0012434
0.000778 0002269 0.001694  0.003501 0.000933 0.000935
9.35E-05 0.000573| 0.004906 0002047 0334611 0334611
2.24E-05| 0.001835 0005893 0.001063 0.00534%9 0.003349
8.04E-05 0.000337| 0.000228  0.001218 0001713 0001713
0000807 0.004075| 0.002078 0.000504 0.000617 0.000617
0005685 0.014375) 0.017082 0.004054 | 0.006995 0.006995
0.000709 0.00225| 0.011565 0.000876 0.006136 0.006136
0.000196 0000217 0000173 0000317 0.003004 0.003004
0.007573 0.019549| 0.014835 0.007495  0.006119 0.006119
0.003229 0.002382 0.000706 0.003267 0007475 0.007475
0.000184 0.000416) 00003 0000615 0001401 0001401

Joonis. B.1: Pingutuste naidisfail.

Esimene rida tahistab tervet (0) voi Parkinsoni podevat (1) inimest. 16 jargnevat

rida kujutavad endast vasakul sammul leitud jargnevate liigeste pingutuste vaértusi:
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puusade keskpunkt, selgroo keskpunkt, olgade keskpunkt, vasak 6lg, parem 0lg, vasak
kiitinarnukk, parem kiitinarnukk, vasak ranne, parem ranne, vasak puus, parem puus,
vasak polv, parem polv, vasak pahkluu, parem pahkluu, pea. Ulejadnud 16 rida

kujutavad parema sammu jooksul leitud samade liigeste pingutuse véartusi.

49



C. Lisa 3
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Joonis. C.1: Nérvivorgumudelite graafikud.
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Joonis. C.2: Nérvivorgumudelite graafikud.
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Vasak pahkluu vasak samm, K-L sammu faas
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