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1. Wprowadzenie

Bol to powszechny i rosnacy problemem naszych spoleczenstw. Jest zjawi-
skiem subiektywnym i wielowymiarowym, przez co trudne jest dokonanie jego
wiarygodniej oceny [109]. Miedzynarodowe Towarzystwo Badania Bolu (Inter-
national Association for the Study of Pain, IASP) zdefiniowalo zjawisko bolu
jako ,nieprzyjemne wrazenie czuciowe i emocjonalne zwigzane z faktycznym
lub potencjalnym uszkodzeniem tkanki lub opisywane w kategoriach takiego
uszkodzenia” [117]. Definicja ta podkresla wymiary fizyczny oraz psycholo-
giczny, ktore wskazuja na dwoista nature zjawiska. Istotnie, sposéb opisywania
boélu uzalezniony jest nie tylko od rodzaju doznanego urazu, stopnia niepeino-
sprawnosci, wieku, ptci, ale takze od wczesniejszych doznan boélowych, czynni-
kow srodowiskowych, osobowosci, czy doswiadczanych sytuacji zyciowych [109].
Ocena odczué bedzie sie réwniez réznié w przypadku bolu ostrego i przewle-
ktego. Pierwszy z nich stanowi naturalny mechanizm ostrzegawczy przed uszko-
dzeniem tkanki. Charakteryzuje sie rowniez tym, ze jest ograniczony w czasie
i zanika wraz z ustapieniem procesu patologicznego [77|. Drugi natomiast opi-
suje stan, w ktorym nie nastapil powrdt czynnosci fizjologicznych organizmu
do poziomu homeostazy |63]. Diugotrwaly bol moze mie¢ znaczacy wpltyw na
wykonywanie codziennych czynnosci, stopieri aktywnosci fizycznej, samoocene
i ogdlnie pojeta jakosé zycia.

Jednym z podstawowych zadan lekarzy i fizjoterapeutéw jest redukcja bolu.
Odpowiednio dostosowana terapia wymaga jednak wiarygodnej oceny odczud,
ktore zgtasza pacjent. W praktyce klinicznej powszechnie stosowane sa trzy
skale pozwalajace na wskazanie poziomu odczuwanego bolu: skala wzrokowo-
analogowa (visual analog scale, VAS), numeryczna (numeric rating scale, NRS)
oraz stowna (verbal rating scale, VRS) [55]. Stosowanie skali wzrokowo-analogo-
wej polega na wskazaniu przez pacjenta punktu na odcinku, ktérego korice opi-
sane sg wartosciami ,,brak bolu” oraz ,najgorszy mozliwy bol”. Wskazany punkt
ma obrazowaé poziom odczuwanego bolu. Skala VAS moze byé naniesiona na
kartce papieru, analogowym suwaku, badz zrealizowana jako cyfrowy wskaznik
np. w smartfonie. Stosowanie skali NRS opiera sie natomiast na wskazaniu jed-
nej z 11 wartosci z zakresu od 0 do 10, gdzie skrajne warto$ci oznaczone sa
analogicznie do skali VAS. Dane uzyskane ze skali NRS sg intuicyjne w inter-
pretacji oraz w tatwy spos6b mozna je udokumentowaé. Stosowanie obu powyz-
szych skal moze by¢ wyzwaniem dla malych dzieci, badZ os6b z zaburzonymi



2 1.1. Neurologiczne podstawy bolu

funkcjami poznawczymi. W przypadku takich pacjentéw zasadne jest stosowa-
nie skali VRS, ktorej zalozeniem jest wskazanie jednego z kilku (od 4 do 15)
okreslen, przykladowo ,brak”, ,tagodny”, ,umiarkowany”, ,ostry” (bol). Skala
ta moze by¢ rowniez zrealizowana w formie obrazkowej, tj. jako ikonki twa-
rzy przedstawiajacych mimike odpowiednia do poziomu bolu (faces pain scale,
FPS). Badania nad preferencja pacjentow wykazaly, ze skale NRS oraz FPS sa
stosowane chetniej, niz skala VAS [95, 127]. Wszystkie wymienione skale opisuja
tylko jeden wymiar bolu, czyli jego nasilenie, nie uwzgledniaja natomiast jego
rodzaju, czy lokalizacji.

Wiekszoéé procedur fizjoterapeutycznych skupia sie na redukeji bolu celem
poprawienia funkcji motorycznych. W zakres tych procedur wchodzg metody
fizykalne, terapia manualna oraz ¢wiczenia fizyczne [109]. We wszystkich ob-
szarach klinicznych wystepowanie bélu jest istotnym wyznacznikiem na etapie
planowania, wykonywania oraz ewaluacji usprawniania tkanki. Dlatego jednym
z podstawowych czynnikéw wplywajacych na proces leczenia jest informacja
o zmianie odczué boélowych na skutek terapii. Tymczasem réwniez sama pro-
cedura moze byé bolesna dla pacjenta. Przykladowo terapia powieziowa za-
ktada stopniowe rozgrzanie tkanek od powierzchniowych, az do glebszych [57,
108]. Taki efekt uzyskuje sie przez sukcesywne zwiekszanie sity nacisku prze-
kazywanej przez dlonie terapeuty [107], co moze powodowaé odczucia bélowe.
Informacja o poziomie tych odczué jest dla terapeuty waznym wskaznikiem,
istnieje bowiem waski margines pomiedzy procedura bezpieczng, a efektywna.
Terapia przeprowadzona ze zbyt mala sitg moze nie doprowadzi¢ do oczeki-
wanych zmian w obrebie tkanek, podczas gdy zbyt duza sita moze skutkowaé
jej trwatym uszkodzeniem [27, 116]. Ocena odczué¢ bolowych w czasie trwania
procedury nie jest jednak latwym zadaniem, szczegoélnie dla niedoswiadczonego
terapeuty. Wrazliwy pacjent (o niskim progu bolu) bedzie w znacznym stop-
niu ograniczal mozliwosci terapeutyczne, podczas gdy pacjent odporny na bol
moze w skrajnych przypadkach pozwoli¢ na uszkodzenie tkanki. Dodatkowe wy-
zwanie stanowi przeprowadzenie oceny u pacjentéw z zaburzonymi funkcjami
poznawczymi, matych dzieci, 0os6b starszych, lub innych, dla ktérych komunika-
cja z terapeuty jest utrudniona. Zwazajac na wielowymiarowos¢ zjawiska, nie-
mozliwy jest jednoznaczny ,pomiar” poziomu bélu z wykorzystaniem skal VAS,
NRS, czy VRS, poniewaz obarczony jest on czynnikiem osobowym. Automa-
tyczne systemy monitorowania odczué¢ bélowych moglyby okazaé sie znacznym
wsparciem w praktyce fizjoterapeutyczne;j.

1.1 Neurologiczne podstawy bolu

Opracowanie systemu do oceny odczué bélowych rowna sie z proba obiekty-
wizacji tego zjawiska, co jednak kloci sie juz z sama jego definicja. Istotne jest
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jednak odr6znienie bolu od pojecia nocycepcji, ktéra odnosi sie do neurofizjolo-
gicznych reakcji generowanych przez szkodliwy bodziec. Bél natomiast dotyczy
percepcji bodzca, co wymaga zdolno$ci abstrakcyjnego myslenia i wypracowa-
nia impulséw czuciowych [74].

Reakcje fizjologiczne sa zwiazane z mechanizmami neuronalnymi zachodza-
cymi pomiedzy receptorami, a osrodkowym uktadem nerwowym. Receptory to
wyspecjalizowane tkanki nerwowe wrazliwe na specyficzne bodzce [109]. No-
cyceptorami okresla sie wiec receptory czule na czynniki szkodliwe, albo ta-
kie, ktore moga by¢ szkodliwe, jezeli dzialaja zbyt dtugo (tac. nocere — szko-
dzi¢). Wystepuja one licznie w skorze, blonie sluzowej, powieziach, okostnej,
miegniach, czy naczyniach tetniczych [2]. Po odbiorze informacji (czyli energii,
np. mechanicznej, chemicznej, termicznej) ze srodowiska zewnetrznego, recep-
tory przeksztatcaja ja w impulsy nerwowe. Nastepnie informacja o zadziataniu
bodzca boélowego moze by¢ przekazana przez dwa rodzaje widkien aferentnych
(dosrodkowych): typu A-d oraz typu C. Wiokna A-§ pokryte sg cienka ostonka
mielinowa i przewodza impulsy nerwowe z predkoscia 12-30 m/s. Odpowie-
dzialne sa one za przewodzenie informacji o pierwszej fazie ostrego bolu, a wiec
o bodzcu o znacznej intensywnosci i krotkim czasie trwania. Tworza stosun-
kowo niewielkie pola receptorowe, przez co niosa rowniez precyzyjna informacje
o lokalizacji wystapienia bodzca. Brakiem ostonki mielinowej oraz predkoscia
przewodzenia 0,5-2 m/s charakteryzuja sie wtokna typu C. Ich wolniejsza pro-
pagacja informacji, czasami wtorna do dziatania wiokien A-J, podlega sumowa-
niu impulséw i odpowiada odczuciu ,tepego” bolu. Obszar obstugiwany przez
rozgatezienia wiokien C jest zwykle rozlegty i pacjent tylko w przyblizeniu po-
trafi zlokalizowaé, gdzie odczuwa bol [42]. Wiokna typu C reaguja na bodZce
termiczne oraz mechaniczne nisko-progowe, dlatego tez nazywa sie je polimodal-
nymi. Réwnoczesnie wtokna A-§ I odpowiadaja bodzcom mechanicznym o du-
zej intensywnosci i stabo reaguja na ciepto lub czynniki chemiczne. Wtokna
A-0 II reaguja natomiast na wysoko-progowe bodzce termiczne. Warto zauwa-
zy¢, ze bodzce réznego pochodzenia moga wywotywaé podobne mechanizmy
neuronalne [86]. Co wiecej, reakcja na nagly, ostry bol aktywuje rownoczesnie
oba typy wtoékien. Do mozgu jako pierwsza dociera informacja transmitowana
poprzez szybko-przewodzace wktdokna A-§, a dopiero z kilkusekundowym op6z-
nieniem impuls nerwowy z widkien C. Taki mechanizm pozwala organizmowi
yuciec” przed szkodliwym bodZcem, zanim moézg zdazy wlasciwie zinterpretowaé
odczucie bolowe [21].

Rysunek 1.1 szczegétowo przedstawia $ciezki przewodzenia informacji no-
cyceptywnej. Boczna cze$é rogu tylnego rdzenia kregowego to pierwsze miej-
sce, gdzie dochodzi do potaczenia i przetworzenia nadchodzacych wiadomosci
o odczuciach bolowych [109]|. Dalsze $ciezki przewodzenia opisanych wiokien
A-§ i C sg osobne, cho¢ w pewnych obszarach rdzenia kregowego neurony bie-
gna obok siebie. Impulsy nerwowe pochodzace z wlokien A-§ przesylane sa
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Rys. 1.1: Schemat roznych sciezek przewodzenia informacji bolowej droga rdzeniowo-
wzgorzowa w ukladzie nerwowym. Kolorem niebieskim oznaczono wtokna A-9 i dalszg
droge impulsu przewodzona tym traktem, kolorem zoltym natomiast widkna C. In-
formacja z wlokien C przewodzona moze byé¢ jedng z drog, ktore oznaczono kolorami
zielonym i czerwonym. Zrodto: [21]. Wykorzystano za zgoda Autorow.

droga rdzeniowo-wzgorzowa [41]. Informacja trafia do jadra brzusznego tylno-
bocznego wzgorzal. Nastepnie wzgorze wysyla czesé impulsoéw do kory czucio-
wej w placie ciemieniowym. Droga rdzeniowo-wzgorzowa odpowiada za natych-
miastowe uswiadomienie sobie doznania bélowego oraz dokladnej lokalizacji
zadzialania bodzca i nie przenosi informacji o bolu przewleklym [21]|. Przetwa-
rzanie informacji pochodzacej z wldkien C, obok drogi rdzeniowo-wzgoérzowej,
moze przebiegaé rowniez droga rdzeniowo-siatkowa. Uklad ten koniczy sie gtow-
nie w tworze siatkowatym, ktorego projekcje prowadza do niespecyficznych ja-
der wzgorza i w koncu do obszaréw korowych [41]. Trakt odpowiedzialny jest
za przetwarzanie informacji o uporczywym boélu, koordynuje reakcje trzewne

! Czucie z obszaru glowy, twarzy i jamy ustnej, zanim trafi do wzgérza, przewodzone jest
innymi drogami (przede wszystkim przez nerw trojdzielny) [21].
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(,uciekaj albo walcz” i odpowiedzi autonomiczne) oraz uczestniczy w tworzeniu
emocjonalnej reakcji na bol.

Podsumowujac, przy zadziataniu bodzca bélowego aktywuja sie najczesciej
oba rodzaje wtokien. Rozni sie jednak ich czas przewodzenia oraz zadania, za
ktore odpowiadajg oba trakty. Co wiecej, odpowiedzi neuronalne r6znig sie ze
wzgledu na to, jaki rodzaj bodzca zadano, cho¢ czes¢ mechanizméw sktadowych
moze by¢ dla nich wspolna.

1.2 Dane biomedyczne w monitorowaniu odczué¢ bélowych

Odpowiedzi na bol we wspoélczulne]j czesci autonomicznego uktadu nerwo-
wego (AUN) mozna obserwowaé¢ w zmianach niektorych sygnalow fizjologicz-
nych. Sa to miedzy innymi reakcja skorno-galwaniczna (electrodermal activity,
EDA), rytm serca (heart rate, HR), fala pulsu (blood volume pulse, BVP), cisnie-
nie krwi (blood pressure, BP) [19]. Obserwuje si¢ tez wptyw odczué¢ boélowych
na parametry zwiazane z oddechem [53], a takze na $rednice zrenicy. Poniewaz
w przewodzeniu informacji o bélu biorg udzial obszary korowe, sygnal bioelek-
trycznej aktywnosci mozgu (electroencephalography, EEG) jest rowniez dobrym
nosnikiem informacji [132]. Funkcjonalna spektroskopia bliskiej podczerwieni
(functional near-infrared spectroscopy, NIRS) oraz funkcjonalny rezonans ma-
gnetyczny (functional magnetic resonance imaging, fMRI) moga postuzy¢ nato-
miast do obserwacji zmian hemodynamicznych w mézgu bedacych odpowiedzia
na jego zwiekszone zapotrzebowanie metaboliczne [59]. Poza fizjologicznymi re-
akcjami nalezy wymieni¢ réwniez symptomy behawioralne. Zalicza sie¢ do nich
wyrazy twarzy [87, 133], wydawanie odgtosow oraz specyficzne ruchy ciala [28].
Reakcje te moga by¢ rejestrowane za pomoca obrazéw wideo, systemoéw prze-
chwytywania ruchu (motion capture, MoCap), sygnatu powierzchniowej elek-
tromiografii (electromiography, EMG), czy w przypadku analizy dzwieku — mi-
krofonu.

Wspolczulna odpowiedz AUN ma za zadanie mobilizowaé organizm do po-
tencjalnej ,ucieczki”, badz ,walki’; zwigzana jest z pojawieniem sie stresu, sil-
nych emocji oraz bélu [19]. Aktywnosé ta skutkuje miedzy innymi zwiekszo-
nym wydzielaniem potu. Skéra jest organem gesto unerwionym i posiada wiele
gruczotow potowych [31]. Co ciekawe, naczynia krwionosne odzywiajace skore
oraz obecne w niej gruczoly potowe sa unerwione wytacznie przez uktad wspot-
czulny. Wiekszosé narzadow ludzkiego ciala powiazana jest zaréwno z nerwami
odpowiedzialnymi za cze$é¢ wspodlczulna, jak i przywspoédlczulng, a ich zadania
sa antagonistyczne. Dlatego pomiary zmian w wydzielaniu potu sa dobra me-
toda monitorowania pobudzeni pierwszej z nich [99]. Pojeciem odruchu skorno-
galwanicznego mozna objaé¢ wszystkie elektryczne zjawiska zwiazane ze skora
[18]. Podajac state napiecie niskiej wartosci pomiedzy dwie elektrody umiesz-
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czone na powierzchni skory mozna zaobserwowaé zmienny w czasie przeptyw
pradu. Zjawisko to nazywa sie przewodnictwem skérnym: zmiana poziomu wil-
goci (zwiazanego z iloscia potu skladajacego sie z wody i elektrolitow [118])
skutkuje roznym stopniem przewodzenia pradu [98|. Elektrody umieszcza sie
najczesciej po wewnetrznej stronie dtoni i stép, poniewaz sa to obszary, gdzie
najgesciej wystepuja gruczoty potowe (powyzej 2000 jednostek na cm?) [99].
Przewodnictwo skorne mierzone jest w mikro Siemensach (uS). W zapisie sy-
gnatu EDA mozna odr6zni¢ dwie sktadowe: toniczna oraz fazows [118]. Pierwsza
z nich zwiazana jest z wlasciwo$ciami warstwy rogowej naskorka - jej gruboscia
oraz stopniem nawilzenia. Warto$¢ sygnatu tonicznego nie jest zwigzana bez-
posrednio z odpowiedzig wspotczulnej czesci AUN, pokazuje ona raczej efekt
wcezesniejszego wydzielenia potu, ktéry pozostal na powierzchni naskérka. Ten
fakt skutkuje wolno-zmienng charakterystyka sygnatu, ktoérego pasmo czesto-
tliwosci wynosi od 0 do 0,05 Hz [52|. Sktadowa fazowa jest natomiast zwiazana
z wypelnianiem sie duktéw potowych i odzwierciedla nagte zmiany przewodnic-
twa. Charakteryzuje sie gwaltownym wzrostem i wolniejszym spadkiem do linii
bazowej. Spadek ten zwiazany jest z reabsorpcja jonéw przez dukty potowe [10]
oraz mozliwym zamykaniem sie poréw w skorze [13]. Pasmo czestotliwosci tego
komponentu miesci sie w zakresie od 0,05 do 2 Hz [52]. Zarejestrowany sygnat
EDA to suma obu sktadowych, tonicznej i fazowe;j.

Zmiany w uktadzie krazenia rowniez sa $cisle zwiazane z dzialaniem AUN.
Rytm pracy serca (HR) jest regulowany zaréwno przez czesé wspolczulna, jak
i przywspolczulng [84]. Pojawienie sie bodzca bolowego zwieksza jego wartosé,
jednak na jego zmienno$¢ wplywa réwnoczesnie wiele czynnikow [115]. Para-
metry zwiazane z rytmem pracy serca mozna wyznaczy¢ np. z sygnalow EKG
(elektrokardiografii), czy BVP. Ten drugi niesie rowniez informacje o zmianach
objetosci krwi w naczyniach krwionosnych [84]. Dane rejestrowane sa za pomoca
fotopletysmografu (photoplethysmography sensor, PPG) — czujnika emitujacego
Swiatto z zakresu promieniowania podczerwonego. Strumien $wiatta przechodzi
przez tetnice i kapilary znajdujace sie w jego zasiegu, podczas gdy czes¢ zostaje
rozproszona, zaabsorbowana lub odbita. [lo§¢ promieniowania, ktéra dotrze do
fotodetektora jest odwrotnie proporcjonalna do ilosci krwi znajdujacej sie w na-
czyniu krwionosnym. Czujniki PPG umieszcza sie najczesciej na opuszce palca.
Zaobserwowano, ze chwilowe spadki w amplitudzie fali pulsu zwiazane sa z od-
powiedzig organizmu na stres [100].

Parametry opisujace oddech, takie jak czestotliwosé, czy gltebokosé, to ko-
lejne cechy mogace wskazywaé na obecnosé bolu [53]. Sutherland i inni [112]
zauwazyli, ze glebszy wdech jest odpowiedzig organizmu na ostry bél i wyko-
nywany jest mimowolnie. Rownocze$nie dowiedziono, ze réwnomierny oddech
moze by¢ stosowany jako technika tagodzenia bolu [20]. Popularna i prosta
metoda rejestracji fali oddechowej (RSP) jest stosowanie czujnikow $ledzacych
ruch klatki piersiowej, np. za pomoca zapietej wokol opaski rezystorowej |1, 33].
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Jednym ze sposobéw monitorowania odpowiedzi behawioralnych jest ana-
liza napie¢ mieéniowych rejestrowanych za pomoca powierzchniowego pomiaru
EMG. W reakcji na bdl obserwuje sie napiecia w uktadzie ruchu, a takze na-
piecia miesni twarzy [132]. Zapisu dokonuje sie umieszczajac na skorze dwie
powierzchniowe elektrody rownolegle do kierunku przebiegu badanych wtokien
[120] oraz jedna elektrode referencyjna. W przypadku analizy mimiki obser-
wowana jest aktywnos¢ miesnia marszczacego brwi (corrugator supercilii) oraz
miesnia jarzmowego wiekszego (zygomaticus major)|[130].

Analiza wyrazow twarzy mozliwa jest réwniez dzieki obrazom wideo. Opiera
sie ona detekcji charakterystycznych jednostek ruchowych, takich jak podniesie-
nie wewnetrznej czesci brwi, zmarszczenie nosa, czy opuszczenie zuchwy [94].
Szereg tych jednostek sklada sie na system kodowania FACS (Facial Action
Coding System) bedacy ztotym standardem w analizie wyrazow twarzy. Zaob-
serwowano, ze zakres ruchéw wzrasta wraz z intensywnoscia bodzca boélowego
[30]. Jednak mimika zwiazana jest réwniez z odczuwanymi emocjami, co moze
powodowac nakladanie sie obu odpowiedzi, badz ich bledna interpretacje [132].

Systemy MoCap znajdujg zastosowanie miedzy innymi w analizie bolu prze-
wlektego, ktory ma swoje odzwierciedlenie w wykonywaniu ruchéw unikajacych
[81]. Za pomoca szeregu markerow i §ledzacej ich polozenie kamery mozliwa jest
obserwacja pewnej sztywnosci w poruszaniu sie, stosowania réznego rodzaju
podpierania sie, $wiadome ograniczanie zakresu ruchu i tym podobne.

1.3 Automatyczne systemy oceny bolu

Szereg danych biomedycznych mogacych nies¢ informacje o odczuwanym
bélu stanowi podstawe do opracowywania systeméw do jego automatycznej
oceny. W ostatnich latach ten temat jest coraz szerzej poruszany w literaturze.
W oparciu o wysoko cytowang przegladowa publikacje z 2019 roku autorstwa
Philippa Wernera i innych [132] dotyczaca systemoéw automatycznej oceny od-
czué bolowych przygotowano zestawienie 99 prac w tym obszarze badawczym.
Kryteria wyszukiwania w bazie Web of Science opisane sg szczegdétowo w ma-
teriatach uzupetiajacych wspomnianej pracy przegladowej. Liste uzupekliono
o prace opublikowane po 18 kwietnia 2018 roku i przed 19 czerwca 2024. Sposréd
268 wyszukanych pozycji wytaczono badania neurologiczne, na noworodkach,
niemowletach oraz zwierzetach otrzymujac 75 publikacji (tacznie 174). Rysu-
nek 1.2 przedstawia wykres liczby opracowan ze wzgledu na wykorzystane dane
biomedyczne w poszczegdlnych latach. Zdecydowana wiekszo$é badan dotyczy
analizy obrazow wideo i danych MoCap, a wiec behawioralnych reakcji w odpo-
wiedzi na bol. Rysunek 1.3 pokazuje zestawienie liczbowe publikacji opisujacych
badania przeprowadzane w oparciu o dane eksperymentalne oraz o dane zare-
jestrowane w trakcie wykonywania procedur medycznych.
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Rys. 1.2: Zestawienie liczbowe publikacji w obszarze automatycznych systemow roz-
poznawania odczué bélowych ze wzgledu na wykorzystane modalnosci. Do kategorii da-
nych behawioralnych zaklasyfikowano obrazy wideo, termowizyjne oraz odlegltosciowe
obejmujace twarz, cala sylwetke, systemy MoCap, EMG, dane z czujnikéw inercyjnych
oraz dane audio. Dane fizjologiczne obejmowaly sygnaly EDA, EKG, BVP, RSP, EEG,
fNIRS oraz fMRI.

1.3.1 Badania oparte na danych eksperymentalnych

Wiekszo$¢ analizowanych prac oparta jest na eksperymentalnych bazach da-
nych. Badania z ich wykorzystaniem daja szeroki wachlarz mozliwoéci analizy.
W kolejnych podrozdziatach zamieszczono opisy najwazniejszych baz danych
oraz przeglad publikacji opisujacych systemy automatycznego rozpoznawania
bolu, ktoére opracowano z ich wykorzystaniem. Prace wewnatrz podrozdziatow
przytoczono w kolejnosci chronologicznej ze wzgledu na rok publikacji, co ma
za zadanie pokazaé ciagly rozwdj w omawianym obszarze badawczym oraz na-
ukowsg rywalizacje o coraz lepsze rezultaty.

BioVid Heat Pain Database

Jedna z publicznie dostepnych i szeroko wykorzystywanych baz jest Bio-
Vid Database [122] (rok publikacji: 2013). Zawiera ona dane zarejestrowane
od 90 zdrowych badanych w wieku 18-65 lat. Zbiér danych biomedycznych
zawiera EMG miesni twarzy oraz mie$nia czworobocznego grzbietu, sygnaty
EDA, EKG, EEG oraz wideo twarzy. Protokél badania zakladal stymulacje
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Rys. 1.3: Zestawienie liczbowe publikacji ze wzgledu na warunki przeprowadzonego
eksperymentu.

termiczng z wykorzystaniem termody umieszczonej na przedramieniu. Cztery
poziomy bélu zostaly ustalone w fazie kalibracji, indywidualnie dla kazdej ba-
danej osoby. Podczas stopniowego podnoszenia temperatury badani proszeni
byli o wskazanie progu boélu oraz progu, powyzej ktérego bol byt nie do zniesie-
nia. Temperatura maksymalna nie mogta przekroczyé 50,5°C. Zasadnicza faza
badania zajmowata okolo 25 minut i polegata na interwalowej, réwnomiernej
w czasie stymulacji z wykorzystaniem kilku ustalonych pozioméw temperatur
zadawanych w losowej kolejnosci. Poza szeregiem danych biomedycznych, baza
zawiera rOwniez zapis przebiegu intensywnosci bodzca.

Ze wzgledu na wykorzystanie pieciu pozioméw temperatur skojarzonych
z konkretnymi segmentami danych, znaczna cze$é¢ prac skupia sie na ich au-
tomatycznym rozpoznawaniu. Walter i inni [123] zaproponowali metode wcze-
snej oraz poznej fuzji multimodalnych danych (EMG, EDA, EKG oraz wideo).
Otrzymane wektory cech poddano binarnej klasyfikacji z wykorzystaniem al-
gorytmu random forest. Otrzymano doktadnos$é¢ (accuracy, ACC) na poziomie
ok. 80%, przy czym jedna z klas stanowily obserwacje, gdy badani nie byli
poddani zadnej stymulacji, a druga te obserwacje, dla ktérych wykorzystano
maksymalna temperature. Wyniki dla pozostalych kombinacji klas wahaty sie
pomiedzy 55%, a okoto 70%. Podobne podejscie zastosowali Gruss inni [50]. Ich
model oparty na maszynie wektoréw nosnych (support vector machine, SVM)
osiagnal wyniki na poziomie ACC=91% dla pary skrajnych klas. Walidacje
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przeprowadzono na zbiorze testowym roztacznym ze zbiorem treningowym, nie
podano jednak informacji, czy zawieraly one roztaczne grupy badanych. W ko-
lejnych latach $rodek ciezkosci przesunat sie na inne zagadnienia, niz jedynie
efektywna klasyfikacja. Werner i inni [131] analizowali roznice w wyrazach twa-
rzy pomiedzy poszczegdlnymi osobami badanymi, a w drugim eksperymencie
pomiedzy kolejnymi poziomami temperatur. Zauwazono, ze spoéréd badanych
mozna wyloni¢ dwie grupy, ktore istotnie réznity sie pod wzgledem ekspresyj-
nosci w odpowiedzi na odczuwany bol. Kéchele i inni [54] podjeli probe ciagtego
szacowania poziomu bolu (czy raczej poziomu zadawanej temperatury) wyko-
rzystujac wariant regresyjny modelu random forest. Wektor cech zawierat za-
rowno dane z sygnalow fizjologicznych, jak i wideo. Z proba ciaglego szacowania
boélu na podstawie bazy BioVid zmierzyli sie takze Lopez-Martinez oraz Picard
[65]. Rekurencyjna sie¢ neuronowa LSTM (long short-term memory) postu-
zyta do opracowania modelu regresyjnego wnioskujacego na danych EDA oraz
zmiennosci rytmu pracy serca (heart rate variability, HRV). Autorzy zauwa-
zyli, ze sygnal EDA jest bardziej dystynktywnym wskaznikiem poziomu boélu,
niz HRV. Wang i inni [126] zastosowali hybrydowa rekurencyjna sie¢ neuronowa
(recurrent neural network, RNN). Na wejsciu klasyfikatora podano wektor cech,
ktory powstal jako fuzja recznie wyznaczonych parametréw oraz cech gtebokich
bedacych wyjsciem dwukierunkowej warstwy LSTM (bidirectional LSTM, bil-
STM). Osiagniete wyniki dla dwoch skrajnych klas przewyzszaly 83% doktad-
nosci. Bellmann i inni [12] zaproponowali klasyfikacje klasycznymi modelami
(k-najblizszych sasiadow, SVM oraz drzewami decyzyjnymi). Dane wej$ciowe
przygotowano poprzez agregacje i konkatenacje danych przynalezacych do po-
szczegblnych pacjentéw. W myél autoréw, wazniejszym zadaniem jest skuteczne
rozpoznawanie pozioméw bolu u konkretnego pacjenta, niz tworzenie uniwer-
salnych systeméw. Personalizowany system osiagnal najlepsza doktadnosé¢ na
poziomie ok. 86%.

X-ITFE Pain Database

Kolejna baza, ktora niejako rozszerza powyzej opisana, jest X-ITE Pain Da-
tabase [49] (rok publikacji: 2019). Poza temperatura, jako dodatkowy bodziec
bolowy autorzy zastosowali stymulacje pradem elektrycznym poprzez elektrody
umieszczone na palcach wskazujacym i érodkowym. Baza zawiera wideo RGB
twarzy, dane audio, EKG, EMG, EDA, wideo calej sylwetki, obrazy termo-
wizyjne. Dodatkowym atutem bazy X-ITE Pain Database, w poréwnaniu do
bazy BioVid, jest zapis przebiegu dwoch réznych stymulacji: elektrycznej oraz
termicznej.

Werner i inni [128] podjeli probe automatycznego rozpoznawania zrodta
bodZca na podstawie réznic w danych biomedycznych. Autorzy poréwnali row-
niez odpowiedzi organizmu na krotka (fazowa) i dluga (toniczna) stymulacje.
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Dodatkowo ich badanie wykazato, ze EDA stanowi najlepszy indywidualny no-
$nik informacji o odczuciach bélowych. Ciekawy kierunek badan podjeli Oth-
man i inni [83], ktérzy poréwnali skutecznosé oceny odczué bolowych dokona-
nych przez obserwatoré6w oraz przez model uczenia maszynowego w obrazach
wideo twarzy. Istotnie lepsza doktadnosé¢ w wieloklasowym eksperymencie wy-
kazaly modele random forest oraz konwolucyjne sieci neuronowe (convolutional
naural network, CNN), roznica wynosita odpowiednio 6% i 7%. Opracowano
rowniez system transferu wiedzy pomiedzy stymulacja fazows i toniczna celem
wykrycia segmentow bolowych w diuzszych okresach dziatania bodzca [92].

UNBC-McMaster Shoulder Pain Expression Archive Database

Najczesciej wykorzystywana (w 61 pracach sposrod 174) i najwezesniej opu-
blikowana (2011) baza jest UNBC-McMaster Shoulder Pain Expression Archive
Database [67]. Zawiera ona 200 sekwencji wideo z sesji fizjoterapeutycznych po-
chodzacych od 25 pacjentéw cierpiacych na boél barku, ktorzy byli poddawani
testom zakresu ruchu. Protokét dzielit sie na dwie czesci: ,aktywna’, podczas
ktorej badani samodzielnie wykonywali zadane ruchy koniczyna oraz ,pasyw-
nej”, gdzie koriczyna poruszal fizjoterapeuta. Wyrazy twarzy stanowity jedyna
modalnoéé i rejestrowane byly przez dwie kamery wideo. Baza zawiera trzy ro-
dzaje etykiet opisujgcych nagrania w kontekscie wystapienia bélu: skale VAS
(ocene pacjenta), szeSciostopniowa ocene zewnetrznego obserwatora oraz au-
tomatycznie wygenerowane etykiety z wykorzystaniem Prkachin and Solomon
Pain Intensity Scale (PSPI). Ostatnie z nich wyznaczone zostaly na podstawie
kodowania FACS. Autorzy skali dowiedli, ze z bolem zwigzane sa cztery charak-
terystyczne grymasy twarzy: obnizenie brwi, marszczenie brwi, skurcz miesnia
dzwigacza kacika ust oraz zamkniecie oczu [88]. Stopien odczuwanego bolu obli-
czono jako sume intensywnosci tych grymasow. Etykiety te opisuja kazda ramke
wideo, podczas gdy etykiety VAS oraz pochodzace od obserwatoréw dostepne
sa z rozdzielczoscig jedna na sekwencje.

W jednej z pierwszych prac opartych na bazie UNBC Lucey i inni [6§]
wykorzystali pozycje gtowy oraz zdefiniowane jednostki ruchowe miesni twa-
rzy (action units, AU) oparte na FACS. Na ich podstawie opracowano model
SVM, ktéry rozpoznawatl ramki wideo reprezentujace odczuwany bol. W ko-
lejnej publikacji ten sam autor rozwingt metode stosujac tym razem jako ety-
kiety ocene obserwatora [69]. Chen i inni [29] pracowali nad personalizowanym
systemem klasyfikujacym wyrazy twarzy z wykorzystaniem metody transfer
learning. Meng i Bianchi-Berthouze [73| zastosowali ukryte modele Markowa
(hidden Markov model, HMM) do odwzorowania dynamiki odczué¢ bolowych.
Sikka i inni [102] skupili sie na wskazaniu lokalizacji czasowej wyrazow twarzy
skojarzonych z bolem. W szczegdlnodci przewidywali mozliwosé wystapienia
bélu w kazdej ramce wideo, podczas gdy model trenowany byl calymi sekwen-
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cjami (z jedna etykiete na cala instancje). Problem interpretacji etykiet podjeto
rowniez w pracy Zhao i innych [140]. Autorzy zalozyli, Zze na kazde nagranie
przypada jeden szczyt ekspresji mimicznej (ktory wyznaczono recznie), a jego
intensywnos$¢ monotoniczne ro$nie i nastepnie maleje. Regresyjny model SVM
trenowany byl rownocze$nie na podstawie relacji porzadkowej, jak i bezwzgled-
nych wartosci poziomu bolu. Ciagta analize danych z zastosowaniem RNN opi-
sano w pracy Zhou i innych [141]. W innej publikacji wzieto pod uwage rowniez
wskazania poziomu bolu pochodzace od pacjentow (VAS) [64] (posrod wszyst-
kich analizowanych prac znaleziono takich jedynie dwie). Przeciwnie do [102],
autorzy na podstawie punktéw PSPI z kazdej ramki wideo szacowali pojedyn-
cza wartosé w skali VAS przynaleznej do calej sekwencji. Interesujgca koncepcje
przedstawili Tavakolian i inni [114], ktorzy wykorzystali metode oparta o sieci
GAN (generative adversarial network) do rozrézniania, czy dane wyrazy twa-
rzy przedstawiaja bol realny, czy pozowany. Model przetestowano dodatkowo
na bazie BioVid oraz STOIC. W swojej pracy Erekat i inni [37] podjeli zada-
nie oceny odczué bélowych wykorzystujac rownoczesnie wskazania pochodzace
od pacjenta, jak i od obserwatora. Starano sie zminimalizowa¢ blad oszacowa-
nia poziomu bélu dla kazdej ze skal osobna, jak i maksymalizowaé¢ spojno$é
pomiedzy nimi. W jednej z ostatnich publikacji [91] autorzy wykorzystali wla-
sne dane (w pracy nazwane zrodtowymi) zarejestrowane zgodnie z protokotem
uzytym przy tworzeniu bazy UNBC i oznakowali je z doktadnoscig do kazdej
ramki. Réwnoczesnie dane docelowe (UNBC) analizowano z uzyciem etykiet
szacunkowych, o nizszej rozdzielczosci czasowej. Model regresji porzadkowej
sktadal sie z dwoch glebokich sieci neuronowych, ktére trenowano odrebnymi
zbiorami danych (zrodlowym i docelowym). Obie sieci dzielity jednak ze soba
warstwe konwolucyjna odpowiedzialng za mapowane cech. Na etapie treningu
zaimplementowano dodatkowo mechanizm ,przeciwnikow” (adversarial mecha-
nism) sktadajacy sie z dwoch komponentéw: jeden z nich odpowiedzialny byt
za minimalizacje réznic w rozktadach danych, zadaniem drugiego natomiast
bylo rozpoznanie pochodzenia danych (tzn. czy nalezaly do zbioru zrodio-
wego, czy docelowego). Parametry obu tych komponentéw stanowity podstawe
do wyznaczania funkcji btedu. Opracowany system osiggnal wyniki na pozio-
mie ICC=0,69 (intraclass correlation) w eksperymencie rozpoznawania kazdej
ramki oraz ICC=0,75 w eksperymencie rozpoznawania calych sekwencji.

