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Povzetek

Na trziscu je vse vec sistemov za oddaljeno nadzorovanje starejsih ljudi. Vecina
teh sistemov je dragih in ljudem nedostopnih, saj uporabljajo zelo napredno
opremo za nadzor. Osnovne funkcije nadzora bi lahko opravljali s cenovno
dostopnimi senzorji, kot so pospeskomeri.

Namen diplomskega dela je bila izdelava sistema za nadzor sprememb v
hoji ¢loveka. Pri delu smo uporabljali pospeske leve in desne noge v vseh
treh koordinatnih smereh. Ugotovili smo, da je najboljsi pristop k resitvi
problema delitev nase mnozice podatkov na fiksne casovne intervale. Brez te
predpostavke bi tezko dolocili pravilne atribute potrebne za strojno ucenje.

Da bi bolje razumeli podatke enega casovnega intervala, smo hojo razdelili
na njene primitivne elemente - korake. S pomocjo splosne karakteristike hoje
smo zasnovali dva algoritma. Skupaj nam razdelita podatke na posamezne
korake. Izbrali smo osem razlicnih atributov znacilnih za hojo. Nato smo
poskusili ustvariti univerzalni model strojnega ucenja, ki naj bi prepoznal raz-
like med normalno hojo in Sepanjem. Testiranje smo opravili na razlicnih
casovnih intervalih. Izkazalo se je, da je podatke bolje razrezati na daljse
mnozice. Tako dobimo bolj zanesljive informacije o hoji ¢loveka na obravna-
vanem intervalu. Ugotovili smo, da je SVM najboljsi model strojnega ucenja
za predstavljen klasifikacijski problem.

Kljuéne besede:

nadzor hoje, strojno ucenje, pospeskomer, ocenjevanje to¢nosti






Abstract

On the market, there are more and more different systems for monitoring
elderly people. Most of the systems are expensive and inaccessible since they
use very sophisticated monitoring equipment. Basic functions of monitoring
could be done by reasonably priced sensors such as accelerometers.

The object of this work was to develop the system for monitoring changes
in human gait. We used data from accelerometers attached to the left and right
ankle. Accelerations are represented in three-dimensional coordinate system.
We realized the best solution to our problem was to divide data set into fixed
time intervals. Without this assumption it would have been difficult to deter-
mine the right attributes for machine learning.

To better understand the data in one interval, we divided walking into its
primitive elements - steps. By using some gait characteristics we were able
to conceive two algorithms. Together they enabled us to divide data into
single steps. Eight different attributes distinctive for walking were chosen.
The next thing was an attempt to create universal training data set that
could recognize the difference between normal walking and limping. Testing
was done on different time intervals. It proved successful to divide data into
longer time intervals. By doing so we got better information about gait in one
time interval. SVM proved to be the optimal machine learning model for the
presented classification problem.

Key words:

gait monitoring, machine learning, accelerometer, accuracy assessment






Poglavje 1
Uvod

1.1 Motivacija in cilji

Evropska populacija se stara. Razlog lezi v dvigu zivljenjske dobe in zmanjse-
vanju rodnosti. Procent ljudi starejsih od 65 let naj bi se dvignil iz 17,9 % v
letu 2007 na 53,5 % v letu 2060. Stevilo starejsi ljudi bo tako preraslo druzbeno
sposobnost za njihovo skrb. Torej moramo poskrbeti, da bodo starejsi ljudje
lahko dlje ziveli neodvisno, seveda z minimalno podporo aktivne populacije.
To je tudi primarni cilj projekta Confidence[7]. Glavni cilj projekta Confidence

Naprave na

Bazna postaja
pohistvu/stenah 21 Posta)
|

Znacke

na telesu Prenosljiva

naprava

Slika 1.1: Prikaz sistema Confidence.

je izdelava in integracija novih tehnologij, s katerimi bi lahko izdelali sistem
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za detekcijo neobic¢ajnih dogodkov (padci, Sepanje) ali nepricakovanih vedenj,
ki bi lahko bila povezana z zdravstvenimi problemi starejsih ljudi. Sistem
je namenjen notranji uporabi. Kot vidimo na sliki 1.1, imamo v stanovanju
bazno postajo in ve¢ naprav, ki komunicirajo z njo. Naprave po stanovanju
komunicirajo s prenosljivo napravo, ki jim posilja podatke znack. Znacke so
lahko ze vsite v oblacila ali kako drugace integrirane v razlicne pripomocke.
Bazna postaja nadzoruje gibanje ¢loveka in v primeru nepravilnosti to sporoci
zdravstveni ustanovi.

Celoten sistem temelji na znackah, ki bazni postaji sporocajo svoje koor-
dinate v prostoru. Ceprav je sistem zasnovan tako, da je cena le-tega obéutno
manjsa, kot cena nekaterih drugih podobnih sistemov, se Se vedno giblje okoli
2000 EUR.

Namen tega diplomskega dela je pokazati, da lahko dolocene dele sistema
nadomestimo s Se cenejsimi komponentami. Skozi nalogo se bomo ukvar-
jali s prepoznavanjem hoje zgolj s pospeski levega in desnega gleznja. Cilja
diplomskega dela sta:

e Ustvariti programsko okolje, ki bo podatke pospeskomerov leve in desne
noge pretvoril v uporabne atribute, ki bodo primerni za strojno ucenje.

e Poiskati najboljsi klasifikator, s katerim bi s pomocjo vnaprej doloc¢ene
ucne mnozice pravilno klasificirali hojo poljubnega cloveka. Problem
hoje cloveka bomo omejili na hojo in Sepanje. Torej bomo imeli v resnici
binarni razred, kjer bo 1 pomenila normalno hojo z 0 pa bomo oznacili
Sepanje.

Seveda bo tocnost algoritmov strojnega ucenja odvisna tudi od pravilne
izbire atributov.

1.2 Pregled podrocja

Objavljenih je kar nekaj raziskav in opravljenih vec testiranj, ki so poskusale
klasificirati cloveske aktivnosti samo s pomocjo pospeskomerov na telesu. Ravi
in ostali[6] so poskusali dolo¢iti osem razlicnih aktivnosti (hoja, tek, sesanje,
pocepi, hoja po stopnicah gor in dol, umivanje zob, biti pri miru). Uporabljali
so en sam pospeskomer, ki je bil namescen na trebusnem predelu. Za potrebe
strojnega ucenja so locili stiri razlicne primere:

e Zdruzili so podatke iste osebe in preverjali uspesnost s precnim prever-
janjem. Tocnost je bila 98%.
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e Zdruzili so podatke vseh oseb in preverjali kot v zgornjem primeru. Tudi
tukaj je bila toénost zelo visoka, kar 97, 8%.

e Podatki ene osebe, ki so bili zbrani v enem dnevu so uporabili kot u¢no
mnozico, testno mnozico pa so sestavljali podatki iste osebe zbrani v
ostalih dneh. Toc¢nost taksnega testiranja je bila 75, 5%.

e Vse podatke ene osebe so uporabili za uéno mnozico. UspesSnost so te-
stirali na ostalih osebah in dosegli 57,7 % tocnost.

Mannini in Sabatini[4] sta poskusala razlikovati med sedmimi razli¢cnimi ak-
tivnostmi (hoja, tek, lezanje,...) s pomocjo petih pospeskomerov nameséenih
po celotnem telesu. Uéno mnozico sta pripravila za vsako osebo posebej. Tako
je bilo ucenje prirejeno aktivnostim samo trenutne testirane osebe. Atributi
stojnega ucenja so bili kar podatki o pospeskih v vseh treh koordinatnih
smereh. Uspelo jim je doseci 95, 6% klasifikacijsko tocnost.

Vidimo, da so raziskave in testiranja vecinoma usmerjena na testiranje ene
osebe. To bi bi radi spremenili in ustvarili univerzalno u¢no mnozico. Poskusali
bomo najti ustrezne atribute, ki bi posplosili problem ucenja hoje in nam tako
pomagali pri pravilni klasifikaciji hoje razlicnih ljudi.

1.3 Pregled vsebine

V drugem poglavju si na kratko ogledamo razli¢ne klasifikacijske metode upo-
rabljene pri dolocanju optimalne metode strojnega ucenja. Odloc¢imo se tudi
za dve meri toc¢nosti, ki jih bomo uporabljali pri razlikovanju uspesnosti klasi-
fikacijskih metod. V tretjem poglavju so opisani uporabljeni pospeskomeri
in podatki s katerimi razpolagamo. Razvijemo dva algoritma, katera nam
pomagata pri lo¢evanju posameznega koraka na dolocenem cCasovnem inter-
valu. Sledi Se predstavitev atributov uporabljenih pri stojnem ucenju. Ra-
zlicni poskusi testiranja so opisani v ¢etrtem poglavju. Odloc¢imo se za testi-
ranje na Stirih razliénih ¢asovnih intervalih in na vsakem izberemo optimalno
metodo klasifikacije. Ogledamo si Se dva razlicna modela za klasifikacijo novih

primerov. V zadnjem poglavju sledijo Se diskusija, pregled rezultatov in za-
kljucki.
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Poglavje 2

Uporabljene metode in orodja

Vecina programske kode, razvite v namen te diplomske naloge, je bila napisana
v programskem jeziku Python (www.python.org). Spada v skupino skriptnih
jezikov in ni zelo ucinkovit, saj je ¢as izvajanja programov precej daljsi kot pri
nekaterih objektno orientiranih programskih jezikih (Java, C++). To njegovo
pomanjkljivost odpravi moznosti hitrega pisanja kode in sprotnega preverjanja
razvitih modulov.

Pri strojnem ucenju nam je bilo v veliko pomo¢ ogrodje za strojno ucenje
in odkrivanje znanj Orange[l]. Zasnovan je modularno in omogoca integracijo
s programskim jezikom Python, kar pomeni preprosto in uc¢inkovito kombini-
ranje uporabnikovih funkcij z Ze obstojecimi. V sistemu Orange so ze imple-
mentirane vse metode strojnega ucenja, ki so opisane v nadaljevanju.

2.1 Strojno ucenje

Poznamo veliko razlicnih metod strojnega ucenja. Kononenko[2] jih deli glede
na nacin uporabe naucenega znanja: klasifikacija, regresija, ucenje asociacij
in logicnih relacij, ucenje sistemov enach in razvrscanje. Pri reSevanju nasega
problema bomo uporabljali metode strojnega ucenja, katere delujejo na prin-
cipu klasifikacije. Naloga klasifikatorja je dolociti razred problemu, ki je opisan
z mnozico atributov. Atributi so neodvisne zvezne ali diskretne spremenljivke,
s katerimi opisujemo primere, razred pa je odvisna diskretna spremenljivka,
ki ji dolo¢imo vrednost glede na vrednost neodvisnih spremenljivk. Da lahko
klasifikator dolo¢i razred, mora imeti dolo¢eno diskretno/klasifikacijsko fun-
kcijo, ki preslika prostor atributov v razred. Glede na funkcijo lo¢imo vec
razlicnih klasifikatorjev.
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2.1.1 Naivni Bayesov klasifikator

Naloga naivnega Bayesovega klasifikatorja (NB) je izracunati pogojne verjet-
nosti za vsak razred pri danih vrednostih atributov za nov primer, ki ga zelimo
klasificirati. Bayesov klasifikator, ki to¢no izracuna vse pogojne verjetnosti
je optimalen, ker minimizira pricakovano napako. V sploSnem ne moremo
izracunati vseh pogojnih verjetnosti in moramo zato predpostaviti pogojno
neodvisnost atributov. Ceprav sedaj izracunane pogojne verjetnosti niso vec
optimalne, nam u¢na mnozica skoraj vedno zadosca za zanesljivo oceno vseh
potrebnih verjetnosti za izracun koncéne pogojne verjetnosti vsakega razreda.

2.1.2 Klasifikacijsko drevo

Klasifikacijsko drevo (CT) je sestavljeno iz notranjih vozlis¢, vej in listov. No-
tranja vozliSta ustrezajo atributom, veje ustrezajo podmnozicam vrednosti
atributov in listi ustrezajo razredom. Pot v drevesu od korena do lista ustreza
enemu odloc¢itvenemu pravilu. Algoritmi za gradnjo klasifikacijskih dreves
in pravil izbirajo atribute glede na oceno informativnosti posameznih atrib-
utov. Atributi z vi§jo oceno informativnosti so blizje korenu drevesa, kot tisti
z nizjo oceno. Klasifikacija novega primera poteka tako, da se uporabi ustrezno
odlocitveno pravilo.

2.1.3 Nakljuéni gozdovi

Nakljuéni gozdovi (RF) so ena izmed metod, ki zgradijo model s kombiniranjem
klasifikatorjev, nauc¢enih z enim uc¢nim algoritmom. Osnovni algoritem, ki
ga uporabljajo nakljucni gozdovi so klasifikacijska dreves. Ideja je generirati
zaporedje klasifikacijskih dreves, tako da se pri izbiri najboljsega atributa v
vsakem vozlis¢u nakljucno izbere majhno stevilo atributov med katerimi se
poiscée najboljsega. V vsakem vozlis¢u naj bi izbirali med logaritmom Stevila
atributov plus ena, lahko pa uporabimo tudi kaksno drugo mejo. Za razliko od
odloc¢itvenih dreves tukaj nimamo samo enega drevesa, vendar se jih generira
veliko (Orange ima za privzeto vrednost Stevilo naklju¢nih dreves 15, ponavadi
pa se jih generira ve¢, tudi 100).

Vsako zgrajeno drevo se uporabi za klasifikacijo novega primera. Koncen
razred primera se dolo¢i na podlagi glasovanja. Vsako drevo ima en glas,
ki ga nameni enemu od razredov. Porazdelitev glasov normiramo in dobimo
distribucijo verjetnosti po vseh razredih.
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2.1.4 Metoda najblizjih sosedov

Najpreprostejsa oblika algoritma najblizjih sosedov (kNN) kot znanje upo-
rablja kar mnozico vseh uc¢nih primerov. Uc¢ni algoritem si samo zapomni
vse primere. Pri klasifikaciji novega primera iz uéne mnozice poisce k naj-
blizjih primerov - sosedov. Nov primer klasificira v razred kateremu pripada
vecina najblizjih sosedov. Pri tem je potrebno zaradi ustrezne metrike v pros-
toru atributov normalizirati vrednosti zveznih atributov in definirati razdaljo
(metriko) med vrednostmi vsakega diskretnega atributa.

2.1.5 Metoda podpornih vektorjev

Osnovna ideja metode podpornih vektorjev (SVM) je v danem prostoru atri-
butov postaviti optimalno hiperravnino. Optimalna hiperravnina je tista, ki
je enako in najbolj oddaljena od najblizjih primerov iz obeh razredov. Na-
jblizjim primerom optimalne hiperravnine pravimo podporni vektorji, razdalji
hiperravnine do podpornih vektorjev pa rob. Naloga algoritma SVM je najti
hiperravnino, ki ima maksimalen rob.