EmoPain Dataset

Jeszcze jedna baza zwigzana z bélem w procedurach fizjoterapeutycznych
jest EmoPain Dataset |7] (rok publikacji: 2015). Zawiera ona dane od 22 pacjen-
téw z bolem plecéw oraz 28 oséb zdrowych. Badani wykonywali zestaw aktyw-
nych ¢wiczen, ktore zaktadaly aktywnosé dolnej czesci plecow. Kazde ¢wiczenie
wykonywane byto w dwoch wariantach, mniej i bardziej wymagajacym. Byty to
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miedzy innymi: stanie na jednej koriczynie dolnej, sieganie w przod w pozycji
stojacej, stanie nieruchomo przez 30 sekund, czy wykonanie sktonu. Po kaz-
dym ¢éwiczeniu badani oceniali bol, ktérego do§wiadczyli za pomoca skali NRS.
Dodatkowo dostepne sa oceny dokonane przez obserwatoréw na podstawie gry-
masOw twarzy oraz oceny ekspertow z dziedziny mechaniki ruchu cztowieka.
Baza zwiera dane wideo, audio, MoCap oraz EMG miesnia czworobocznego
i miesni grzbietu z okolicy odcinka ledZzwiowego.

Opracowana baza danych i powiazane z nig prace doprowadzily do nowych
spostrzezen w obszarze odpowiedzi behawioralnych na bol. Olugbade 1 inni [81]
za pomocy cech kinematycznych oraz danych EMG w trojklasowym rozpozna-
waniu poziomu bélu uzyskali doktadnos$¢ na poziomie okoto 70-95% (w zalez-
nosci od wykonywanego ¢wiczenia). Zaobserwowano, ze pacjenci cierpiacy na
bol przewlekly dostosowuja strategie wykonywania ¢wiczenn (np. wykorzystujac
inne czesci ciata) ze wzgledu na lek przed bolem. Zatem system klasyfikacyjny
rozpoznawal wystepowanie, badz brak zachowan ochronnych. W innej pracy
[124] autorzy wykorzystali sie¢ LSTM do ciagtej analizy wykonywanych ¢wi-
czen. Dodatkowo przeprowadzono eksperyment dotyczacy szerokoéci analizowa-
nego okna czasowego i jego wplywu na wyniki binarnej klasyfikacji. Najlepsze
rezultaty osiggnieto dla 3-sekundowej ramki z 70% nakladkg i wynosily one
ACC=87% oraz F1=82%. Kolejna publikacja Olugbade i innych [80] traktuje
o analizie i automatycznej klasyfikacji poziomoéw ,poczucia pewnosci ruchowej”
(movement related self-efficacy) zwiazanej z przewleklym bolem. Warte uwagi
rozwiazanie przedstawiono w pracy Mallol-Ragolta’y i innych [70], gdzie pod-
jeto zadanie predykcji jednego z 11 pozioméw bolu (wyznaczonych na podstawie
FACS z wideo twarzy). Autorzy opracowali rekurencyjna sie¢ neuronowa, ktorej
uczenie dzielito sie na kilka etapéw. Pierwszy z nich zaktadal trening danymi
oznaczonymi jako skrajne klasy, a w kolejnych krokach zwiekszano liczbe obser-
wacji dodajac klasy posrednie, ktore sg bardziej skomplikowane w interpretacji
(tzw. curriculum learning).

1.3.2 Badania w warunkach klinicznych

Tworzenie systeméw monitorowania boélu w oparciu o badania przeprowa-
dzone w warunkach klinicznych niesie ze sobg szereg wyzwan. Wéréd nich wy-
mieni¢ mozna ograniczenia zwiazane ze stosowaniem aparatury pomiarowej,
trudniejszy dostep do grupy badawczej, a takze jej potencjalna niejednorodnosé.
Bowiem czynniki takie jak wiek, pte¢, czy przyjmowane leki moga rzutowaé na
uzyskiwane rezultaty. Prawdopodobnie to wtasnie te ograniczenia miaty wptyw
na dysproporcje w wyborze warunkéw eksperymentu przez zespoly badawcze
(Rys. 1.3).

W celu oznaczenia badania jako przeprowadzonego w warunkach klinicz-
nych przyjeto nastepujace kryteria: badania nie odbyto sie wedtug zaprojekto-
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wanego scenariusza, bol nie byl indukowany eksperymentalnie (mogt jedynie
wynikaé z przeprowadzanej procedury medycznej, badZz wykonywania codzien-
nych czynnosci), a pacjenci podczas eksperymentu znajdowali sie w otoczeniu
wynikajacym ze swojego stanu zdrowia (oddziale szpitalnym, izbie przyjeé, kli-
nice fizjoterapeutycznej, w swoim domu itp.). Ze wzgledu na duza ré6znorodnosé
protokotéw badan, przytaczane prace pogrupowano tematycznie.

Liiinni [61] opracowali system klasyfikacyjny w oparciu o dane wideo oraz
audio. Grupe badawcza stanowito 141 pacjentéow, a rejestracja danych odby-
wala sie podczas procedury triazu (segregacji) w szpitalnym oddziale ratunko-
wym. Autorzy rozpatrywali wptyw wieku i plci na ekstrahowane cechy. Nad
podobnym problemem pracowali Tsai i inni [119]. W oparciu o skale NRS uzy-
skali wyniki na poziomie ACC=72% w binarnym eksperymencie (,tagodny bol”
vs. ,ostry bol”). W innej pracy [62|, gdzie badani byli pacjentami izby przy-
jeé, analizie poddano szereg danych, takich jak wideo, dane MoCap oraz dwa
biomarkery z probek krwi. Dodatkowo zarejestrowano subiektywne odczucia
pacjenta w szesciostopniowej skali b6lu. Badano korelacje pomiedzy biomarke-
rami, a oceng pacjenta i oceng, PSPI wyznaczona na podstawie danych wideo.

W innej pracy zmierzono sie z rozpoznawaniem boélu u dzieci i mtodziezy
(w wieku od 5 do 18 lat) po laparoskopowym usunieciu wyrostka robaczko-
wego [101]. Na podstawie cech z danych wideo twarzy, oceny stopnia bolu pa-
cjentéow w skali NRS, oceny dokonanej przez rodzica oraz zespot pielegniarski
opracowano binarny model klasyfikacyjny oraz model regresyjny. Susam i inni
[111] przy podobnej grupie badawczej (dzieci w wieku 10-16 lat po zabiegu
usuniecia wyrostka robaczkowego) przedstawili koncepcje czasowej dekompozy-
cji sygnatu EDA. Dtugo- i krétko-okresowe cechy sygnatu stanowily podstawe
zbioru uczacego modelu SVM, ktéry w dwuklasowym eksperymencie osiggnat
doktadnosé na poziomie 77,66%. Metode te rozwinieto p6zniej wykonujac fu-
zje cech wideo oraz EDA [110] uzyskujac wynik ACC=90,91%. Cao i inni [22]
wykorzystali fale oddechows rejestrowang u pacjentéw po operacji, ktorzy wy-
konywali codziennie czynnosci w szpitalu (siadanie, podnoszenie nog, kastanie,
chodzenie). Autorzy opracowali system klasyfikacyjny, ktorego doktadnosé prze-
kroczyta 80%. Dane referencyjne stanowily wskazania pacjenta w skali NRS,
ktore dostarczane byly jednorazowo przed, w trakcie oraz po kazdej aktywno-
$ci. Ze wzgledu na niska rozdzielczo$é czasowa tych etykiet, zaimplementowano
mechanizm stabo-nadzorowanego uczenia. Interesujace podejscie do problemu
zastosowano w pracy [40], gdzie 11428 pacjentéw oddziatu intensywnej tera-
pii podzielono na 11 grup ze wzgledu na postawionag diagnoze. Pomiary HR,
czestosci oddechu, $rednicy Zrenicy i saturacji krwi dokonywano w interwatach
miedzy 5, a 60 minut. Autorzy trenowali modele SVM, AdaBoost oraz sztuczna
sie¢ neuronowa, osobno dla kazdej grupy i uzyskali dokladnosé na poziomie 83%
w dwuklasowym eksperymencie (,,brak bolu” vs. ,bol o najwickszej intensywno-
§ci”), przy czym grupy endokrynologiczna i reumatologiczna uzyskaly najwyz-
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sze wyniki. Nie wyjasniono jednak, na jakiej podstawie przydzielono etykiety
odpowiadajace poziomom bélu.

Gonzales-Cava i inni [45] podjeli sie zadania stworzenia systemu pomiaru
nocycepcji, ktory miataby postuzyé do okreslenia zapotrzebowania na opioidy
podczas zabiegu usuniecia pecherzyka zotciowego u 17 pacjentow. Wyniki tych
badan pokazaly, ze wlaczenie do wektora cech informacji o minimalnych war-
tosciach indeksu nocycepcji analgezji (analgesia nociception index, ANI, urza-
dzenie analizujace zmienno$¢ rytmu serca) oraz informacji hemodynamicznych
cechuje sie wieksza dokladnoscia, niz przy stosowaniu jedynie klasycznych pa-
rametrow takich jak czestosé akcji serca i ci$nienie krwi.

Opracowano réwniez system rozpoznawania odczué bolowych z wykorzy-
staniem jedynie probek glosu [82]. Eksperyment zaktadal przeprowadzenie wy-
wiadow u 0s6b z urazami rdzenia kregowego i/lub mozgu, ktore zglaszaty bol
zwiazany z urazem. Tre$¢ wywiadu zawierala odpowiedz na proste pytania (np.
o imie) oraz ocene odczué¢ boélowych dokonana przez pacjenta.

1.4 Biezgce wyzwania w rozwoju automatycznych metod
rozpoznawania bolu

Dane zawarte w eksperymentalnych bazach danych sg zazwyczaj precyzyjnie
opisane. W wiekszosci przypadkéw rekordy zawieraja informacje o czasie wysta-
pienia, trwania, a takze intensywnosci bodZca, co pozwala na tatwa segmentacje
i dystrybucje danych. Przeciwnie, dane rejestrowane w warunkach klinicznych
wymagaja wiecej wysitku w opisie: bodziec bélowy zazwyczaj nie jest mierzalny,
ani przewidywalny. Kolejna kwestia wiaze sie z raportowaniem boélu przez ba-
danych. Pacjenci z zaburzeniami funkcji poznawczych, male dzieci, badz osoby
w podeszlym wieku sg w tym zakresie wykluczeni. Co wiecej, nie wszystkie
procedury medyczne umozliwiaja dokonanie takiej oceny (np. ze wzgledu na
stan pacjenta, do$wiadczany podczas zabiegu stres, pozycje ciala). Wszystko
to wiaze sie z problemem etykietowania danych, a zatem réwniez z pewnymi
trudnosciami w nadzorowanym uczeniu maszynowym.

Do tej pory w literaturze szeroko opisano zmiany w sygnatach fizjologicz-
nych w reakcji na bol pochodzenia termicznego, badz elektrycznego. Wciaz
jednak mato jest prac, w ktérych badano wpltyw bodzcéw boélowych innego po-
chodzenia. Podjecie tego tematu mogtoby przyczynié sie do budowania bardziej
specyficznych i doktadnych modeli w przysztosci [132].

Kolejne wyzwanie stanowi potrzeba ciaglej w czasie analizy odczué¢ bélo-
wych. O ile w wielu pracach osiagniecto bardzo dobre wyniki w rozpoznawa-
niu wyodrebnionych segmentéw danych, systemy te nie maja przelozenia na
monitorowanie dynamiki bélu. Jest ona szczegdlnie istotna przy procedurach,
w ktorych bol jest narastajacy, badz pojawia si¢ nagle i wymaga interwencji ze



16 1.4. Biezgce wyzwania w rozwoju autom. metod rozpoznawania bolu

strony lekarza lub terapeuty. Rozwazanie danych zarejestrowanych w pewnym
sasiedztwie czasowym moze niesé istotne informacje w procesie przewidywania
intensywnos$ci odczué bolowych.

Fizjoterapia jest jednym z tych obszaréw medycznych, dla ktérego systemy
automatycznego rozpoznawania bélu moga przynie$é¢ znaczne korzysci. Dotyczy
to szczegdlnie terapii manualnej. Przebieg procedury jest bowiem zalezny od te-
rapeuty, a jej intensywnos¢ powinna byé modulowana w zwigzku z faktycznymi
odczuciami pacjenta. Zbyt intensywna terapia moze doprowadzi¢ do uszkodze-
nia tkanki, a zbyt zapobiegawcza moze nie przynosi¢ zamierzonych efektéw
terapeutycznych. Stad ciggla informacja o poziomie bélu jest w tym przypadku
niezbedna. Jednak do tej pory w literaturze nie znaleziono opracowan w tym
obszarze badawczym.



2. Zakres 1 cel rozprawy

2.1 Cel i teza pracy

Gléwnym celem rozprawy jest opracowanie systemu doboru, rejestracji
i analizy danych medycznych w rozpoznawaniu dolegliwosci bélowych podczas
procedur fizjoterapeutycznych.

Na cele naukowe pracy skladaja sie nastepujace aspekty:

e zbadanie wplywu wystapienia dolegliwosci bolowych podczas terapii ma-
nualnej na cechy rejestrowanych sygnaléw biomedycznych — dobér cech
dystynktywnych,

e zbadanie wplywu rodzaju stymulacji bélowej na zmiennosé sygnatéw bio-
medycznych,

e zbadanie mozliwosci transferu wiedzy pomiedzy wzorcami danych zwia-
zanych ze stymulacja termiczna, a danymi pochodzgcymi z procedur fi-
zjoterapeutycznych.

Przeprowadzona analiza stanu wiedzy w obszarze automatycznych metod
oceny boélu pozwolita sformutowaé teze:

Wykorzystanie cech wybranych sygnaléw biomedycznych
pozwala na detekcje wystgpienia bolu podczas terapii manualnej.

2.2 Zakres rozprawy

W celu dowiedzenia stusznosci postawionej tezy, zaproponowano nastepu-
jacy uktad rozprawy. W pierwszym kroku przedstawiono multimodalny system
rejestracji sygnatow biomedycznych dostosowany do specyfiki procedur fizjote-
rapeutycznych (Rozdziat 3).

Nastepnie opisano akwizycje danych. Opracowane bazy zawierajg zapisy po-
chodzace z terapii powieziowej okolic karku i szyi, a takze terapii okolic stawu
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skroniowo-zuchwowego. Wykorzystano rowniez dane zwiazane z eksperymen-
talng stymulacja termiczng udostepnione przez Uniwersytet w Lubece. Opis
zbioréw danych zawarto w Rozdziale 4.

W ramach rozprawy doktorskiej zaprojektowano dwie metody klasyfikacji
odczu¢ bolowych. Podejscia r6znia sie wykorzystanym zbiorem danych, sposo-
bem ich segmentacji, a takze uzytym modelem wnioskowania, stanowia jednak
nieroztaczna calos¢. W pierwszym etapie opracowano metode reprezentacji da-
nych. Wskazano takze kierunek akwizycji i analizy, aby w kolejnym kroku méc
osiggnac model jak najlepiej przystosowany do monitorowania odczué bélowych
w trakcie procedury fizjoterapeutycznej.

Rozdzial 5 opisuje pierwsza z metod oparta o dane pochodzace z terapii
powieziowej okolic karku i szyi. Charakter danych pozwolil na przeprowadzenie
analizy w odrebnych oknach czasowych. Na podstawie czasowej oraz czasowo-
czestotliwosciowe] reprezentacji sygnatéw wyznaczono szereg cech, ktore wy-
korzystano w procesie dopasowania modelu klasyfikacyjnego adaptive boosting
(AdaBoost).

Druga z metod (przedstawiona w Rozdziale 6) wykorzystuje gleboka sie¢
neuronowg, long short-term memory (LSTM), ktora pozwala na ciagta w czasie
analize sygnaléw. Przetestowano rézne architektury modeli trenowane zaréwno
danymi eksperymentalnymi, jak i klinicznymi (zarejestrowanymi w czasie tera-
pii okolic stawu skroniowo-zuchwowego). Podjeto rowniez probe wykorzystania
wzorcow zawartych w obu zbiorach celem uzyskania efektywnego klasyfikatora.

W ostatnim etapie przeprowadzono analize statystyczna stosujac liniowe
modele mieszane (linear mized effects models, LME). Te cze$¢ prac przedsta-
wiono w Rozdziale 7. Wszystkie metody przetwarzania i analizy danych zaim-
plementowano w srodowiskach MATLAB (R2022a i R2023b) oraz R (4.4.0). Na
Rys. 2.1 przedstawiono ogélny schemat zaproponowanej metody.

Whioski wynikajace z przeprowadzonych badan przedstawiono w Rozdziale 8.
Zawarto w nim réwniez poréwnanie z innymi metodami opisanymi w literaturze.
Prace zamyka Rozdzial 9, ktory podsumowuje catosé i weryfikuje postawiong
teze oraz cele.
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Rys. 2.1: Ogolny schemat opracowanej metody.






3. System pomiarowy

System pomiarowy przeznaczony do rejestracji danych biomedycznych pod-
czas procedur fizjoterapeutycznych powinien spetniaé szereg wymagan. Po pierw-
sze, nie moze ogranicza¢ on wykonywania terapii zaréwno pacjentowi, jak i fi-
zjoterapeucie. Dotyczy to zaré6wno tatwego dostepu do tkanki, jak i okreslonej
swobody ruchéw pacjenta. Co wiecej, sposéb przygotowania platformy pomia-
rowej do pracy nie powinien byé czasochlonny i skomplikowany. Zwiazane jest
to z komfortem pacjenta i ograniczeniem wystapienia dodatkowego stresu. Ko-
lejnym aspektem jest dobor takich danych biomedycznych, ktérych rejestracja
nie bedzie zakt6cona przez przeprowadzane procedury. Przykladowo, akwizycja
obrazu wideo obejmujacego twarz osoby badanej bedzie utrudniona w sytuaciji,
kiedy pacjent znajduje sie w pozycji lezacej lub kiedy terapia obejmuje obszary
okolic glowy, szyi i twarzy.

Majac na uwadze opisane wymagania, opracowano platforme pomiarowa,
ktora sktada sie z dwoch bezprzewodowych urzadzen pomiarowych, oraz stacji
komputerowej integrujacej wszystkie dane. Istotna cecha platformy jest akwi-
zycja sygnaléw z réznych urzadzen ze wspoélnym stemplem czasowym. Ponadto
stacja komputerowa wyposazona zostala w system z interfejsem graficznym,
ktory wyswietla dane w czasie rzeczywistym. Posiada ona mozliwosé rejestra-
¢ji odczué bolowych w skali NRS oraz dodatkowych znacznikéw skojarzonych
z wystapieniem sytuacji wyjatkowych (np. zakléceniem pomiaréw). Akwizycja
znacznikow odbywa sie poprzez wcisniecie odpowiedniego przycisku na klawia-
turze, badZ wybranie kontrolki w interfejsie graficznym. Platforma opracowana
zostala w ramach projektu PainMonit [8, 9]. Caly system pomiarowy przedsta-
wiono na Rysunku 3.1.

Platforma umozliwia tworzenie rekordu pacjenta, ktory skojarzony jest z pli-
kami poszczegdlnych sesji pomiarowych. Pojedynczy rekord zawiera nastepujace
dane: numer ID, wiek, pte¢ oraz pole pozwalajace na wprowadzenie dodatko-
wych informacji. Dane z pojedynczej sesji pomiarowej zapisywane sa w po-
staci pliku csv, ktorego kolejne kolumny zwieraja: znacznik czasowy, dyskretne
obserwacje (probki) danych biomedycznych, wskazania poziomu bélu w skali
NRS oraz opcjonalne dodatkowe znaczniki. Dane z kamery wideo zapisywane
sg osobno w postaci pliku MP4.

Pierwszym z zastosowanych urzadzeni pomiarowych jest biosignalsplux Pro-
fessional firmy Plux. Gtéwng sktadows urzadzenia jest niewielka jednostka cen-
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Rys. 3.1: Platforma pomiarowa, w sklad ktorej wchodza stacja komputerowa
z interfejsem graficznym oraz bezprzewodowe urzadzenia pomiarowe: biosignalsplux
i KFORCE Grip.

tralna o wymiarach 54x85x10 mm i wadze 45 g. Stanowi ona hub dla przewo-
dowych czujnikow, zbiera i przetwarzana dane do postaci cyfrowej (16-bitowej).
Dane z kazdego kanalu rejestrowane moga byé z czestotliwoscia probkowania
do 3000 Hz. Jednostka komunikuje si¢ ze stacja komputerowa za pomoca tech-
nologii Bluetooth [15]. Szeroki zestaw dostepnych czujnikéw peryferyjnych po-
zwala na dostosowanie urzadzenia do potrzeb badania. W celu opracowania
systemu monitorowania odczué boélowych rejestrowano nastepujace sygnaty fi-
zjologiczne: EDA, BVP, RSP, EMG z czestotliwoscig probkowania odpowiednio
8, 64, 81256 Hz. Doboru modalnosci dokonano na podstawie studiéw literaturo-
wych. Zastosowano samoprzylepne elektrody powierzchniowe Kendall Covidien
H124SG o érednicy 24 mm. Dane EDA rejestrowano z czujnikéw umieszczo-
nych na paliczkach srodkowych palcow wskazujacego oraz srodkowego u le-
wej dtoni. Fotopletysmograf rejestrujacy dane BVP zamocowany byl na palcu
serdecznym. Opaska rezystancyjna zapieta wokot klatki piersiowej, do ktorej
przymocowana byta jednostka centralna, stuzyta do zapisu sygnatu RSP. Elek-
trody EMG umieszczono natomiast wokol miesnia marszczacego brwi (corru-
gator supercilii). Urzadzenie wraz z zastosowanymi peryferiami przedstawiono

na Rys. 3.2 (a), (c), (d).

Drugim z urzadzeni jest dynamometr reczny KFORCE Grip firmy Kinvent
(Rys. 3.2 (b)), ktory rejestruje dane z czestotliwoscia probkowania 75 Hz. Ko-
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(a) Czujniki EDA i BVP (b) Dynamometr KForce (d) Czujnik RSP

Rys. 3.2: Urzadzenia pomiarowe.

munikacja ze stacja komputerows odbywa sie z wykorzystaniem technologii
Bluetooth. Podczas badania dynamometr trzymany byl w prawej rece. Sta-
nowil on subiektywny wskaznik odczuwanego bélu, zastosowano go natomiast
tylko w jednym z trzech opisywanych protokotéw. Sposéb wykorzystania dyna-
mometru opisano szerzej w Rozdziale 4.2.

Specyfika procedur fizjoterapeutycznych, podczas ktorych odbyla sie reje-
stracja danych, nie pozwolita na zapis takiego obrazu wideo, ktéry umozliwitby
analize mimiki twarzy. Stad dane z kamery wideo rejestrowano w celu zapisu wi-
doku ,sceny”. Utatwilo to p6zniejsza weryfikacje ewentualnych btedow w zapisie
danych fizjologicznych (np. na skutek gwaltownego ruchu pacjenta, méwienia
itp.).

Opracowana platforma pomiarowa, dzieki zastosowaniu bezprzewodowych
urzadzen do rejestracji danych biomedycznych, nie stanowi fizycznej przeszkody
w wykonywaniu terapii manualnej. Niewielka waga czujnikéw nie powoduje
znacznego dyskomfortu pacjenta, a przygotowanie do pomiaréw sprowadza sie
do miejscowej dezynfekcji skory, przyklejenia elektrod EDA i EMG, zapiecia
opaski wokoét klatki piersiowej, przypieciu na niej jednostki centralnej i zatoze-
niu na palec czujnika BVP. Interfejs graficzny pozwala ocenié¢ jakosé rejestro-
wanych danych w trybie on-line, co w przypadku zapisu zakléconych sygnatow
umozliwia natychmiastowa interwencje.






4. Bazy danych

W badaniach wykorzystano dwie bazy danych opracowane podczas sesji fi-
zjoterapeutycznych, a takze baze zebrana podczas badan eksperymentalnych.
Badania w warunkach klinicznych przeprowadzono w Specjalistycznym Cen-
trum Fizjoterapii i Rehabilitacji w Rybniku za zgoda Uczelnianej Komisji Bio-
etycznej ds. Badan Naukowych przy Akademii Wychowania Fizycznego im. Je-
rzego Kukuczki w Katowicach (decyzja z dnia 11 kwietnia 2019, nr 1/2019). Po-
miaréw dokonano podczas standardowych wizyt pacjentow w Centrum, a obej-
mowaly one terapie powieziowa okolic karku i szyi oraz terapie stawu skroniowo-
zuchwowego. Wtasciwe sesje pomiarowe poprzedzono badaniami pilotazowymi,
ktore miaty na celu weryfikacje systemu pomiarowego i pozwolity ustali¢ proto-
kot calej procedury. Eksperymentalna baza danych opracowana zostata w wa-
runkach laboratoryjnych przez Uniwersytet w Lubece (w Instytucie Informatyki
Medycznej).

Wspélna realizacja projektu PainMonit z partnerem niemieckim umozliwita
zastosowanie tej samej platformy pomiarowej w rejestracji wszystkich baz da-
nych.

4.1 Terapia powieziowa okolic karku i szyi

Terapia powieziowa jest bezposrednig ingerencja w tkanke pacjenta, a jej
efektywnos¢ w duzej mierze zalezy od doswiadczenia i intuicji fizjoterapeuty.
Jest to jedna z metod stosowanych w leczeniu zespotéw boélowych narzadu ruchu
spowodowanych przecigzeniem. Gtéwng przyczyna przecigzen jest dtugotrwale
utrzymanie tej samej pozycji ciata [25|. Terapia powieziowa ma za zadanie
zmniejszenie napiecia i poprawe elastycznosci tkanki miesniowej. Cele te uzy-
skuje sie poprzez ucisk punktowy lub glebokie rozcieranie potaczone z powol-
nym ruchem wzdtuz wtékien migsniowych. Skutkuje to poprawsg krazenia krwi,
a co za tym idzie, zwieksza dotlenienie tkanek [26]. Konieczne jest rozgrzewa-
nie warstw powiezi w kolejnosci od powierzchniowych do glebszych [57, 108,
a wiec stopniowe zwiekszanie sity przekazywanej przez dlon fizjoterapeuty [107].
Rosnaca intensywnosé terapii moze skutkowaé wystapieniem odczué bélowych.

Opisywana baza zawiera dane 49 pacjentow (28 kobiet, 21 mezczyzn) w wieku
20-70 lat (Srednia 4249 lat) poddanych powieziowej terapii manualnej. Badanie
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Rys. 4.1: Schemat blokowy protokotu badania zarejestrowanego podczas terapii po-
wieziowe].

przeprowadzono w odizolowanym, cichym gabinecie fizjoterapeutycznym. Pro-
cedura rozpoczeta sie od poinformowania osoby badanej o przebiegu badania,
mozliwosci przerwania go w dowolnym momencie, przeprowadzeniu kroétkiego
wywiadu dotyczacego wystepujacych dolegliwo$ci bélowych oraz wypekieniu
kwestionariusza osobowego i pisemnej zgody. Nastepnie zdezynfekowano skore
w miejscach, gdzie przyklejano elektrody i zatozono zestaw pomiarowy. Zada-
niem osoby badanej w czasie trwania terapii bylo — w miare mozliwosci jak
najczestsze — stowne wskazywanie poziomu odczuwanego bolu (w skali NRS).
Wskazania te byly rownolegle wprowadzane do systemu przez operatora plat-
formy pomiarowej. Podczas badania pacjent znajdowal sie w pozycji siedzacej,
a fizjoterapeuta wykonywatl terapie stojac za jego plecami (Rys. 3.1). Pomiary
rozpoczeto od rejestracji 30-sekundowego okresu spoczynku. Nastepnie rozpo-
czeta sie wlasciwa terapia, ktora skupiala sie na miesniach karku oraz ramion
i trwata od 2 do 3 minut. Catg procedure wykonano dwukrotnie. Badanie za-
koriczono kréotkim kwestionariuszem, w ktérym pacjent proszony byt o wskaza-
nie dwoch progow liczbowych (w skali NRS): pierwszego, ponizej ktorego nie
odczuwal bolu oraz drugiego, powyzej ktérego bol byt silny. Procedure te zasto-
sowano, poniewaz — ze wzgledu na bezpieczeristwo pacjenta — nie byto mozliwe
podanie wartosci odniesienia przed terapig. Ucisk réwnoznaczny z boélem od-
czuwanym na poziomie 10 zadany przed badaniem wigzalby sie ze znacznym
ryzykiem uszkodzenia tkanki nieprzygotowanej na tak intensywny bodziec. Co
wiecej, w wiekszodci przypadkéw odczucia bolowe zmniejszaja sie z biegiem te-
rapii, nawet przy zblizonej intensywnosci manipulacji powiezi. Informacja o su-
biektywnych progach bélu pomogta w interpretacji oraz unifikacji uzyskanych
danych. Schemat protokotu badania przedstawia Rys. 4.1. Wszystkie sesje te-
rapeutyczne zostaly przeprowadzone przez jednego specjaliste. Nagrania wideo
poshuzyty do weryfikacji bledéw pomiarowych.

Sposrod wszystkich zarejestrowanych nagran odrzucono te, w ktorych za-
obserwowano znaczne zaklocenia sygnatow. Byty one spowodowane miedzy in-
nymi odklejeniem sie elektrod EMG w trakcie terapii, wysoka wilgotnoscig dtoni
(co skutkowalo wysyconym poziomem sygnalu EDA), niedokrwieniem dtoni
(a w zwiazku z tym znikoma amplitudg EDA i BVP). W kilku przypadkach
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pacjenci duzo moéwili, co spowodowalo znaczne zakldcenia sygnatu RSP. Koni-
cowo baza sklada sie z 90 nagran (czesé¢ z 49 pacjentow zgodzita sie na udziat
w tylko jednej czesci badania).

4.2 Terapia okolic stawu skroniowo-zuchwowego

Procedura terapeutyczna opisana w tym rozdziale stosowana jest u pacjen-
tow ze schorzeniami rejonu stawu skroniowo-zuchwowego (s-z), a w szczegolno-
$ci miesnia zwacza. Objawy dysfunkcji w rejonie stawu s-z to przede wszystkim
bol skroni, glowy i barkéw, ograniczona ruchomosé, odglosy trzeszczenia czy
uczucie przeskakiwania w stawie [32, 43]. W poczatkowej fazie terapii obserwuje
sie rowniez bol palpacyjny i zwiekszone napiecie [24, 60, 78]. Takie dolegliwosci
wymagajg rozluznienia tkankowego w rejonie mie$nia zwacza oraz mobiliza-
cji stawowych wraz z odtworzeniem funkeji stawu [4, 79, 134]|. Stosowane sa
réwniez zabiegi z zakresu fizykoterapii [134].

Baza danych zawiera dane 24 pacjentow (20 kobiet i 4 mezczyzn) w wieku
od 15 do 62 lat (Srednia 27411 lat). Grupe badawcza stanowito 12 osoéb ze
zdiagnozowang przez lekarza dysfunkcja stawu s-z pochodzenia miesniowego
(zwiazanego z bruksizmem, zmianami zwyrodnieniowymi stawu s-z lub pora-
zeniem nerwu twarzowego), natomiast pozostalych 12 badanych bylo osobami
zdrowymi.

Podobnie jak w przypadku badan przeprowadzonych podczas terapii po-
wieziowe]j okolic karku i szyi, procedure rozpoczeto od informacji o przebiegu
badania, jego celu oraz mozliwosci przerwania procedury w dowolnym momen-
cie. Nastepnie poproszono o wypelnienie kwestionariusza osobowego oraz pod-
pisanie zgody. W kolejnym kroku zdezynfekowano skére w miejscu przyklejenia
elektrod oraz zamocowano aparature pomiarowa. W czasie terapii pacjent znaj-
dowal sie w pozycji lezacej, natomiast fizjoterapeuta siedziat za gtowa pacjenta.
Terapia manualna obejmowala okolice miesni zwaczy, mieéni skroniowych, szyi
oraz podpotylicznych. W niektérych przypadkach procedura byta wykonywana
takze wewnatrz jamy ustnej. Czas trwania terapii wynosit okoto 6 minut. W opi-
sywanym protokole badania dynamometr reczny pelnit funkcje wskaznika po-
ziomu boélu: zadaniem pacjenta bylo Sciskanie w dtoni urzadzenia adekwatnie
do poziomu odczuwanego boélu. Po zakoriczeniu rejestracji danych zdjeto apa-
rature pomiarows. Schemat protokotu badania przedstawia Rys. 4.2. Wszystkie
sesje terapeutyczne zostaly przeprowadzone przez jednego specjaliste. Nagrania
wideo postuzyly do weryfikacji bledéw pomiarowych.

W bazie danych nie zawarto szeSciu nagran (pochodzacych od szesciu pa-
cjentow), ktore okazaly sie niewiarygodne w analizie. Taki stan rzeczy wynikal
z nastepujacych czynnikéw: brak wychylein w zapisie sygnalu EDA spowodo-
wany niewystarczajacym dokrwieniem dloni (dotyczy dwoch pacjentek, ktore
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WYWIAD,
PRZYGOTOWANIE DO TERAPIA

Ballahiley KALIBRACJA CZAS TRWANIA:

ZAMOCOWANE =~ ———
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POMIAROWYCH

Wskazania
poziomu bolu

Rys. 4.2: Schemat blokowy protokolu badania zarejestrowanego podczas terapii
stawu skroniowo-zuchwowego.

mialy zimne dtonie), wysycony sygnal EDA (pacjentka miata zbyt zgrzane dto-
nie), niewyrazny zapis sygnalu BVP spowodowany obsunieciem sie czujnika
(u dwoch pacjentek). W dwoch przypadkach zanotowano niewlasciwe uzycie
dynamometru KForce: jeden z pacjentéw przyznal, ze zapomnial o jego uzy-
waniu, natomiast drugi Sciskal urzadzenie pulsacyjne w celu kompensowania
odczuwanego bolu.

4.3 Stymulacja termiczna

Eksperymentalna baza danych PainMonit Database [46] zarejestrowana zo-
stata podczas serii stymulacji termicznej u zdrowych ochotnikéw. Jako bodzca
uzyto termody Pathway firmy Medoc, ktéra umieszczono na wewnetrznej cze-
§ci przedramienia (10 cm ponizej tokcia) niedominujacej konczyny gornej. Po-
wierzchnia kontaktu ze skora wynosita 27 mm. Poziom odczuwanego bolu wska-
zywany byl przez uczestnikéw za pomoca suwaka rejestrujacego wartosci skali
VAS (computerised visual analogue scale, CoVAS) w zakresie od 0 do 100. Po-
ziom 0 oznaczal brak boélu, a 100 maksymalny boél. Dostepnosé subiektywnych
wskazan poziomu boélu stanowi gtéwna réznice pomiedzy PainMonit Database,
a innymi bazami danych (np. BioVid Heat Pain Database), ktore jako referencje
podaja jedynie intensywnos¢ zadawanego bodzca.

Grupe badawcza stanowito 50 zdrowych osob (30 kobiet 1 20 mezczyzn)
w wieku od 19 do 56 lat (Srednia wieku wynosita 28+7 lat). Z badan wykluczone
byty osoby cierpiace na choroby neurologiczne, psychiatryczne, psychiczne, cho-
roby skéry mogace stanowi¢ przeciwwskazanie do zastosowania termody, osoby
do$wiadczajgce bolu ostrego badz przewlektych zespolow bolowych, kobiety
w cigzy, a takze osoby przyjmujace stale leki.