V originalnem prostoru linearna hiperravnina pogosto ne zadosca za spre-
jemljivo klasifikacijsko to¢nost. Tako lahko naredimo tudi implicitno transfor-
macijo atributnega prostora v kompleksnejsi atributni prostor. Z nelinearno
transformacijo lahko postane prostor primeren za linearno loc¢itveno hiper-
ravnino. Na ta nacin lahko z razlicnimi transformacijami resujemo razlicne
nelinearne probleme.

2.2 Mere ocenjevanja tocnosti

V zZelji, da najdemo najboljSo metodo strojnega ucenja za nas problem, se
moramo vprasati, na kaksen na¢in bomo ocenjevali toénost razli¢nih klasifika-
torjev. Odlocili smo se za uporabo dveh mer za ocenjevanje tocnosti.

2.2.1 Klasifikacijska to¢nost

Klasifikacijska toénost (CA) je ena od mer, ki se uporablja zelo pogosto. Defini-
rana je kot delez primerov, pri katerih je klasifikator pravilno napovedal razred:
N®)

N

N je stevilo vseh moznih primerov in N® stevilo pravilno klasificiranih pro-
blemov.

CA= - 100%
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Klasifikacijska tocnost je popolnoma neobcutljiva v primerih verjetnostne
klasifikacije. Oglejmo si naslednji primer: imamo dva razli¢na klasifikatorja in
eno testno mnozico. Oba napovedujeta verjetnosti istega razreda. Prvi za vse
primere testne mnozice napove verjetnost 0,51, drugi pa verjetnost 1. Klasi-
fikacijska to¢nost obeh klasifikatorjev bi bila 100%. Iz tega bi lahko sklepali, da
sta oba algoritma enako dobra. Seveda temu ni tako, saj je drugi klasifikator
boljsi kot prvi. Zaradi te pomanjkljivost smo se odlo¢ili uporabiti se dodatno
mero ocenjevanja tocnosti AUC.

2.2.2 Plos¢ina pod ROC krivuljo (AUC)

Pri iskanju optimalnega klasifikatorja nas zanima predvsem razmerje med sen-
zitivnostjo in specificnostjo. Senzitivnost ocenjuje odstotek pravilno klasifici-
ranih pozitivnih primerov:

TP

Senz = TP+ FN

Specificnost pa ocenjuje odstotek pravilno klasificiranih negativnih primerov:

g TN
PC= TN+ FP
TP - stevilo pravilno klasificiranih pozitivnih primerov
FP - stevilo napacno klasificiranih negativnih primerov
TN - stevilo pravilno klasificiranih negativnih primerov
FN - stevilo napac¢no klasificiranih pozitivnih primerov

Tabela 2.1: Vsi mozni izidi pri napovedovanju binarnega razreda.

Razmerje med specificnostjo in senzitivnostjo lahko analiziramo s pomocjo
ROC krivulje. Primer taksne krivulje je prikazan na sliki 2.1. Na vodoravni osi
prikazemo relativno Stevilo napa¢no klasificiranih negativnih primerov (FP).
Na navpicni osi pa prikazemo relativno stevilo pravilno klasificiranih pozitivnih
primerov (TP). Ce narisemo krivuljo za dva algoritma strojnega ucenja, ki ju
zelimo primerjati, nam o kvaliteti posameznega klasifikatorja govori ploscina
pod ROC krivuljo. Boljsi je tisti klasifikator, ki ima ve¢ji AUC. Na primeru iz
slike 2.1 je torej SVM boljsi od naivnega Bayesa.
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Slika 2.1: Primer ROC krivulje.
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Poglavje 2: Uporabljene metode in orodja



Poglavje 3

Zaznavanje gibanja in iskanje
atributov

3.1 Naprava za zaznavanje gibanja

Slika 3.1: Pospeskomer.

Na sliki 3.1 vidimo napravo s katero merimo pospeske. Gre za pospeskomer,
ki ga je podjetje Fraunhofer izdelalo prav za uporabo na projektu Confidence.
Prav tako je izdelalo tudi namenski streznik za komunikacijo s pospeskomeri.
Vsaka naprava mora imeti svoj unikaten MAC naslov, da ga streznik uspesno
prepozna. Programska oprema le-tega je zaSc¢itena in se je ne da spreminjati,
tako so nam dostopni samo podatki, ki nam jih posreduje streznik. Grafi¢ni
vmesnik programske opreme je predstavljen na sliki 3.2. 7 oranznim in ze-
lenim krogom sta oznaceni trenutni poziciji dveh pospeskomerov. Spremin-
janje pospeskov lahko tako opazujemo v realnem casu.

15
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Slika 3.2: Prikaz graficnega vmesnika programske opreme.

3.2 Nacin zajemanja in opis podatkov

Pospeskomeri komunicirajo s streznikom, ki posilja podatke klientom. Posa-
mezen paket, ki je prikazan v tabeli 3.1, je dolg 99 bajtov.

| Ime polja | Dolzina | Opis |

Dolzina naslova naprave | 1 bajt Dolzina MAC naslova.

Naslov naprave 6 bajtov MAC naslov posiljatelja.

Casovni zig 4 bajte Cas predstavljen v urah, minutah,
sekundah in milisekundah.

Dolzina podatkov 2 bajta Dolzina prihajajocih podatkov.

Povprecni pospesek 3 x 4 bajte | Struktura: [[a,], [a,], [a.]]
Enota: =3
Tip: 32 bitna predznacena cela
Stevila

Ostalo 74 bajtov Ostane sSe 8 polj, ki vsebujejo
razlicne podatke. Za nas niso
pomembna, saj nas zanimajo samo
pospeski.

Tabela 3.1: Prikaz enega podatkovnega paketa.

Od streznika za vsako meritev dobimo dva podatkovna paketa. V vsakem
od njiju so shranjeni podatki za eno nogo. Iz enega paketa torej izlus¢imo
vektor s Stirimi razli¢éni podatki - ¢as in pospeske dane noge (ay,ay,a,). Na
sliki 3.3 vidimo meritve pospeskov v vseh treh koordinatnih smereh. Slika
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Slika 3.3: Meritve pospeskov leve noge v vseh treh koordinatnih smereh v
desetsekundnem ¢asovnem intervalu.
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prikazuje desetsekundni ¢asovni interval leve noge, v katerem je bilo opravl-
jenih 67 posamic¢nih meritev pospeskov. Koordinati pospeskov v z in y smeri
sta vzporedni z zemeljsko povrsino, pospeski v z smeri pa so pravokotni na
zemeljsko povrsino.
Ce zdruzimo oba dobljena vektorja, lahko sestavimo matriko meritev ve-
likosti n x 4:
Data = (t“LZ,RZ,CZ) 1= {1,,”} (31)

Stevilo vseh meritev je n. Vsaka vrstica v enacbi 3.1 predstavlja eno meritev,
katero zapisemo kot vektor podatkov (¢, L, R, C'). Cas meritve ozna¢imo s t in
je podan v milisekundah. L in R sta vektorja dolzine 3, v katerih so shranjeni
pospeski leve in desne noge v vseh treh koordinatnih smereh. S C' = {0,1}
smo oznacili razred, v katerega spada meritev, torej podatek o tem ali ¢lovek
Sepa (C' = 0) ali hodi normalno (C' = 1). Seveda potrebujemo ta podatek
samo v uc¢ni mnozici. Primer matrike meritev:

Data = | 3083 (—71,228,32) (—107,—2,60) 1 (3.2)

Podatek iz matrike 3.2 je posebej oznacen tudi na sliki 3.3.