Badanie rozpoczeto od podpisania zgody oraz wypelnienia kwestionariusza
osobowego. Osoby badane poinformowano o przebiegu procedury oraz mozliwo-
$ci przerwania jej w dowolnym momencie bez podawania przyczyny. Uczestnicy
znajdowali sie w pozycji siedzacej, a cata procedure przeprowadzono w cichym,
izolowanym pomieszczeniu. Wladciwa czes¢ badania rozpoczela sie kalibracja
termody [47]. Miata on na celu okreslenie indywidualnych progéow: progu bolu
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WYWIAD, KALIBRACJA:
PRZYGOTOWANIE USTALENIE
DO BADANIA, PROGOW BOLU rfrglJAchAA
ZAMOCOWANIE —— ORAZ I : . 4 I -
12 minut PRZYEOZENIA 12 minut

ELEKTROD TEMPERATUR
| URZADZEN BODZCOW A TERMODY H“

POMIAROWYCH CIEPLNYCH CoVAS CoVAS

Rys. 4.3: Schemat blokowy protokotu badania zarejestrowanego podczas stymulacji
termiczne;.

(czyli temperatury, dla ktorej bol zaczal by¢ odczuwalny, Tp) oraz progu tole-
rancji bolu (temperatury, powyzej ktorej bol byl nie do zniesienia, 7). Proces
przeprowadzono poprzez podnoszenie temperatury co 1°C, zaczynajac od 40°C
i koriczac na maksymalnej temperaturze 49°C. Okresy zadawania kolejnych
temperatur wynosity 10 sekund i dzielity je 5-sekundowe przerwy, kiedy ter-
moda nie byla nagrzewana. Badani oceniali odczucia bélowe w sposéb ciggly
z uzyciem urzadzenia CoVAS. Pierwsze wskazanie, ktore w skali VAS prze-
kroczyto wartosé 0 oznaczono jako Tp, natomiast wskazanie przekraczajace 90
— jako Trp. Procedure wykonano dwukrotnie, a finalne wartosci progéw byty
usrednionymi wskazaniami z obu prob. Nastepnie dokonano walidacji ustalo-
nych wartosci temperatur. Badani mieli za zadanie ponownie okresli¢ wartosci
progowe. Jezeli przy wyznaczonej wczesniej temperaturze Tp wskazanie CoVAS
przekroczyto 10, temperature obnizono o 1°C. Analogicznie, jezeli urzadzenie
CoVAS nie wykraczalo 90 przy temperaturze T7, podnoszono ja o 1°C. Na
podstawie ustalonych wartosci autorzy wyznaczyli cztery poziomy intensywno-
§ci bodzca termicznego (P;), ktore okresla wzor:

Pi:Tp+(iXR), (4.1)

gdzie i € {1,2,3,4},a R = (Tt — Tp) /4. Dodatkowo zdefiniowano temperature
odpowiadajaca brakowi bolu NP okreslong jako: NP =Tp — R.

W zasadniczej fazie eksperymentu badanemu zadawano bodzce, ktérych
czas trwania wynosit 10 sekund, a oddzielone byty one 20-30-sekundowa faza
spoczynku, gdzie temperatura termody wynosita 32°C. Kazdy z bodZzcow P; wy-
stapit osmiokrotnie, a kolejno$é¢ ich zadawania byta losowa. Podobnie jak byto
to w fazie kalibracji, badani oceniali poziom odczuwanego bolu w sposéb ciggly
przez caly czas trwania eksperymentu. W celu unikniecia uszkodzenia skory
oraz ograniczenia efektu przyzwyczajenia do bolu, w potowie czasu zmieniono
miejsce styku termody ze skora. Cate badanie trwalo ok. 1 godziny. Schemat
blokowy protokotu badania przedstawiono na Rys. 4.3.

Zbior danych sklada sie ze 100 nagran (po dwa nagrania dla kazdego z 50
badanych). Pojedyncze nagranie trwa ok. 12 minut i obejmuje indukcje 20 bodz-
cow termicznych. Na skutek probleméw technicznych, dane trzech badanych



30 4.8. Stymulacja termiczna

zostaly odrzucone z bazy.

Pewne ustawienia systemu pomiarowego réznity sie od tych zastosowanych
podczas sesji fizjoterapeutycznych. W badaniach eksperymentalnych rejestro-
wano sygnal EMG mies$nia czworobocznego grzbietu (a nie mie$nia marszcza-
cego brwi, jak w przypadku badan w warunkach klinicznych). Sygnat BVP za-
rejestrowano za pomocs sprzezonego z platforma pomiarows urzadzenia Empa-
tica E4 [36], ktore bylo umieszczone na nadgarstku badanego. Przy pomiarach
nie stosowano réwniez dynamometru. Sposéb pomiaru sygnaléw EDA oraz RSP
byty takie same dla obu ustawien. Zasadnicza réznica pomiedzy oboma proto-
kotami jest wykorzystanie w badaniach eksperymentalnych urzadzenia CoVAS.
Co wiecej, kazde nagranie zawiera przebieg zadawanych temperatur w czasie.
W zwigzku z tym, opisywana baza dostarcza dwa rozne zrodta umozliwiajace
segmentacje i etykietowanie danych.

W Tabeli 4.1 zaprezentowano zestawienie baz danych wykorzystanych w roz-
prawie.
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5. Analiza danych: model
uczenia maszynowego
(Adaptive Boosting)

Celem opracowania metody bylo przede wszystkim zbadanie uzytecznosci
wybranych danych biomedycznych w problemie rozpoznawania bélu podczas
fizjoterapii. Przedstawiona metoda analizy wykorzystuje nastepujace sygnaty
biomedyczne pochodzace z urzadzenia biosignalsplux: EDA, BVP, EMG, RSP.
Dane nalezalo poddaé¢ przetwarzaniu wstepnemu, miedzy innymi aby usunaé
artefakty pochodzenia ruchowego. Poniewaz charakter terapii powieziowej jest
dynamiczny [97], dane wymagaly analizy w krotkich oknach czasowych. Stad sy-
gnaly poddano segmentacji metoda okna przesuwnego, uzyskujac ramki o okre-
Slonym czasie trwania. Nastepnie wyznaczono szereg cech opisujacych kazda
ramke i nadano jej etykiete zgodna z poziomem bélu wskazanym przez pa-
cjenta. Dane przygotowane w ten sposoéb poddano uczeniu maszynowemu.

5.1 Przetwarzanie wstepne

Ze wzgledu na odmienng charakterystyke analizowanych sygnaléw biome-
dycznych, zastosowano rézne metody przetwarzania wstepnego. Chociaz plat-
forma pomiarowa rejestrowata sygnaly z ustalona czestotliwoscig probkowania,
to odstep czasowy pomiedzy kolejnymi probkami raczej oscylowal wokélt tej
wartosci. Jest to zwiazane ze specyfikyg uzytych urzadzen bezprzewodowych,
a w szczegbdlnosci z ograniczeniami transferu strumienia danych protokotem
Bluetooth.

5.1.1 EDA

Schemat blokowy wstepnego przetwarzania sygnatu EDA przedstawiono na
Rys. 5.1. W pierwszej kolejnosci sygnal poddano podprobkowaniu (decyma-
cji) do czestotliwosci 8 Hz. Poniewaz dane wejsciowe EDA, 4, (pochodzace
bezposrednio z zapisu platformy pomiarowej) nie byly roztozone réwnomier-
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Rys. 5.1: Schemat blokowy przetwarzania wstepnego sygnatu EDA.
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Rys. 5.2: Odpowiedz impulsowa antyaliasingowego filtra FIR zastosowanego w pro-
cesie podprobkowania sygnatu EDA. Przy projektowaniu filtra wykorzystano okno
Kaisera.

nie w czasie, niewystarczajace byto jedynie pobranie co n-tej prébki. Dlatego
w pierwszym etapie zastosowano algorytm interpolacji liniowej. Ta operacja
pozwolita uzyskaé stala czestotliwosé probkowania. Nastepnie wynikowy sy-
gnat FDA, poddano filtracji antyaliasingowym filtrem h o skoriczonej odpo-
wiedzi impulsowej (finite impulse response, FIR). Odpowiedz impulsows oraz
charakterystyke filtra h przedstawiaja odpowiednio Rys. 5.2 oraz Rys. 5.3.
Polifazowa realizacja filtra pozwolita na rownoczesng redukcje liczby probek
(decymacje). Ze wzgledu na niskoczestotliwosciowy charakter sygnatu odruchu
skorno-galwanicznego (~0-2 Hz), uzyskany sygnal EDA;, dodatkowo poddano
filtracji dolnoprzepustowej metoda ruchomej sredniej z oknem Gaussa. W efek-
cie opisanych operacji otrzymano EDA;.
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Rys. 5.3: Charakterystyka amplitudowa i fazowa filtra FIR zastosowanego w proce-
sie podprobkowania sygnalu EDA. Czestotliwos¢ graniczna filtra wynosi ~4 Hz przy
ttumieniu 3 dB.

Kolejnym etapem byta dekompozycja sygnalu metodg optymalizacji funkcji
wypuktych (convex optimization approach to electrodermal activity processing,
cvxEDA). Algorytm zaproponowany przez Greco i innych [48] zaktada, ze EDA
(y) mozna przedstawic¢ jako sume trzech komponentow:

Y =PEDA +tEDA + €, (5.1)

gdzie pppa to skladowa fazowa, tgppa oznacza sktadowa toniczna, natomiast
€ reprezentuje bias. Komponent toniczny opisany jest jako suma szesciennych
krzywych B-sklejanych (cubic B-spline functions) z roztozonymi co 10 sekund
weztami (iloczyn Bf), przesuniecia oraz trendu liniowego (Cd). Do modelowa-
nia sktadowej fazowej wykorzystano funkcje Bateman’a. Jest ona rozwigzaniem
uktadu réwnan rézniczkowych opisujacych zmiany stezenia potu na skutek dy-
fuzji, ktéra ma rézny charakter w przypadku gruczoléw potowych i warstwie
rogowej naskorka [90]. Nazywana jest rowniez funkcja odpowiedzi impulsowej
(impulse response function, IRF) i przyjmuje postaé:

t

IRF = (e % — ¢ 1) u(t), (5.2)
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gdzie tg 1 t1 to stale czasowe (odpowiadajace wolnym i szybkim zmianom w sy-
gnale), a u(t) oznacza funkcje skokowa (unit step function). Nastepnie dopa-
sowano model autoregresji i §redniej ruchomej (autoregressive—moving-average,
ARMA), ktorego parametry (Mq) bezposrednio definiuja sktadowa fazowa sy-
gnatu pppa. Finalny model opisany jest nastepujaco:

y=Mq+ Bl+Cd+e. (5.3)

Do estymacji parametrow ¢, £ oraz d zastosowano estymator MAP (mazimum
a posteriori) oparty na zasadach statystyki bayesowskiej. Rozwiazanie pro-
blemu optymalizacyjnego, opisanego z zastosowaniem MAP, sprowadzalo sie
do znalezienia minimum funkcji kwadratowej. Na Rys. 5.4 przedstawiono sy-
gnal EDA;, bedacy wejsciem algorytmu cvxEDA, oraz wynikowe komponenty:
fazowy (pEppa) i toniczny (tgpa). Dla uproszczenia, w dalszej czesci pracy sy-
gnal ED Ay oznaczono po prostu jako EDA.

12 1 1 1 1 1 | 1 1 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

czas (s)

Rys. 5.4: Wynik dekompozycji sygnatu ED A z wykorzystaniem algorytmu cvxEDA
na sktadowe: fazowa (pgppa) oraz toniczng (tgpa). Sygnal EDA zostal zarejestrowany
podczas terapii powieziowej okolic karku i szyi.



5. Analiza danych: model uczenia maszynowego (Adaptive Boosting) 37

5.1.2 BVP

Sygnal BVP poddano decymacji do czestotliwosci 64 Hz za pomoca tej sa-
mej metody, ktorej uzyto w przypadku sygnatu EDA (tj. interpolacji oraz poli-
fazowego filtra FIR). Nastepnie zastosowano pasmowo-przepustowy filtr Butter-
worth’a drugiego rzedu o czestotliwosciach granicznych 0,7 Hz oraz 10 Hz (za-
kres ten wynika z pasma czestotliwosci charakterystycznego dla sygnatu BVP
[34]). OdpowiedZ impulsowa oraz charakterystyke filtra przedstawiono odpo-
wiednio na Rys. 5.5 oraz Rys. 5.6.
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Rys. 5.5: Odpowiedz impulsowa filtra Butterwoth’a zastosowanego w procesie filtra-
cji sygnatu BVP.
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Rys. 5.6: Charakterystyka amplitudowa i fazowa filtra Butterworth’a zastosowanego
w filtracji sygnatu BVP.
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5.1.3 EMG

Przetwarzanie sygnatu EMG rozpoczeto od wyréwnania czestotliwosci prob-
kowania do 256 Hz (za pomoca analogicznej metody zastosowanej dla po-
zostalych sygnalow). W kolejnym kroku sygnal poddano filtracji pasmowo-
przepustowej. Odpowiedz impulsows filtra Butterwortha czwartego rzedu o cze-
stotliwosciach granicznych 10 Hz i 127 Hz przedstawiono na Rys 5.7. Rysu-
nek 5.8 przedstawia charakterystyke amplitudowa i fazowsq filtra.
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Rys. 5.7: Odpowiedz impulsowa filtra Butterwoth’a zastosowanego w procesie filtra-
cji sygnatu EMG.
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Rys. 5.8: Charakterystyka amplitudowa i fazowa filtra Butterworth’a zastosowanego
w filtracji sygnatu EMG.
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5.1.4 RSP

Przetwarzanie wstepne sygnatu RSP obejmowato dwa etapy. W pierwszym
z nich sygnal podprébkowano do czestotliwosci 8 Hz (analogicznie jak w przy-
padku pozostalych sygnatéow). Drugim krokiem byta filtracja dolnoprzepustowa
metoda ruchomej sredniej z oknem Gaussa, ktéra pozwolita usungé artefakty
(przewaznie ruchowe). Pasmo czestotliwosci sygnatu RSP miesci sie w zakresie
0,15-0,5 Hz [51]. Na Rys. 5.9 zaprezentowano charakterystyke filtra.

8,75; -2,96

o

0 10 20 30 40 50 60
czestotliwosé (Hz)

Rys. 5.9: Charakterystyka amplitudowa i fazowa filtra dolnoprzepustowego zastoso-
wanego w filtracji sygnatu RSP. Przy projektowaniu filtra wykorzystano okno Gaussa.

5.2  Podzial na ramki

W kolejnym etapie wstepnie przetworzone sygnaly podzielono na mniej-
sze fragmenty. Zastosowano metode ruchomego okna (sliding window) o czasie
trwania 4 sekundy z krokiem 50%. Wybor czasu trwania okna oraz metody
podziatu zwiazany byt z dynamicznym charakterem procedury, a takze ze spe-
cyfika pozyskanych etykiet, co zostanie szerzej opisane w Sekcji 5.4. Na tym
etapie analizy danych wykorzystano nagrania obejmujace cala sesje terapeu-
tyczna. Otrzymane kilkusekundowe segmenty nazwano ramkami.
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5.3 Ekstrakcja cech

Opracowanie zestawu deskryptoréw sygnatéw fizjologicznych, ktore efek-
tywnie rozréznialyby poziomy odczuwanego bélu, w oczywisty sposéb wiaze sie
z wykorzystaniem a priori wiedzy zwiazanej ze wspotczulng odpowiedzig AUN
na zadziatanie bodzca bolowego. Chodzi miedzy innymi o detekcje wzrostu lub
spadku wartosci EDA, czy zmian czestotliwosci BVP. Jednak ten rodzaj cech
(tzw. handcrafted features) moze nie wydobywaé¢ z danych informacji, ktore
nie sg widoczne gotym okiem. Dlatego zestaw deskryptoréw, ktéry wyznaczono
w ramach opisywanej metody, to fuzja cech gtebokich oraz miar statystycz-
nych. Pierwsze z nich sa wspétczynnikami rozproszonej transformaty falkowej
[3], druga grupe stanowily miedzy innymi miary statystyczne (opisane w Sek-
cji 5.3.2).

5.3.1 Wspolczynniki rozproszonej transformacji falkowe;j

Rozproszona transformacja falkowa (wavelet scattering transform, WST [3])
przenosi sygnal do dziedziny czestotliwo$ci poprzez kaskadowe wyznaczanie
splotow sygnaltu z falkami oraz modutéw tych splotéw. Wynikiem transforma-
cji jest gtebokie rozproszone widmo (deep scattering spectrum), a jego sktadowe
nazwano dalej wspotczynnikami rozproszonymi S.

Algorytm jest modyfikacja metody obliczania wspotczynnikéw mel-cepstral-
nych (MFCC) stosowanego w analizie sygnatow audio. Podobnie jak w przy-
padku wyznaczania mel-spektrum, WST zaktada wykorzystanie banku pasmowo-
prze-pustowych filtrow (falek), ktorych czestotliwosci centralne A przyjmuja
wartosci zgodnie ze wzorem:

A =2FQ dla k € Z, (5.4)

gdzie Q oznacza liczbe falek na oktawe!, natomiast szerokos$é pasma falki QZA(t)
jest rzedu A\/Q. Wyjatkiem sa czestotliwosci A < 2wQ /T, dla ktorych stosuje
sie rowno roztozone filtry o szerokosci pasma 27/T (T oznacza tu szerokosé
okna). Pierwszy etap transformacji opisuja wspotczynniki S:

Sox(t) =z x ¢(t), (5.5)

gdzie x to sygnal oryginalny, a ¢(t) to okno o szerokosci T'. Dzieki usrednieniu
oknem ¢, Sy sa niewrazliwe na lokalne przesuniecia (translacje), jednak nie prze-
nosza informacji o wysokoczestotliwosciowych sktadowych. Te ,odzyskiwane” sa
poprzez modut komplementarnych wspélczynnikéw falkowych Us:

le(t,)\l) = ]a: * 1/})\1@)’. (5.6)

! Oktawa jest przedzialem o stosunku czestotliwosci gornej do dolnej réwnym 2 [58].
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z Soz (t) =z * ¢ (¢)

Uz (t, A1) = |2 %, |

ERXW EXXUW EXXUW S1z (t, M) = |z x| x4 (2)
Ulw(t /\1,)\2 :H:Z:*’t/l)“‘*d))\?‘
[|zxda,| *x¥n,| [z xdan|*xdn,]  |Jexdan|*oa,] o0 Sem (A, A2) = |[@ x| * 9| x ¢ (2)

Rys. 5.10: Schemat wyznaczania rozproszonej transformacji falkowej ( Wavelet Scat-
tering Tranform). Opracowano na podstawie [3].

Rozdzielczosé czestotliwodciowa banku falek ¢y, wynosi ()1 na oktawe. Para-
metr () moze przyjmowac rozne wartosci dla kolejnych pozioméw transformacii,
zazwyczaj stosuje coraz mniejsze wartosci. Poprzez usrednienie Uy tym samym
oknem ¢ uzyskuje sie pierwszorzedowe wspdtezynniki Sy:

Syz(t, A1) = |z * Wy, | % (), (5.7)

ktore razem z analogicznie wyznaczonymi wspotczynnikami Uy okreslaja kolejny
poziom transformacji:

‘W2| ‘$ * ¢)\1|: (|3j * ¢A1|*¢(t)7 ||l‘ * ¢A1|*¢>\2|>5 (58)

gdzie rozdzielczos¢ 1y, wynosi Q2. Proces obliczania transformaty przedstawia
Rys. 5.10. Kolejne poziomy mozna rozpatrywaé jako warstwy sieci splotowych,
a wspoélczynniki U jako wagi tych warstw. Podstawowa rbéznica w dzialaniu
tych algorytmoéw jest jednak brak etapu uczenia w przypadku WST. Wykorzy-
stywane filtry sa projektowane (dotyczy doboru falek, czy ich rozdzielczosci Q)
z wyprzedzeniem na podstawie wstepnej wiedzy o przetwarzanych sygnatach
[3], nie sa natomiast wynikiem treningu sieci.

Sposréd zalet WST mozna wymienié niewrazliwo$é na tzw. marszczenie
czasu (time warping) i translacje, ktore to problemy wystepuja w przypadku
zastosowania krotko-czasowej transformacji Fouriera (short-time Fourier trans-
form, STFT)!. Z kolei gléwna przewaga wspolczynnikéw rozproszonych nad
wspotezynnikami mel-cepstralnymi jest fakt, ze w wyniku obliczania kolejnych
poziomow WST odzyskuje sie energie wysokoczestotliwo$ciowych pasm, ktora
tracona jest w przypadku MFCC.

W pracy wykorzystano zaréwno wspotczynniki rozproszone S, jak i wspot-
czynniki falkowe U. W celu wyréwnania wymiaréw U, do wymiaréw S, za-

! Translacje w dziedzinie czasu moga skutkowaé przesunieciem w dziedzinie czestotliwosci,
co szerzej opisano w [3].
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stosowano interpolacje oparta na transformacie Fouriera (interpolacje trygono-
metryczna). Dla sygnalow EDA oraz RSP wyznaczono wspotczynniki jednego
poziomu transformacji, natomiast dla szybko-zmiennych sygnatéw BVP oraz
EMG okreslono réwniez wspotezynniki drugorzedowe. Szerokosé okna wynosita
4 sekundy, przy czym krok jego przesuwu wynosit 50% szerokosci. Rozdzielczosé
czestotliwosciowa wynosita odpowiednio: @)1 = 8 w przypadku EDA i RSP oraz
Q1 =28, Q2 =4 dla BVP i RSP. Jako baze banku filtréw zastosowano falki Mor-
leta. Otrzymane wspoltczynniki S,,, U,, stanowily swoiste spektrogramy (wizu-
alizacja w Rozdziale 5.6.5, Rys. 5.14). Finalnie cechy okreslono jako energie
,widm” w okanach (ramkach) wedtug wzoru:

M
ESn = Z Sn(m)Qa (5'9)
m=1

gdzie M okresla liczbe wspotezynnikéw S, w ramce. Analogicznie postapiono
ze wspolczynnikami U. Dla uproszczenia, wyznaczone cechy (energie widm)
oznaczono dalej jako S, x oraz U, x, gdzie X to nazwa dekomponowanego
sygnatu, a n oznacza poziom transformacji.

5.3.2 Miary statystyczne i pozostate cechy

Dla ramek sygnatu EDA oraz jego pochodnych pgpa i tgpa wyznaczono
szereg cech statystycznych: mediane (EDAped, PEDA med> LEDA,med), 0dchyle-
nie standardowe (EDAstda PEDA,std, tEDA7std)a maksimum (EDAmaxa PEDAmaz>
tEDAmaz) 1 minimum (EDApin, PEDA,min, LEDAmin). W przypadku BVP sku-
piono sie na zmianach czestotliwosci oraz amplitudy w ramkach. Znalezione
lokalne maksima i minima (z uwzglednieniem minimalnej odlegtosci pomiedzy
kolejnymi maksimami/minimami réwnej 0,4 sekundy) postuzyty do obliczenia
nastepujacych deskryptoréw: mediany i odchylenia standardowego okresu sy-
gnatu (Ppy pmed; PBvp,std) oraz mediany i odchylenia standardowego ampli-
tudy (ABvPmed; ABVP,std)-

5.3.3  Wektor cech i normalizacja

Koricowo wektor cech V' zawierat 28 elementéw: 12 wspotczynnikow WST
(po dwa dla EDA i RSP, po cztery dla BVP oraz EMG), 12 cech statystycz-
nych EDA i cztery cechy BVP zwigzane ze zmianami amplitudy i czestotliwosci.
Zestaw tych deskryptoréw dla jednej 4-sekundowej ramki nazwano dalej obser-
wacja.

Ostatnim krokiem byla normalizacja. Przeprowadzono ja w obrebie danych
pacjenta (intra-subject) oraz odrebnie dla kazdej z cech, tj. w procesie normali-
zacji danej cechy odniesieniem byty wartosci tej cechy w zbiorze wszystkich ob-
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serwacji pochodzacych z pojedynczej sesji pomiarowej danego pacjenta (w tym
dwoch faz spoczynku) . W tym celu zastosowano wskaznik z-score (z-score stan-
dardization), ktory opisany jest wzorem:

/-

g

f= (5.10)
gdzie f oznacza znormalizowana wartosé cechy dla danej obserwacji, f to ory-
ginalna warto$¢ cechy, p oznacza srednia, a o odchylenie standardowe. Dla
uproszczenia, w dalszej czesci pracy f okre§la wartosé znormalizowany.

5.4 Przygotowanie etykiet

Do nadania etykiet obserwacjom wykorzystano wskazania poziomu bélu
w skali NRS. Poniewaz wskazania dostarczano stosunkowo rzadko (raz na kilka-
/kilkanascie sekund) i byty one obarczone btedem braku odniesienia do wartosci
maksimum (co szerzej opisano w Rozdziale 4.1), nalezalo je odpowiednio prze-
tworzy¢.

Czestotliwos¢ probkowania strumienia danych ze wskazaniami poziomu bélu
P (wyrazonego w NRS) wynosita okolo 256 Hz. W pierwszej kolejnosci wyko-
nano operacje progowania zgodnie z regula:

pain jezeli P(i) > ptresh
L(i) = { moderate pain jezeli P(i) > npyresn oraz P(i) < Diresh (5.11)
no pain jezeli P(i) < npiresh,

gdzie Piresh Oraz NPgresy to odpowiednio prog silnego bolu oraz prog braku bolu,
L stanowi wektor etykiet, a numery kolejnych prébek oznaczono za pomocay .
Probki nieskojarzone z zadnym wskazaniem pozostawiono puste (nie zawieraly
zadnej wartosci). Operacja progowania (5.11) dotyczyta danych zarejestrowa-
nych podczas terapii, natomiast wszystkie probki pochodzace z okresu odpo-
czynku (30 sekundowej przerwy przed/pomiedzy cyklami terapii) otrzymaly
etykiete rest.

Nastepnie nalezalo podzieli¢ strumienn danych L na ramki w analogiczny
sposéb, jak zrobiono to dla sygnaldéw biomedycznych. W kolejnym kroku kaz-
dej ramce nadano etykiete bedaca ,maksimum” ze wszystkich objetych przez
nig wartosci L (przy zalozeniu, ze pain > moderate pain > no pain). Ramki,
ktore nie obejmowaly zadnych wskazan, nie otrzymaly etykiety. Schemat ca-
tego procesu przedstawiono na Rys. 5.11. W wyniku tej operacji otrzymano 499
obserwacji opisanych etykieta pain, 1565 nalezacych do klasy moderate pain,
659 obserwacji no pain oraz 1815 obserwacji z etykieta rest.
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Rys. 5.11: Schemat procesu nadawania etykiet danym pochodzacym z terapii po-
wieziowe]j okolic karku i szyi. Kolorem niebieskim oznaczono ramki, ktérym nadano
etykiete no pain, kolorem zielonym — moderate pain, kolor czerwony wskazuje na ety-
kiete pain. Ramki, ktére nie obejmowaly ani jednego wskazania P, nie otrzymaly
zadnej etykiety. Ramke n+2 oznaczono etykieta pain, mimo ze obejmowala ona row-
niez jedno wskazanie (w 17. sekundzie) réwne piresh-

5.5 Model klasyfikacyjny

Do rozpoznawania wystapienia bélu dla poszczegélnych obserwacji zasto-
sowano metode adaptacyjnego wzmocnienia klasyfikatorow (adaptive boosting,
AdaBoost). Algorytm zaklada wykorzystanie tzw. stabych algorytméw ucze-
nia maszynowego, ktorych skutecznos¢ moze byé jedynie niewiele wicksza od
losowych decyzji, a ich sekwencyjne uczenie moze w efekcie daé¢ znacznie doktad-
niejszy klasyfikator [96]. W kolejnych iteracjach uczenia wieksze wagi otrzymuja
te obserwacje, ktore zostaty blednie rozpoznane. Posrod zalet metody AdaBo-
ost nalezy wymieni¢ odpornos¢ na nadmierne dopasowanie modelu do danych
(overfitting). Algorytm osiaga réwniez wysoka skuteczno$é, mimo nieréwno-
miernego rozkladu klas, jest jednak wrazliwy na wartosci odstajace [35].

Btad binarnej klasyfikacji w iteracji nr ¢ definiuje sie nastepujaco [96]:

N
€= N o)y B (5.12)

gdzie o, to n-ta obserwacja, y(n) to etykieta n-tej obserwacji, h; oznacza pre-
dykcje t-ego stabego klasyfikatora, a d! stanowi wage obserwacji. Warunki po-
czatkowe zakladaja rowne wagi wszystkich obserwacji rowne 1/N. Na podstawie
€; wyznacza sie parametr ay, ktéry wpltywa na wagi w kolejnej iteracji:
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11—
ap=-ln—2, (5.13)
2 €t

dﬁ“ _ dﬁ y {e‘ jezeli hi(on) = y(n) (5.14)

et jezeli hy(on) # y(n).

Koricowy wynik (predykcja) okreslana jest wedtug rownania:

T
H(o) = sign (Z atht(o)) ) (5.15)
t=1

W ramach rozprawy jako stabe klasyfikatory zastosowano drzewa decyzyjne.
Kryterium podzialu kolejnych weztéw drzew stanowit indeks Ginniego okre-
slony wzorem [113]:

GI=1- ppain2 — Pno pain2, (516)

gdzie ppain OTaZ Pro pain t0 odpowiednio prawdopodobienstwo, ze dana obserwa-
cja nalezy do klasy pain oraz prawdopodobienistwo, ze dana obserwacja nalezy
do klasy no pain dla danej cechy jako kryterium podziatu.

5.6 Wyniki

Dla opisywanej metody przeprowadzono szereg eksperymentéw dotyczacych
wartosci parametrow modelu wnioskujacego, sposobu doboru rozpoznawanych
klas w klasyfikacji binarnej, doboru zestawu cech, a takze dopasowania réznych
modeli uczenia maszynowego.

Ze wzgledu na znaczna dysproporcje obserwacji wewnatrz klas (499 pain,
1565 moderate pain, 659 no pain oraz 1815 rest), wyréwnano ich liczbe do
najmniej licznego zbioru poprzez losowe odrzucenie nadmiarowych obserwacji.
Operacje te wykonywano w zaleznosci od przeprowadzanego eksperymentu, to
znaczy w przypadku rozrézniania obserwacji moderate pain oraz no pain liczbe
tych pierwszych zredukowano do 659. Zaprezentowane wyniki sg rezultatem
k-krotnej walidacji krzyzowej. Zbiér testowy stanowilty kazdorazowo dane dzie-
sieciu (w jednym przypadku dziewieciu) badanych i nie wchodzity one w sktad
zbioru uczacego (subject-wise k-fold cross validation). Eksperyment przeprowa-
dzono dla kolejnych roztacznych grup testowych, co daje tgcznie pie¢ odreb-
nych zbiorow (k = 5). Nie zaprezentowano wynikéw walidacji metoda leave-
one-patient-out, poniewaz dane niektérych badanych nie zawieraly reprezenta-
tywnej liczby obserwacji klas no pain lub pain (badz nie zawieraly ich wcale).
Dodatkowo wszystkie eksperymenty powtdrzono dziesieciokrotnie, kazdorazowo
w sposob losowy odrzucajac nadmiarowe obserwacje.
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5.6.1 Zastosowane metryki

W celu walidacji opracowanych modeli zastosowano nastepujace metryki:
doktadnosé (accuracy, ACC), czutosé (sensitivity /true positive rate, TPR), pre-
cyzje (precision/positive predictive value, PPV), specyficznosé (specificity /true
negative rate, TNR) oraz wspotczynnik F1 (F1 score). Wzory opisujace poszcze-
gélne metryki przedstawia Tabela 5.1.

Tab. 5.1: Metryki zastosowane w walidacji modeli oraz opisujace je wzory. TP oraz
TN oznaczaja obserwacje prawdziwie pozytywne (true positive) oraz prawdziwie ne-
gatywne (true negative), natomiast F'P oraz F'N to odpowiednio obserwacje falszywie
pozytywne (false positive) i falszywie negatywne (false negative). Oznaczeniami P i N
opisano rzeczywisty stan obserwacji: odpowiednio pozytywne i negatywne. PP oznacza
obserwacje rozpoznang jako pozytywna (predicted positive).

doktadnosé czultosé precyzja specificzno$é wskaznik F1
(ACC) (TPR) (PPV) (TNR) (F1 score)
TP+TN TP TP TN 2TP
P+N P PP N 2TP+FP+FN

5.6.2 Parametry modelu

W pierwszej kolejnosci zbadano wplyw parametrow, takich jak liczba drzew
oraz liczba podziatu drzew, na doktadnos¢ klasyfikacji za pomocg modelu Ada-
Boost. Zbadano przypadki, gdzie liczba podzialéw wynosita 3, 5, badz 10,
a takze liczbe drzew réwna 10, 50 lub 100. W eksperymencie wykorzystano
klasyfikacje binarng uwzgledniajac obserwacje klas pain, moderate pain oraz
no pain. Wyniki przedstawia Tabela 5.2.

Sposrod wszystkich eksperymentéw najwyzszymi wynikami cechuje sie ze-
stawienie klas pain vs. no pain (F1 score = 0,71), najnizszymi natomiast roz-
roznienie klasy moderate pain od no pain (F1 score = 0,59). O ile nie zaob-
serwowano wplywu liczby podzialéw drzew na wyniki eksperymentu moderate
pain vs. no pain, to widoczne jest ich znaczenie w pozostatych przypadkach:
wspotezynnik F1 byl najwyzszy dla trzech podzialéw drzew. Nie zaobserwo-
wano jednoznacznego oddziatywania liczby drzew na uzyskane wyniki.

5.6.3 Metoda doboru klas w eksperymencie binarnym

W nastepnym kroku zbadano wplyw zestawienia klas opisujacych poziom
odczuwanego bolu na efektywnosé modelu. W literaturze czesto spotyka sie roz-
poznawanie obserwacji reprezentujacych faze spoczynku/braku dziatania bodzca
oraz kolejne poziomy bolu (najczesciej zdefiniowane jako rézne wartosci in-
tensywnosci bodzca) [46, 66, 129]. Tabela 5.3 przedstawia wyniki klasyfikacji
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Tab. 5.2: Wartosci wskaznika F1 bedace wynikiem walidacji modelu AdaBoost dla
roznej liczby podzialéw drzew oraz liczby drzew. Podane wartosci stanowia $rednig,
oraz odchylenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego (subject-wise k-fold cross-
validation, k=5), ktory powtorzono dziesieciokrotnie.

rozrozniane klasy

liczba liczba
podzialow drzew  moderate pain pain pain
VS. no pain vs. moderate pain  VS. no pain
3 10 0,56 £ 0,07 0,63 £ 0,08 0,71 £ 0,08
3 50 0,58 £ 0,05 0,63 £ 0,08 0,71 £ 0,05
3 100 0,59 + 0,05 0,62 £ 0,07 0,70 £ 0,08
) 10 0,57 £ 0,05 0,62 £ 0,06 0,70 £ 0,07
5 50 0,58 £ 0,05 0,62 £ 0,05 0,71 £ 0,07
) 100 0,58 4+ 0,04 0,63 &+ 0,06 0,70 £ 0,05
10 10 0,58 + 0,05 0,63 + 0,06 0,69 + 0,07
10 50 0,59 £ 0,05 0,60 £+ 0,06 0,68 + 0,07
10 100 0,59 £ 0,05 0,60 £ 0,07 0,69 £ 0,06

Tab. 5.3: Wyniki klasyfikacji obserwacji pochodzacych z fazy terapii oraz obserwacji
klasy rest za pomoca modelu AdaBoost. Podane wartosci stanowia $rednia oraz od-
chylenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego (subject-wise k-fold cross-validation,
k=5), ktory powtorzono dziesieciokrotnie. Model sktadal sie z 50 drzew o maksymalnie
3 poziomach podziatu.

rozrozniane no pain moderate pain pain
klasy vs. rest vs. rest vs. rest
ACC 0,74 £ 0,05 0,72 £ 0,04 0,73 £ 0,06
TPR 0,78 £ 0,08 0,86 £ 0,04 0,79 £ 0,09
PVV 0,72 + 0,05 0,68 + 0,03 0,71 4+ 0,06
TNR 0,69 + 0,06 0,59 + 0,06 0,67 = 0,09
F1 score 0,75 £ 0,06 0,76 £ 0,03 0,75 4+ 0,05

obserwacji pochodzacych z fazy terapii oraz obserwacji klasy rest, ktéra w pre-
zentowanych badaniach jest odpowiednikiem braku dzialania bodzca. Wyniki
walidacji dotycza modelu zbudowanego z 50 drzew o maksymalnie 3 poziomach
podziatu.

Najwieksza czuloéé i rownoczesnie najnizsza specyficznosé odnotowano na
eksperymentu moderate pain vs. rest (TPR = 0,86, TNR = 0,59). Widoczna
dysproporcja miedzy wartosciami czutosci i specyficznosci byta obecna réwniez
w pozostalych zestawieniach klas. Metryki F1 score oraz ACC byly zblizone we
wszystkich przypadkach i wynosity odpowiednio okoto 0,751 0,73.
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5.6.4 Badanie udzialu poszczegélnych cech w procesie decyzyjnym
modelu

Ze wzgledu na zasade rozrostu drzew decyzyjnych opartg na wartosci in-
deksu Ginniego, a takze poprzez ograniczenie liczby podzialéow drzew, algorytm
AdaBoost przeprowadzil swoistg metode selekcji cech. Mozliwe jest zatem do-
konanie analizy ich istotnosci w procesie decyzyjnym modelu. W uproszczeniu,
istotno$é¢ deskryptora dla pojedynczego drzewa decyzyjnego okresla stosunek
udziatu weztéw dzielacych sie w oparciu o ten deskryptor do udziatu wszyst-
kich wezlow w drzewie. Z punktu widzenia modelu AdaBoost (zbudowanego
z wielu drzew), istotno$é¢ cechy to suma istotnosci pochodzaca od wszystkich
drzew. W celu usystematyzowania nazewnictwa, parametr ten nazwano dalej
udziatem cechy.

W celu unikniecia tzw. problemu przeciecku danych, badanie udziatu cech
przeprowadzono na podstawie zbioréw treningowych. W opisywanej analizie
rozwazano zestawienie klas no pain vs. pain. Poniewaz kazdy z prezentowa-
nych wynikéw stanowi $rednia z 50 osobnych treningéw (na skutek 5-krotnej
walidacji krzyzowej powtorzonej dodatkowo 10 razy), dla kazdego pojedyn-
czego dopasowania modelu (ozn. i) okreslono liste rankingowa R; dziesieciu
cech f uszeregowanych wedhug ich udzialu. W kolejnym kroku zbadano liczbe
wystapien poszczegdlnych cech we wszystkich listach:

50

C(f)=> If € Ry (5.17)

i=1

oraz ich drednia pozycje w rankingu udzialow:

o 1 50
R(f) =5 > Rilf). (5.18)

i|feRr;

Nastepnie wyznaczono dwie listy rankingowe: rank(C) oraz rank(R). W celu
uzyskania jednej wspolnej listy obliczono $rednia geometryczna (rank product,
RP):

RP(f) = \[rank (C(f)) x rank (B(})). (5.19)

W Tabeli 5.4 przedstawiono rezultaty analizy. Cecha S2 parg wykazywata naj-
wieksza istotnosé RP we wszystkich zbiorach treningowych (C(S2 para) = 50,
E(SQ’EMG) = 1,12). Na kolejnych miejscach uplasowaly si¢ S1 pvp, Si,Emc
oraz PEDA,min- W DPierwszej pigtce rankingu znalazlty sie cechy wyznaczone na
podstawie sygnatow EMG, BVP oraz EDA, natomiast cechy RSP zajety do-
piero 14 i 19 miejsce.
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Tab. 5.4: Zestawienie cech o najwiekszej istotnosci wedlug wartosci RP. R ozna-
cza Srednig range w listach udzialow R, z kolei C' to liczba wystapien danej cechy
w listach R.

cecha S2. EMG S1,BvP S1.EMG  PEDAmin  UrEMG

rank(RP) 1 2 3 4 5

C 50 48 32 34 36

R 1,12 4,29 3,75 4,70 5,47
kontynuacja tabeli ponizej

cecha PBVP,med Ul,EDA EDAmam UZ,EMG tE'DA,min

rank(RP) 6 7 8 9 10

C 29 26 9 15 23

R 6,03 6,62 4,88 5,87 6,26

Przeprowadzono analize korelacji liniowej Pearsona dla wszystkich par z 10
cech przedstawionych w Tabeli 5.4. Na Rys. 5.12 oraz Rys. 5.13 zaprezentowano
odpowiednio wspétczynnik korelacji Pearsona r oraz odpowiadajgca wartosé p.
Zaobserwowano istotng zalezno$¢ pomiedzy wszystkimi sposréd cech S1 pume,
SZEMG, Ul,EMG oraz U2,EMG (7‘ > 0,62, p < 0,001). WySOki Wsp()}czynnik ko-
relacji odnotowano dla tgp A min 1 EDAmae (1 = 0,947, p < 0,001), zauwazalna
jest tez zaleznos¢ pomiedzy Uy gpa i PEDAmin (r = 0,361, p < 0,001).

1
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Rys. 5.12: Wartos¢ wspoltezynnika korelacji Pearsona r dla wszystkich par z 10 cech
o najwiekszej wartosci RP.
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Rys. 5.13: Wartosé p odpowiadajaca wspotezynnikowi korelacji Pearsona dla wszyst-
kich par z 10 cech o najwiekszej wartosci RP.

Biorac pod uwage nadmiarowy charakter informacji niesionych przez nie-
ktore deskryptory, dopasowano model, dla ktérego dane wejSciowe stanowit
wektor V' ztozony z 4 cech: SQyEMG, Sl,BVP> PEDA,min Oraz PBVP,med~ Zbior
okreslono w oparciu o pozycje w liscie rank(RP) oraz powyzsza analize korela-
cji. Tabela 5.5 pokazuje poréwnanie wynikow klasyfikacji pain vs. no pain dla
przypadku, kiedy wektor V' zawieral wszystkie 28 deskryptoréw oraz dla wek-
tora sktadajgcego sie z czterech wybranych cech. Ograniczenie reprezentacji da-
nych przyniosto wzrost srednio o dwa punkty procentowe dla kazdej z metryk.
Niewielka réznica wynika z faktu, ze pojedyncze drzewa samodzielnie dokonuja
selekcji deskryptoréw na etapie okreslania weztéw. Opisana operacja pozwolita
jedynie odrzuci¢ mato dystynktywne i redundantne cechy, ktére w pewnych
przypadkach mogly braé¢ udzial w procesie klasyfikacji.

5.6.5 Walidacja wspotczynnikow rozproszonej transformaty falkowej

Przeprowadzono réwniez analize poréwnawcza cech czestotliwosciowych (ener-
gii widm) wyznaczonych z wykorzystaniem rozproszonej transformaty falkowej
(WST) oraz analogicznych wspotczynnikow obliczonych na podstawie krotko-
czasowej transformaty Fouriera (STFT). W tym celu w wektorze V zasta-
piono wszystkie cechy WST wspotczynnikami opartymi o STFT, otrzymujac
nowy wektor Vgrpr. Dla kazdej z czterech modalnosci wyznaczono spektro-
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Tab. 5.5: Porownanie wynikow klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem mo-
delu AdaBoost dla wektora cech skladajacego sie ze wszystkich 28 cech (|V|= 28)
oraz dla wektora zlozonego z z 4 wybranych cech (|V|= 4). Podane wartosci sta-
nowia $rednia oraz odchylenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego (subject-wise
k-fold cross-validation, k=>5), ktory powtorzono dziesieciokrotnie. Model sktadal sie
z 50 drzew o maksymalnie 3 poziomach podziatu.

wektor cech |V|=28 V=14

ACC 0,71 £ 0,05 0,73 £ 0,06
TPR 0,71 £ 0,08 0,73 £+ 0,09
PPV 0,72 + 0,06 0,74 + 0,07
TNR 0,71 =+ 0,09 0,73 + 0,09
F1 score 0,71 + 0,05 0,73 + 0,06

gram o 4-sekundowym oknie czasowym i 50% naktadka. Poniewaz STFT nie
zakltada kolejnych pozioméw dekompozycji, energie widm w ramkach wyzna-
czono bezposrednio ze spektrograméw zgodnie ze wzorem 5.9. Stad wektor
Vsrrr zamiast 12 wspotczynnikow WST zawieral cztery cechy STFT, po jednej
dla kazdego z sygnatéw. Pozostate sktadowe V nie ulegly zmianom, co w efekcie
dalo ’VSTFT‘: 20.

Wykonano analogiczna analize istotnosci cech Vgrpr, jak opisang w Sek-
cji 5.6.4, w wyniku ktorej wyltoniono cztery deskryptory: energie widma EDA,
energi¢ widma BVP, energi¢ widma EMG oraz pgpamin. Nastepnie na po-
stawie wyselekcjonowanych cech dopasowano model AdaBoost sktadajacy sie
z 50 drzew o maksymalnie 3 poziomach podziatu dla eksperymentu dwuklaso-
wego pain vs. no pain. Wyniki przedstawia Tabela 5.6. Zestawienie rezultatow
osiggnietych dla Vgrpr oraz oryginalnego wektora V' jednoznacznie wskazuja
na przewage wspotczynnikow WST nad STFT. Wizualizacje obu transformat
zaprezentowano na Rys. 5.14.

Tab. 5.6: Poréwnanie wynikow klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem mo-
delu AdaBoost dla wektorow cech, gdzie cechy czestotliwosciowe wyznaczono w oparciu
o STFT oraz o WST. Podane wartosci stanowia srednig oraz odchylenie standardowe
ze sprawdzianu krzyzowego (subject-wise k-fold cross-validation, k=5), ktory powto-
rzono dziesieciokrotnie. Model sktadatl si¢ z 50 drzew o maksymalnie 3 poziomach
podziatu.

metoda wyznaczenia cech

L STFT WST
czestotliwosciowych
ACC 0,66 + 0,06 0,73 + 0,06
TPR 0,69 + 0,11 0,73 + 0,09
PPV 0,66 + 0,06 0,74 £ 0,07
TNR 0,64 + 0,11 0,73 + 0,09
F1 score 0,67 + 0,06 0,73 =+ 0,06
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Rys. 5.14: Wynik dzialania rozproszonej transformaty falkowej WST (S1,5ma,
Ur.emc, S2.emc, Uz pumae) oraz krotko-czasowej transformaty Fouriera STFT
(STFTEMme) dla sygnalu EMG zarejestrowanego podczas terapii powieziowej. Zapre-
zentowane warto$ci sa znormalizowane do przedzialu 0-1. Zauwazalna jest réznica
w dystrybucji energii w pasmach pomiedzy obiema transformatami. Ograniczenie pa-
sma w S2 v oraz U gy wynika z faktu, ze WST zaklada wykorzystanie coraz
mniejszej liczby falek na oktawe (Q) w kolejnych etapach dekompozycji. Zrodto: [9].

5.6.6 Poréwnanie dziatania innych modeli uczenia maszynowego

W celu poréwnania dziatania opracowanego modelu z innymi klasyfikato-
rami, dopasowano maszyne wektorow nosnych (support vector machines, SVM)
oraz algorytm k najblizszych sasiadow (k nearest neighbours, kNN) dla ekspe-
rymentu binarnego pain vs. no pain. W przypadku modelu SVM najwyzsze
wyniki otrzymano dla radialnej funkcji bazowej jadra, natomiast model kNN
osiagnal najlepsze dopasowanie dla k=7 i metryki Minkowskiego. Tabela 5.7
przedstawia wyniki dziatania opisanych modeli.

Dodatkowo, w celu zbadania wptywu operacji wyréwnania klas w zbiorze te-
stowym na wyniki klasyfikacji, przeprowadzono analogiczne obliczenia, jednak
z zachowaniem oryginalnej liczebnosci obserwacji (Tabela 5.8). W obu podej-
Sciach najlepszym dopasowaniem cechowat sie model AdaBoost, nastepne w ko-
lejnosci znalazty sie SVM i kNN (ACC odpowiednio 0,73, 0,71, 0,69 oraz 0,72,
0,711 0,68). Przy zachowaniu dysproporcji w liczbie obserwacji obu klas odno-
towano spadek precyzji (PPV) oraz F1 score dla wszystkich modeli. Wskazuje
to na rozpoznawanie klasy pain dla pewnych prébek, ktore w rzeczywistosci
nosza etykiete no pain (wzrost FP). Z punktu widzenia systemu automatycz-
nej oceny bélu w terapii manualnej, taka sytuacja jest bardziej pozadania, niz
odwrotna (tzn. rozpoznawania braku bolu w sytuacji, gdy bél sie pojawia).
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Tab. 5.7: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem roznych modeli
uczenia maszynowego. Podane wartosci stanowia srednia oraz odchylenie standardowe
ze sprawdzianu krzyzowego (subject-wise k-fold cross-validation, k=5), ktory powto-
rzono dziesieciokrotnie. Zbiér testowy zawieral wyréwnana liczbe obserwacji dla obu

klas.

klasyfikator kNN SVM AdaBoost
ACC 0,69 + 0,05 0,71 + 0,06 0,73 £ 0,06
TPR 0,68 + 0,09 0,72 £ 0,11 0,73 £ 0,09
PPV 0,69 + 0,05 0,71 + 0,06 0,74 £ 0,07
TNR 0,70 + 0,07 0,71 + 0,08 0,73 £+ 0,09
F1 score 0,69 + 0,06 0,71 £ 0,07 0,73 £ 0,06

Tab. 5.8: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem roznych modeli
uczenia maszynowego. Podane wartosci stanowia $rednig oraz odchylenie standardowe
ze sprawdzianu krzyzowego (subject-wise k-fold cross-validation, k=5), ktory powto-
rzono dziesieciokrotnie. Liczby obserwacji obu klas w zbiorze testowym nie poddano

wyréwnaniu.

klasyfikator kNN SVM AdaBoost
ACC 0,68 + 0,04 0,71 = 0,05 0,72 £ 0,06
TPR 0,70 = 0,09 0,71 + 0,09 0,72 £ 0,11
PPV 0,60 + 0,13 0,63 + 0,13 0,65 £ 0,14
TNR 0,67 + 0,07 0,70 + 0,08 0,73 £ 0,09
F1 score 0,64 + 0,08 0,65 + 0,08 0,67 £ 0,09







6. Analiza danych: model
uczenia glebokiego
(Long short-term memory)

Klasyczne metody uczenia maszynowego w zastosowaniach dla automatycz-
nej oceny bélu maja podstawowe ograniczenie, jakim jest nieuwzglednienie wy-
miaru czasu. O ile wnioski plynace z analizy danych za pomocg wspomnianych
modeli moga wnosié¢ istotne informacje odnosnie efektywnosci poszczegdlnych
cech, czy ogdlnie modalnosci, to systemy te moga okazaé sie niewystarczajace
w przypadku analizy ciaglej w czasie, to jest ramka po ramce. Z punktu wi-
dzenia terapii manualnej, ocena dynamiki boélu zdaje si¢ byé cennym narze-
dziem. Na przeciw temu zagadnieniu wychodzg rekurencyjne sieci neuronowe
RNN. Posiadaja one polaczenia zwrotne pomiedzy weztami, co pozwala na
przekazywanie informacji o poprzednich obserwacjach oraz przetwarzanie se-
kwencji danych o dowolnej dtugosci [103]. Jednak ze wzgledu na wyktadniczy
charakter aktualizacji wag, sieci RNN sa wrazliwe na problemy tzw. zanika-
jacego/eksplodujacego gradientu (vanishing/exploding gradient). Problem ten
rozwiazujg sieci LSTM, ktorych architektura zaktada istnienie dwdch rodzajow
pamieci: dlugo- i krotkotrwatej. Na pamieé¢ dhugotrwata nie wplywaja bezpo-
srednio wagi oraz sktadowa stata, co pozwala na propagacje informacji bez
niekontrolowanych zmian wartosci wewnatrz komorek sieci, nawet dla bardzo
dhugich sekwencji danych.

Poza podstawowym problemem poruszanym w pracy, jakim jest proba obiek-
tywizacji odczué bélowych, celem tego etapu analizy danych byto opracowanie
systemu, ktory odpowiadalby na rzeczywiste wyzwania zwigzanie z terapiag ma-
nualna. Posréd nich nalezy wymieni¢: (1) ciagta w czasie ocene bolu, o moz-
liwie najlepszej rozdzielczosci, (2) ocene bolu podezas specyficznych procedur,
dla ktérych ograniczona jest komunikacja pomiedzy pacjentem, a terapeuta,
(3) ocene bolu u pacjentow, dla ktorych wystepuje bariera komunikacyjna
(u dzieci, os6b w podesztym wieku, osob z zaburzonymi funkcjami poznaw-
czymi, czy cierpiacych na demencje). Na pierwsze z wyzwan odpowiada za-
stosowanie wspomnianych juz sieci LSTM. Jednak drugie i trzecie zagadnienie
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sa bezposrednio zwigzane z metoda pozyskiwania etykiet odzwierciedlajacych
odczuwany poziom bélu. Jedna z procedur, ktéra uniemozliwia werbalng komu-
nikacje, jest terapia okolic stawu skroniowo-zuchwowego, ktorej zapis zawiera
druga z przedstawionych w pracy baz danych. Podczas procedury pacjenci wska-
zywali poziom bolu za pomoca dynamometru recznego. Wykorzystanie tego
urzadzenia jako wskaznika odczué bolowych daje w efekcie dane opisane etykie-
tami ciagltymi w czasie (w przypadku bazy danych pochodzacej z terapii okolic
karku i szyi wykorzystano jedynie obserwacje objete wskazaniami NRS, ktore
pacjenci dostarczali relatywnie rzadko, co z kolei skutkowalo analiza odsepa-
rowanych fragmentéw danych). Dynamometr nie wymaga od pacjenta werbal-
nej interakcji, ani zdolnosci powiazania wartosci numerycznych z odczuwanym
boélem, co spetnia drugie i trzecie sposrod postawionych wymagan. Z drugiej
jednak strony, dane zwracane przez urzadzenie moga nie by¢ oczywiste w inter-
pretacji ze wzgledu na brak punktu odniesienia (jak np. wskazania 10 w NRS
odpowiadajacemu najsilniejszemu bolowi). Eksperyment, ktorego celem byta
walidacja dynamometru jako wskazZnika subiektywnych odczué¢ bélowych przed-
stawiono w Dodatku A. Na Rys. 6.1 przedstawiono fragment sygnatu EDA za-
rejestrowanego podczas terapii okolic stawu skroniowo-zuchwowego wraz z od-
powiadajacymi wskazaniami z dynamometru (GRIP). Dla poréwnania, Rys. 6.2
pokazuje sygnal EDA oraz dwa rodzaje etykiet dostepne w bazie danych ekspe-
rymentalnych (PainMonit Database [46]): temperature oraz wskazania poziomu
boélu pozyskane z urzgdzenia CoVAS. Ze wzgledu na posiadang wiedze o prze-
biegu stymulacji termicznej, mozna zweryfikowaé (i w efekcie traktowac wprost)
subiektywna ocene bélu pacjenta.

30 60 90 120 150 180
czas (s)

Rys. 6.1: Fragment sygnalu EDA zarejestrowanego podczas terapii okolic stawu
skroniowo-zuchwowego wraz z odpowiadajacymi wskazaniami poziomu boélu zareje-
strowanymi za pomoca dynamometru (GRIP). Wartosci GRIP znormalizowano do
przedzialu 0-1. Przedstawione sygnaly poddano przetwarzaniu wstepnemu.
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Rys. 6.2: Fragment sygnalu EDA zarejestrowanego podczas serii stymulacji termicz-
nej wraz z odpowiadajacymi wskazaniami poziomu bolu (CoVAS) oraz temperatura
termody. Przedstawiony sygnal EDA poddano przetwarzaniu wstepnemu.

Celem opisywanej metody byto dopasowanie modelu klasyfikacyjnego dla
danych pochodzacych z terapii okolic stawu skroniowo-zuchwowego, ktéry prze-
twarzatby dane w sposob ciagly w czasie. Zastosowano sie¢ neuronows z war-
stwa biLSTM, ktora trenowano danymi klinicznymi, stad wynikowy model na-
zwano klinicznym. Dla poréwnania, rownolegle nauczono model dostosowany
do danych eksperymentalnych (PainMonit Database [46]), nazwany dalej mo-
delem eksperymentalnym. Podjeto réwniez probe opracowania modelu hybry-
dowego, ktory taczytby wzorce pochodzace ze stymulacji termicznej oraz terapii
manualnej. W tym celu wykorzystano model eksperymentalny do nadania ety-
kiet danym klinicznym (tzw. pseudo-etykiet). Do uczenia modelu hybrydowego
uzyto danych klinicznych opisanych zaréwno pseudo-etykietami, jak i wskaza-
niami dynamometru, co byto mozliwe dzieki implementacji autorskiej funkcji
bledu (loss function) majacej udzial w procesie aktualizacji wag sieci.

6.1 Przetwarzanie wstepne i ekstrakcja cech

Zestaw cech opisujacy rozwazane zbiory danych poddano pewnym modyfi-
kacjom w stosunku do wektora cech okreslonego dla pierwszego modelu (dla da-
nych z terapii powieziowej okolic karku i szyi). Terapia okolic stawu skroniowo-
zuchwowego wymagalta od terapeuty pracy na tkankach znajdujacych sie bardzo
blisko elektrod EMG (umieszczonych na czole pacjenta). To spowodowalo wy-
stapienie licznych artefaktéw w sygnale EMG i tym samym uniemozliwito jego
wykorzystanie. Druga modalnoscia, ktorej nie uwzgledniono, byta fala odde-
chowa. Wynikalo to z niskiej istotnosci cech RSP w przypadku walidacji modelu
AdaBoost. Stad wektor cech ograniczono do danych EDA oraz BVP.

Metoda przetwarzania wstepnego sygnaléw EDA i BVP byla tozsama z ta
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przedstawiona odpowiednio w Sekcji 5.1.1 i Sekcji 5.1.2. Dane przetworzono
w taki sam sposob dla obu zbioréw (eksperymentalnego i klinicznego). Na pod-
stawie kazdego z sygnalow EDA, pgpa i tgpa okreslono cechy w ramkach
(4-sekundowych, z 50% naktadka): mediane (EDAed, PEDA meds tEDA med)s
odchylenie standardowe (EDAgq, PEDAstd, tEDAstd), minimum (ED Ay,
PEDAmin, tEDA,min) 1 maksimum (EDAm(zm7 PEDA max> tEDA,maac)- Dodatkowo,
te same miary statystyczne wyznaczono dla pierwszej i drugiej pochodnej kaz-
dego z komponentéow (sygnaly oznaczono odpowiednio EDA’, pgpar, tgpar
oraz EDA", pppar, tgpar). Na podstawie sygnalu BVP obliczono mediane
i odchylenie standardowe pojedynczego okresu sygnalu (Ppyvpmed, PBV P,std)
oraz mediane i odchylenie standardowe amplitudy (Apvpmed, ABVPstd)-

W efekcie wektor cech zawierat 40 elementéw. Normalizacje przeprowadzono
zgodnie ze wzorem 5.10 w obrebie danych pojedynczego badanego.

6.2 Przygotowanie etykiet

Ze wzgledu na odmienny charakter znakowania danych w obu zbiorach da-
nych (przedstawiony odpowiednio na Rys. 6.1 oraz Rys. 6.2), przeprowadzono
odrebne Sciezki ich przetwarzania. Zeby opracowaé binarny model klasyfika-
cyjny, potrzebne byto uzyskanie binarnych etykiet dla danych eksperymental-
nych. Wskazania pochodzace z urzadzenia CoVAS (w skali 0-100) uwzgled-
nialy juz warto$¢ odniesienia (100 = maksymalny bol), dlatego jedynie pod-
dano je progowaniu. Wszystkie wartosci wieksze niz 2/3 maksimum (~67) ozna-
czono jako pain, a mniejsze badz réwnie jako no pain, uzyskujac zbior etykiet
CoVASt. Wedlug Boonstry i innych [17], ktorych praca dotyczylta okreslenia
warto$ci odciecia skali NRS dla poszczegdlnych poziomoéw bolu (tagodnego,
umiarkowanego oraz ostrego), wartosci ponizej 6-7 wskazuja na umiarkowany
bdl, a wartodci wieksze badz réwne 8 definiuja ostry boél. Dlatego tez wybrana
warto$¢ progu w przyblizeniu dzielita otrzymane wskazania nasilenia bélu po-
miedzy klasy pain oraz no pain.

Alternatywna metoda opisu danych bylo wykorzystanie temperatury ter-
mody. Zapis wartoéci temperatur poddano podobnemu przetwarzaniu, jak zro-
biono to dla sygnatu CoVAS, jednak przed progowaniem przeprowadzono nor-
malizacje metoda min — max (protokot badania zakladal zadanie temperatury
oznaczonej przez pacjenta jako wywolujaca silny bol). Prog T' ustalono wg na-

stepujacego wzoru:

2
T=Z(Pi-T)+T, (6.1)

Znaczenie zmiennych P, oraz T, opisano w Sekcji 4.3. Efektem zastosowania
formuty byly etykiety TEMPr.

Wysoka czulosé dynamometru (wykorzystanego w zbiorze danych klinicz-
nych) na dotyk i wynikajace z tego zaklocenia spowodowaly, ze dane uzyskane
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za pomocy urzadzenia wymagaty kilku etapéw przetwarzania. W pierwszym
kroku sygnal poddano filtracji medianowej, decymacji (analogicznie do metody
zastosowanej dla sygnalow biomedycznych) oraz filtracji dolnoprzepustowej me-
toda ruchomej sredniej z oknem Gaussa. Nastepnie okreslono obwiednie sygnatu
za pomoca krzywych sklejanych nad lokalnymi maksimami. Sygnat znormali-
zowano do przedzialu 0-1 metoda min — mazx, gdzie warto$¢ minimum oraz
maksimum okreslono na podstawie danych obejmujacych caly przebieg terapii
danego pacjenta. Na Rys. 6.3 pokazano przykladowy sygnal pochodzacy z dy-
namometru przed oraz po przetworzeniu. W kolejnych krokach analizy wykorzy-
stano zaréwno ciagle wartosci (GRIP), jak i klasy pain oraz no pain uzyskane
poprzez progowanie sygnatu (GRIPr). Binarne wartosci otrzymano w taki sam
sposob, jak dla danych eksperymentalnych (prog = 2/3 wart. maks., Rys. 6.4).

1 l——sygnatl surowy
——sygnal przetworzony

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
czas (s)

Rys. 6.3: Sygnal pochodzacy z dynamometru (GRIP) przed oraz po przetwarzaniu
wstepnym. Wartosci GRIP znormalizowano do przedziatu 0—1. Dane zarejestrowano
podczas terapii okolic stawu skroniowo-zuchwowego.
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Rys. 6.4: Metoda otrzymania binarnych etykiet (GRIPt) dla danych klinicznych na
podstawie sygnatu pochodzacego z dynamometru (GRIP).
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Zarowno dla danych eksperymentalnych, jak i klinicznych, na etapie po-
dziatu sygnaléw na ramki i nadania im etykiet, zastosowano metode analo-
giczna do tej opisanej w Sekcji 5.4, tj. danej obserwacji (ramce) przypisano
warto$¢ maksymalng CoVASt, TEMPt lub GRIP, GRIPt (w zaleznosci od
zbioru danych i wybranej metody opisu danych) sposrod tych wystepujacych
wewnatrz ramki. Metode przypisania danym klinicznym pseudo-etykiet opisano
w Sekcji 6.4.2.

6.3 Segmentacja danych

Poniewaz celem metody byto rozpoznawanie wystapienia bélu w czasie,
dane wejsciowe nalezalo przygotowaé¢ w formie odpowiednich sekwencji. Al-
gorytm ma zastosowanie dla danych eksperymentalnych opisanych etykietami
CoVAST oraz TEMPr, a takze dla danych klinicznych opisanych GRIPt oraz
pseudo-etykietami. W pierwszej kolejnosci w serii danych wyszukano wystapie-
nia obserwacji opisanych etykieta pain. W kazdym przypadku byta to najmniej
jedna obserwacja, ktora stanowita rdzen sekwencji. Nastepnie rozszerzono ja
o obserwacje no pain (w liczbie zaleznej od docelowej dtugosci sekwencji) bez-
posrednio sasiadujace (zaréwno przed, jak i po) z obserwacjami pain. W przy-
padku dtuzszych serii pain, nie uwzgledniano obserwacji no pain wystepuja-
cych po. Metode nazwano dalej metoda centralng (od obserwacji pain bedace]
w centrum sekwencji)!.

Alternatywna metoda bylo przygotowanie trzech osobnych sekwencji na
podstawie jednej serii obserwacji pain: jedna zawierata obserwacje no pain oraz
nastepujace po niej pain (sekwencje oznaczono jako Sj4), druga (Sp) byta toz-
sama z sekwencja uzyskana metoda centralna, trzecia natomiast (S¢) zawierata
sekwencje pain i nastepujace po niej no pain?. Warto nadmieni¢, ze w tym wa-
riancie przygotowania danych, jedna obserwacja mogta wchodzi¢ w sktad wiecej
niz jednej sekwencji. Metode nazwano metoda okna przesuwnego.

Tabela 6.1 przedstawia liczbe otrzymanych sekwencji w zaleznosci od jej
zdefiniowanej dtugosci i metody przygotowania. Dodatkowo, Tabela zawiera
liczbe obserwacji pain i no pain dla kazdego z wariantow.

! Dla metody centralnej nie weryfikowano sekwencji o dtugosci 4 ze wzgledu na fakt, ze
serie obserwacji pain obejmowaly $rednio 5 sasiadujacych ramek (w obu zbiorach danych).
W takiej sytuacji wiele uzyskanych sekwencji sktadalyby sie jedynie z obserwacji pain.

2 W przypadku sekwencji o dlugosci 4 obserwacji, Sa zawierala 3 obserwacje no pain
i jedna pain, Sp cztery (pierwsze w rozwazanej serii) obserwacje pain, natomiast S¢ obejmo-
wala dwie ostatnie i dwie pierwsze z poprzednich sekwencji ({no pain,no pain, pain,pain}).
Jezeli obserwacji pain byto mniej niz cztery, sekwencje Sp rozszerzano o sasiednie (nastepne
w kolejnosci) obserwacje.
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Tab. 6.1: Zestawienie liczby sekwencji w zbiorach danych zaleznosci od zdefiniowane;j
dlugosci sekwencji (okreslonej w liczbie obserwacji) oraz metody segmentacji. Skroty
lab. oraz klin. oznaczaja odpowiednio zbiér danych eksperymentalnych oraz klinicz-
nych. Kolorem czarnym zaznaczono liczbe otrzymanych sekwencji, kolorem czerwonym
liczbe obserwacji pain, a kolorem niebieskim liczbe obserwacji no pain (w nawiasach).

zbibdr dlugosé sekwencji
danych 4 8 12 16
454 451 451

eksp. CoVAST X (1447,1585)  (1872,2724)  (1929,4327)

687 637 687
eksp. TEMPr X (1502,1642)  (3558,3558)  (4158,5330)
| 106 101 102
klin. GRIPy X (400,432)  (508,595)  (680,911)
1606 1592 1589 1589

eksp- COVAST (0760 9862)  (4702,6338)  (5381,11083) (5063,16729)
2296 2296 2296 2295

eksp. TEMPr (4016,3904)  (7711,8113)  (9246,14466) (10825,20839)

370 365 359 362

klin. GRIPt (719,721) (1204,1396)  (1669,2363)  (1928,3112)

metoda okna prz.metoda centralnal

6.4 Model klasyfikacyjny

Architektura opracowanych modeli zawierata warstwe LSTM. Zasada dzia-
tania pojedynczej komorki LSTM opiera sie na aktualizacji pamieci krotko-
oraz dlugotrwalej, dla ktorych zdefiniowane sa osobne $ciezki przeptywu da-
nych. Schemat komorki przedstawia Rys. 6.5. Na wejScie podawane sa wraz
7 n-ta obserwacja (z,') stan komorki (cell state, ¢,_1) réwnowazny z pamie-
cia dlugotrwala oraz stan ukryty (hidden state, h;—1) rownowazny z pamiecia
krotkotrwata. Sa one wynikiem dziatania tej samej komorki LSTM dla poprzed-
niej obserwacji z sekwencji danych (z,,—1). Pojedyncze ,przejscie” danych przez
komoérke mozna opisaé jako przetworzenie obserwacji z,, oraz h,_1 przez bloki-
/bramki: bramke pamieci (forget gate), wejscia (input gate) oraz wyjscia (output
gate). Pierwsza z nich okresla, jaka czes¢ pamieci dlugotrwalej (¢,—1) ma zo-
staé¢ przekazana dalej (czyli zapamietana). Bramka wejscia decyduje z kolei jaka
czes¢ biezacej obserwacji nalezy przekaza¢ dalej do pamieci dlugotrwalej (czyli
innymi stowy, jak wazna jest obecna obserwacja z punktu widzenia ,przysztych”

! Ze wzgledu zastosowane oznaczenie bramki wyjscia (0), w powyzszym opisie zastosowano
x do okreslenia obserwacji. Réwniez oznaczenie f odnosi sie tu do bramki pamieci, a nie do
wartosci cechy.
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Rys. 6.5: Schemat komorki LSTM. Opracowano na podstawie [106] za zgoda Autora.

danych). Ostatnia z nich, bramka wyjscia, odpowiedzialna jest za wartos¢ wyj-
Sciowa calej komorki LSTM, na ktoérg wpltyw ma takze nowa wartos¢ pamieci
dlugotrwalej (c,). Przeptyw danych przez bramki opisuja ponizsze rownania
[103]:

fo=o0 (Um Byt + WDz, + B(f)) ,

in=o0 (U(“hn_l F Wi, 4+ B@) ,
(6.2)

on =0 <U<o>hn71 LW, + B(o)) ’

&, = tanh (U(C)hn_l + WO, + B(C)> :

gdzie o to funkcja sigmoidalna, tanh oznacza funkcje tangens hiperboliczny,
U, W i B to odpowiednio wagi poszczegolnych bramek (U dla stanéw ukrytych,
W dla obserwacji wejsciowych) oraz sktadowa stata. Stan komorki oraz stan
ukryty definiuja ponizsze réwnania:

Cp = anCnfl +in O Cp,

6.3
hn = 0, ® tanh(cy), (6:3)

gdzie ® oznacza iloczyn skalarny. Tak okreslona komoérka LSTM , przesuwana”
jest z jednej obserwacji na druga, przy czym parametry komorki pozostaja
niezmienne dla kolejnych obserwacji. Dzieki temu, ze na pamieé¢ dtugotrwala
¢ nie wpltywa bezposrednio zadna z wag oraz dzieki zastosowanym funkcjom
o i tanh, nawet przy dtugich sekwencjach zredukowane jest ryzyko niekontro-
lowanego wzrostu/zanikniecia wartosci wag (problem ezploding/vanishing gra-
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dient). Aktualizacja parametrow nastepuje w procesie uczenia poprzez algorytm
propagacji wstecznej (backpropagation).

Sieci oparte o architekture LSTM moga dziata¢ w réznych wariantach:
wiele do jednego (sequence-to-one) lub wiele do wielu (sequence-to-sequence).
W pierwszym przypadku komoérka LSTM po przetworzeniu ciggu obserwacji
zwraca jedng wartosé, bedaca niejako skompresowang informacja o catej poda-
nej sekwencji danych (Rys. 6.6). Ten wariant jest wykorzystywany np. w za-
daniach klasyfikacyjnych, kiedy dane wejSciowe reprezentuja jedna klase (np.
problem rozpoznawania migotania przedsionkéw na podstawie sygnatu EKG
[11]). Wariant wiele do wielu zwraca tyle samo danych wyj$ciowych, ile obser-
wacji otrzymal na wejsciu. W takiej sytuacji danymi wyjsciowymi sa kolejne
stany ukryte h, (Rys. 6.7). Opcja ta stosowana jest, kiedy potrzebna jest in-
formacja zwrotna dla kazdej obserwacji, np. w problemie tlumaczenia zdania
z jednego jezyka na drugi. Do tego zagadnienia dochodzi réwniez detekcja kon-
tekstu, ktory w pewnych przypadkach moze by¢ rozpoznany dopiero po ,,przej-
$ciu” komorki LSTM przez kilka obserwacji. Kontekst ten moze jednak znaczaco
wplywaé na sens danych zwracanych dla poczatkowych elementéow sekwencji.
Naprzeciw temu zagadnieniu wychodzi dwukierunkowy model biLSTM. Sktada
sie on z dwoch réownolegle dziatajacych komorek LSTM: komorki ,naprzod”
oraz komorki ,wstecz”, ktére przetwarzaja sekwencje w odwrotnych kierunkach,
a ich stany ukryte h,, sa agregowane (laczone) [139] (Rys. 6.8). Dzieki temu za-
biegowi wyjscie dla danej obserwacji wynika zaré6wno z wiedzy o ,przesztych”,
jak i ,przysztych” danych.

Dynamiczny charakter terapii manualnej i zwigzanych z nia odczué bo-
lowych, a takze charakterystyczne dla sygnalu EDA opo6zZnienie w reakcji na
bodziec [23] oraz wydtuzony czas powrotu do poziomu bazowego [121] uzasad-
niajg zastosowanie w tej pracy komorki biLSTM w wariancie wiele do wielu.