3.3 Definicija uénega primera

Kot je opisano ze v uvodu, je nas cilj iz podatkov o pospeskih leve in desne
noge poiskati atribute, s katerimi bomo ¢im bolje klasificirali normalno hojo
ali Sepanje. Tukaj se pojavi vprasanje: Ali naj bo en primer u¢ne mnozice
sestavljen iz ene same meritve, torej vektorja (¢, L, R, C'), ali naj bo en primer
neka podmnozica matrike iz enacbe 3.2 dolzine k. Lakany[3] je pokazal, da
se ljudje med seboj razlikujemo po nac¢inu hoje. Ker bi radi s pomoc¢jo ucne
mnozice napovedovali hojo tudi za osebe, katerih podatki niso vkljuceni v uéno
mnozico, nam ena sama meritev ne bo dovolj za opis u¢nega primera. Tukaj se
pojavi potreba po izbiri atributov, ki bodo opisovali splosne karakteristike hoje.
V ta namen razdelimo meritve v ve¢ enakih intervalov. Vsak od teh intervalov
bo sedaj osnova za nas u¢ni primer. Ker bi dobre atribute tezko izracunali iz
zacetnih podatkov, smo se odlocili razdeliti intervale na primitivne elemente
hoje - korake. To pomeni, da bomo v vsakem intervalu iskali podmnozice
velikosti 41, 4o, . .., ,,. Vsaka podmnozica bo vsebovala meritve enega koraka.
m torej predstavlja stevilo korakov v ¢asovnem intervalu.
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%g

Slika 3.4: Prikaz enega koraka desne noge in pripadajocih pospeskov. Rdeca
barva predstavlja pospeske v smeri z osi, z modro barvo pa so predstavljeni
pospeski v smeri x osi.

Definirajmo sedaj en uéni (in seveda testni) primer kot fiksno dolg ¢asovni
interval, ki vsebuje vsaj en korak leve in en korak desne noge. Korak bomo
definirali kot ¢as od dviga stopala iz tal do ponovnega dotika celotnega stopala
s tlemi. To prikazuje tudi slika 3.4, kjer sta oznacena Se vektorja pospeskov
v smereh x in z. V izbranem ¢asovnem intervalu bi radi dobili vektor vseh
korakov:

(ti,Li,Ri7Oi) = (51752,...,Sm> =S (33)
kjer je S; € S mnozica vseh meritev, ki opisujejo 1 korak.
i+1

Si:<tijj>ijc’j) j:{zgk—i_l”zék}
k=1 k=1

Potrebujemo torej algoritem, ki bo naso mnozico podatkov razdelil na posa-
mezne korake.

3.4 Dolocanje korakov

Iz slike 3.3 lahko sklepamo, da sta x in y koordinati pospeskov pri hoji vec
ali manj nakljuéni (odvisni od smeri hoje). Preostanejo nam torej samo Se
pospeski v smeri osi z.

3.4.1 Algoritem

Ce si ogledamo sliko 3.4 vidimo, da so pospeski pri prvih stirih slikah koraka
bolj ali manj enakovredni in obrnjeni v nasprotni smeri zemljine gravitacije.
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Slika 3.5: Prikaz posameznih korakov izmeni¢no obarvanih z modro in rdeco
barvo.

V peti sliki se noga zacne spuscati. Absolutna vrednost pospeska je sedaj
vecja kot v predhodnih primerih in se obrne navzdol. Prav to karakteristiko
bomo uporabili za lo¢evanje korakov. Na sliki 3.5 so oznaceni koraki na istem
intervalu kot na sliki 3.3 v smeri koordinatne osi z. Razrez intervala na korake
opravimo z algoritmom 1.

Algoritem 1 is¢e korake na ¢asovnem intervalu [t1,t5]. Poleg zacetne in
konc¢ne vrednosti intervala na vhodu podamo Se matriko z vsemi podatki in
spremenljivko foot = {"left”,”right”}, s katero dolo¢imo algoritmu podatke
katere noge naj uposteva. Na zacetku s pomocjo intervala [2t; — ty, 2ty —
t1] poistemo maksimalno in minimalno vrednost, kateri nam bosta sluzili za
dolocanje praga med koraki. Pri testiranju se je izkazalo, da je najboljsa enacba
za prag:

threshold = (max — min) * 0.4

V nadaljevanju algoritem isce vse podmnozice podatkov, ki vsebujejo zaporedne
padajoce podatke. Ce je razlika med zacetkom in koncem intervala vecja od
praga smo uspesno nasli konec enega koraka. Tako algoritem najde vse korake
in jih vrne v obliki podani z enacho 3.3.

Algoritem 1 pri svojem delu uporablja se dve dodatni funkciji. Funkcija
getMinMax poskrbi za dolo¢anje minimalne in maksimalne vrednosti po-
datkov na dolo¢enem intervalu in podani nogi. Funkcija cutData nam, ce
je podana tudi ena od vrednosti {"left”,”right”}, vrne matriko, ki vsebuje
podatek o casu in pospesku v z smeri podane noge. Vsi podatki se nahajajo
samo v podanem ¢asovnem intervalu. Ce podatek o izbiri noge ni podan, nam
funkcija vrne vse podatke med podanim ¢asovnim intervalom.
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Algoritem 1: Razdeljevanje podatkov na korake.

Vhod: data[l..n|[1..4], int ¢;, int ¢5, string foot
Izhod: steps|[[stepl],[step2],..]

1 (min, max) < getMinMax(data, 2t; — ty, 2ty — 1, foot);
2 timeFrame « cutData(data, t1, t5, foot);
3 threshold « (max - min)*0.45;
4 steps < [|;
5 start «— timeFrame[0][0];
6 for i — 1 to len(timeFrame) do
7 J—1;
8 while j <len(timeFrame) and
timeFramel[j][1] >timeFrame[j + 1][1] do
o | | Jei+T
10 end
11 if timeFrameli|[1] - timeFramelj][1] >threshold then
12 14— 7
13 end < timeFramelj][0];
14 steps.append(cutData(data, start, end));
15 start < end;
16 end
17 end

18 return steps

3.4.2 Predolgi koraki

Algoritem 1 torej iS¢e samo konce korakov. Nobene informacije pa ne poda
o tem, ali je v konc¢ni tocki enega koraka tudi zacetek drugega. Vemo, da
¢loveska hoja ni vedno sestavljena samo iz korakov, ampak lahko oseba tudi
stoji, ali dela kaj drugega. Torej bi bilo smiselno preveriti, ¢e so koraki S; € S
pravilni. V resnici bomo preverili, ali S; vsebuje odvecne informacije.

Na sliki 3.6 vidimo graf pospeskov v smeri z osi na desetsekundnem ca-
sovnem intervalu. Koraki na intervalu so obarvani s pomocjo algoritma 1.
Vidimo, da sta prva dva koraka izrazito daljSa kot naslednja dva, saj vsebujeta
22 in 21 meritev. Prvi korak bi se v resnici moral zaceti pri priblizno dveh
sekundah, drugi pa pri priblizno petih sekundah. Ce si podrobneje ogledamo
sliki 3.5 in 3.6 opazimo, da se vsak korak zacne v nekem lokalnem minimumu
kar je tudi logicno, saj je to posledica algoritma 1.