Rys. 6.6: Schemat dzialania komorki LSTM w wariancie wiele do jednego (sequence-
to-one). Na wejscie warstwy LSTM podawana jest sekwencja s = {x1,z2,23, 24},
a wyjscie y stanowi ostatni stan ukryty sekwencji (hy).
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Rys. 6.7: Schemat dzialania komorki LSTM w wariancie wiele do wielu (sequence-
to-sequence). Na wejscie warstwy LSTM podawana jest sekwencja s = {x1, z2, 23, 24},
a wyjscie stanowi y = {y1, y2, y3,ya} bedacy sekwencja kolejnych stanéw ukrytych.

LK

il D{ . FE D%’

Rys. 6.8: Schemat dzialania komorki biLSTM. Sklada sie ona z dwoch rownolegle
dziatajacych warstw LSTM (w wariancie wiele do wielu), gdzie jedna z nich przetwarza
dane wejsciowe w odwrotnej kolejnosci. Wyjscie stanowi sekwencja y = {y1, y2, Y3, ya}
bedaca zagregowanymi stanami ukrytymi obu warstw. Kolorem fioletowym oznaczono
przepltyw informacji dla komorki ,naprzod”, a kolorem jasnorézowym dla komorki
swstecz”. Cyfra zero oznacza wartos$ci poczatkowe: stan komorki i stan ukryty.

6.4.1 Architektury modeli gtebokich

W Sekcji przedstawiono testowane architektury sieci gtebokich. Architek-
ture modelu bazowego zaprezentowano na Rys. 6.9. Sie¢ sktada sie z warstwy
wejsciowej sekwencji, pojedynczej warstwy biLSTM, warstwy w pelni potaczo-
nej (fully connected layer), warstwy softmax (ktorej zadaniem jest przeskalo-
wanie wyjscia sieci do rozktadu prawdopodobienistwa przynaleznosci do klas
wyjsciowych) oraz warstwy klasyfikacyjnej (binarnej). W zaleznosci od wyko-
rzystanych do treningu danych, sie¢ oznaczono akronimem biLSTMpg (dane
eksperymentalne) lub biLSTM¢ (dane kliniczne).
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Rys. 6.9: Architektura modelu bazowego biLSTM. Oznaczenie s wskazuje na poje-
dyncza sekwencje skladajaca sie z ciagu n obserwacji.
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Rys. 6.10: Architektura modelu biLSTM-+. Oznaczenie s wskazuje na pojedyncza
sekwencje sktadajaca sie z ciggu n obserwacji.

Druga proponowana architektura zawierata dodatkowa warstwe LSTM oraz
warstwe dropout, ktorej zadaniem bylo zapobieganie nadmiernemu dopasowa-
niu modelu (tzw. overfitting). Warstwa dropout tymczasowo i w sposob losowy
zeruje wagi pewnej czesci potaczenn pomiedzy warstwami sieci w procesie ucze-
nia. Redukowane jest w ten sposéb ryzyko, ze sie¢ bedzie bardziej dopasowywaé
sie do szumu statystycznego, niz do wzorcoéw reprezentowanych przez wektor
cech. Zastosowano wspoélczynnik prawdopodobieristwa zerowania wag réwny
0,2. Jezeli nie wskazano inaczej, dla obu warstw biLSTM oraz LSTM zasto-
sowano te samg liczbe jednostek ukrytych. Architekture modelu przedstawia
Rys. 6.10. Opatrzono ja akronimem biLSTMg+ lub biLSTMc+, w zaleznosci
od wykorzystanych danych uczacych.
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6.4.2 Model hybrydowy

Poniewaz model eksperymentalny wykazal wicksza efektywnosé klasyfikacji
niz kliniczny, a wskazania GRIP nie maja przetozenia na numeryczna reprezen-
tacje odczuwanego poziomu bélu, postanowiono przetestowaé metode opisania
danych pseudo-etykietami. W tym celu zbiér danych klinicznych poddano kla-
syfikacji modelem eksperymentalnym, a otrzymane predykcje przynaleznosci do
klas pain/no pain potraktowano w dalszych etapach jako nowy zestaw etykiet.
W ten sposob przeniesiono wzorce pochodzace z danych eksperymentalnych na
dane kliniczne. Dzieki zastosowaniu tej samej platformy pomiarowej, sprowa-
dzenie obu zbioréw danych do wspolnego rozktadu (domain adaptation) nie
bylo koniecznie. Nastepnie dopasowano nowy model (nazwany hybrydowym),
dla ktorego zbiér uczacy stanowity dane kliniczne opisane dwoma rodzajami
etykiet. Wykorzystano architekture biLSTM+ (Rys. 6.10) i od niej sie¢ opa-
trzono akronimem biLSTMp+. Schemat calego procesu przedstawia Rys. 6.11.

% A B e

dane ‘ 7z
| | dane kliniczne i
| eksperymentalne dane kliniczne
2 |

CoVAST

Model Model
eksperymentalny eksperymentalny

pseudo-etykiety
Rys. 6.11: Schemat opracowania modelu hybrydowego: A. uczenie modelu ekspery-
mentalnego, B. nadanie etykiet danym klinicznym, C. uczenie modelu hybrydowego.
Linie ciagte wskazuja na proces uczenia, linia przerywana oznacza klasyfikacje.

GRIP

UCZENIE
UCZENIE

| pseudo-
| etykiety

Model hybrydowy

Zaproponowano autorska funkcje bledu (loss function). Formula uwzgled-
niala zar6wno oryginalne etykiety danych klinicznych (GRIP), jak i pseudo-
etykiety. Funkcja jest wariantem wazonej entropii krzyzowej:

L= —% EI:; (GRIPi yi log(p;) + (1 - GRIPi) (1 - yi) (1 - log(pi)>> , (6.4)

gdzie y; oznacza binarng pseudo-etykiete, p; stanowi wartosé predykceji uczonego
modelu, natomiast 7 oraz N to odpowiednio numer obserwacji oraz dtugo$é se-
kwencji. Wartos¢ GRIP wskazuje na etykiety danych klinicznych, ktore opisano
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w Sekcji 6.2. W efekcie, na proces uczenia sieci miaty wplyw zaréwno orygi-
nalne wskazania poziomu boélu, jak i etykiety reprezentujace wzorce danych
eksperymentalnych.

Przeprowadzono réwniez testy krzyzowe, tzn. dane kliniczne potraktowano
jako zbiér testowy modelu eksperymentalnego i odwrotnie. Podjeto réwniez
probe transferu poczatkowych wartosci wag (transfer learning): model kliniczny
,douczono” danymi eksperymentalnymi.

6.5 Wyniki

W sekcji zaprezentowano wyniki uzyskane dla modeli eksperymentalnego,
klinicznego oraz hybrydowego. Metryki zwiazane z wynikami klasyfikacji sa
spojne z przedstawionymi w Tabeli 5.1.

Zaprezentowane wyniki dotycza eksperymentu binarnego dla klas no pain
oraz pain i walidacji krzyzowej przeprowadzonej metoda z wylaczeniem danych
jednej osoby badanej (leave-one-patient-out), tzn. kazdorazowo zbior testowy
stanowily dane jednego badanego, ktore nie wchodzity w sktad danych ucza-
cych. Wyodrebniono réwniez zbioér walidacyjny roztaczny ze zbiorem testowym
i uczgcym, ktory zawieral dane pochodzace od 10% pacjentéow. Jezeli nie wska-
zano inaczej, w danym eksperymencie zbiér uczacy, walidacyjny oraz testowy
pochodzilty z jednej bazy danych (eksperymentalnych lub klinicznych).

Dla kazdego treningu modelu eksperymentalnego maksymalna liczbe epok
uczenia ustalono na 100, w przypadku modelu klinicznego bylo to 50 epok.
Warunkiem zakoriczenia treningu sieci byl brak spadku wartosci btedu w ostat-
nich pieciu iteracjach na podstawie zbioru walidacyjnego, co mialo za zadanie
zapobiec nadmiernemu dopasowaniu modelu. Do optymizacji/aktualizacji wag
sieci uzyto algorytmu Adam (adaptive moment estimation [56]). Z wyjatkiem
modelu hybrydowego, funkcje bledu stanowita entropia krzyzowa.

Przeprowadzone eksperymenty dotycza parametréw modeli, takich jak liczba
jednostek ukrytych (hidden units, ozn. |H|), rozmiar podzbioru treningowego
(batch size), czy wspodlczynnik szybkosci uczenia. Liczba jednostek ukrytych
okresla jaki wymiar majg dane reprezentujace pojedynczy stan ukryty h, i stan
komorki ¢,. Zbadano tez wptyw roznych architektur sieci oraz dziatanie innych
modeli uczenia maszynowego.

Sprawdzono réwniez metody przygotowania danych: dtugosé sekwencji, me-
tody etykietowania danych, szeroko$é¢ ramek (czas trwania pojedynczej obser-
wacji), czy rozne podejscia do normalizacji.

6.5.1 Model eksperymentalny

W celu znalezienia najlepszego dopasowania modelu glebokiego do danych
eksperymentalnych, poréwnano wpltyw parametréw uczenia sieci biLSTMg na
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wyniki klasyfikacji. Rezultaty przedstawione w tej Sekcji uzyskano dla zbioru
danych eksperymentalnych z przypisanymi etykietami CoVASTt.

W Tabeli 6.2 przedstawiono wyniki badania rozmiaru podzbioru treningo-
wego oraz liczby jednostek ukrytych, Tabela 6.3 prezentuje natomiast wplyw
wspotezynnika szybkosci uczenia na efektywno$é modelu. Najwyzsza wartosé
wspotezynnika F1 odnotowano dla sieci z liczba jednostek ukrytych | H|=28 oraz
|H|=32 (F1 score=0,85), natomiast najnizsza dla |H|=4 (F1 score=0,78). Ogol-
nie, wzrost liczby jednostek ukrytych skutkowal wzrostem wspoédtczynnika F1.
Nie odnotowano znaczacego wpltywu rozmiaru podzbioru treningowego na osia-
gniete wyniki. W przypadku wspotczynnika szybkosci uczenia, najlepsze rezul-

Tab. 6.2: Poréwnanie wartoéci wspoélczynnika F1 uzyskanego w klasyfikacji
pain vs. no pain z wykorzystaniem modelu eksperymentalnego biLSTME dla roznych
rozmiar6w podzbioru uczacego oraz roznej liczby jednostek ukrytych (|H|). Podane
wartosci stanowia Srednia oraz odchylenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego
(leave-one-subject-out cross-validation). Uczenie modelu przeprowadzono dla wspol-
czynnika szybkosci uczenia rownego 0,001 oraz sekwencji o dlugosci 8 obserwacji uzy-
skanych metoda centralna.

rozmiar podzbioru uczacego

|H| 5 7 10 12 15

1 0,78 £ 0,11 0,80 £ 0,09 0,79 £ 0,10 0,78 £ 0,12 0,79 £ 0,10
8 0,81 + 0,08 0,81 + 0,10 0,80 + 0,08 0,81 + 0,09 0,81 = 0,09
12 083+0,09 0824010 082+0,09 0,82+0,10 0,81 =+ 0,09
16 0,83+008 0824009 083=+009 084+007 083=£0,08
20 0834008 083+009 083+008 084008 084c+0,08
24 0834009 084009 0844008 084008 084c+0,08
28 0,85+ 0,08 0,84+ 0,08 0854008 0,84+008 0,84+0,09
32 0854008 085+008 0844008 085+008 084+0,08

Tab. 6.3: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem modelu ekspery-
mentalnego biLSTMg dla réznych wartosci wspotezynnika szybkosci uczenia. Podane
wartosci stanowia $érednia oraz odchylenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego
(leave-one-subject-out cross-validation). Uczenie modelu przeprowadzono dla podzbio-
row treningowych o rozmiarze 10, 28 jednostek ukrytych oraz sekwencji o dlugosci

8 obserwacji uzyskanych metoda centralna.

wsp. szybkosci

, 0,005 0,001 0,0005 0,0001
uczenla

ACC 0,85 £ 0,07 0,85 £ 0,07 0,85 £ 0,08 0,84 L 0,08
TPR 0,85+ 0,10 0,88 + 0,09 0,86 £ 0,00 0,86 = 0,10
PPV 0,84 £ 0,09 0,83+ 0,09 0,82+0,09 0,81 +0,11
TNR 0,85+ 0,08 0,84 4+ 0,09 0,83 +0,00 0,82 =+ 0,10
F1 score 0,84 = 0,08 0,85+ 0,08 0,84 + 0,08 0,83 & 0,09
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taty TPR oraz wspolczynnika F1 uzyskano dla wartosci 0,001 (TPR=0,88, F1
score=0,85), chociaz réznice pomiedzy rozwazanymi wartosciami (0,005, 0,001,
0,0005 i 0,0001) nie byly znaczne (Tabela 6.3).

Sprawdzono réwniez efektywnosé klasyfikacji dla odmiennej architektury
sieci, tzn. zamiast warstwy biLSTM uzyto pojedynczej warstwy LSTM otrzy-
mujac model LSTMg. Drugim testowanym wariantem byta sie¢ biLSTMg+
(Rys. 6.10). Trening modeli przeprowadzono ze wspotezynnikiem szybkosci ucze-
nia o wartosci 0,001, liczba jednostek ukrytych rowng 28, rozmiarem podzbioru
uczacego wynoszacym 10 oraz dla sekwencji o dlugosci 8 obserwacji uzyska-
nych metoda centralng. Dla poréwnania, zweryfikowano tez efektywnosé¢ modelu
AdaBoost, ktory dopasowano z maksymalna liczba podziatu drzew decyzyjnych
20 oraz liczba drzew réwna 50 w wariancie z catym zbiorem cech (AdaBy|—40)-
Wyniki przedstawia Tabela 6.4. Posrod modeli gtebokich najlepsze rezultaty
wykazata architektura biLSTMg+ (ACC=0,88, F1 score=0,88). Odnotowano
tez wyzsza czulosé dla modelu biLSTMg w stosunku do LSTMpg (odpowiednio
0,8810,83). Najnizsza efektywnoscia wykazal sie model AdaBoost (ACC=0,70).

Tab. 6.4: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem réznych mo-
deli dopasowanych dla danych eksperymentalnych. Podane wartosci stanowia $rednia,
oraz odchylenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego (leave-one-subject-out cross-
validation).

klasyfikator AdaBjy|_s biLSTMg LSTMg  biLSTMg 1
ACC 0,70 £ 0,17 0,85 £ 0,07 0,85 £ 0,08 0,88 & 0,06
TPR 0,68+028 088+009 083+0,10 0,88+ 0,08
PPV 0,70 £ 0,22 0,83 £0,00 084 40,09 0,87 & 0,07
TNR 0,71 £023 0,.84+009 086+0,07 0,890,006
F1 score 0,66 =022 0,85 +0,08 0844009 0,88 =+ 0,07

Weryfikacji poddano réwniez sposob przygotowania danych uczacych. Spraw-
dzono sekwencje o dltugosci 8, 12 oraz 16 obserwacji (odpowiadajace 18, 26 i 34
sekundom danych) otrzymanych metoda centralng. Przeprowadzono tez ekspe-
ryment dla sekwencji otrzymanych metoda okna przesuwnego o dtugodci 4, 8,
12 oraz 16 obserwacji. Dodatkowo wyniki zestawiono z rezultatami otrzyma-
nymi dla danych opisanych etykietami TEMPr. Klasyfikacje przeprowadzono
z wykorzystaniem modelu biLSTMg+. Wyniki przedstawiaja Tabela 6.5 oraz
Tabela 6.6.

Dla centralnej metody przygotowania sekwencji najlepsze wyniki otrzy-
mano, kiedy jej dtugos¢ wynosita 16. Dla kazdej z metryk otrzymano wartosé
powyzej 0,90. Nieco gorsze rezultaty uzyskano w przypadku sekwencji o dtu-
gosci 8 (ACC=0,88), na ostatnim miejscu natomiast znalazly sie sekwencje
sktadajace sie z 12 obserwacji (ACC=0,85). Zdecydowanie nizsze i bardziej
zroznicowane wyniki zaobserwowano dla metody okna przesuwnego. Dla etykiet
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Tab. 6.5: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem modelu ekspery-
mentalnego biLSTMg+ dla réznych dlugosci sekwencji danych uczacych uzyskanych
metoda centralng. Podane warto$ci stanowia srednia oraz odchylenie standardowe
ze sprawdzianu krzyzowego (leave-one-subject-out cross-validation). Uczenie modelu
przeprowadzono dla podzbioréw uczacych o rozmiarze 10, 28 jednostek ukrytych oraz
wspolczynnika szybkosci uczenia rownego 0,001.

dlugosé sekwencji 8 12 16

ACC 0,88 £ 0,06 0,85 = 0,05 0,94 + 0,02
TPR 0,87 £ 0,07 0,81 + 0,09 0,91 + 0,07
PPV 0,87 £+ 0,08 0,83 + 0,09 0,90 £+ 0,08
TNR 0,88 + 0,07 0,89 + 0,06 0,96 + 0,03
F1 score 0,87 £ 0,06 0,81 + 0,06 0,90 + 0,04

Tab. 6.6: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem modelu ekspe-
rymentalnego biLSTMEg+ dla roznych dlugosci sekwencji danych uczacych uzyska-
nych metoda okna przesuwnego opisanych etykietami CoVASt oraz TEMPr. Podane
wartosci stanowia Srednia oraz odchylenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego
(leave-one-subject-out cross-validation). Uczenie modelu przeprowadzono dla podzbio-
row uczacych o rozmiarze 10, 28 jednostek ukrytych oraz wspoélczynnika szybkosci

uczenia réwnego 0,001.

dtugosé . 4 8 12 16

sekwencji
. ACC 0,70 £ 0,10 0,75 £ 0,08 0,78 £ 0,07 0,84 £ 0,06
»nn TPR 0,68 £0,19 0,70+ 0,16 0,62 £ 0,19 0,58 £+ 0,19
§ PPV 0,71 + 0,11 0,70 £ 0,10 0,67 £ 0,14 0,69 + 0,16
o TNR 0,71 £ 0,16 0,78 £ 0,07 0,87 £ 0,06 0,93 + 0,04
O F1 score 0,68 +0,12 0,69 +£0,12 0,64 0,15 0,62 + 0,16
. ACC 0,72+ 0,09 0,77 £ 0,08 0,80 £ 0,09 0,80 £ 0,08
a, TPR 0,65 +0,19 0,77 +£0,11 0,69 + 0,15 0,65 + 0,15
S PPV 0,76 + 0,09 0,77 £ 0,08 0,77 £ 0,12 0,73 + 0,13
E TNR 0,80 £ 0,10 0,78 £0,09 0,87 £0,06 0,88 £ 0,06

F1 score 0,69 +£0,15 0,77 +£0,09 0,73 £0,13 0,69 + 0,14

CoVAST mozna zauwazy¢ rosnacg dysproporcje pomiedzy wartosciami czutosci
i specyficznosci wraz ze wzrostem diugosci sekwencji (TPR=0,68 i TNR=0,71
dla dl. 4 oraz TPR=0,58 i TNR=0,93 dla d}. 16). Tendencja ta dotyczy rowniez
etykiet TEMP, cho¢ w mniejszym stopniu. Pod katem wartosci wspotczynnika
F1, najlepsze rezultaty uzyskano dla dtugosci 8 (0,69 oraz 0,77 odpowiednio dla
CoVAST oraz TEMPr). W ogélnym spojrzeniu, klasyfikacja z wykorzystaniem
etykiet TEMPt okazata sie bardziej efektywna.
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6.5.2 Model kliniczny

Poszukiwania modelu najlepiej dopasowanego do danych klinicznych prze-
prowadzono analogicznie, jak w przypadku modelu eksperymentanego. Dodat-
kowo zbadano wptyw szerokosci ramki (czasu trwania pojedynczej obserwacji)
oraz roznych metod normalizacji na efektywnosé klasyfikacji. Przedstawione
eksperymenty przeprowadzono na zbiorze danych klinicznych z przypisanymi
etykietami GRIP.

Rezultaty analizy liczby jednostek ukrytych |H| oraz rozmiaru podzbioru
uczacego przedstawiono w Tabeli 6.7. Najwieksza wartos¢ wspotczynnika F1
rowna 0,74 uzyskano dla |H|=20 oraz podzbioru uczacego o rozmiarze 12. Dla
podzbiordéw uczacych o rozmiarach 10 i 12 zaobserwowano wzrost wynikéw kla-
syfikacji wraz ze zwigkszajaca sie liczba jednostek ukrytych z maksimum odpo-
wiednio w |H|=28 i |H|=20. Sposrod rozwazanych wspotczynnikéw szybkosci
uczenia najlepsze efekty uzyskano dla 0,0005 (Tabela 6.8).

Tab. 6.7: Porownanie wartosci wspotezynnika F1 uzyskanego w klasyfikacji
pain vs. no pain z wykorzystaniem modelu klinicznego biLSTM¢ dla réznych roz-
miar6ow podzbioru uczacego oraz réznej liczby jednostek ukrytych (|H|). Podane war-
tosci stanowia $rednia oraz odchylenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego (leave-
one-subject-out cross-validation). Uczenie modelu przeprowadzono dla wspoltczynnika
szybkosci uczenia rownego 0,0005 oraz sekwencji o dlugosci 8 obserwacji uzyskanych
metoda centralna.

rozmiar podzbioru uczacego

|H | 3 5 7 10 12

) 0,62 £0,17 058 £0,18 062 L0,16 055012 050 L 024
8 0,68 + 0,10 0,66+ 0,12 0,61 &= 0,22 0,65+ 0,17 0,60 + 0,20
12 0,68+0,13 0,66+0,13 071 +0,11 0,69 40,11 0,69 + 0,14
16 0,61 +0,19 0,70 +0,12 0,66 +0,15 0,69 40,14 0,71 + 0,08
20 0,62 +0,19 0,66+0,16 0,67 +0,16 0,69+ 0,12 0,74 £ 0,10
24 0,65+0,15 0,68+0,12 0,67 +014 0,69+ 0,14 0,68 £ 0,13
28 0,63 +0,20 0,66+0,18 0,67 +0,13 0,71 + 0,14 0,70 + 0,12
32 0,66 +0,13 0,65+0,17 0,65+0,15 0,65=+0,19 0,68+ 0,12

Model kliniczny sprawdzono réwniez pod katem formatu danych uczacych,
tzn. dtugosci i metody przygotowania sekwencji. Wyniki przedstawia Tabela 6.9.
Sposrod metod przygotowania sekwencji, lepsze dopasowanie modelu osiagnieto
dla metody centralnej, w szczegdlnosci sekwencji o dtugosci 8 obserwacji. Dla
obu metod wydluzenie sekwencji skutkowalo wyraznym spadkiem efektywnosci
klasyfikatora. W przypadku metody okna przesuwnego, sekwencje o dlugosci
4 pozwolity osiagnaé¢ poréwnywalne wyniki, jak dla sekwencji o dt. 8 w metodzie
centralnej (odpowiednio ACC=0,73 oraz ACC=0,75).
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Tab. 6.8: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem modelu klinicz-
nego biLSTM¢ dla r6znych wartos$ci wspotezynnika szybkosci uczenia. Podane wartosci
stanowia Srednig oraz odchylenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego (leave-one-
subject-out cross-validation). Uczenie modelu przeprowadzono dla podzbioréw trenin-
gowych o rozmiarze 12, 20 jednostek ukrytych oraz sekwencji o dtugosci 8 obserwacji
uzyskanych metoda centralna.

wsp. szybkosci

. 0,005 0,001 0,0005 0,0001
uczenlia
ACC 0,60 £ 0,16 0,67 £ 0,08 0,75 £0,10 0,62 £ 0,11
TPR 0,56 = 0,24 0,70 £ 0,23 0,75 £ 0,14 0,62 £ 0,30
PPV 0,62 £ 0,18 0,67 £ 0,12 0,74 £0,13 0,61 & 0,14
TNR 0,65+ 023 0644022 074+016 0,61 =+025
F1 score 0,56 + 0,17 0,65 £ 0,12 0,74 £ 0,10 0,57 & 0,20

Tab. 6.9: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem modelu klinicznego
biLSTM¢ dla réznych dlugosci sekwencji danych uczacych uzyskanych metoda cen-
tralng oraz metoda okna przesuwnego. Podane wartosci stanowia srednia oraz odchy-
lenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego (leave-one-subject-out cross-validation).
Uczenie modelu przeprowadzono dla podzbioréw uczacych o rozmiarze 12, 20 jednostek

ukrytych oraz wspoétczynnika szybkosci uczenia rownego 0,0005.

diugosé 4 8 12 16

sekwencji
g ACC 0,75+ 0,10 0,62+ 0,11 0,58 + 0,11
s TPR 0,75+ 0,14 0,53 +£0,30 0,41 + 0,31
% PPV X 0,74 +£0,13 0,52+ 0,20 0,43 + 0,24
& TNR 0,74 £ 0,16 0,68 £0,13 0,70 + 0,21
g F1 score 0,74 £ 0,10 0,50 £ 0,21 0,37 4+ 0,22
N ACC 0,73+ 0,09 052+0,12 049 +0,09 0,55 £ 0,12
& TPR 0,78 £ 0,13 045+ 0,23 0,51 £0,23 0,27 £ 0,20
_;:6 PPV 0,71 £ 0,09 047 +0,12 048 £0,09 0,39 £ 0,22
o TNR 0,69 £ 0,13 0,59 £ 0,17 0,46 £ 0,16 0,72 £ 0,19
g F1 score 0,73+ 0,09 0,44 +0,14 048 +0,14 0,27 £ 0,13

Poniewaz jednym z celéw analizy byto uzyskanie jak najlepszej rozdziel-
czodci czasowej, przedmiotem kolejnego eksperymentu byl wplyw szerokosci
ramki (czasu trwania pojedynczej obserwacji) na wyniki klasyfikacji. Rozwa-
zono ramki o czasie trwania 3, 4 oraz 5 sekund. Ze wzgledu na wolno-zmienng
charakterystyke sygnatu EDA| nie brano pod uwage czasu krotszego niz 3 se-
kundy. Wyniki prezentuje Tabela 6.10. Nie odnotowano znacznej réznicy po-
miedzy ramka 3- oraz 4-sekundowa (F1 odpowiednio 0,75 oraz 0,74), natomiast
ramke o czasie trwania 5 sekund cechowaly zauwazalnie nizsze wartodci dla
kazdej z metryk (F1=0,63).
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Tab. 6.10: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain modelem klinicznym biLSTM¢ dla
roznych szerokosci ramki i sekwencji o dt. 8 uzyskanych metoda centralng. Podane
wartosci stanowiag $rednia oraz odchylenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego
(leave-one-subject-out cross-validation). Uczenie modelu przeprowadzono dla podzbio-
row uczacych o rozmiarze 10, |H|=28 oraz wsp. szybkosci uczenia rownego 0,0005.

szerokosé ramki 3s 4s 5s

ACC 0,74 £ 0,10 0,75 £ 0,10 0,64 £+ 0,14
TPR 0,79 4+ 0,16 0,75 + 0,14 0,69 £+ 0,23
PPV 0,73 &= 0,10 0,74 + 0,13 0,61 4+ 0,19
TNR 0,71 £ 0,13 0,74 £ 0,16 0,60 £ 0,19
F1 score 0,75 £ 0,10 0,74 £+ 0,10 0,63 £ 0,18

Zaproponowana metoda oparta o sie¢ LSTM weryfikuje w pewien sposéb
mozliwo$¢é opracowania w przysztosci systemu oceny bolu w czasie rzeczywi-
stym. Jednak sposdb normalizacji uwzgledniajacy wszystkie dane pojedynczego
badanego (rowniez te ,przyszie”) nie pozwala na wiarygodna ocene przydatnosci
metody w opisanym scenariuszu. Dlatego sprawdzono inne warianty normaliza-
¢ji danych. Pierwszym podejsciem bylo wykorzystanie poczatkowych 2 minut
nagrania do wyznaczenia $redniej oraz odchylenia standardowego (wzor 5.10).
Druga metoda zaktadata uzycie jako wartosci odniesienia danych wszystkich po-
zostalych badanych (poza tym rozwazanym, zgodnie z zasada leave-one-subject-
out). W Tabeli 6.11 metody te nazwano odpowiednio dane poczgtkowe oraz
LOSO. Nagltowek wszystkie dane badanego to domyslna metoda normalizacji.
Przy zastosowaniu danych poczatkowych zaobserwowano spadek dokladnosci
klasyfikacji o 8 punktéow procentowych (ACC=0,67). Dla pozostalych metryk
roznica wynosita okoto 10 punktéw procentowych (w poréwnaniu z metoda
wszystkie dane badanego), poza czutoscia rowna 0,70. Z normalizacja LOSO
uzyskano natomiast najlepsze rezultaty (ACC=0,78).

Tab. 6.11: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain modelem klinicznym biLSTM¢ dla
réznych metod normalizacji danych. Podane wartosci stanowia srednia oraz odchyle-
nie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego (leave-one-subject-out cross-validation).
Uczenie modelu przeprowadzono dla sekwencji o dlugosci 8 uzyskanych metoda cen-
tralna, podzbioréw uczacych o rozm. 10, |H|=28 oraz wsp. szybkosci uczenia 0,0005.

metoda wszystkie dane dane
s LOSO

normalizacji badanego poczatkowe

ACC 0,75 + 0,10 0,67 + 0,12 0,78 + 0,15
TPR 0,75 + 0,14 0,70 £+ 0,23 0,77 + 0,28
PPV 0,74 + 0,13 0,64 + 0,19 0,78 £ 0,14
TNR 0,74 + 0,16 0,64 + 0,22 0,79 + 0,18
F1 score 0,74 + 0,10 0,65 + 0,19 0,73 + 0,26
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W ostatnim eksperymencie poréwnano efektywnosé roznych architektur sieci
neuronowych, a takze modelu kNN. Testowano modele biLSTM¢+ (Rys. 6.10),
biLSTM¢ (Rys. 6.9), a takze LSTM¢, bedacego modyfikacja ostatniej wymie-
nionej architektury w postaci zastosowania warstwy LSTM zamiast biLSTM.
Wszystkie modele glebokie trenowano dla sekwencji o dt. 8 obserwacji (metoda
centralna), |H|=20, podzbiorow uczacych o rozmiarze 12 oraz wsp. szybkosci
uczenia 0,0005. Sposrod klasycznych metod uczenia maszynowego (sprawdzano
modele SVM, AdaBoost, Bagged Trees) najlepsze rezultaty osiagnieto dla kNN
(dopasowanego dla k=10 i metryki euklidesowej, Tabela 6.12). Mimo to, mo-
del kNN okazal sie by¢ najstabszym klasyfikatorem (ACC=0,61), jedynie nieco
wyzsze wyniki osiggnieto dla modelu LTSM¢ (ACC=0,62). W pordéwnaniu ar-
chitektur modeli biLSTM¢ i biLSTMc+, drugi z nich okazatl sie skuteczniejszy
(a tym samym najlepszy ze wszystkich testowanych) i osiagnal TPR=0,81.

Tab. 6.12: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem r6znych modeli
dopasowanych dla danych klinicznych opisanych GRIPt. Podane wartosci stanowia
§rednig oraz odchylenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego (leave-one-subject-
out cross-validation).

klasyfikator kNN LSTMG BiLSTMc  biLSTMG 1
ACC 061 £0,15 0,062 £0,08 0,75 +£0,10 0,79 L0,11
TPR 0,60 £ 0,22 0,66 0,19 0,75+0,14 0,81 £ 0,18
PPV 0,59 £ 0,22 0,61 +0,12 074+013 0,76 £ 0,11
TNR 0,61 +£026 058+020 07440,16 0,77 & 0,12
F1 score 0,60 £ 0,16 0,62+ 0,10 0,74 +0,10 0,78 + 0,13

6.5.3 Model hybrydowy

Model hybrydowy biLSTMp+ trenowano dla takich samych parametrow,
jak model kliniczny, ktory osiagnal najlepsze wyniki (|H|=20, rozmiar pod-
zbioru uczacego 12, wspotezynnik predkoscei uczenia 0,0005). Zbior testowy sta-
nowity dane kliniczne opisane pseudo-etykietami. Otrzymane wyniki zaprezen-
towano w Tabeli 6.13, ktéra zawiera rowniez informacje o zgodnosci predyk-
cji sieci z oryginalnymi etykietami GRIPt (wyrazona jako doktadnos¢, ACC),
a takze liczbe obserwacji pain i no pain okreslona na podstawie pseudo-etykiet.

Model hybrydowy osiagnal czuto$é¢ na poziomie 0,92 dla sekwencji przygo-
towanych metoda centralng, jednak specyficzno$é wyniosta jedynie 0,61. Dla
metody okna przesuwnego dysproporcja okazalta sie skrajna: TPR = 1,00 oraz
TNR = 0,00. Ten wynik sugeruje znaczng zgodnosé¢ pseudo-etykiet oraz GRIPt
dla obserwacji pain oraz wiele falszywie pozytywnych rozpoznari. Oznacza
to, ze model eksperymentalny, ktéry nadat pseudo-etykiety danym klinicznym
(Rys. 6.11 B), rozpoznal wiekszosé¢ danych jako stan bolu.
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Tab. 6.13: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem modelu hybrydo-
wego biLSTMpy+ dla roznych metod przygotowania sekwencji uczacych (o dtugosci 8).
Podane wartosci stanowia $rednig oraz odchylenie standardowe ze sprawdzianu krzy-
zowego (leave-one-subject-out cross-validation). Kolorem czerwonym oznaczono liczbe
obserwacji pain, kolorem niebieskim natomiast liczbe obserwacji no pain.

metoda przyg. sekwencji centralna okna przesuwnego
zgodno$¢ predykeji z GRIPt 0,53 0,56

liczba obserwacji (pseudo-et.) 346,374 976,1560

ACC 0,74 4+ 0,09 0,48 4+ 0,04
TPR 0,92 4+ 0,08 1,00 £+ 0,00
PPV 0,62 4+ 0,12 0,48 £+ 0,04
TNR 0,61 + 0,18 0,00 + 0,00

F1 score 0,74 + 0,08 0,65 + 0,04

Tab. 6.14: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain modelami biLSTMEg+ oraz
biLSTM¢+ dla danych klinicznych i eksperymentalnych (test krzyzowy). Prezento-
wane wartosci sg efektem walidacji calym zbiorem danych (bez podzialu na osoby
badane). Modele trenowano i testowano sekwencjami o dtugosci 8.

metoda .I?rzyg. centralna okna

sekwencji przesuwnego
T g ACC 0.77 0,55
§ = TPR 0,76 0,43
= © PPV 0,76 0,52
@ & TNR 0,78 0,65
2 8 F1 score 0,76 0,47
+ & ACC 0,76 0,59
EO < TPR 0,69 0,40
g . PPV 0,78 0,52
@ . TNR 0,82 0,72
3 & FI1 score 0,73 0,45

Efekty klasyfikacji modelem hybrydowym nadaty kierunek dalszym dzia-
taniom. Przeprowadzono test krzyzowy modeli eksperymentalnego oraz Kkli-
nicznego, tzn. dziatanie modelu biLSTMg-+ zweryfikowano danymi klinicznymi
(opisanymi oryginalnymi etykietami GRIPT) i odwrotnie — sprawdzono model
biLSTMc¢+ jako zbior testowy wykorzystujac dane eksperymentalne. Wyniki
prezentuje Tabela 6.14. Uzyskano zblizone efekty dla sekwencji przygotowa-
nej metoda centralng dla obu modeli (ACC=0,77 i ACC=0,76 odpowiednio
dla biLSTMg+ oraz biLSTM¢+), podobnie jak dla metody okna przesuwnego.
Jednak w drugim przypadku zaden z modeli nie wykazal zdolno$ci rozréznienia
obserwacji pain od no pain (wspoélczynnik F1 na poziomie 0,47 i 0,45). Po-
nownie, szerszy kontekst danych (niz jedynie obserwacje w okolicy wystapienia
boélu) okazal sie wyzwaniem w przypadku proby potaczenia wzorcow zawartych
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w danych eksperymentalnych i klinicznych.

Podjeto réwniez probe transferu wartosci wag (transfer learning) modelu
klinicznego do nowej sieci glebokiej, ktora dotrenowano zbiorem danych kli-
nicznych. W tym celu zmodyfikowano wytrenowang bazowa sie¢ biLSTMg+-:
w miejsce warstwy w pelni potaczonej umieszczono nows, z poczatkows warto-
$ciag wag. Uczenie modelu przeprowadzono dla sekwencji o dtugoéci 8, podzbio-
row treningowych o rozmiarze 15 i wspotcezynnika szybkosci uczenia réwnego
0,0005 oraz 50 epok. Liczba jednostek ukrytych |H| wynikata z parametrow mo-
delu bazowego i wynosita 28. Otrzymanej sieci nadano akronim biLSTMgc+.
Zbior testowy stanowily dane kliniczne opisane GRIPT. Wyniki przedstawia
Tabela 6.15.