Da bi dolocili predolge korake, moramo izbrati mejo, ki bo dolocala mak-
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Slika 3.6: Prikaz posameznih korakov izmeni¢no obarvanih z modro in rdeco
barvo.

simalni ¢as enega koraka. Meja je dolocena z naslednjo enacbo:
threshold2 = int(A + 6),

kjer A predstavlja povpreéno Stevilo primerov za vse korake, ki so ze bili
izracunani. Na zacetku, ko Se ni nobenih primerov, je A = 11. Predolgi
koraki so torej vsi, ki vsebujejo ve¢ kot 17 meritev. Da bi izrezali zacetke teh
korakov, moramo poiskati lokalni minimum v okolici meritve A. Uporabili smo
utezevanje primerov in nato poiskali minimum na intervalu. Utezi narascajo
linearno z oddaljevanjem od meritve A. Ce meritev iz S; definiramo kot

SjESZ‘ 1=1...¢

bi bila nasa osrednja meritev, torej tista ki je na sredini okolice, enaka sy.
Razdalja med s4 in poljubno meritvijo je torej

d(sa,s;) = abs(A — j)

In utez za meritev s;
w; =14 d(sa,s;)-0.05

Algoritmu 2 kot vhodne podatke podamo tabelo vseh meritev enega koraka
S; in trenutno povprecje A. Za vsako meritev v S; izracuna utez in doloci
novo vrednost. Na koncu uporabimo Se funkcijo minl, ki nam vrne indeks
minimalnega elementa v seznamu. Zacetni seznam elementov S; lahko sedaj
skrajsamo za prvih minl elementov.

Algoritem 2 bi lahko vkljuéili v algoritem 1 med vrstici 11 in 12. S tem
bi hitreje preverili, ali je Stevilo meritev preveliko. Ce sedaj pozenemo oba
algoritma hkrati, dobimo razdelitev korakov prikazano na sliki 3.7.
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Algoritem 2: Obravnavanje predolgih korakov.
Izhod: subset of S;

tmpS; « S;;
for j «— 1 to ¢; do
w14+ (A—7)*%0.05;
tmpS;[j]  tmpS;[j] * w
end
minlndex < minl(tmpS;) ;
return newsS; /minlndex:]

I B =T B N VU R

L —\
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Slika 3.7: Prikaz posameznih korakov izmeni¢no obarvanih z modro in rdeco
barvo po popravljanju korakov.

3.5 Racunanje atributov

Algoritem 1 nam torej vrne vektor S = (51,52, ...,S,), v katerem so podani
podatki o vseh korakih leve ali desne noge v doloc¢enem casovnem intervalu.
V resnici moramo za vsak izbrani interval algoritem pognati dvakrat, da do-
bimo podatke o obeh nogah. Za izrac¢un atributov lahko nato uporabimo enak
algoritem na obeh dobljenih mnozicah.

Kateri bi bili smiselni atributi za opis mnozice S7 Odlocili smo se za 8
atributov, s katerimi smo poskusali ¢imbolj opisati celotno mnozico S. Spo-
daj so nasteti in opisani atributi leve noge. Atributi desne noge se rac¢unajo
identicno. Razlika je samo v uporabljeni mnozici S in zadnji ¢rki imena, kjer
¢rko L zamenjamo s crko R.
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st_korakov_L - Podatek o stevilu korakov v izbranem casovnem intervalu je
enak moci mnozice |S| =

cas_L - Povprecen cas vseh korakov dobimo, ¢e izracunamo vsoto razlik med
maksimalnim in minimalnim ¢asom vsakega koraka. Rezultat nato de-
limo s stevilom korakov:

= 1S (max(s(t)) — min(s(1))) (3.4)

m SES;

pospesek L - Povprecni pospesek vseh korakov. Izracunati je potrebno dol-
zino vektorja za vsak primer posebej in nato sesteti vse dobljene dolzine.
Tako dobimo pospesek vseh korakov skupaj, ki ga nato Se povprec¢imo
glede na stevilo korakov v S.

ZZ@ )2+ 55(y)? + s5(2)? (3.5)

seS; j=1

hitrost_L - Povprecna hitrost vseh korakov. Izracunamo jo iz povprecnega
pospeska, kot v enacbi 3.5, vendar izpustimo podatek o pospesku v smeri
z 0si.

tama =~ 30 355 @ + 550 (3.

Uporabimo Se ¢as iz enacbe 3.4 in dobimo povprec¢no hitrost:

U= Uground * t (3.7)

razdalja_L - Na podoben nacin, kot smo izrac¢unali povprecno hitrost, lahko
izracunamo tudi povprecno razdaljo korakov. Uporabimo enachi 3.4 in
3.6 in dobimo:

1
5= 3 Aground * t? (3.8)
minAccZ_L - Izracunamo minimalno vrednost pospeska v smeri osi z:
Amin = min{s;(z);s € S;Nje{l,...,4}}

Kot posledica definicije algoritma 1 je to v resnici tudi globalni minimum
na izbranem casovnem intervalu.



3.5 Radunanje atributov 25

Atributi | Slika 3.3 | Slika 3.7
st_korakov_L 6 4
cas_L 973 1572
pospesek_L 375,43 408
hitrost_L 16,62 31,85
razdalja_L 19,42 40,1
minAccZ_L -185 -162
maxAccZ_L 407 432
visina_L 3,27 7,1

Tabela 3.2: Atributi izracunani na primerih, ki so predstavljenih na slikah 3.3
in 3.7.

maxAccZ_L - Izracunamo maksimalno vrednost pospeska v smeri osi z:
Umaz = max{s;(z);s € SiNje{l,... . l;}}

Podobno kot pri atributu mazAccZ_L je to globalni maksimum. Oba
atributa sta neodvisna od nasega algoritma 1, zato bomo v poglavju 4.2
predstavili tudi rezultate ucenja brez uporabe teh atributov.

visina_L - Povprecno visino koraka smo izracunali s seStevanjem absolutnih
vrednosti pospeskov vseh korakov. Cilj je izracunati pot, ki jo noga
opravi od najnizje do najvisje tocke in nazaj ter rezultat razpoloviti.

. Z Z abs(s;(2))

s€S; j=1

DN | —

1
a, = — -
m

hzl-az-tQ (3.9)

2
Zapis pospeska s;(z) v smeri osi = in v ostalih koordinatnih smereh ni
natancen in je uporabljen samo zaradi boljSe preglednosti. Pravilen zapis
pospeskov v smeri osi x bi bil s[j][1][0], vendar bi to poslabsalo razumevanje
formule. Prav tako je poenostavljen tudi zapis za ra¢unanje ¢asa v enacbi 3.4.

V tabeli 3.2 so vrednosti vseh osmih atributov leve noge na primerih pred-
stavljenih na slikah 3.3 in 3.7.
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Poglavje 4

Testiranje

(Cilj testiranja je poiskati optimalen ué¢ni algoritem. S pomocjo vnaprej doloce-
ne u¢ne mnozice zelimo za poljubnega ¢loveka napovedati ali Sepa ali hodi nor-
malno. V ta namen smo naso zacetno matriko meritev razdelili na podmnozice.
Uporabili smo stiri razlicne ¢asovne intervale: 5 sekund, 10 sekund, 30 sekund
in eno minuto. Na vsakem intervalu bomo ugotavljali uspesnost vseh algorit-
mov strojnega ucenja nastetih v drugem poglavju.

4.1 Opis ucne in testne mnozice

Domeno sestavlja testiranje sedmih oseb. Podatki prvih stirih oseb so bili
uporabljeni za testne mnozice, ostalih treh oseb pa za u¢no mnozico.