Tab. 6.15: Wyniki klasyfikacji pain vs. no pain z wykorzystaniem modelu
biLSTMgc+ opracowanego z transferem poczatkowych wartosci wag. Podane wartosci
stanowia $rednia oraz odchylenie standardowe ze sprawdzianu krzyzowego (leave-one-
subject-out cross-validation).

metoda przyg.

. centralna okna przesuwnego
sekwencji
ACC 0.83 & 0.12 0.60 = 0.12
TPR 0.80 + 0.16 0.55 £ 0.23
PPV 0.85 + 0.12 0.56 + 0.14
TNR 0.86 += 0.13 0.63 + 0.18
F1 score 0.82 £ 0.12 0.54 + 0.16

Wyniki zwracane przez sie¢ biLSTMgg+ okazaly sie by¢ najwyzszymi spo-
§rod tych otrzymanych dla wszystkich opracowanych modeli (kiedy zbior te-
stowy stanowily dane kliniczne). Osiagnieto doktadnosé na poziomie 0,83, a takze
wartos¢ wspotezynnika F1 réwng 0,82. Réwniez w przypadku opisywanej me-
tody, klasyfikacja sekwencji otrzymanych metoda okna przesuwnego data zdecy-
dowanie gorsze rezultaty (ACC=60), co jest spojne z poprzednimi obserwacjami
opisanymi w tej Sekcji.
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Zgromadzone bazy danych eksperymentalnych i klinicznych, ktére réznia
sie od siebie miedzy innymi Zrédtem pochodzenia boélu, a ktore taczy wspolny
system pomiarowy oraz zestaw cech opisujacych dane, daja pole do przeprowa-
dzenia analiz statystycznych. Poszukiwa¢ mozna réznic pomiedzy obserwacjami
odpowiadajacym brakowi odczuwanego boélu oraz wystapieniem bélu, a takze
zaleznosci tych obserwacji od rodzaju bodzca boélowego.

W celu uzyskania wiarygodnych wynikéw analizy statystycznej kluczowy
jest dobor witasciwej metody. Biorac pod uwage charakterystyke zgromadzo-
nych danych, a takze opisany cel analiz, przy poszukiwaniach odpowiedniego
narzedzia nalezy zwrdci¢ uwage na hierarchiczng zalezno$é obserwacji. Pojedyn-
cza obserwacja (czyli ramka zawierajaca szereg cech wyznaczonych na podsta-
wie sygnalow biomedycznych opisana etykieta pain lub no pain) zwiazana jest
z danymi konkretnego pacjenta: reakcja na bdl jest zjawiskiem indywidualnym
[109], stad nie mozna zaniechaé¢ zwiazku obserwacji z badanym. Rozwazana
osoba nalezy do pewnej podgrupy (oséb chorych, zdrowych), ktorej dane moga
by¢ do siebie bardziej zblizone, niz pomiedzy grupami. Mozna réwniez wytonié
grupy odrézniajace sie rodzajem eksperymentu, ktéremu je poddano. Te czyn-
niki sprawiaja, ze obserwacje nie moga by¢ traktowane jako dane niezalezne.

Narzedziem, ktére uwzglednia grupowana strukture danych oraz indywidu-
alny i grupowy poziom relacji pomiedzy zmiennymi, sg modele efektéw loso-
wych. [89]. W szczegolnosci liniowe modele mieszane (linear mized effects mo-
dels), oparte na regresji wielopoziomowej, tacza w sobie rownania dla efektow
statych, jak i losowych. Efekty state i losowe mozna wyjasnié na nastepujacym
przyktadzie [135]: w badaniu zebrano probki glosu od grupy oséb, ktore wypo-
wiadaly sie w dwdch réznych sytuacjach: formalnej i nieformalnej. Badanymi
byly zaréwno kobiety, jak i mezczyzni. Celem analizy bylo znalezienie wpltywu
plci oraz sytuacji, w ktorej znalazt sie badany, na wysokos¢ gtosu. Nie ulega wat-
pliwosci to, ze kazda osobe charakteryzuje wlasna $rednia wysokosé glosu i ta
zmienna jest wtasnie efektem losowym. Pozwala ona na uwzglednienie ,bazowej”
wysokosci glosu kazdego z badanych. Efektami staltymi byt rodzaj sytuacji (for-
malny /nieformalny) oraz ple¢. Efekty state to te, ktore mozna kontrolowaé¢ na
poziomie projektowania eksperymentu. Liniowe modele mieszane pozwalaja na
uwzglednienie wickszej liczby zarowno efektow statych, jak i losowych, a takze
interakcji pomiedzy nimi.
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Analiza miata na celu zbadanie wptywu wystapienia bélu na cechy wyzna-
czone z sygnalow biomedycznych, a takze mozliwego wplywu stanu zdrowia
i rodzaju zadanego bodzca bdlowego na te cechy.

Badanie przeprowadzono w dwéch etapach. Pierwszy z nich zaktadat analize
jedynie danych klinicznych (pochodzacych z terapii stawu skroniowo-zuchwowego)
i uwzgledniat efekt stanu zdrowia. Wykorzystanie w projektowaniu modelu
tylko zbioru danych klinicznych byto uzasadnione tym, ze grupe badanych w ba-
zie eksperymentalnej stanowity wytacznie osoby zdrowe. Przy mozliwym wpty-
wie rodzaju bodZca, mogltoby to zaburzy¢ otrzymane wyniki.

W drugim etapie uzyto potaczonych baz danych: klinicznej i eksperymental-
nej. Poszukiwano efektu rodzaju bodzZca bbélowego na wyznaczone cechy, zba-
dano tez interakcje pomiedzy bodzcem, a wystapieniem bélu.

Dla opracowanych modeli rozktad normalny reszt sprawdzono za pomoca te-
stu t Studenta. We wszystkich przeprowadzonych testach przyjeto p<0,005 jako
istotny wynik. Dopasowanie modeli oceniono z uzyciem testu wspélczynnika
wiarygodnosci (likelihood ratio test). Analize wykonano w rodowisku MATLAB
R2022a oraz R (wersja 4.4.0, R Core Team 2021). Moc statystyczna testu we-
ryfikowano za pomoca pakietu simr.

7.1 Przygotowanie danych

Do analizy statystycznej uzyto danych eksperymentalnych (pochodzacych
ze stymulacji termicznej, PainMonit Database) oraz klinicznych (pochodzacych
z terapii stawu skroniowo-zuchwowego). Metoda przygotowania danych byla
spojna z tg przedstawiona w Sekcji 6.1 oraz w Sekcji 6.2. Zastosowano etykiety
CoVAST oraz GRIPT, odpowiednio dla danych eksperymentalnych i klinicz-
nych. Jedyna réznice (w poréwnaniu do zbioru danych wykorzystanego w Roz-
dziale 6) stanowita liczba obserwacji, poniewaz danych poddanych analizie sta-
tystycznej nie segmentowano — wykorzystano wszystkie dostepne obserwacje.
Tabela 7.1 przedstawia szczegbdlowe zestawienie danych dla obu zbiordw.

Tab. 7.1: Zestawienie danych wykorzystanych w analizie statystycznej. Kolorem czar-
nym zaznaczono sumaryczna liczbe obserwacji, kolorem czerwonym liczbe obserwacji
pain, a kolorem niebieskim liczbe obserwacji no pain (w nawiasach).

baza danych bodziec liczba badanych liczba
boélowy obserwacji
terapia stawu s-z terapia 24 (12 zdrowych, 5291
(kliniczna) manualna 12 chorych) (742,4549)
stymulacja termiczna 35472

(eksperymentalna) temperatura 50 (50 zdrowych) (2808,32664)
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7.2 Liniowy model mieszany: dane kliniczne

W pierwszej kolejnosci poszukiwano réwnania efektéw losowych, ktore najle-
piej odwzorowywalyby dane kliniczne. Testowano nastepujace struktury: 1) lo-
sowe wspolezynnik przeciecia (intercept) i wspotezynnik nachylenia (slope) dla
badanych: (1|badany), 2) losowy wspotczynnik przeciecia dla wystapienia bolu
(no pain/pain), i losowy wspolezynnik nachylenia dla osob badanych z uwzgled-
nieniem wystapienia bolu: (1+wystapienieBolu|badany), poniewaz efekt wy-
stapienia bolu moze réznié sie pomiedzy badanymi. Struktura 2) wykazata lep-
sze dopasowanie i na jej podstawie opracowano réwnanie zawierajace efekty
stale.

Ponizej zaprezentowano badane struktury modeli. W pierwszym modelu
M1¢ wystapienie bolu stanowito jedyny predyktor wartosci cechy:

wartoscCechy~l+wystapienieBolu+(1+wystapienieBolu |badany)

Efekt stanu zdrowia (zdrowy, chory) zostal uwzgledniony w modelu M2¢:

wartoscCechy~l+wystapienieBolu+stanZdrowia+(1+wystapienieBolu |badany)

Struktura modelu M3¢ zawiera natomiast interakcje pomiedzy wystapieniem
bélu, a stanem zdrowia:

wartoscCechy~l+wystapienieBoluxstanZdrowia+(1+wystapienieBolu | badany)

7.3 Liniowy model mieszany: potaczone dane
eksperymentalne i kliniczne

Podobnie jak w przypadku poprzedniego modelu, rozpoczeto od dopasowa-
nia efektéw losowych. Potaczone zbiory danych eksperymentalnych i klinicz-
nych zweryfikowano wymienionymi strukturami: 1) losowe wspotezynnik prze-
ciecia (intercept) i wspotezynnik nachylenia (slope) dla badanych: (1|badany),
2) losowy wspolczynnik przeciecia dla wystapienia bolu (no pain/ pain), i lo-
sowy wspotczynnik nachylenia dla os6b badanych z uwzglednieniem wystapie-
nia bélu: (1+wystapienieBolu|badany). Réwniez w tym przypadku, struktura
2) lepiej odwzorowywala zaleznosci wewnatrz zbioru danych.

Nastepnie zaproponowano trzy modele uwzgledniajace efekty state. Model
M1gc badal efekt wystapienia bolu na wartosé cechy:

wartoscCechy~l+wystapienieBolu+(1+wystapienieBolu |badany)
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W modelu M2g¢ wzieto pod uwage rodzaj zadanego bodzca bolowego bedacego
zmienna kategoryczng o mozliwych wartosciach eksperymentalny/kliniczny:

wartoscCechy~l+wystapienieBolu+rodzajBodzca+(1+wystapienieBolu | badany)

Ostatnig sprawdzona struktura byt model M3gc, ktory dodatkowo uwzgledniat
mozliwg interakcje pomiedzy wystapieniem boélu, a rodzajem bodZca:

wartoscCechy~l+wystapienieBoluxrodzajBodzca+(1+wystapienieBolu | badany)

7.4  Wyniki

Zestawienie wynikéw otrzymanych dla liniowych modeli mieszanych w for-
mie tabel zawarto w Dodatku A. Dla wszystkich wynikéw istotnych statystycz-
nie zapewniono moc testu wiecksza badz rowng 80%. Dodatek B zawiera nato-
miast wykresy wartosci srednich wyznaczonych cech, oddzielnie dla badanych
w eksperymencie stymulacji termicznej oraz w warunkach klinicznych.

7.4.1 Liniowy model mieszany: dane kliniczne

Analiza poréwnawcza testem wspotezynnika wiarygodnosci (likelihood ratio
test) przeprowadzona dla modeli M1¢, M2¢ oraz M3¢ wykazala, ze najlepszym
dopasowaniem do danych klinicznych cechuje sie¢ model M1¢. Rezultat ten do-
tyczy wszystkich 40 cech dla obu poréwnan (M1c vs. M2¢ oraz M1c vs. M3c).
W Tabeli B.1 przedstawiono szczegotowe wyniki uzyskane dla M1g. Wystapie-
nie boélu wykazalo istotny wplyw na 20 cech, zaréwno tych wyznaczonych na
podstawie sygnatu EDA, jak i BVP.

Rezultaty uzyskane dla M2¢ oraz M3¢ przedstawiaja odpowiednio Tabela B.2
oraz Tabela B.3. W przypadku M2¢ odnotowano 19 cech (ponownie, pocho-
dzacych z obu modalnosci), ktore istotnie rozroznialy stany pain/no pain, a 18
z cech bylo wspolne z rezultatami osiggnietymi dla Mlc. Zadna z cech nie
ujawnita istotnego zwiazku ze stanem zdrowia badanych. Analiza wynikéw po-
chodzacych z dopasowania modelu M3¢ wykazata brak interakcji pomiedzy
stanem zdrowia i wystapieniem bolu w kontekscie wartosci cech (dla kazdego
z 40 przypadkow). Co wiecej, w przypadku tej struktury jedynie szes$é¢ cech
istotnie rozréznialo wystapienie bolu od jego braku.

7.4.2 Liniowy model mieszany: potaczone dane eksperymentalne
i kliniczne

W przypadku potaczonych zbiorow danych (eksperymentalnych i klinicz-
nych), dla modelu M1gc odnotowano az 36 przypadkow, gdzie cecha w istotny
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sposob rozpoznawalta wystapienie bolu (Tabela B.4). W tym zbiorze znalazta
sie jedna cecha wyznaczona z sygnatu BVP (Ppypmeq). Taka sama sytuacja
wystapita dla M2gc i dotyczyla tego samego zbioru cech (Tabela B.5). Model
ten uwzgledniat rowniez efekt rodzaju bodzca, ktory okazal sie istotny w przy-
padku trzech cech sygnatu EDA (EDA] ;.. tEDA" med Oraz tED A" min)-

Sposrod M1gcg, M2gc oraz M3gc, ostatni model wykazat najlepsze dopa-
sowanie do danych: w poréwnaniu Mlgc vs. M2gc, model drugi nie uzyskal
lepszych rezultatow niz pierwszy dla zadnej z cech, natomiast w poréwnaniu
Mlgc vs. M3gc, model M3gc okazal sie dopasowany lepiej dla 31 cech (po-
chodzacych z obu modalnosci). W Tabeli B.6 zaprezentowano wyniki uzyskane
dla modelu M3gc. Efekt wystapienia bolu odnotowano dla 35 cech, efekt ro-
dzaju bodzca dla 16 i poza jednym przypadkiem (EDA! . ), byl to podzbior
z 35 wyzej wspomnianych cech. Wyniki ujawnity interakcje pomiedzy wysta-
pieniem bolu oraz rodzajem bodzca. Istotny wplyw tej interakcji na wartosci
cech odnotowano dla 28 cech (EDA oraz BVP).

7.4.3 Analiza wartosci cech

Sekcja przedstawia analize wartosci srednich wyznaczonych cech, ktore za-
prezentowano w formie graficznej w Dodatku B. Dla wartosci $rednich okreslono
rowniez przedziaty ufnosci CI zgodnie z nastepujacym wzorem:

Cl=pu+t;SE, (7.1)

gdzie p oznacza wartos¢ srednig cechy, t5 to dwuelementowy wektor zawierajacy
97,5 1 2,5 percentyl rozktadu t-Studenta, a SE oznacza blad standardowy:

SE = (7.2)
o
W powyzszym réwnaniu o wskazuje na odchylenie standardowe cechy, nato-
miast |o| to liczba rozwazanych obserwacji. Wartosci srednie oraz CI obliczono
dla znormalizowanych cech.

Wisrod wiekszosci cech wyznaczonych na podstawie sygnalu EDA zauwa-
zy¢ mozna rbéznice pomiedzy obserwacjami no pain oraz pain, zaréwno dla
danych klinicznych, jak i eksperymentalnych. Roéznice te sa jednak najbar-
dziej widoczne w drugiej grupie, miedzy innymi dla cech pgpamed, PEDA max
(Rys. C.2), tEDA’ med> tEDA' maz (Rys. C.4). Co wiecej, dla wielu cech EDA
obserwacje pain osiagaly wieksze wartosci §rednie niz obserwacje pain z dru-
giego zbioru danych (badz mniejsze w przypadku niektorych cech wyznaczonych
z pochodnej), nierzadko przy réwnoczesnych nizszych (odpowiednio wyzszych)
wartosciach obserwacji no pain (np. dla cech pEp A med, PED A’ min, 0dpowiednio
Rys. C.2 i Rys. C.3). Na tej podstawie mozna oceni¢, ze w warunkach klinicz-
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nych wystapienie bolu generowalo mniejsze réznice wartosci sygnatu EDA, niz
miato to miejsce podczas stymulacji termiczne;j.

Zaobserwowano zdecydowanie wezszy zakres obejmowany przez przedziaty
ufnosci w przypadku cech EDA danych eksperymentalnych, szczegoélnie dla ob-
serwacji no pain. Oznacza to mniejszy rozrzut danych wokot wartosci $redniej,
pomimo znacznej przewagi liczebnej obserwacji w poréwnaniu z danymi kli-
nicznymi (32664 oraz 4549 obserwacji no pain odpowiednio dla danych ekspe-
rymentalnych oraz klinicznych). Innymi stowy, dane eksperymentalne wykazaty
mala zmienno$¢ sygnatu EDA w okresach, kiedy badany nie odczuwal bolu.

Warto zwrocié rowniez uwage na cechy zwiazane z odchyleniem standardo-
wym sygnalu EDA i jego komponentéw (EDAgq, PEDA,sta itd.). Mowia one
o stopniu zmiennosci danych wewnatrz ramki. Wieksze wartosci tych cech dla
obserwacji pain danych eksperymentalnych w poréwnaniu z danymi klinicznymi
wskazuja na to, ze zmiany sygnatu EDA w eksperymencie stymulacji termicznej
bylty bardziej dynamiczne.

Dla danych klinicznych, zaréwno w grupie oséb zdrowych, jak i chorych, naj-
wigksze réznice pomiedzy pain oraz no pain wykazaly cechy BVP: Ppy pmed,
ABv Pmed (Rys. C.5), anastepnie ppp A’ min (Rys. C.3) oraz EDA! . (Rys. C.1).
Warto zaznaczy¢, ze te same cechy BVP w przypadku danych eksperymental-
nych znalazly sie dopiero na 6smym i dziewigtym miejscu. Wskazuje to na
fakt, Ze terapia manualna powodowala wiekszy wzrost czestotliwosci (skrocenie
okresu) sygnatu BVP oraz wiekszy spadek jego amplitudy w okresach wysta-
pienia bolu, niz miato to miejsce podczas stymulacji termiczne;j.



8. Dyskusja

8.1 Modele klasyfikacyjne

W ramach rozprawy przedstawiono dwa modele klasyfikacyjne. Pierwszy
z nich opracowano z mysla o doborze cech, ktére jak najlepiej odwzorowuja
stan odczuwania bélu podczas terapii manualnej. Drugi model, czyli glteboka
sie¢ neuronowa, mial na celu uzyskanie jak najwiekszej doktadnosci w rozpo-
znawaniu odczué boélowych bedacych w zaleznosci czasowej.

Pierwszy z modeli (AdaBoost) pozwolil osiagna¢ doktadnosé¢ w rozpozna-
waniu klas pain/no pain na poziomie 73%. Na wyniki znaczacy wplyw mial
dobér odpowiednich cech. Wysoka skutecznoscia wykazaly sie wspdlczynniki
transformaty falkowej wyznaczone przede wszystkim dla sygnalu EMG. Druga
w kolejnosci modalnoscia, ktéra okazata sie dystynktywna ze wzgledu na po-
ziom odczuwanego bolu byt sygnat BVP, dalej w rankingu znalazly sie cechy
EDA. Juz na tym etapie analizy danych odrzucono modalno$é¢ RSP. Znikomy
wplyw fali oddechowej moze mie¢ swoje przyczyny w artefaktach wystepuja-
cych w sygnale. Pacjenci podczas procedury mogli swobodnie komunikowaé sie
z terapeuty oraz zespotem badawczym, wymawiali réwniez wskazania poziomu
boélu. Mowa mogla znaczaco wplynaé¢ na jakosé zarejestrowanych danych.

Interesujaca obserwacja sg roznice w efektywnosci modelu AdaBoost dla
roznego doboru klas w eksperymencie binarnym. Gorsze wyniki dla rozroznia-
nia ,blizszych” sobie klas (jak pomiedzy niskimi poziomami boélu, albo bolem
umiarkowanym i silnym) w poréwnaniu do skrajnych pain/no pain sa zjawi-
skiem czesto spotykanym w literaturze [66, 129]| i zaobserwowano je rowniez
w przypadku opracowanej metody (Tabela 5.2). Jednak warto zwroci¢ uwage na
sposéb definiowania klasy no pain. W badaniach eksperymentalnych wykorzy-
stujacych ciepto jako bodziec bélowy, poziom ,zero” (brak bolu) to najczescie]
temperatura zblizona do temperatury ciata (ok. 32°C [122]). W eksperymen-
tach wykorzystujacych te obserwacje jako jedna z klas, autorzy innych prac
uzyskiwali coraz wyzsze wyniki, kiedy drugim rozréznianym stanem byty coraz
wyzsze poziomy bolu [46]. Sprobowano skorzystaé¢ z tego wzorca postepowa-
nia dla danych klinicznych przyjmujac jako stan bazowy okres przed terapia
manualng (rest) i uzyskano zaskakujace wyniki (Tabela 5.3). Okazalo si¢ bo-
wiem, ze bez wzgledu na to, ktory z poziomoéw bolu (pain, moderate pain, czy
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nawet no pain) rozwazano jako druga z klas, to w efekcie otrzymano bardzo
zblizone rezultaty. Obserwacja ta wskazuje na duza réznice pomiedzy stanem
przed terapia, a podczas terapii. Mozna wnioskowaé, ze sam fakt przylozenia
przez terapeute dloni i rozpoczecia procedury skutkuje znacznymi zmianami
w sygnaltach fizjologicznych. Zmiany te zblizaja rozktad danych do rozktadu re-
prezentujgcego odczucia bélowe, co z kolei czyni klasyfikacje pain vs. no pain
trudniejszym zadaniem. Nie jest wiec uzasadnione poréwnywanie réznych syste-
mow automatycznej oceny boélu jedynie na podstawie efektywnosci klasyfikacji:
kluczowe jest spojrzenie na specyfike procedury oraz rodzaj bodzca boélowego.

Model gleboki wykorzystujacy warstwe biLSTM dal w rezultacie wyzsze
wyniki klasyfikacji binarnej, niz model AdaBoost. Nalezy zaznaczy¢, ze: 1) ze
wzgledu na ograniczenia plynace ze specyfiki terapii stawu s-z, model gleboki
nie byl trenowany z wykorzystaniem wszystkich modalnosci, w szczegblnosci sil-
nie dystynktywnego EMG, 2) zbiory danych, na podstawie ktorych opracowane
zostaly modele, znacznie si¢ od siebie r6znity. Poza sama procedura badawcza
(odpowiednio terapig okolic stawu skroniowo-zuchwowego oraz terapia powie-
ziowg okolic karku i szyi), dla kazdego z modeli inny byt sposéb przygotowania
danych uczgcych. Obserwacje no pain bezposrednio sgsiadujace z obserwacjami
pain (ktore rozréozniano za pomoca modelu gltebokiego) miaty prawdopodobnie
inny charakter, niz wysegmentowane fragmenty danych w okresach braku bélu
(jak w przypadku modelu AdaBoost). W pierwszym opisanym scenariuszu mo-
del gleboki rozpoznawatl momenty wystapienia bolu, drugi natomiast potrafit
rozrozni¢ dwa stany (bélu i braku boélu) niebedace w nastepstwie czasowym,
a pochodzace z dowolnego momentu terapii.

Chociaz dane wykorzystane do treningu modeli glebokich zawsze byly cig-
giem obserwacji wystepujacych po sobie w czasie, to metoda przygotowania
sekwencji byta kluczowa dla efektywnosci klasyfikacji. Jest to szczegélnie wi-
doczne, kiedy poréwna si¢ metode centralng z metoda okna przesuwnego. Pierw-
sza z nich byla skupiona wylacznie na fragmencie pojawienia sie i trwania od-
czué bélowych, druga natomiast obejmowata szerszy kontekst. W celu osiagnie-
cia uniwersalnego i efektywnego modelu przystosowanego do dzialania w czasie
rzeczywistym, bardziej pozadane jest drugie ujecie problemu, chociaz osiagnieto
dla niego gorsze wyniki. Wynika to przede wszystkim z ograniczonego zbioru
danych, szczegdlnie w przypadku danych klinicznych. Dlatego nalezy zazna-
czy¢, ze opracowany model gleboki, ktory osiagnal najlepsze rezultaty, jest
przystosowany do rozpoznawania okreslonych fragmentéw danych, a mianowi-
cie momentéw pojawienia sie odczué bolowych.

Tabela 8.1 przedstawia badania podejmujace problem automatycznej oceny
bolu w rzeczywistych warunkach klinicznych. W pracach Susam i innych [110],
Cao 1 innych [22| oraz Zamzmi i innych [137] analizowano zdarzenia zwia-
zane z wystapieniem bolu, dla ktoérych znany byt doktadny moment pojawienia
sie odczué bolowych (ucisk miejsca naciecia, stymulacja elektryczna, naktucie
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piet, czy szczepienie). Podejécie, w ktorym dokonano dyskretnych pomiaréw
w okreslonych interwatach czasu, zastosowano w badaniu Fang’a i innych [40].
Dwie z przedstawionych metod byly oparte na stosunkowo dtugich fragmen-
tach danych (10-sekundowych w [110] oraz 20-sekundowych w [22]), podczas
gdy w [137] oraz [40] nie podano informacji o czasie trwania pojedynczej obser-
wacji. Metoda przedstawiona w niniejszej pracy analizuje w sposob ciagly dane
zarejestrowane podczas terapii manualnej, ktére podzielono na 4-sekundowe
ramki. W zwigzku z nieznanym i nieprzewidywalnym przebiegiem stymulaciji,
wybor fragmentéw danych poddanych analizie byt oparty jedynie na subiektyw-
nej ocenie odczué bolowych pacjenta. Sieci glebokie LSTM wykazaly zdolnosé
rozpoznawania momentéw wystapienia boélu, co czyni zaproponowang metode
pierwsza, ktora mierzy sie z problemem ciaglej w czasie oceny odczué bélowych
przeprowadzonej dla danych klinicznych.

8.2 Opis danych zwiazanych z odczuciami bélowymi

Istotnym aspektem w kwestii zarzadzania danymi zwigzanymi z boélem jest
metoda opisu (rodzaj etykiet). Zdecydowana wiekszosé¢ badan stosujacych sty-
mulacje termiczna klasyfikuje dane na podstawie wysokosci temperatury. Prace
te nie biora jednak pod uwage fenomenu przyzwyczajenia organizmu do boélu.
Istnieje wiele badan nad tym zjawiskiem, szczegblnie w obszarze stymulacji
termicznej. Wykazano spadek progu bolu przy powtarzajacym sie bodzcu [104,
105], rowniez gdy eksperyment powtarzano w przeciagu kilku dni [14]. Opieranie
analizy danych jedynie na podstawie intensywnosci bodzca [54, 123] skutkuje
raczej w badaniu reakcji organizmu na temperature, niz reakcji na bél. Wedtug
McCaffery i innych [72], bol istnieje, jezeli pacjent twierdzi, ze istnieje. Tak
wiec subiektywna ocena badanego to jedyna metoda opisu, ktéra wiarygodnie
odzwierciedla wszystkie zlozone aspekty wplywajace na odczuwany bol.

W przedstawionej bazie danych zwiazanej z terapia powieziowa okolic karku
i szyi dane opatrzono wartosciami NRS wskazanymi stownie przez pacjentow
[8, 9]. Zaprezentowanie badanym na poczatku procedury wartosci referencyjne;j
(czyli zadanie maksymalnego bolu) grozito uszkodzeniem tkanki i dlatego nie
zostalo ono przeprowadzone. Co wiecej, numeryczne wskazania nie byly po-
rownywalne pomiedzy badanymi, poniewaz r6znity ich przeszte doswiadczenia
boélowe, prog boélu itp. Stad otrzymane etykiety byty obarczone bledem i wy-
magaly grupowania. Badani stosunkowo rzadko dostarczali wskazania NRS —
zaobserwowano, ze bolesna procedura powodowala trudnosci w skupieniu sie,
zeby okresli¢ poziomu bolu za pomocy liczb. W efekcie wiele danych pozostalo
nieopisanych i tym samym nie uwzglednionych w péZniejszej analizie. Te obser-
wacje poskutkowaly wprowadzeniem nowej metody etykietowania danych, ktéra
pokonuje wszystkie poprzednie ograniczenia. Dynamometr KFORCE cechuje
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intuicyjny sposob uzytkowania, dodatkowo nie obciaza on pacjenta konieczno-
Scig okreslania odczué za pomoca zadnej ze skal. Urzadzenie jest przystosowane
dla os6b, z ktorymi komunikacja jest utrudniona. Moze byé stosowany w roz-
nych procedurach, pozycja zajmowana przez badanego nie ogranicza jego funk-
cjonalnodci. W koricu, dynamometr dostarcza ciaggle w czasie dane, co pozwala
na analize dynamiki odczué boélowych.

8.3 Badania w warunkach eksperymentalnych, a badania
w warunkach klinicznych

Badania przeprowadzone w warunkach eksperymentalnych wykazuja wiele
zalet w stosunku do badann w warunkach klinicznych. Po pierwsze, sa one za-
zwyczaj dobrze zaprojektowane, a dane opatrzone precyzyjnym opisem (czy
etykietami). Dzieki temu zbiory danych daja szerokie mozliwosci analizy: dane
moga by¢ z tatwoscia segmentowane i dystrybuowane. Co wiecej, mozliwe jest
wykorzystanie szerszego spektrum modalno$ci. Gléwnym powodem jest tutaj
stabilna (zazwyczaj) pozycja oso6b badanych oraz nieinwazyjny charakter ekspe-
rymentu, ktore zapewniaja dobrej jakosci sygnaty. Procedury medyczne, takie
jak terapia manualna, moga powodowaé liczne artefakty ruchowe, ktore zaob-
serwowano miedzy innymi w sygnatach EMG, RSP, czy BVP. W koricu reje-
stracja danych dla jednorodnej grupy badawczej (np. jedynie zdrowych os6b
w zblizonym wieku) moze redukowaé¢ wplyw takich czynnikow jak lek, niepel-
nosprawno$é, depresja, przyjmowane leki i wielu innych, ktére maja znaczny
wplyw na percepcje bolu, a ktore moga wystapi¢ u osob chorych [132]. Nie
dziwi wiec fakt, ze opracowany model eksperymentalny osiagnal lepsze rezul-
taty, niz kliniczny.

Jednak z drugiej strony, protokoty badan eksperymentalnych, na ktérych
bazuja popularne BioVid Database lub the X-ITE Pain Database, zaktadaja
stymulacje bolowa w stalych interwatach czasowych. Mozna wiec zaryzykowaé
stwierdzenie, ze reakcja osoby badanej byta naznaczona oczekiwaniem na nad-
chodzacy bodziec, a wiec przedwczesna ze wzgledu na powiazany z nim stres lub
inne emocje |5, 6]. Ponadto, powtarzalny przebieg eksperymentu moze falszy-
wie podnosi¢ efektywnosé dziatania modeli wrazliwych na zaleznosci czasowe
(takich jak RNN lub LSTM): w efekcie sie¢ nauczona jest raczej wzorca sty-
mulacji i oczekuje pojawienia sie bélu w okreslonym momencie, niz rozpoznaje
reakcje fizjologiczne. Widaé to szczegblnie w wynikach osiagnietych przez mo-
del eksperymentalny (Tabela 6.5): efekty klasyfikacji uzyskane dla sekwencji
o najdtuzszym czasie trwania byly lepsze, niz dla krotszych okreséw.

Biorac pod uwage mocne i stabe strony badan przeprowadzonych zaréwno
w warunkach eksperymentalnych, jak i klinicznych, zasadne wydaje si¢ ich réw-
nolegle zastosowanie w celu opracowania bardziej efektywnych systemow przy-
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stosowanych do dziatania w szerszym kontekscie. W zaproponowanej w tej pracy
metodzie z powodzeniem wykorzystano wzorce z obu zbioréw danych. Stosujac
transfer wartosci wag poczatkowych (transfer learning), uzyskano doktadnosé
klasyfikacji réwng 0,83. Pomimo wykazanych réznic pomiedzy uzytymi zbio-
rami, mozliwe okazalo si¢ polaczenie zawartej w nich wiedzy dla rozpoznawania
momentow pojawienia sie bolu podczas procedur fizjoterapeutycznych.

Dokonano poréwnania réznych badan stosujacych transfer wiedzy pomie-
dzy zbiorami danych w automatycznej ocenie odczué bolowych (Tabela 8.2).
W niektérych metodach wykorzystano transfer wzorcow celem personalizacji
modeli dla poszczegdlnych badanych [138], badZ do uzyskania etykiet dla nie-
oznaczonych (lub stabo oznaczonych) obserwacji w obrebie tej samej bazy da-
nych [39, 91, 102]. Wang i inni [125] podjeli sie dostrojenia sieci (fine tuning)
niezwiazanej z rozwazanym obszarem badawczym i rozszerzenia jej dziatania
na rozpoznawanie intensywnoéci bélu. Mimo tego, ze wymienione prace odroz-
niat cel stosowania metody przeniesienia wzorcéw, dla kazdej z nich odbywat
sie on pomiedzy eksperymentalnymi bazami danych. W zaproponowanej meto-
dzie transfer wiedzy o odczuciach boélowych zostat przeprowadzony pomiedzy
danymi eksperymentalnymi i klinicznymi. Opierajac sie na aktualnych donie-
sieniach z literatury, jest ona pierwszym podejéciem do automatycznej oceny
boélu wykorzystujacym te dwa konteksty badari.

8.4 Analiza statystyczna

Przeprowadzona analiza statystyczna wykazala, ze opracowana reprezenta-
cja danych biomedycznych w istotny sposéb odrbznia stan wystapienia bélu
od braku bélu. Wniosek ten dotyczy zaréwno danych zarejestrowanych podczas
terapii manualnej, jak i pochodzacych ze stymulacji termicznej. Ponadto wy-
kazano, ze stan zdrowial
sygnaléow biomedycznych w problemie rozpoznawania odczué¢ bélowych. Kilku
autoréw podejmowalo temat réznic w reakcjach na boél pomiedzy osobami zdro-
wymi i chorymi (Tabela 8.3), jednak we wszystkich przypadkach stymulacja
przebiegala w zaplanowanych i kontrolowanych warunkach (jako bodzce wyko-
rzystywano cisnienie 38, 71, 75, 76, 85|, elektrycznos¢ |75, 85| oraz zimno [38]).
Co wiecej, poza badaniem Evans’a i innych [38], ktorzy analizowali sygnal HRV,
w wielu przypadkach metoda badawcza byly kwestionariusze dotyczace progow
bolu. W [38]| zaobserwowano, ze dzieci z przewleklym boélem cechuje stabilna
reakcja i minimalna zmienno$¢ HRV w odpowiedzi na nowy bodziec. Niemniej
jednak, wnioski oparto na podstawie jednej modalnosci. Proponowana w tej
pracy metoda oparta jest na multimodalnych danych, co wplywa na wiary-
godnos$é uzyskanych wynikow. Wnioski niektorych z badan wskazuja na nizszy

nie wplywa znaczaco na warto$é wyznaczonych cech

! definiowany na podstawie obecnosci bélu przewleklego
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90 8.4. Analiza statystyczna

Tab. 8.3: Zestawienie badai nad réznicami w reakcjach boélowych u oso6b zdrowych
oraz cierpiacych na bol przewlekly roznego pochodzenia. Nagtowek Schorzenie dotyczy

grupy osob cierpiacych; grupe kontrolna stanowilty osoby zdrowe.