Skupni c¢as hoje

Cas normalne hoje

Cas normalne hoje

Cas Sepanja

Oseba 1
Oseba 2
Oseba 3
Oseba 4
Oseba b
Oseba 6
Oseba 7

7 min 53 s
10 min 2 s
11 min 48 s
11 min 9 s
46 min 1 s
17 min 22 s
40 min 33 s

3 min 47 s
2min 7 s
5 min 32 s
5 min 48 s
28 min 57 s
13 min 7 s
26 min 43 s

0,93
0,27
0,88
1,08
1,70
3,00
1,93

Tabela 4.1: Casi hoje razli¢nih testnih oseb.

V tabeli 4.1 so nasteti ¢asi testiranj posameznih oseb. Vidimo, da so osebe,

27
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ki so vklju¢ene v u¢no mnozico, skupaj hodile 1 uro 43 minut in 56 sekund.
Osebe testne mnozice pa 40 minut in 52 sekund.

V nadaljevanju bomo primere zadnjih treh oseb zdruzili v eno uéno mnozico.
Testiranje tocnosti bomo opravili na vsakem testnem primeru posebej. Med
osebami, ki jih testiramo lahko poudarimo eno veliko razliko; na¢in Sepanja
oseb. Osebi 1 in 2 sta Sepali zelo ocitno, ker sta vlekli eno nogo po tleh. Za
razliko od njiju, sta osebi 3 in 4 Sepali dosti bolj naravno. Lahko bi celo trdili,
da je bila pri njiju razlika med hojo in Sepanjem zelo zabrisana.

Casovni intervali
] 5 sekund ‘ 10 sekund ‘ 30 sekund ‘ 1 minuta ‘

Oseba 1 91 48 18 8
Oseba 2 118 60 20 10
Oseba 3 138 71 24 11
Oseba 4 127 65 23 12
Ué¢na mnozica 1221 623 209 103

Tabela 4.2: Stevilo primerov v ucni in testni mnozici pri razli¢nih ¢asovnih
intervalih.

V tabeli 4.2 je za vsak ¢asovni interval podano Stevilo primerov v uéni
mnozici in vseh Stirih testnih mnozicah. Vidimo, da stevilo primerov pada
obratnosorazmerno z dolzino intervala.

4.2 Poskusi

Opravili smo vec razlicnih poskusov. V enem poskusu smo opravili vsa te-
stiranja na dolocenem casovnem intervalu. Skozi celotno serijo poskusov smo
merili klasifikacijsko tocnost in AUC. Prva dva poskusa smo razdelili na dve
fazi. V prvi fazi smo uporabili celotno mnozico atributov, v drugi fazi pa smo
uporabili samo atribute, ki jih izracunamo s pomocjo algoritma 1. Izkazalo
se je, da je originalno definirana mnozica atributov zelo uspesna pri napove-
dovanju novih primerov. Zelo velik informacijski prispevek imajo atributi,
ki dolo¢ajo maksimalno in minimalno vrednost pospeska v smeri koordinatne
osi z na celotnem intervalu. Z reduciranjem atributov zelimo preveriti tudi
uspesnost nasega algoritma za dolocanje korakov. Tako nam ostane nam Se
dvanajst atributov, Sest za vsako nogo. Ce bomo v drugi fazi dobili primerljivo



4.2 Poskusi 29

klasifikacijsko to¢nost in AUC s prvo fazo, bomo s tem potrdili tudi uspesnost
algoritma 1 in pravilno izbiro atributov.

Pri vseh algoritmih strojnega ucenja so bile uporabljene privzete nastavitve
le-teh. To pomeni, da je naivni Bayes ocenjeval apriorne verjetnosti razredov z
relativno frekvenco, verjetnosti razredov pri vrednostih atributov pa z metodo
LOESS (ker so atributi zvezni). Klasifikacijsko drevo je za izbiro optimal-
nega atributa uporabilo informacijski prispevek. Algoritem uporablja rezanje
naprej pri listih, ki vsebuje dva ali manj primerov, in rezanje nazaj z m-
oceno m=2. Algoritem naklju¢nih gozdov ustvari 15 dreves, podano pa ima
tudi omejitev, da ne deli listov, ki imajo manj kot 5 primerov. ANN poisce
pet najblizjih sosedov glede na evklidsko razdaljo med primeri. Uporablja
tudi normaliziranje zveznih atributov. SVM za jedro uporablja radialne bazne
funkcije s parametrom vy = %, kjer je n stevilo uénih primerov, parameter v
pa je nastavljen na 0,5.

Najboljsi algoritem strojnega uc¢enja smo dolocili s pomocjo tockovanja
klasifikatorjev na posamezni testni mnozici. Najboljsi je prejel pet tock, naj-
slabsi pa eno. V primeru, da sta bila dva ali ve¢ klasifikatorjev izenacenih, so si
tocke ustrezno razdelili. Nato smo sesteli tocke posameznih klasifikatorjev na
razlicnih testnih mnozicah. Ker bi radi v oceni upostevali tako klasifikacijsko
tocnost kot tudi AUC, smo za najboljsi algoritem strojnega ucenja izbrali
tistega, ki je imel v skupnem sestevku najvec tock.

4.2.1 Poskus na petsekundnem c¢asovnem intervalu

Sliki 4.1 in 4.2 prikazujeta klasifikacijsko to¢nost in AUC vseh klasifikatorjev na
vseh primerih. Gre za prvo fazo poskusa, kjer smo uporabili celotno mnozico
atributov.

Tako kot je opisano na zacetku poglavja 4.2 iz mnozice atributov odstra-
nimo maksimalne in minimalne vrednosti pospeskov. Dobimo seveda slabso
klasifikacijsko to¢nost in AUC. Toda na$ cilj je izbrati optimalen algoritem
strojnega ucenja. Sliki 4.3 in 4.4 prikazujeta klasifikacijsko tocnost testnih
primerov na novi mnozici atributov. Tako kot v prvi fazi poskusa, sta tudi
sedaj SVM in algoritem nakljuénih dreves najboljsa pri klasifikaciji.

V tabeli 4.3 vidimo toc¢kovanje posameznih algoritmov za drugo fazo po-
skusa. Potrdimo naso domnevo, da je v tem primeru najboljsi algoritem res

SVM.
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Slika 4.1: Klasifikacijska toc¢nost. Slika 4.2: Plosc¢ina pod ROC krivuljo.
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Slika 4.3: Klasifikacijska to¢nost. Slika 4.4: Plos¢ina pod ROC krivuljo.

4.2.2 Poskus na desetsekundnem c¢asovnem intervalu

Na slikah 4.5 in 4.6 lahko res opazimo dejstvo opisano na zacetku poglavja.
Osebi 1 in 2 sta res Sepali tako ocitno, da lahko skoraj vedno napovemo pravilno
vrednost. Kaj pa se zgodi, ¢e sedaj odvzamemo 4 najboljSe atribute iz mnozice
in ponovimo testiranje? Na sliki 4.7 vidimo, da se napovedi vecCine algoritmov



4.2 Poskusi 31

Klasifikator ‘ CA ‘ AUC ‘ Skupaj

NB 6.5 | 13 19.5
CT 12 6 18

RF 16 | 15.5 31.5
kNN 8.5 9 17.5
SVM 17 | 16.5 | 33.5

Tabela 4.3: Tockovanje klasifikatorjev na petsekundnem intervalu

poslabsajo, samo SVM je se vedno skoraj 100-odstoten pri svojih napovedih.

CA 1 1 1 AUC
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Slika 4.5: Klasifikacijska toc¢nost. Slika 4.6: Plos¢ina pod ROC krivuljo.

V tabeli 4.4 je navedeno tockovanje vseh uporabljenih algoritmov na de-
setsekundnem intervalu. Opazimo, da je najboljsi algoritem zopet SVM.

4.2.3 Poskus na tridesetsekundnem c¢asovnem intervalu

Pri prejsnjih dveh poskusih smo opazili, da sta minimalna in maksimalna vred-
nost intervala res dobra atributa, vendar pa iz druge faze vsakega poskusa
vidimo, da smo lahko uspesni tudi brez njiju. S tem potrdimo tudi uc¢inkovitost
algoritma za odkrivanje korakov, ki nam pomaga pridobiti vse ostale atribute.
V nadaljevanju bomo opustili prve faze poskusov, saj ze iz poskusov pri pet-
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Slika 4.7: Klasifikacijska toc¢nost. Slika 4.8: Plosc¢ina pod ROC krivuljo.

Klasifikator ‘ CA ‘ AUC ‘ Skupaj

NB 7.5 9 16.5
CT 15 b} 20

RF 11.0 16 27.0
kNN 11.0 12 23.0
SVM 15.5 | 18 33.5

Tabela 4.4: Tockovanje klasifikatorjev na desetsekundnem intervalu

sekundnem in desetsekundnem intervalu vidimo, da se pri daljSem intervalu
algoritmi strojnega ucenja obnasajo boljse. To bomo poskusali potrditi tudi z
meritvami pri naslednjih dveh intervalih. Na slikah 4.9 in 4.10 vidimo rezultate
algoritmov strojnega ucenja na primerih, ki zajemajo 30 sekund meritev.

Tockovanje klasifikatorjev je predstavljeno v tabeli 4.5. Tudi tukaj ni
dvoma o optimalnem algoritmu. SVM je Se vedno najboljsi v mnozici petih
metod strojnega ucenja. Zanimivo dejstvo je, da so naklju¢na drevesa ze tretjic
zapored zavzela drugo mesto pri ocenjevanju uspesnosti. Prvi¢ se pojavi tudi
primer, ko SVM ni najboljsi pri obeh ocenah toc¢nosti. Nakljuéna drevesa
imajo namre¢ boljsi AUC, vendar imajo klasifikacijsko tocnost slabso na vseh
stirih testnih primerih (slika 4.9).
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Slika 4.9: Klasifikacijska toc¢nost. Slika 4.10: Ploscina pod ROC krivuljo.

Klasifikator ‘ CA ‘ AUC ‘ Skupaj

NB 7.5 8 15.5
CT 14.5 8 22.5
RF 10.0 | 18.5 | 28.5
kNN 9.5 8 17.5
SVM 18.5 | 175 | 36.0

Tabela 4.5: Tockovanje klasifikatorjev na tridesetsekundnem intervalu

4.2.4 Poskus na Sestdesetsekundnem c¢asovnem inter-
valu

Sestdeset sekund je zgornja meja dolzine nasega intervala. V primeru, da bi
poskusali Se z daljSimi casovnimi intervali, bi testna mnozica pri nekaterih
primerih zajemala tudi samo en ali ni¢ primerov. V resnici je Ze ta Casovni
interval na meji veljavnih poskusov, saj je nasa testna mnozica zelo zreduci-
rana. Ne glede na to, pa so rezultati zelo zanimivi. Na prvi pogled, bi mogoce
pomislili, da sta rezultata prikazana na sliki 4.11 in 4.12 slabsa od ostalih,
vendar se izkaze ravno nasprotno. Ker nas v resnici zanima samo eden od
klasifikatorjev, zopet vidimo, da iz mnozice izstopa SVM.

Iz tabele 4.6 razberemo, da je klasifikacijska tocnost vseh algoritmov razen
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Slika 4.11: Klasifikacijska tocnost. Slika 4.12: Plosc¢ina pod ROC krivuljo.

Klasifikator ‘ CA ‘ AUC ‘ Skupaj

NB 10.5 | 9.5 20.0
CT 10.0 | 7.5 17.5
RF 11.0 | 13.0 24.0
kNN 10.5 | 15.0 | 25.5
SVM 18.0 | 15.0 | 33.0

Tabela 4.6: Tockovanje klasifikatorjev na Sestdesetsekundnem intervalu

algoritma SVM skoraj enaka. Zopet pa je tocnost klasifikatorja SVM boljsa
od vseh ostalih. V primerjavi z ostalimi poskusi se izkaze, da so na Sestdeset-
sekundnem intervalu njegove napovedi najboljse.

4.3 Rezultati testiranja

Zanima nas, kateri uporabljeni algoritem strojnega ucenja je optimalen na nasi
domeni in kateri ¢asovni interval si je dobro izbrati pri nadaljnjih testiranjih.
Brez dvoma lahko recemo, da je SVM optimalen, saj je bil najboljsi pri ¢isto
vsakem poskusu. V povprecju je bila njegova klasifikacijska to¢nost boljsa za
12,4 %, njegova ploséina pod ROC krivuljo pa za 7,4 % od ostalih klasifika-
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torjev.

Kako pa bi dolo¢ili najboljsi ¢asovni interval? Odgovor ni tako enostaven
kot v prejsnjem primeru, vendar pa ga vseeno lahko dolo¢imo na podlagi
¢isto osnovnih vrednosti. Za vsak posamezni interval lahko prestejemo ko-
likokrat je bil SVM najboljsi (tako pri CA kot pri AUC). Samo v zadnjem -
Sestdesetsekundnem intervalu je bil vedno na prvem mestu. V tridesetsekund-
nem intervalu je bil najboljsi Sestkrat, v ostalih dveh pa samo petkrat. Da bi
potrdili ta rezultat, lahko opravimo Se en test. Sedaj nas pri vsakem intervalu
zanima povprecna tocnost klasifikatorja SVM. Tudi tukaj se za najboljsi in-
terval izkaze zadnji. Zaklju¢imo lahko, da je za razrez nasih zacetnih meritev
najboljse uporabiti interval dolzine Sestdesetih sekund.

4.3.1 Predstavitev modelov strojnega ucenja

Doloéili smo najboljsi ¢asovni interval za naSo nalogo. Kaksni so sedaj mod-
eli, ki jih zgradijo razlicni algoritmi strojnega ucenja? Ogledali si bomo dva
razlicna modela strojnega ucenja. Prvi je rezultat klasifikacijskega drevesa,
drugi pa naivnega Bayesa.

Model klasifikacijskega drevesa je predstavljen z binarnim drevesom na
sliki 4.13. V vsakem vozliscu so stirje podatki. V tabeli 4.7 so predstavljena
posamezna polja na primeru korenskega vozlisca.

Vrednost ‘ Opis

1 Vecinski razred vozlisca.

66.0 Razmerje vecinskega razreda z Stevilom primerov.
103 Stevilo primerov v vozliséu.

pospesek_L | Atribut glede na katerega se opravi naslednja delitev.

Tabela 4.7: Opis vozliscéa klasifikacijskega drevesa.

Model je zgrajen iz petih razlicnih atributov. pospesek_L je najboljsi atri-
but, saj nam razdeli ve¢ino pozitivnih in negativnih primerov. Ce bi zeleli Se
bolj poenostaviti drevo, bi uporabili rezanja naprej. To bi nehalo graditi model,
ki bi imel v vozliséu veé kot 96 % primerov iz vecinskega razreda. Tako bi dobili
binarno drevo visSine Stiri namesto sedanjega, katerega visina je Sest. Na sliki
4.13 bi torej odrezali vsa vozlisca, ki so obkrozena s ¢rtkano ¢rto. Model z
uporabo rezanja naprej je pri testiranju na uéni mnozici z 10-kratnim pre¢nim
preverjanjem dosegel boljso klasifikacijsko tocnost kot originalni model.
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Slika 4.13: Model klasifikacijskega drevesa.