Autor Bodziec Metody Schorzenie Obserwacje
bolowy pomiaru
Malow [71]  ci$nienie NRS bol okolic nizszy prog bolu
twarzoczaszki u 0s6b cierpiacych
Peters [85] elektryczny prog bolu; przewlekty wyzszy prog bolu
oraz prog bol dolnej u osOb cierpiacych;
ci$nienie tolerancji cz. plecow wyzszy prog
boélu tolerancji bélu u oséb
cierpiacych podczas
stymulacji ci$nieniem
Mohn [75] elektryczny prog bolu schorzenie wyzszy prog bolu
oraz stawu s-z i wiekszy bol u oséb
ci$nienie cierpiacych
Munoz- ci$nienie prog bolu; przewlekty wyzszy poziom leku
Garcia [76] poziom leku  bdl okolic i nizszy prog bolu
SZVi; u osOb cierpiacych
schorzenie
stawu s-z
Evans [38] ci$nienie HRV przewlekly statyczna odpowiedz
i zimno bol okolic HRV u os6b
szyl (dzieci) cierpiacych w reakeji
na bol
Proponowana terapia EDA, BVP schorzenie brak istotnych réznic
metoda manualna stawu s-z pomiedzy osobami

zdrowymi
i cierpiacymi

prog bolu u pacjentéow chorych |71, 76|, inne z kolei moéwia o wyzszym progu
w tej grupie [75, 85]. Poniewaz obserwacje plynace z przedstawionych prac,
a takze wyniki uzyskane w niniejszej analizie statystycznej sa niejako dwu-
znaczne, wskazane sa dalsze badania w tym kierunku.

Co ciekawe, druga z przeprowadzonych analiz pokazalta, ze wystepuja istotne
réznice pomiedzy sygnatami zarejestrowanymi podczas terapii manualnej i pod-
czas stymulacji termicznej. Rzeczywiscie, dla danych klinicznych cechy wyzna-
czone z sygnatu fali pulsu okazaly sie najbardziej dystynktywne (na podstawie
roznicy $rednich dla stanéw bolu oraz braku bolu), a w mniejszym stopniu byty
to cechy odruchu skérno galwanicznego (potwierdza to rowniez analiza istotno-
§ci cech, Tabela 5.4), odwrotna tendencje zaobserwowano natomiast dla danych
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eksperymentalnych. Byé moze te spostrzezenia maja zwiazek z odmienng akty-
wacja wiokien nerwowych A-delta oraz C na bodziec termiczny i mechaniczny
(Sekcja 1.1). Warto w tym miejscu zwrocié uwage na odmienny ksztalt sygna-
16w EDA na Rys. 6.1 i Rys. 6.2. Z pewnoscia na roéznice pomiedzy danymi
klinicznymi i eksperymentalnymi ma réwniez wptyw charakter stanu wyjscio-
wego, czyli braku bélu, co opisano szerzej w poprzedniej Sekcji, a co mozna
zaobserwowaé w wiekszosci cech przedstawionych na wykresach $rednich w Do-
datku C.

Jedyna znaleziong praca, ktéra podejmuje problem rozpoznawania rodzaju
bodzZca boélowego na podstawie danych biomedycznych, jest badanie Wernera
i innych [128], ktorzy z powodzeniem podjeli probe odréznienia reakcji orga-
nizmu na stymulacje termiczng oraz elektryczng. Autorzy zaobserwowali, ze
bodziec elektryczny generuje bardziej gwattowne odpowiedzi w sygnatach bio-
medycznych, niz bodziec termiczny. Badanie oparte bylto jednak wytacznie na
eksperymentalnej bazie danych X-ITE [49]. Zgodnie z obecnym stanem wiedzy,
przedstawiona analiza jest pierwsza proba znalezienia réznic w reakcji orga-
nizmu na boél zadany w warunkach eksperymentalnych, a bélem wynikajacym
z rzeczywistych procedur medycznych.
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W ramach niniejszej rozprawy przedstawiono wyniki badan przeprowadzo-
nych w obszarze automatycznej oceny bolu podczas procedur fizjoterapeutycz-
nych. W szczeg6lnosci opisano opracowang metode analizy danych pozwala-
jaca na rozpoznanie momentéw wystapienia bolu w trakcie terapii manualnej
w oparciu o cechy wybranych sygnaléw biomedycznych.

Studia literaturowe wykazaly luke badawcza, jaka jest automatyczna ocena
odczué boélowych w rzeczywistych warunkach klinicznych. Wskazaty roéwniez na
potrzebe rozwoju metod przystosowanych do analizy cigglej w czasie, ktora
niostaby informacje o dynamice boélu. Zaproponowana metoda odpowiada na
oba postawione wyzwania.

Opisany system detekcji wystapienia bolu opracowano w kilku etapach.
Pierwszy z nich zakladal doboér odpowiednich danych medycznych oraz me-
tod ich pomiaru, ktore nie ograniczalyby przebiegu wykonywanych procedur
fizjoterapeutycznych. Wykorzystana platforma synchronizowata sygnaly bio-
medyczne rejestrowane przez lekkie i bezprzewodowe urzadzenia umieszczone
na ciele pacjenta.

W kolejnym kroku przedstawiono proces akwizycji danych. Sygnaty biome-
dyczne zarejestrowano podczas dwdch réznych rodzajéow terapii manualnej: te-
rapii powieziowej karku i szyi oraz terapii okolic stawu skroniowo-zuchwowego.
Dodatkowo, w rozprawie wykorzystano eksperymentalna baze danych zwiazana
z indukcja bélu stymulantem termicznym. Kazda z trzech przedstawionych baz
wyrdznial odmienny sposob opisu (etykietowania) danych. Odpowiadajac na
specyfike przebiegu terapii stawu skroniowo-zuchwowego, wprowadzono nowa,
niestosowana dotad metode raportowania natezenia boélu, jaka byto wykorzy-
stanie dynamometru recznego.

Nastepnie, na podstawie uzyskanych danych, podjeto sie opracowania mo-
deli klasyfikacyjnych rozpoznajacych wystapienie bolu. W pracy opisano dwie
metody. Pierwsza z nich miala na celu wyodrebnienie dystynktywnych modal-
nosci oraz ich cech. Model AdaBoost dopasowano za pomoca danych zwigzanych
z terapig powieziowa okolic karku i szyi. Model glteboki wykorzystujacy war-
stwe LSTM stanowil druga gataz analizy. Dla danych pochodzacych z terapii
stawu skroniowo-zuchwowego uzyskano efektywny model detekujacy momenty
pojawienia sie bolu w czasie procedury.

W ramach przedstawionego etapu prac poréwnano réwniez doktadnosé kla-
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syfikacji, kiedy zbioér uczacy stanowity dane eksperymentalne. Otrzymano wy-
sokie wyniki, ktére skierowaly dalsze wysitki w kierunku potaczenia wzorcéw
zawartych w sygnatach zwiazanych ze stymulacja termiczng oraz w danych kli-
nicznych. Wynikowy model, uzyskany metoda transferu wag (transfer learning),
okazal sie najlepiej rozpoznawaé odczucia bolowe podczas terapii manualne;j.
Zgodnie z obecnym stanem wiedzy, jest to pierwsza préba zintegrowania wzor-
cow danych eksperymentalnych i klinicznych w jednym systemie wnioskujacym.

Ostatnim etapem byla analiza statystyczna. Wykorzystanie liniowych mo-
deli mieszanych wykazalo, ze wyznaczona reprezentacja danych w istotny spo-
sOb odréznia stan odczuwania bolu od braku bolu. Odnotowano réwniez wptyw
eksperymentu na wyznaczone cechy, co w jasny sposéb pokazato réznice w reak-
cjach fizjologicznych na bodziec termiczny i mechaniczny (lub eksperymentalny
i pochodzacy z procedur medycznych). Dodatkowo wykazano, ze nie wystepuja
istotne roznice pomiedzy reakcjami osdb zdrowych i chorych podczas terapii
stawu skroniowo-zuchwowego. Do tej pory w literaturze nie podjeto sie podob-
nych analiz, co czyni zaproponowang metode pierwsza w tym obszarze badaw-
cZym.

Odnoszac sie do celow postawionych w Sekcji 2.1, mozna stwierdzi¢ ponizsze:

e cel glowny pracy, jakim byto opracowanie systemu doboru, rejestra-
cji 1 analizy danych medycznych w rozpoznawaniu dolegliwosci bolowych
podczas procedur fizjoterapeutycznych oraz pierwszy cel naukowy doty-
czacy zbadania wpltywu wystgpienia dolegliwo$ci bolowych podczas terapii
manualnej na cechy rejestrowanych sygnatow biomedycznych zostalty zre-
alizowane poprzez opracowanie modeli klasyfikacyjnych AdaBoost oraz
glebokiej sieci LSTM i opisane w Rozdziale 5 oraz Rozdziale 6,

e drugi cel naukowy dotyczacy zbadania wptywu rodzaju stymulacyi bo-
lowej na zmienno$¢ sygnatow biomedycznych osiagnieto dzieki realizacji
badan opisanych w Rozdziale 6 oraz analizie statystycznej przedstawionej
w Rozdziale 7,

e realizacja trzeciego celu naukowego okreslonego jako zbadanie mozli-
wosci transferu wiedzy pomiedzy wzorcami danych zwigzanych ze stymu-
lacjg termiczng, a danymi pochodzgcymi z procedur fizjoterapeutycznych
zawarta jest w ramach zaproponowanej metody klasyfikacji, ktora opisuje
Rozdzial 6.
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Otrzymane wyniki oraz wnioski ptynace z przeprowadzonych badan po-
twierdzaja stuszno$é tezy:

Wykorzystanie cech wybranych sygnaléw biomedycznych
pozwala na detekcje wystgpienia bolu podczas terapii manualnej.

Zaproponowana metoda zawiera szereg elementéow autorskich. Wsréd naj-
wazniejszych wymieni¢ nalezy:

e opracowanie modelu glebokiego zdolnego do rozpoznawania momentéw
wystapienia bolu podczas procedur fizjoterapeutycznych,

e wykorzystanie w procesie akwizycji danych dynamometru recznego, ktory
umozliwia intuicyjny i ciggly pomiar natezenia boélu bez koniecznosci od-
wolywania sie do skal numerycznych,

e opracowanie metody transferu wiedzy pomiedzy wzorcami zwiazanymi
z eksperymentalna stymulacja termiczna, a danymi pochodzacymi z te-
rapii manualnej,

e przeprowadzenie analizy statystycznej, ktora wskazuje na istotne réznice
w reakcji organizmu na bdl stymulowany termicznie, a b6l wynikajacy
z rzeczywistych procedur terapeutycznych.

Przedstawiona w rozprawie metoda to krok w kierunku rozwoju automa-
tycznych systemoéw oceny odczué boélowych przeznaczonych dla procedur kli-
nicznych, a w szczeg6lnosci fizjoterapii. Dziedzina ta moze pomdc w lepszym
zrozumieniu mechanizméw regulujacych bol wynikajacy z przeprowadzanego
leczenia. Chociaz stawia to przed srodowiskiem naukowym wiele wyzwan, to
szczegbdlnym obszarem zainteresowania powinny staé sie systemy przeznaczone
do dziatania w czasie rzeczywistym, ktére mogloby pozytywnie wplynaé na
jakos¢ wykonywanej terapii.
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Dodatek A: Walidacja
dynamometru jako wskaznika
natezenia bolu

W niniejszym Dodatku przedstawiono procedure walidacji dynamometru
recznego KFORCE Grip firmy Kinvent, (Rys. 3.1 (b)), ktory zostal wykorzy-
stany jako wskaznik subiektywnego poziomu boélu. W celu sprawdzenia wiary-
godnosci wskazan pochodzacych z urzadzenia, przeprowadzono eksperyment na
odrebnej grupie badawczej, a otrzymane wyniki poddano analizie.

Procedura opierata sie na zadawaniu bodzca boélowego w postaci réznych
warto$ci ciSnienia w mankiecie umieszczonego na ramieniu. Zadaniem bada-
nych bylo wskazywanie za pomoca dynamometru poziomu odczuwanego bolu.
Podstawowym zalozeniem eksperymentu byt proporcjonalny wzrost odczué bo-
lowych wraz ze wzrostem cisnienia w mankiecie. Rozdzial zawiera szczegdtowy
opis procedury, przetwarzania i analizy danych, a takze prezentacje otrzyma-
nych wynikéw.
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Grupa badawcza i1 opis procedury

Grupe badawcza stanowito 16 zdrowych osob (kobiet i mezezyzn) w wieku
20-27 lat. Eksperyment przeprowadzono w cichym, odizolowanym pomieszcze-
niu. Badanych poinformowano o przebiegu procedury oraz o mozliwosci prze-
rwania jej w dowolnym momencie. Poproszono o zajecie wygodnej pozycji sie-
dzacej i zalozono mankiet cisnieniomierza na lewym ramieniu powyzej tokcia.
Badani trzymali dynamometr w prawej dtoni.

Zastosowany aparat pomiarowy w sposéb automatyczny regulowal cisnie-
nie wewnatrz mankietu. Urzadzenie zawieralo przycisk awaryjny natychmia-
stowo redukujacy warto$é cisnienia, ktérego badani mogli uzy¢ w dowolnym
momencie procedury. Wartosci oraz kolejno$é bodzcow ustalano z wykorzy-
staniem oprogramowania skojarzonego z urzadzeniem. Program zwracal dane
w postaci sygnalu wartosci ci$nienia, ktéry zsynchronizowano (w dziedzinie
czasu) z sygnatem dynamometru.

Badanych poproszono o $ciskanie w dtoni dynamometru z sita proporcjo-
nalna do odczuwanego bolu. Procedure rozpoczeto od pojedynczego bodzca
o wartosci 60 mmHg jako wartosci referencyjnej i tego wskazania nie uwzgled-
niono w analizie. Nastepnie zadano 8 bodzcow w losowej kolejnosci (choé tej
samej dla wszystkich badanych), dla ktorych cisnienie wynosito 60, 125, 190

lub 250 mmHg. Predko$é narastania ci$nienia od 0 mmHg do docelowej warto-

$ci wynosita okoto 50 mH;Hg’ ci$nienie utrzymywano przez okoto 1,5 sekundy,

a nastepnie redukowano do 0 mmHg (Rys. A.1). Kazda kolejna stymulacje
poprzedzata 50-sekundowa przerwa. Faza pomiarowa trwata ok. 10 minut, na-
tomiast cata procedura zajeta ok. 15 minut. Czterech z badanych przyznalo, ze
podczas procedury w ogdle nie odczuwalto bolu i na tej podstawie ich dane nie

zostaly uwzglednione w analizie.

Przetwarzanie wstepne i analiza danych

Surowy sygnal pochodzacy ze wskazan dynamometru poddano normalizacji
metoda min —max, a nastepnie zastosowano filtr medianowy o szerokosci okna
10 probek i oznaczono jako GRIP. Warto jednak zaznaczy¢, ze akronim ten
nie jest tozsamy z sygnalem opisanym w Sekcji 6.2. Sygnat ci$nienia mankietu
znormalizowano ta sama metoda, co dane dynamometru.

Dla przetworzonych danych wyznaczono wspétczynnik korelacji Pearsona.
W przypadku poddania analizie calych sygnatéw, uzyskano wynik 0,5640,18
($redniat-odchylenie standardowe). Niska wartos¢ wspolczynnika moze wynikaé
z duzej czuloéci dynamometru, ktoéry generuje wysokoczestotliwoéciowy szum
nawet przy niewielkim ruchu dlonia (mozna to zaobserwowaé na Rys. A.1 (b)
w okresach bez stymulacji). Dlatego wyznaczono réwniez korelacje dla wyseg-
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Rys. A.1l: Przebieg stymulacji bolowej za pomoca cisnienia w mankiecie (kolor
czarny) wraz ze wskazaniami dynamometru (kolor zielony). Wskazania dynamome-
tru znormalizowano do przedziatu 0-1.

mentowanych danych, tj. oémiu (dla kazdego badanego) docelowych wartosci
ci$nienia oraz skojarzonych z nimi wskazaniami dynamometru, uzyskujac wynik
0.8040.17. To podejscie lepiej obrazuje dokladno$é podazania wskazan dyna-
mometru za amplituda ci$nienia, nie uwzglednia jednak wymiaru czasu.

Przeanalizowano réwniez zroznicowanie wskazan poziomu boélu dla kolej-
nych bodzcoéw pomiedzy badanymi (Rys. A.2). Najwieksze odchylenie stan-
dardowe (0,32) odnotowano dla ostatniej (250 mmHg) stymulacji. Z kolei naj-
mniejszy rozrzut warto$ci wokot sredniej wykazata pierwsza stymulacja cisnie-
niem 60 mmHg (0,22). Zaobserwowano roznice we wskazaniach GRIP takze dla
pozostalych powtérzonych bodZcow o tej samej intensywnosci. W przypadku
drugiej stymulacji 125 mmHg, $rednia warto$¢ GRIP byla nizsza, natomiast
dla powtérzonych bodzcow 190 i 250 mmHg wyzsza.
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Rys. A.2: Przebieg stymulacji bolowej za pomoca cisnienia w mankiecie (kolor
czarny) oraz rozklad skojarzonych z nimi wskazaii dynamometru (kolor zielony, po
prawej stronie od stupka ci$nienia). Kazde ,pudetko” obejmuje dane dynamometru
pochodzace od wszystkich badanych i reprezentuje mediane oraz pierwszy i trzeci
kwartyl, widetki wskazuja na wartosci brzegowe.

Dla otrzymanych wskazann GRIP oraz wartosci ci$nienia w mankiecie okre-
slono wykres Blanda-Altmana [16] (Rys. A.3). Narzedzie pozwala okresli¢ sto-
pient zgodnoéci pomiedzy dwiema metodami pomiaru tej samej wielkogci. W ni-
niejszej pracy wykorzystano je natomiast, zeby oceni¢ doktadno$é wskazan dy-
namometru w odniesieniu do wartosci cisnienia. W pierwszym kroku spraw-
dzono normalno$é¢ rozktadu réznic wartosci GRIP oraz ci$nienia za pomoca
testu Kolmogorowa-Smirnowa [44]. Hipoteza zerowa, méwiaca ze dane maja
standardowy rozktad normalny nie zostata odrzucona na poziomie istotnosci
a = 0,05.

Analiza wykazala, ze wskazania GRIP byly S$rednio nizsze, niz odpowia-
dajace wartosci ci$nienia ($rednia réznica pomiedzy znormalizowanymi warto-
$ciami ci$nienia oraz GRIP wyniosta 0,1). Rosnacy trend punktéw na wykresie
odzwierciedla niewielkie systematyczne przesuniecie wskazan GRIP w kierunku
nizszych wartosci. Nie odnotowano btedu proporcjonalnego wraz ze wzrastajaca
wartoscig srednig roznic, co wskazuje, ze zakres zmiennosci jest staly wzdtuz
wykresu. Na podstawie testu t Studenta dla dwoch zmiennych zaleznych odrzu-
cono hipoteze zerowa (o = 0,05), Ze sparowane roznice pomiedzy ci$nieniem,
a wskazaniami dynamometru maja $rednia réwna zero, co réwniez wskazuje na
stalag wartos¢ btedu. Rzeczywiscie, dla tozsamego testu przeprowadzonego dla
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Rys. A.3: Wykres Blanda-Altmana dla znormalizowanych do przedziatu 0-1 wska-
zan dynamometru oraz wartosci ci$nienia w mankiecie. Czarna ciggla linia oznacza
srednig réznice pomiedzy wartosciami, zielone ciggte linie wskazujg natomiast na gra-
nice zgodnosci wyznaczone na poziomie -0,419 oraz 0,619. Przerywane linie okreslaja
95% przedzialy ufnosci dla $redniej oraz granic zgodnosci (odpowiednio kolor czarny
oraz zielony). Skrot std oznacza odchylenie standardowe.

GRIP oraz ci$nienia zredukowanego o $rednia warto$¢ roznicy (cisnienie — 0, 1)
uzyskano p=0,99. Widoczny na wykresie wzor sko$nych linii wynika z dyskret-
nego charakteru wartosci cisnienia (60, 125, 190, 250 mmHg).

Podsumowanie

Przeprowadzony eksperyment oraz analiza danych wykazaty, ze dynamo-
metr reczny moze zostaé¢ uznany jako wiarygodne urzadzenie do wskazywania
odczué¢ bolowych. Wiecej na temat wykorzystania dynamometru podczas pro-
cedur fizjoterapeutycznych opisano w Rozdziale 6.






Dodatek B: Wyniki dopasowania
liniowych modeli mieszanych

W Dodatku przedstawiono szczegbétowe wyniki dopasowania liniowych mo-
deli mieszanych opisanych w Rozdziale 7. Tabele B.1, B.2 oraz B.3 reprezen-
tuja modele okreslone dla danych klinicznych (pochodzacych z terapii stawu
skroniowo-zuchwowego), natomiast Tabele B.4, B.5 oraz B.6 pokazuja rezul-
taty dopasowania modeli dla potaczonych zbioréw danych: klinicznych oraz
eksperymentalnych (pochodzacych ze stymulacji termicznej).

W Tabelach podkreslono wyniki istotne statystycznie (p<0,05). Skorygo-
wane wartoéci p oznaczono gwiazdka. Dla wszystkich wynikéw istotnych staty-
stycznie zapewniono moc testu wieksza badz rowna 80%.
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Tab. B.1: Wspolczynniki modelu Mlc opisujacego wplyw wystapienia bolu
(pain/no pain) na wyznaczone cechy na podstawie danych klinicznych. Wyr6zniono
przypadki, gdzie p<0,05 (est. — estymowana wartosé, SE — blad standardowy, t —
t-statystyka dla hipotezy zerowej Hg: wspotczynnik jest réwny zero, p — p-warto$é dla
testu t Studenta). Wartosci oznaczone gwiazdka wskazuja na korekte p-wartosci.

est. SE t p

EDA (Wsp. przeciecia) -0,037 0,020 -1,852 0,064
e Wystapienie bolu 0,298 0,129 2,314 0,021
EDA (Wsp. przeciecia) -0,021 0,018 -1,168 0,243
std Wystapienie bolu 0,224 0,075 2,975 0,003
EDA. - (Wsp. przeciecia) -0,037 0,020 -1,834 0,067
min Wystapienie bolu 0,281 0,132 2,129 0,033
EDA (Wsp. przeciecia) -0,038 0,020 -1,938 0,053
maw Wystapienie bolu 0,312 0,128 2,444 0,015
EDA’ (Wsp. przeciecia) -0,012 0,015 -0,783 0,434
el Wystapienie bolu 0,046 0,059 0,789 0,430
EDA’ (Wsp. przeciecia) -0,017 0,017 -1,009 0,313
std Wystapienie bolu 0,234 0,080 2,938 0,003
EDA’ . (Wsp. przeciecia) 0,014 0,017 0,862 0,389
min Wystapienie bolu -0,244 0,102 -2,400 0,016
EDA (Wsp. przeciecia) -0,009 0,016 -0,559 0,576
mar Wystapienie bolu 0,153 0,066 2,315 0,021
EDA" (Wsp. przeciecia) 0,009 0,015 0,592 0,554
et Wystapienie bolu -0,035 0,039 -0,890 0,373
EDA”" (Wsp. przeciecia) -0,008 0,016 -0,513 0,608
std Wystapienie bolu 0,195 0,080 2,445 0,015
EDA" . (Wsp. przeciecia) 0,001 0,016 0,035 0,972
man Wystapienie bolu -0,125 0,070 -1,781 0,075
EDA" (Wsp. przeciecia) -0,028 0,017 -1,651 0,099
max Wystapienie bolu 0,235 0,083 2,828 0,005
(Wsp. przeciecia) -0,023 0,017 -1,385 0,166

IR Wystapienie bolu 0,266 0,093 2,863 *0,01
(Wsp. przeciecia) -0,016 0,017 -0,938 0,348

PEDA,std Wystapienie bolu 0,192 0,076 2,523 0,012
(Wsp. przeciecia) -0,025 0,016 -1,597 0,110

D g Wystapienie bolu 0,246 0,093 2,651 0,008
(Wsp. przeciecia) -0,024 0,017 -1,365 0,172

PEDA,maz Wystapienie bolu 0,271 0,094 2,869 0,004
(Wsp. przeciecia) 0,003 0,015 0,201 0,841

PED A’ med Wystapienie bolu -0,062 0,043 -1,442 0,149
(Wsp. przeciecia) -0,015 0,017 -0,865 0,387

PBDA’ std Wystapienie bolu 0,228 0,079 2,866 0,004
(Wsp. przeciecia) 0,026 0,017 1,484 0,138

PBEDA!,min Wystapienie bolu -0,349 0,093 -3,754 | <0,001
(Wsp. przeciecia) -0,002 0,016 -0,143 0,886

PEDA’ maz Wystapienie bolu 0,110 0,057 1,929 0,054
(Wsp. przeciecia) 0,006 0,015 0,411 0,681

PED A" med Wystapienie bolu -0,036 0,040 -0,918 0,358
(Wsp. przeciecia) 0,003 0,016 0,189 0,850

PBEDA" std Wystapienie bolu 0,098 0,056 1,749 0,080
(Wsp. przeciecia) -0,006 0,016 -0,396 0,692

PBDAY min Wystapienie bélu -0,054 0,043 -1,246 0,213
(Wsp. przeciecia) 0,006 0,016 0,399 0,690

PEDA" maz Wystapienie bolu 0,054 0,042 1,288 0,198

Kontynuacja na nastepnej stronie
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est. SE t P

. (Wsp. przeciecia) -0,036 0,021 -1,746 0,081
SR et Wystapienie bolu 0,267 0,137 1,955 0,051
" (Wsp. przeciecia) -0,014 0,020 -0,707 0,479
EDA,std Wystapienie bolu 0,158 0,092 1,707 0,088
. . (Wsp. przeciecia) -0,035 0,021 -1,697 0,090
BDb\ i Wystapienie bolu 0,251 0,136 1,849 0,064
; (Wsp. przeciecia) -0,038 0,021 -1,787 0,074
EDA,maz Wystapienie bolu 0,282 0,137 2,058 0,040
. (Wsp. przeciecia) -0,018 0,016 -1,126 0,260
DDA e Wystapienie bélu 0,125 0,066 1,888 0,059
" (Wsp. przeciecia) -0,017 0,018 -0,947 0,344
EDA,std Wystapienie bolu 0,143 0,080 1,776 0,076
' ' (Wsp. przeciecia) -0,013 0,015 -0,840 0,401
BIDA i Wystapienie bolu 0,086 0,059 1,461 0,144
. (Wsp. przeciecia) -0,020 0,016 -1,253 0,210
EDA!,maz Wystapienie bolu 0,159 0,076 2,097 0,036
. (Wsp. przeciecia) 0,004 0,015 0,284 0,777
BDAT e Wystapienie bolu -0,005 0,059 -0,083 0,934
. (Wsp. przeciecia) -0,017 0,017 -1,003 0,316
EDAY,std Wystapienie bolu 0,171 0,082 2,087 0,037
¢ . (Wsp. przeciecia) 0,009 0,015 0,568 0,570
DDA i Wystapienie bolu -0,071 0,070 -1,015 0,310
. (Wsp. przeciecia) -0,002 0,015 -0,130 0,896
EDAY maz Wystapienie bolu 0,054 0,060 0,901 0,368
P (Wsp. przeciecia) 0,036 0,015 2,322 0,020

117 mead) Wystapienie bélu -0,276 0,073 -3,811 *0,001
P (Wsp. przeciecia) 0,003 0,015 0,233 0,816

BV P,std Wystapienie bolu -0,027 0,053 -0,504 0,614
A (Wsp. przeciecia) 0,032 0,018 1,806 0,071

E\7iRgmad Wystapienie bélu -0,216 0,077 -2,802 0,005
A (Wsp. przeciecia) 0,002 0,015 0,153 0,878

BV Pstd Wystapienie bolu -0,040 0,045 -0,900 0,368
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Tab. B.2: Wspolczynniki modelu M2¢ opisujacego wplyw wystapienia bolu
(pain/no pain) oraz stanu zdrowia (chory /zdrowy) na wyznaczone cechy na podstawie
danych klinicznych. Wyr6zniono przypadki, gdzie p<0,05 (est. — estymowana wartos¢,
SE — btad standardowy, t — t-statystyka dla hipotezy zerowej Hp: wspotczynnik jest
réwny zero, p — p-wartos¢ dla testu t Studenta). Wartosci oznaczone gwiazdka wskazuja
na korekte p-wartosci.

est. SE t p
(Wsp. przeciecia) -0,053 0,030 -1,780 0,075
EDA Wystapienie bolu 0,301 0,129 2,337 0,019
Stan zdrowia 0,023 0,031 0,737 0,461
(Wsp. przeciecia) -0,004 0,029 -0,140 0,888
EDAgtq Wystapienie bolu 0,222 0,076 2,926 0,003
Stan zdrowia -0,024 0,031 -0,775 0,438
(Wsp. przeciecia) -0,058 0,030 -1,937 0,053
EDApmin Wystapienie bolu 0,285 0,132 2,158 0,031
Stan zdrowia 0,029 0,031 0,954 0,340
(Wsp. przeciecia) -0,050 0,030 -1,695 0,090
EDAmas Wystapienie bolu 0,314 0,128 2,462 0,014
Stan zdrowia 0,017 0,031 0,554 0,580
(Wsp. przeciecia) -0,016 0,027 -0,578 0,564
EDA!, .. Wystapienie bolu 0,047 0,059 0,800 0,424
Stan zdrowia 0,005 0,031 0,167 0,867
(Wsp. przeciecia) -0,003 0,029 -0,108 0,914
EDA.,, Wystapienie bolu 0,232 0,080 2,883 0,004
Stan zdrowia -0,019 0,032 -0,601 0,548
(Wsp. przeciecia) 0,004 0,028 0,131 0,895
EDA,,, Wystapienie bolu -0,242 0,102 -2,368 0,018
Stan zdrowia 0,015 0,031 0,468 0,640
(Wsp. przeciecia) 0,004 0,028 0,153 0,878
EDA,, .. Wystapienie bolu 0,150 0,067 2,251 0,024
Stan zdrowia -0,018 0,032 -0,571 0,568
(Wsp. przeciecia) 0,012 0,026 0,456 0,649
EDAY .. Wystapienie bolu -0,036 0,040 -0,902 0,367
Stan zdrowia -0,004 0,030 -0,149 0,881
(Wsp. przeciecia) 0,007 0,029 0,242 0,809
EDA",, Wystapienie bolu 0,192 0,081 2,385 | *0,020
Stan zdrowia -0,021 0,032 -0,653 0,514
(Wsp. przeciecia) -0,012 0,029 -0,418 0,676
EDAY,.. Wystapienie bélu -0,123 0,071 -1,727 0,084
Stan zdrowia 0,017 0,033 0,530 0,596
(Wsp. przeciecia) -0,009 0,028 -0,314 0,753
EDAL .. Wystapienie bolu 0,232 0,084 2,761 0,006
Stan zdrowia -0,026 0,031 -0,850 0,396
(Wsp. przeciecia) -0,019 0,028 -0,665 0,506
DEDA,med Wystapienie bélu 0,266 0,093 2,847 0,004
Stan zdrowia -0,006 0,031 -0,208 0,835
(Wsp. przeciecia) -0,005 0,028 -0,163 0,871
DEDA,std Wystapienie bolu 0,190 0,076 2,485 0,013
Stan zdrowia -0,016 0,031 -0,516 0,606
(Wsp. przeciecia) -0,026 0,027 -0,932 0,351
DEDA,min Wystapienie bolu 0,246 0,093 2,647 0,008
Stan zdrowia 0,000 0,031 0,002 0,998
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est. SE t P
(Wsp. przeciecia) -0,017 0,028 -0,598 0,550
DEDA,max Wystapienie bolu 0,269 0,095 2,849 0,004
Stan zdrowia -0,010 0,031 -0,309 0,757
(Wsp. przeciecia) -0,002 0,027 -0,077 0,938
DPEDA’ med Wystapienie bolu -0,061 0,043 -1,404 0,160
Stan zdrowia 0,007 0,031 0,229 0,819
(Wsp. przeciecia) -0,001 0,029 -0,042 0,966
DPEDA’ std Wystapienie bolu 0,225 0,080 2,813 0,005
Stan zdrowia -0,018 0,032 -0,574 0,566
(Wsp. przeciecia) 0,007 0,028 0,243 0,808
DPEDA’,min Wystapienie bélu -0,346 0,094 -3,687 *0,001
Stan zdrowia 0,026 0,031 0,840 0,401
(Wsp. przeciecia) 0,008 0,028 0,296 0,767
DEDA’ maz Wystapienie bolu 0,108 0,058 1,870 0,062
Stan zdrowia -0,015 0,032 -0,455 0,649
(Wsp. przeciecia) 0,014 0,026 0,546 0,585
PEDA" med Wystapienie bolu -0,038 0,040 -0,956 0,339
Stan zdrowia -0,012 0,030 -0,381 0,703
(Wsp. przeciecia) 0,015 0,029 0,532 0,595
DEDA" std Wystapienie boélu 0,096 0,057 1,680 0,093
Stan zdrowia -0,017 0,033 -0,514 0,608
(Wsp. przeciecia) -0,018 0,028 -0,624 0,533
DEDA" min Wystapienie bolu -0,052 0,044 -1,174 0,241
Stan zdrowia 0,016 0,032 0,485 0,628
(Wsp. przeciecia) 0,016 0,028 0,582 0,561
PED A" mas Wystapienie bolu 0,052 0,043 1,221 0,222
Stan zdrowia -0,014 0,032 -0,432 0,666
(Wsp. przeciecia) -0,057 0,030 -1,861 0,063
tEDA med Wystapienie bolu 0,271 0,137 1,979 0,048
Stan zdrowia 0,028 0,031 0,908 0,364
(Wsp. przeciecia) 0,004 0,030 0,147 0,883
tEDA,std Wystapienie bolu 0,155 0,093 1,669 0,095
Stan zdrowia -0,026 0,031 -0,824 0,410
(Wsp. przeciecia) -0,057 0,030 -1,878 0,060
tEDA,min Wystapienie bolu 0,255 0,136 1,876 0,061
Stan zdrowia 0,030 0,031 0,983 0,326
(Wsp. przeciecia) -0,056 0,031 -1,826 0,068
tEDA,max Wystapienie bolu 0,285 0,137 2,080 *0,045
Stan zdrowia 0,025 0,031 0,816 0,415
(Wsp. przeciecia) -0,001 0,027 -0,055 0,956
tEDA med Wystapienie bolu 0,122 0,067 1,819 0,069
Stan zdrowia -0,022 0,031 -0,716 0,474
(Wsp. przeciecia) -0,016 0,028 -0,566 0,571
tEDA std Wystapienie bolu 0,143 0,080 1,772 0,076
Stan zdrowia -0,001 0,031 -0,037 0,971
(Wsp. przeciecia) 0,001 0,027 0,049 0,961
tEDA’ min Wystapienie bolu 0,083 0,060 1,396 0,163
Stan zdrowia -0,020 0,031 -0,632 0,527
(Wsp. przeciecia) -0,005 0,028 -0,172 0,863
tEDA’ maz Wystapienie bolu 0,156 0,076 2,040 0,041
Stan zdrowia -0,022 0,031 -0,700 0,484
(Wsp. przeciecia) 0,009 0,027 0,332 0,740
LEDAY med Wystapienie boélu -0,006 0,059 -0,104 0,918
Stan zdrowia -0,007 0,032 -0,212 0,832
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est. SE t P
(Wsp. przeciecia) -0,006 0,028 -0,203 0,839
tEDAY std Wystapienie bolu 0,169 0,082 2,050 0,040
Stan zdrowia -0,015 0,031 -0,488 0,626
(Wsp. przeciecia) 0,008 0,027 0,297 0,767
tEDA min Wystapienie bolu -0,071 0,070 -1,009 0,313
Stan zdrowia 0,001 0,031 0,022 0,982
(Wsp. przeciecia) 0,007 0,027 0,267 0,790
tEDA" max Wystapienie bolu 0,051 0,060 0,853 0,394
Stan zdrowia -0,013 0,032 -0,400 0,689
(Wsp. przeciecia) 0,044 0,027 1,602 0,109
Ppvpmed Wystapienie bélu -0,279 0,073 -3,836 *0,001
Stan zdrowia -0,011 0,031 -0,364 0,716
(Wsp. przeciecia) 0,010 0,027 0,383 0,701
Ppvp,std Wystapienie bolu -0,028 0,053 -0,533 0,594
Stan zdrowia -0,009 0,031 -0,306 0,759
(Wsp. przeciecia) 0,037 0,028 1,306 0,192
ABV P,med Wystapienie bolu -0,217 0,077 -2,818 0,005
Stan zdrowia -0,007 0,031 -0,223 0,823
(Wsp. przeciecia) 0,008 0,027 0,292 0,770
ABV P std Wystapienie bolu -0,041 0,045 -0,922 0,357
Stan zdrowia -0,008 0,030 -0,249 0,803

Tab. B.3: Wspolczynniki modelu M3¢ opisujacego wplyw wystapienia bolu
(pain/no pain) oraz stanu zdrowia (chory/zdrowy) na wyznaczone cechy z uwzgled-
nieniem interakcji pomiedzy wystapieniem boélu i stanem zdrowia na podstawie danych
klinicznych. Wyrozniono przypadki, gdzie p<0,05 (est. — estymowana warto$é¢, SE —
btad standardowy, t — t-statystyka dla hipotezy zerowej Hy: wspodtczynnik jest réwny
zero, p — p-wartosé dla testu t Studenta).