Za predstavitev modela naivnega Bayesovega klasifikatorja uporabimo no-
mograme [5]. Za izris moramo najprej izracunati logaritem relativnega tvegan-
ja (log odds ratio). Tako ocenimo kako posamezna vrednost vpliva na verjetnost

ciljnega razreda.

Iz dobljenih logOR vrednosti nato izracunamo verjetnost

ciljnega razreda. Na sliki 4.14 je predstavljen nomogram, izra¢unan s pomocjo
vrednosti iz nase uéne mnozice. Atributi so urejeni po absolutni pomembnosti.
Najboljsi atribut je torej st_korakov_L, najslabsi pa razdalja_L.

Vsi atributi so prikazani v dvo-dimenzionalni projekciji, tako da lahko
opazujemo tudi njihov vpliv na izbrani razred, ki je v nasem primeru 1 (nor-
malna hoja). Za atributa, ki merita Stevilo korakov lahko razberemo, da bosta
pozitivno vplivala na razred, ¢e njihova vrednost vecja kot 24. S pomocjo
taksSnega prikaza lahko izlus¢imo nekaj razlik med Sepanjem in normalno hojo:

e (e Ssepamo, naredimo manj korakov v ¢asovni enoti kot pri normalni hoji.

e Pri normalni hoji so vecji pospeski in visina dviga noge, kot pri Sepanju.
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Slika 4.14: Model naivnega Bayesa prikazan z nomogrami.

e Pri Sepanju za en korak porabimo ve¢ casa kot pri normalni hoji.

Te razlike bi verjetno vedeli nasteti tudi brez uporabe nomogramov, zato smo
lahko Se toliko bolj prepricani v pravilnost tega modela.

4.4 Sistem za nadzor hoje

Z uporabo algoritma 1 in 2 ter zakljucki iz poglavja 4.3, lahko sedaj sestavimo
celoten sistem za nadzor hoje. Meritve izvajamo v realnem casu. Vsakih
Sestdeset sekund napovemo vrednosti razreda in preverimo ali ¢lovek Sepa ali
ne. Pri tem uporabimo algoritem SVM. Psevdokoda sistema je podana v
algoritmu 3.

Kot vidimo, je v algoritmu 3 uporabljenih kar nekaj se nedefiniranih funkcij.
SVM ustvari klasifikacijski model iz uéne mnozice. Ta nam za vsak testni
primer vrne njegovo verjetnost razreda normalna hoja (1). Funkcija getTime
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Algoritem 3: Sistem za nadzorovanje sprememb pri hoji ¢loveka.
Vhod: learningData, real-time data from accelerometers

1 while True do

2 SVMeclassificator = SVM(learningData);

3 data « [J;

4 startTime = getTime();

5 while getTime() — startTime < 60 do

6 ‘ data.append(getSensorData());

7 end

8 stepsL. = Algoritem1(data, 0, 60, "left”);
9 stepsR = Algoritem1(data, 0, 60, "right”);
10 testCase = getAtributes(stepsL, stepsR);
11 if SV Meclassificator(testCase) > 0.5 then
12 ‘ print "normal walk”;

13 end

14 else

15 ‘ print "limping”;

16 end

17 end

nam vrne trenutni ¢as naprave v sekundah. getSensorData uporabimo za
pridobitev trenutne meritve vseh pospeskov. getAtributes je funkcija, ki nam
s pomocjo enacb opisanih v poglavju 3.5 izracuna vrednostih nasih atributov
za levo in desno nogo.

Algoritem 3 zelo poenostavljena verzija celotnega sistema. Ce bi hoteli
boljsi nadzor nad tocnostjo odlo¢anja, bi morali sklepati tudi s pomocjo pred-
hodnih odlocitev klasifikatorja. To bi bilo potrebno v primeru napac¢nih napo-
vedi, saj ne zelimo takoj sproziti alarma, v primeru sepanja. Ce pa je taksna
hoja konsistentna skozi nekaj zaporednih ¢asovnih intervalov, lahko upravi¢eno
menimo, da je osebi potrebna zdravniska pomoc.
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Diskusija in zakljucek

Namen diplomskega dela je bila izdelava sistema za nadzor sprememb v hoji
cloveka. Ugotovili smo, da je najboljsi pristop k resitvi problema delitev nase
mnozice podatkov na fiksne ¢asovne intervale. Brez te predpostavke bi tezko
dolocili pravilne atribute potrebne za strojno ucenje. Da bi bolje razumeli
podatke enega casovnega intervala, smo hojo razdelili na njene primitivne ele-
mente - korake. S pomocjo splosne karakteristike hoje smo zasnovali dva al-
goritma, ki nam podatke razdelita na posamezne korake. Ob izbiri razli¢nih
atributov znacilnih za hojo, smo nato poskusili ustvariti univerzalni model
strojnega ucenja, kateri bi prepoznal razlike med normalno hojo in Sepanjem.
Testiranje smo opravili na razlicnih casovnih intervalih. Izkazalo se je, da z
rezanjem podatkov na daljse mnozice dobimo bolj zanesljive informacije o hoji
¢loveka na obravnavanem intervalu. Ugotovili smo, da je SVM najboljsi model
strojnega ucenja za predstavljen klasifikacijski problem.

Celoten sistem smo tako razdelili na dva lo¢ena dela. Prvi del vsebuje zajem
pospeskov v realnem ¢asu in posredovanje podatkov algoritmu za prepoznavo
podatkov. Temu sledi Se izracun atributov. Drugi del sistema skrbi za pre-
poznavanje hoje. Tukaj dobimo odgovor o tem, ali ¢lovek hodi normalno, ali
Sepa. Ker je lahko ocena pravilnosti tudi napacna, ne sprozimo alarma ze ob
prvi napovedi Sepanja, pac¢ pa se prepricamo Se z nekaj dodatnimi meritvami.

Podoben sistem je ze implementiran v projektu Confidence. Razlika je v
uporabi strojne opreme. Pospeskomeri so zamenjani z napravami, ki delu-
jejo na principu koordinat v prostoru. Tako lahko dosti lazje realizirano nase
zadane cilje. Vendar pa obstajata dve veliki pomanjkljivosti v primerjavi s
pospeskomeri. Prva je omejenost opreme samo na notranjo uporabo, druga pa
je cena. Te naprave so drazje kot navadni pospeskomeri, katere lahko najdemo
ze v skoraj vsakem mobilnem telefonu. Tako postane smiseln razvoj opreme,

39
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ki za svoje delovanje uporablja podatke o pospeskih.

Idej za nadaljnje delo je veliko. Za izdelavo dobrega sistema za nadzor
starostnikov, bi morali povecati Stevilo pospeskomerov namescenih po telesu.
Idealna mesta za njihovo postavitev bi bila oba gleznja, kolena, pas, prsa in tudi
obe zapestji. Tako bi imeli veliko podatkov o trenutni aktivnosti dolo¢ene ose-
be. Potrebovali bi tudi mnozico stanj, s katero bi lahko opisali vec¢ino ¢loveskih
aktivnosti kot so plezanje, hoja, Sepanje, sedenje, lezanje, tek, ...Razviti in
prilagodi bi morali tudi obstojece algoritme, ki bi sedaj morali nadzorovati
tudi spremembe med aktivnostmi (hoja — sedenje). Glavni cilj nadaljnjega
dela bi bil torej razvoj avtonomnega sistema, katerega bi lahko upravljal ze
kaksen bolj zmogljiv mobilni telefon, ki bi bil v primeru neobi¢ajnih podatkov
sposoben prepoznati nepravilnosti.
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