est. SE t p

(Wsp. przeciecia) -0,059 0,033 -1,795 0,073

EDA Wystapienie bolu 0,354 0,178 1,988 0,047
a2y Stan zdrowia 0,035 0,042 0,834 0,404
Wyst. bolu:Stan zdrowia -0,110 0,257 -0,428 0,669

(Wsp. przeciecia) 0,003 0,031 0,084 0,933

EDA Wystapienie bolu 0,179 0,107 1,672 0,095
std Stan zdrowia -0,036 0,038 -0,944 0,345
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,081 0,150 0,543 0,587

(Wsp. przeciecia) -0,065 0,033 -1,950 0,051

EDA. . Wystapienie bolu 0,343 0,182 1,884 0,060
min  Stan zdrowia 0,043 0042 1,014 0,311
Wyst. bolu:Stan zdrowia -0,122 0,263 -0,463 0,643

(Wsp. przeciecia) -0,057 0,033 -1,727 0,084

EDA Wystapienie bolu 0,368 0,176 2,091 0,037
maer Stan zdrowia 0,029 0,041 0,711 0,477
Wyst. bolu:Stan zdrowia -0,114 0,255 -0,447 0,655

(Wsp. przeciecia) -0,007 0,029 -0,237 0,813

EDA’ Wystapienie bolu -0,017 0,086 -0,202 0,840
o] Stan zdrowia -0,009 0,034 -0,264 0,792
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,121 0,117 1,029 0,304
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(Wsp. przeciecia) 0,002 0,030 0,072 0,943

EDA’ Wystapienie bolu 0,188 0,114 1,657 0,098
std Stan zdrowia -0,029 0,037 -0,778 0,437
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,083 0,159 0,525 0,599

(Wsp. przeciecia) 0,004 0,030 0,134 0,893

EDA . Wystapienie bolu -0,245 0,143 -1,709 0,087
man Stan zdrowia 0,014 0,036 0,387 0,699
Wyst. bélu:Stan zdrowia 0,006 0,204 0,030 0,976

(Wsp. przeciecia) 0,010 0,030 0,347 0,729

EDA’ Wystapienie bolu 0,103 0,096 1,076 0,282
maw Stan zdrowia -0,028 0,036 -0,793 0,428
Wyst. bélu:Stan zdrowia 0,088 0,132 0,667 0,505

(Wsp. przeciecia) 0,008 0,028 0,291 0,771

EDA" Wystapienie bolu -0,017 0,063 -0,266 0,790
woed Stan zdrowia 0,001 0,033 0,024 0,980
Wyst. bolu:Stan zdrowia -0,032 0,081 -0,394 0,693

(Wsp. przeciecia) 0,011 0,030 0,363 0,717

EDA" Wystapienie bolu 0,156 0,115 1,364 0,173
std Stan zdrowia -0,028 0,036 -0,776 0,438
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,070 0,160 0,434 0,664

(Wsp. przeciecia) -0,015 0,030 -0,500 0,617

EDA". . Wystapienie bolu -0,097 0,102 -0,949 0,342
man Stan zdrowia 0,022 0,036 0,621 0,534
Wyst. bélu:Stan zdrowia -0,048 0,141 -0,341 0,733

(Wsp. przeciecia) 0,001 0,030 0,030 0,976

EDA” Wystapienie bolu 0,151 0,116 1,299 0,194
max Stan zdrowia -0,044 0,036 -1,216 0,224
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,158 0,163 0,970 0,332

(Wsp. przeciecia) -0,010 0,030 -0,337 0,736

Wystapienie bolu 0,188 0,129 1,453 0,146

PEDAmed  Gan zdrowia -0,022 0,036  -0,618 0,536
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,155 0,184 0,844 0,399

(Wsp. przeciecia) 0,005 0,030 0,157 0,875

Wystapienie bolu 0,123 0,108 1,146 0,252

PEDAstd  Gtan zdrowia -0,033 0,037 -0,893 0,372
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,129 0,150 0,859 0,391

(Wsp. przeciecia) -0,016 0,029 -0,559 0,577

Wystapienie bolu 0,150 0,128 1,172 0,241

PEDAmin  gtan zdrowia -0,017 0,035  -0,495 0,621
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,192 0,182 1,057 0,291

(Wsp. przeciecia) -0,007 0,030 -0,243 0,308

Wystapienie bolu 0,189 0,131 1,446 0,148

PEDAmaz Gtan gdrowia -0,028 0,037 -0,739 0,460
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,160 0,186 0,862 0,389

(Wsp. przeciecia) -0,002 0,028 -0,058 0,953

Wystapienie bolu -0,064 0,067 -0,948 0,343

PEDA",med  Gtan zdrowia 0,006 0,033 0,193 0,847
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,005 0,088 0,052 0,958

(Wsp. przeciecia) 0,003 0,031 0,112 0,911

Wystapienie bolu 0,187 0,114 1,649 0,099

PEDA! std Stan zdrowia -0,027 0,037 -0,723 0,470
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,073 0,159 0,461 0,644
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(Wsp. przeciecia) 0,004 0,031 0,128 0,898

Wystapienie bolu -0,321 0,132 -2,436 0,015

PEDA".min  Gtan zdrowia 0,032 0,038 0,842 0,400
Wyst. bolu:Stan zdrowia -0,050 0,187 -0,267 0,790

(Wsp. przeciecia) 0,012 0,030 0,404 0,687

Wystapienie bolu 0,083 0,085 0,970 0,332

PEDA'maz  Gtan zdrowia -0,020 0,035 -0,574 0,566
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,046 0,115 0,402 0,688

(Wsp. przeciecia) 0,008 0,028 0,275 0,783

Wystapienie bolu -0,005 0,063 -0,077 0,939

PBEDA" med  Gtan zdrowia -0,002 0,033  -0,069 0,945
Wyst. bolu:Stan zdrowia -0,056 0,081 -0,683 0,495

(Wsp. przeciecia) 0,017 0,030 0,578 0,563

Wystapienie bolu 0,080 0,084 0,955 0,340

PEDA" std  Gtan zdrowia -0,020 0,035  -0,564 0,573
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,027 0,114 0,240 0,810

(Wsp. przeciecia) -0,017 0,030 -0,578 0,563

Wystapienie bolu -0,053 0,069 -0,772 0,440

PEDA"min  Gtan zdrowia 0,015 0,035 0,434 0,665
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,002 0,089 0,027 0,979

(Wsp. przeciecia) 0,018 0,030 0,605 0,545

Wystapienie bolu 0,043 0,067 0,637 0,524

PEDA" maz  Gtan ydrowia -0,016 0,035  -0,465 0,642
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,016 0,086 0,184 0,854

(Wsp. przeciecia) -0,065 0,034 -1,932 0,053

¢ Wystapienie bolu 0,347 0,188 1,849 0,065
BDAmed  Gtan zdrowia 0,046 0,044 1,060 0,289
Wyst. bolu:Stan zdrowia -0,161 0,272 -0,591 0,555

(Wsp. przeciecia) -0,007 0,033 -0,209 0,835

. Wystapienie bolu 0,228 0,131 1,745 0,081
EDA,std Stan zdrowia -0,004 0,041  -0,090 0,928
Wyst. bolu:Stan zdrowia -0,146 0,185 -0,789 0,430

(Wsp. przeciecia) -0,065 0,034 -1,925 0,054

‘ _ Wystapienie bélu 0,324 0,187 1,735 0,083
BbAmin Gtan zdrowia 0,046 0,043 1,078 0,281
Wyst. bélu:Stan zdrowia -0,145 0,271 -0,537 0,591

(Wsp. przeciecia) -0,066 0,034 -1,928 0,054

. Wystapienie bolu 0,370 0,188 1,966 0,049
EbA;maz Qian zdrowia 0,046 0,044 1,037 0,300
Wyst. bolu:Stan zdrowia -0,178 0,272 -0,653 0,514

(Wsp. przeciecia) 0,005 0,029 0,175 0,861

" Wystapienie bélu 0,069 0,095 0,728 0,467
EDA';med  Gtan zdrowia -0,033 0,034 -0,962 0,336
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,098 0,131 0,747 0,455

(Wsp. przeciecia) -0,003 0,031 -0,093 0,926

¢ Wystapienie bolu 0,051 0,110 0,464 0,642
EDA/,std Stan zdrowia -0,026 0,038 -0,681 0,496
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,178 0,154 1,154 0,249

(Wsp. przeciecia) 0,008 0,028 0,275 0,783

. _ Wystapienie bolu 0,035 0,086 0,402 0,688
EDA'min Qtan zdrowia -0,030 0,034  -0,882 0,378
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,089 0,118 0,759 0,448
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(Wsp. przeciecia) 0,003 0,029 0,104 0,917

¢ Wystapienie bolu 0,092 0,107 0,861 0,389
EDA'maz  Gtan zdrowia -0,035 0,035 -1,003 0,316
Wyst. bélu:Stan zdrowia 0,123 0,149 0,822 0,411

(Wsp. przeciecia) 0,004 0,028 0,128 0,898

" Wystapienie bolu 0,049 0,086 0,573 0,567
EDA",med  Gtan zdrowia 0,001 0,033 0,019 0,985
Wyst. bélu:Stan zdrowia -0,102 0,117 -0,872 0,383

(Wsp. przeciecia) -0,003 0,030 -0,097 0,923

. Wystapienie bolu 0,146 0,117 1,248 0,212
EDA",std  Gtan zdrowia -0,020 0,036  -0,560 0,576
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,045 0,164 0,277 0,781

(Wsp. przeciecia) 0,001 0,028 0,038 0,969

" ~ Wystapienie bolu -0,004 0,099 -0,038 0,970
EDA".min  Gtan zdrowia 0,012 0,033 0,355 0,723
Wyst. bolu:Stan zdrowia -0,127 0,137 -0,928 0,354

(Wsp. przeciecia) 0,005 0,028 0,164 0,870

" Wystapienie bolu 0,081 0,088 0,920 0,358
EDA",maz  Qtan zdrowia -0,009 0,033  -0,281 0,778
Wyst. bolu:Stan zdrowia -0,056 0,120 -0,465 0,642

(Wsp. przeciecia) 0,053 0,028 1,852 0,064

p Wystapienie bolu -0,359 0,102 -3,5612  <0,001
BVPmed — Gtan zdrowia -0,026 0,034  -0,765 0,444
Wyst. bélu:Stan zdrowia 0,158 0,142 1,113 0,266

(Wsp. przeciecia) 0,011 0,028 0,388 0,698

P Wystapienie bolu -0,033 0,079 -0,412 0,680
BV P,std Stan zdrowia -0,010 0,033 -0,311 0,756
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,008 0,107 0,073 0,942

(Wsp. przeciecia) 0,039 0,031 1,262 0,207

A Wystapienie bolu -0,229 0,110 -2,081 0,038
BVPmed  Stan zdrowia -0,010 0,038  -0,270 0,787
Wyst. bolu:Stan zdrowia 0,023 0,154 0,152 0,879

(Wsp. przeciecia) 0,008 0,028 0,267 0,789

A Wystapienie bolu -0,040 0,068 -0,582 0,561
BV Pystd Stan zdrowia -0,007 0,033 -0,218 0,827
Wyst. bolu:Stan zdrowia -0,002 0,090 -0,026 0,980

Tab. B.4: Wspolczynniki modelu Mlgc opisujacego wplyw wystapienia bolu
(pain/no pain) na wyznaczone cechy na podstawie polaczonych danych eksperymen-
talnych i klinicznych. Wyrézniono przypadki, gdzie p<0,05 (est. — estymowana war-
tosé, SE — btad standardowy, t — t-statystyka dla hipotezy zerowej Hy: wspotczynnik
jest réwny zero, p — p-warto$¢ dla testu t Studenta). Wartosci oznaczone gwiazdka
wskazuja na korekte p-wartosci.

est. SE t p
EDA (Wsp. przeciecia) -0,044 0,007 -6,388 0,000
zacd Wystapienie bélu 0,441 0,057 7,698  <0,001
EDA (Wsp. przeciecia) -0,048 0,005 -8,752 0,000
std Wystapienie bolu 0,691 0,059 11,778 <0,001
EDA. - (Wsp. przeciecia) -0,040 0,007 -5,782 0,000
men Wystapienie bolu 0,368 0,055 6,706 <0,001
EDA (Wsp. przeciecia) -0,046 0,007 -6,652 0,000
maw Wystapienie bolu 0,490 0,058 8,454 <0,001
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EDA’ (Wsp. przeciecia) -0,020 0,005 -3,759 0,000
el Wystapienie bolu 0,439 0,067 6,551 <0,001
EDA (Wsp. przeciecia) -0,047 0,005 -8,827 0,000
std Wystapienie bolu 0,555 0,046 12,018 <0,001
EDA’ . (Wsp. przeciecia) 0,045 0,005 8,433 0,000
man Wystapienie bélu -0,139 0,051 -2,756 0,006
EDA’ (Wsp. przeciecia) -0,028 0,006 -4,963 0,000
max Wystapienie bolu 0,553 0,051 10,817 <0,001
EDA” (Wsp. przeciecia) 0,023 0,005 4,976 0,000
fed Wystapienie boélu -0,203 0,029 -6,922 <0,001
EDA" (Wsp. przeciecia) -0,047 0,005 -9,089 0,000
std Wystapienie bolu 0,457 0,045 10,266 <0,001
EDA" (Wsp. przeciecia) 0,039 0,005 7,361 0,000
man Wystapienie bolu -0,357 0,040 -8,978 <0,001
EDA”" (Wsp. przeciecia) -0,047 0,005 -9,255 0,000
maz Wystapienie bélu 0,479 0,045 10,625 <0,001
(Wsp. przeciecia) -0,069 0,006 -11,444 0,000
DA i Wystapienie bolu 0,783 0,066 11,838 | <0,001
(Wsp. przeciecia) -0,050 0,006 -8,590 0,000
PEDA,std Wystapienie bélu 0,669 0,055 12,227 | <0,001
(Wsp. przeciecia) -0,069 0,006 -11,804 0,000
1D A Wystapienie bolu 0,703 0,063 11,195 | <0,001
(Wsp. przeciecia) -0,070 0,006 -11,434 0,000
PEDA,maz Wystapienie bolu 0,816 0,067 12,116 | <0,001
(Wsp. przeciecia) 0,012 0,005 2,243 0,025
PEDA;med Wystapienie bélu -0,041 0,040 -1,031 0,303
(Wsp. przeciecia) -0,037 0,006 -6,442 0,000
PEDA! std Wystapienie bélu 0,584 0,047 12,433 <0,001
(Wsp. przeciecia) 0,061 0,006 11,002 0,000
PEDA! min Wystapienie bolu -0,657 0,049 -13,296 <0,001
(Wsp. przeciecia) -0,015 0,006 -2,673 0,008
PBDA’ maz Wystapienie bolu 0,392 0,039 10,002 <0,001
(Wsp. przeciecia) 0,020 0,005 3,887 0,000
PBEDA" med Wystapienie bolu -0,276 0,038 -7,282 | <0,001
(Wsp. przeciecia) -0,012 0,006 -2,039 0,041
PBDAY std Wystapienie bolu 0,331 0,038 8,821 <0,001
(Wsp. przeciecia) 0,006 0,006 0,943 0,346
PEDAY /min Wystapienie bolu -0,237 0,034 -7,000 = <0,001
(Wsp. przeciecia) -0,004 0,006 -0,702 0,482
PBEDA" maz Wystapienie bolu 0,246 0,032 7,627 | <0,001
. (Wsp. przeciecia) -0,029 0,007 -4,444 0,000
Ei el Wystapienie bélu 0,254 0,050 5,078 = <0,001
. (Wsp. przeciecia) -0,059 0,006 -9,426 0,000
EDA,std Wystapienie bolu 0,666 0,070 9,466 | <0,001
" _ (Wsp. przeciecia) -0,025 0,006 -3,902 0,000
Ll iy Wystapienie bolu 0,214 0,049 4323  <0,001
' (Wsp. przeciecia) -0,032 0,007 -4,831 0,000
EDA,maz Wystapienie bolu 0,297 0,051 5,845 | <0,001
. (Wsp. przeciecia) -0,042 0,007 -6,404 0,000
BDA jied Wystapienie bolu 0,769 0,073 10,480 <0,001
. (Wsp. przeciecia) -0,053 0,006 -8,945 0,000
EDA!,std Wystapienie bolu 0,619 0,060 10,251 <0,001
; . (Wsp. przeciecia) -0,031 0,006 -4,798 0,000
BDA i Wystapienie bolu 0,656 0,067 9,835 <0,001
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. (Wsp. przeciecia) -0,050 0,007 -7,647 0,000
EDA!;mazx Wystapienie bolu 0,849 0,077 10,970 <0,001
. (Wsp. przeciecia) 0,030 0,005 5,799 0,000
BIDAY famed Wystapienie bélu 0,089 0,044 2,049 0,041
. (Wsp. przeciecia) -0,053 0,006 -8,648 0,000
EDAY,std Wystapienie bolu 0,634 0,065 9,765 <0,001
. _ (Wsp. przeciecia) 0,048 0,006 8,663 0,000
DDA e Wystapienie bolu -0,149 0,044 -3,390 0,001
. (Wsp. przeciecia) 0,008 0,005 1,523 0,128
EDA",max Wystapienie bolu 0,319 0,052 6,146 | <0,001
P (Wsp. przeciecia) 0,013 0,006 2,391 0,017

BV IR Wystapienie bolu -0,106 0,034 -3,168 0,002
p (Wsp. przeciecia) -0,001 0,005 -0,190 0,849

BV P,std Wystapienie bolu 0,009 0,027 0,316 0,752
A (Wsp. przeciecia) 0,006 0,006 0,897 0,370

BV Pmed Wystapienie bélu -0,057 0,037 -1,544 0,123
A (Wsp. przeciecia) -0,006 0,006 -1,122 0,262

BV P,std Wystapienie bolu 0,041 0,029 1,391 0,164

Tab. B.5: Wspolezynniki modelu M2gc opisujacego wplyw wystapienia bolu
(pain/no pain) i rodzaju bodzca (eksperymentalny/kliniczny) na wyznaczone ce-
chy na podstawie potaczonych danych eksperymentalnych i klinicznych. Wyrézniono
przypadki, gdzie p<0,05 (est. — estymowana wartosé, SE — blad standardowy, t —
t-statystyka dla hipotezy zerowej Hy: wspotczynnik jest réwny zero, p — p-wartosé dla
testu t Studenta). Wartosci oznaczone gwiazdka wskazuja na korekte p-wartosci.

est. SE t P
(Wsp. przeciecia) -0,044 0,007 -6,087 0,000
EDAea Wystapienie bolu 0,441 0,057 7,703 <0,001
Eksperyment -0,005 0,015 -0,344 0,731
(Wsp. przeciecia) -0,049 0,006 -8,552 0,000
EDAsta Wystapienie bolu 0,690 0,059 11,743 <0,001
Rodzaj bodzca 0,007 0,015 0,488 0,625
(Wsp. przeciecia) -0,039 0,007 -5,506 0,000
EDA . in Wystapienie bolu 0,369 0,055 6,711 <0,001
Rodzaj bodzca -0,005 0,015 -0,333 0,739
(Wsp. przeciecia) -0,045 0,007 -6,264 0,000
EDA v ux Wystapienie bolu 0,490 0,058 8,465 <0,001
Rodzaj bodzca -0,008 0,015 -0,562 0,574
(Wsp. przeciecia) -0,019 0,006 -3,369 0,001
EDA., .. Wystapienie bolu 0,440 0,067 6,568 <0,001
Eksperyment -0,007 0,015 -0,475 0,635
(Wsp. przeciecia) -0,049 0,006 -8,828 0,000
EDAL,, Wystapienie bolu 0,554 0,046 11,942 <0,001
Eksperyment 0,014 0,015 0,972 0,331
(Wsp. przeciecia) 0,050 0,005 9,265 0,000
EDA.,.. Wystapienie boélu -0,135 0,050 -2,687 0,007
Eksperyment -0,045 0,012 -3,862 <0,001
(Wsp. przeciecia) -0,028 0,006 -4,630 0,000
EDA,, .. Wystapienie bolu 0,553 0,051 10,822 <0,001
Eksperyment -0,003 0,016 -0,182 0,856
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(Wsp. przeciecia) 0,024 0,005 4,907 0,000
EDA? .. Wystapienie bolu -0,202 0,030 -6,853 <0,001
Rodzaj bodzca -0,009 0,014 -0,649 0,517
(Wsp. przeciecia) -0,050 0,005 -9,433 0,000
EDAY,, Wystapienie bolu 0,454 0,045 10,133 <0,001
Eksperyment 0,028 0,014 1,928 0,054
(Wsp. przeciecia) 0,042 0,005 7,724 0,000
EDAL, Wystapienie bolu -0,354 0,040 -8,845 <0,001
Eksperyment -0,027 0,015 -1,857 0,063
(Wsp. przeciecia) -0,048 0,005 -8,949 0,000
EDAL, . Wystapienie bolu 0,478 0,045 10,588 <0,001
Eksperyment 0,006 0,014 0,448 0,654
(Wsp. przeciecia) -0,072 0,006 -11,954 0,000
DEDA,med Wystapienie bolu 0,782 0,066 11,771 <0,001
Eksperyment 0,021 0,015 1,425 0,154
(Wsp. przeciecia) -0,051 0,006 -8,390 0,000
DEDA,std Wystapienie bolu 0,669 0,055 12,205 <0,001
Rodzaj bodzca 0,005 0,015 0,300 0,765
(Wsp. przeciecia) -0,072 0,006 -12,301 0,000
DEDA min Wystapienie bolu 0,701 0,063 11,123 <0,001
Rodzaj bodzca 0,022 0,014 1,524 0,127
(Wsp. przeciecia) -0,072 0,006 -11,768 0,000
DEDA,max Wystapienie bolu 0,815 0,068 12,062 <0,001
Rodzaj bodzca 0,017 0,015 1,163 0,245
(Wsp. przeciecia) 0,013 0,006 2,370 0,018
PEDA’ med Wystapienie bolu -0,039 0,040 -0,985 0,324
Eksperyment -0,012 0,016 -0,762 0,446
(Wsp. przeciecia) -0,037 0,006 -6,112 0,000
PEDA st Wystapienie bolu 0,584 0,047 12,426 [77£0,001
Eksperyment 0,000 0,016 -0,031 0,975
(Wsp. przeciecia) 0,064 0,006 11,172 0,000
DPEDA’ ,min Wystapienie boélu -0,655 0,050 -13,208 <0,001
Eksperyment -0,020 0,015 -1,339 0,181
(Wsp. przeciecia) -0,014 0,006 -2,408 0,016
DPEDA’ maz Wystapienie bolu 0,393 0,039 10,018 <0,001
Eksperyment -0,005 0,016 -0,308 0,758
(Wsp. przeciecia) 0,021 0,005 3,803 0,000
DPEDA" med Wystapienie bolu -0,276 0,038 -7,234 <0,001
Rodzaj bodzca -0,006 0,015 -0,418 0,676
(Wsp. przeciecia) -0,012 0,006 -1,889 0,059
DPEDA" std Wystapienie bolu 0,331 0,038 8,822 <0,001
Eksperyment -0,002 0,017 -0,119 0,906
(Wsp. przeciecia) 0,005 0,006 0,848 0,397
DEDA" min Wystapienie bolu -0,237 0,034 -7,002 <0,001
Eksperyment 0,002 0,017 0,129 0,897
(Wsp. przeciecia) -0,004 0,006 -0,567 0,571
DPEDAY mag Wystapienie bolu 0,246 0,032 7,644 <0,001
Eksperyment -0,005 0,017 -0,280 0,780
(Wsp. przeciecia) -0,028 0,007 -4,185 0,000
tEDA,med Wystapienie bolu 0,255 0,050 5,085 <0,001
Eksperyment -0,006 0,015 -0,392 0,695
(Wsp. przeciecia) -0,062 0,006 -9,906 0,000
tEDA,std Wystapienie bolu 0,665 0,071 9,408 <0,001
Rodzaj bodzca 0,023 0,015 1,566 0,117
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(Wsp. przeciecia) -0,024 0,007 -3,653 0,000
tEDA,min Wystapienie boélu 0,214 0,050 4,330 <0,001
Rodzaj bodzca -0,006 0,015 -0,416 0,677
(Wsp. przeciecia) -0,031 0,007 -4,542 0,000
tEDA max Wystapienie bolu 0,297 0,051 5,853 <0,001
Rodzaj bodzca -0,007 0,015 -0,456 0,649
(Wsp. przeciecia) -0,040 0,007 -5,658 0,000
tEDA med Wystapienie bolu 0,770 0,073 10,506 <0,001
Eksperyment -0,012 0,016 -0,763 0,445
(Wsp. przeciecia) -0,054 0,006 -8,806 0,000
lEDA std Wystapienie bolu 0,618 0,060 10,226 <0,001
Eksperyment 0,006 0,015 0,416 0,677
(Wsp. przeciecia) -0,028 0,007 -4,031 0,000
tEDA! min Wystapienie bolu 0,657 0,067 9,874 <0,001
Eksperyment -0,016 0,016 -1,026 0,305
(Wsp. przeciecia) -0,048 0,007 -6,902 0,000
tED A max Wystapienie bolu 0,850 0,077 10,992 <0,001
Eksperyment -0,010 0,015 -0,679 0,497
(Wsp. przeciecia) 0,035 0,006 6,245 0,000
tEDAY med Wystapienie bolu 0,094 0,044 2,157 0,031
Rodzaj bodzca -0,037 0,015 -2,443 0,015
(Wsp. przeciecia) -0,055 0,006 -8,667 0,000
tEDAY std Wystapienie bélu 0,633 0,065 9,733 <0,001
Eksperyment 0,010 0,015 0,705 0,481
(Wsp. przeciecia) 0,053 0,006 9,136 0,000
tEDA min Wystapienie bolu -0,145 0,044 -3,290 0,001
Eksperyment -0,040 0,015 -2,700 0,007
(Wsp. przeciecia) 0,011 0,006 2,005 0,045
DEDA" maz Wystapienie bolu 0,322 0,052 6,229 <0,001
Eksperyment -0,025 0,015 -1,582 0,114
(Wsp. przeciecia) 0,012 0,006 2,087 0,037
Ppvpmed Wystapienie boélu -0,107 0,034 -3,190 0,001
Rodzaj bodzca 0,009 0,015 0,602 0,547
(Wsp. przeciecia) -0,001 0,006 -0,209 0,835
Py p,sta Wystapienie bolu 0,008 0,027 0,310 0,756
Rodzaj bodzca 0,001 0,015 0,089 0,929
(Wsp. przeciecia) 0,004 0,006 0,675 0,499
ABV Pmed Wystapienie bolu -0,057 0,037 -1,562 0,118
Rodzaj bodzca 0,010 0,015 0,652 0,514
(Wsp. przeciecia) -0,006 0,006 -1,041 0,298
ABV P std Wystapienie bolu 0,041 0,029 1,393 0,164
Eksperyment -0,001 0,015 -0,081 0,936
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Tab. B.6: Wspolczynniki modelu M3gc opisujacego wplyw wystgpienia bolu
(pain/no pain) i rodzaju bodzca (eksperymentalny /kliniczny) na wyznaczone cechy
z uwzglednieniem interakcji pomiedzy wystapieniem bélu i rodzajem bodzca na pod-
stawie polaczonych danych eksperymentalnych i klinicznych. Wyrézniono przypadki,
gdzie p<0,05 (est. — estymowana wartos¢, SE — blad standardowy, t — t-statystyka dla
hipotezy zerowej Hy: wspolezynnik jest rowny zero, p — p-wartosé dla testu t Studenta).

est. SE t p

(Wsp. przeciecia) -0,049 0,008 -6,306 0,000

EDA.,., Wystapienie bolu 0,498 0,066 7,548 <0,001
me Rodzaj bodzca 0,013 0,019 0,715 0,475
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,205 0,125 -1,639 0,101

(Wsp. przeciecia) -0,055 0,006 -9,588 0,000

EDA Wystapienie bolu 0,860 0,058 14,870 <0,001
std  Rodzaj bodzca 0,032 0,016 2,013 0,044
Wyst. bélu:Rodzaj bodzca -0,613 0,111 -5,5623 <0,001

(Wsp. przeciecia) -0,042 0,008 -5,521 0,000

EDA. - Wystapienie bolu 0,405 0,064 6,328 <0,001
man Rodzaj bodzca 0,007 0,019 0,379 0,705
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,131 0,121 -1,075 0,283

(Wsp. przeciecia) -0,051 0,008 -6,653 0,000

EDA Wystapienie bolu 0,561 0,066 8,490 <0,001
maer Rodzaj bodzca 0,014 0,018 0,763 0,445
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,254 0,125 -2,030 0,042

(Wsp. przeciecia) -0,024 0,006 -4,112 0,000

EDA’ Wystapienie bolu 0,600 0,071 8,423 <0,001
weed Rodzaj bodzca 0,011 0,016 0,687 0,492
Wyst. bélu:Rodzaj bodzca -0,563 0,134 -4,190 <0,001

(Wsp. przeciecia) -0,054 0,006 -9,652 0,000

EDA' Wystapienie bolu 0,667 0,047 14,141 <0,001
std Rodzaj bodzca 0,035 0,016 2,281 0,023
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,425 0,092 -4,617 <0,001

(Wsp. przeciecia) 0,047 0,006 8,042 0,000

EDA'’ . Wystapienie bolu -0,089 0,059 -1,505 0,132
min  Rodzaj bodzca -0,032 0,014 2,281 0,023
Wyst. bélu:Rodzaj bodzca -0,164 0,111 -1,486 0,137

(Wsp. przeciecia) -0,034 0,006 -5,666 0,000

EDA Wystapienie bolu 0,696 0,050 13,903 <0,001
mar Rodzaj bodzca 0,024 0,017 1,436 0,151
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,534 0,098 -5,453 <0,001

(Wsp. przeciecia) 0,025 0,005 5,086 0,000

EDA” Wystapienie bolu -0,243 0,032 -7,531 <0,001
woad Rodzaj bodzca -0,016 0,014 -1,150 0,250
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca 0,168 0,065 2,566 0,010

(Wsp. przeciecia) -0,054 0,005 -10,048 0,000

EDA" Wystapienie bolu 0,548 0,048 11,443 <0,001
std  Rodzaj bodzca 0,044 0,015 2,946 0,003
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,347 0,093 -3,735 <0,001

(Wsp. przeciecia) 0,046 0,006 8,338 0,000

EDA" . Wystapienie bolu -0,434 0,043 -10,156 <0,001
man Rodzaj bodzca -0,045 0,015 -2,893 0,004
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca 0,306 0,084 3,626 <0,001
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(Wsp. przeciecia) -0,051 0,005 -9,445 0,000

EDA” Wystapienie bolu 0,563 0,049 11,480 <0,001
mar Rodzaj bodzca 0,021 0,015 1,391 0,164
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,316 0,095 -3,330 0,001

(Wsp. przeciecia) -0,082 0,006 -13,635 0,000

Wystapienie bélu 0,984 0,065 15,239 <0,001

PEDAmed  Rodzaj bodzca 0,057 0,016 3,565  <0,001
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,711 0,122 -5,818 <0,001

(Wsp. przeciecia) -0,061 0,006 -10,187 0,000

Wystapienie bolu 0,847 0,050 16,788 <0,001

PEDAstd  Rodzaj bodzca 0,043 0,016 2,662 0,008
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,648 0,098 -6,612 <0,001

(Wsp. przeciecia) -0,080 0,006 -13,681 0,000

Wystapienie bolu 0,880 0,063 13,886 <0,001

PEDAmin Rodzaj bodzca 0,053 0,016 3,396 0,001
Wyst. bélu:Rodzaj bodzca -0,628 0,120 -5,237 <0,001

(Wsp. przeciecia) -0,083 0,006 -13,723 0,000

Wystapienie bolu 1,029 0,064 15,956 <0,001

PEDA;maz Rodzaj bodzca 0,057 0,016 3,567 = <0,001
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,751 0,122 -6,150 <0,001

(Wsp. przeciecia) 0,013 0,006 2,352 0,019

Wystapienie bélu -0,021 0,046 -0,450 0,653

PEDA’med  Rodzaj bodzca -0,010 0,016 -0,656 0,512
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,071 0,091 -0,782 0,434

(Wsp. przeciecia) -0,043 0,006 -7,200 0,000

Wystapienie bolu 0,709 0,046 15,413 <0,001

PEDA' std Rodzaj bodzca 0,027 0,017 1,655 0,098
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,479 0,091 -5,277 <0,001

(Wsp. przeciecia) 0,070 0,006 12,091 0,000

Wystapienie bolu -0,767 0,052 -14,885 <0,001

PEDA!,min Rodzaj bodzca -0,043 0,016 -2,763 0,006
Wyst. bélu:Rodzaj bodzca 0,415 0,100 4,173 <0,001

(Wsp. przeciecia) -0,018 0,006 -3,033 0,002

Wystapienie bolu 0,485 0,040 12,181 <0,001

PEDA! maz Rodzaj bodzca 0,015 0,017 0,902 0,367
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,368 0,080 -4,575 <0,001

(Wsp. przeciecia) 0,022 0,005 3,993 0,000

Wystapienie bélu -0,351 0,040 -8,677 <0,001

PEDA" med  Rodzaj bodzca -0,016 0,016 -1,002 0,317
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca 0,299 0,081 3,703 <0,001

(Wsp. przeciecia) -0,016 0,006 -2,498 0,013

Wystapienie bolu 0,406 0,039 10,310 <0,001

PEDA".std  Rodzaj bodzca 0,018 0,018 1,038 0,299
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,303 0,080 -3,788 <0,001

(Wsp. przeciecia) 0,008 0,006 1,311 0,190

Wystapienie bolu -0,292 0,036 -8,042 <0,001

PEDA" min  Rodzaj bodzca -0,015 0,018 -0,818 0,413
Wyst. bélu:Rodzaj bodzca 0,231 0,075 3,091 0,002

(Wsp. przeciecia) -0,006 0,006 -1,020 0,308

Wystapienie bolu 0,302 0,034 8,930 <0,001

PEDA" maz  Rodzaj bodzca 0,013 0,018 0,717 0,473
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,243 0,071 -3,440 0,001
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(Wsp. przeciecia) -0,028 0,007 -3,895 0,000

" Wystapienie bélu 0,254 0,059 4,321 <0,001
BbAmed — Rodzaj bodzca -0,006 0,018 -0,336 0,737
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca 0,002 0,112 0,022 0,983

(Wsp. przeciecia) -0,072 0,006 11,398 0,000

¢ Wystapienie bolu 0,855 0,072 11,927 <0,001
EDA,std Rodzaj bodzca 0,059 0,016 3,602 = <0,001
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,670 0,135 -4,969 <0,001

(Wsp. przeciecia) -0,023 0,007 -3,296 0,001

. _ Wystapienie bélu 0,204 0,058 3,513 <0,001
EbAmin  Rodzaj bodzca -0,010 0,018 -0,537 0,591
Wyst. bélu:Rodzaj bodzca 0,038 0,111 0,345 0,730

(Wsp. przeciecia) -0,032 0,007 -4,347 0,000

" Wystapienie bolu 0,307 0,060 5,162 <0,001
BbAmaz Rodzaj bodzca -0,003 0,018 -0,190 0,849
Wyst. bélu:Rodzaj bodzca -0,037 0,114 -0,322 0,747

(Wsp. przeciecia) -0,053 0,007 -7,682 0,000

. Wystapienie bolu 1,024 0,066 15,463 <0,001
EDAlmed  Rodzaj bodzca 0,036 0,017 2,057 0,040
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,884 0,125 -7,060 <0,001

(Wsp. przeciecia) -0,064 0,006 10,478 0,000

‘ Wystapienie bolu 0,800 0,058 13,723 <0,001
EDA’,std Rodzaj bodzca 0,044 0,016 2,695 0,007
Wyst. bélu:Rodzaj bodzca -0,649 0,111 -5,820 <0,001

(Wsp. przeciecia) -0,040 0,007 -5,813 0,000

¢ _ Wystapienie bolu 0,879 0,062 14,282 <0,001
EDA%,min  Rodzaj bodzca 0,028 0,017 1,610 0,107
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,777 0,117 -6,647 <0,001

(Wsp. przeciecia) -0,063 0,007 -9,293 0,000

. Wystapienie bolu 1,125 0,069 16,404 <0,001
EDAYmar Rodgaj bodzca 0,042 0,017 2,463 0,014
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,953 0,129 -7,370 <0,001

(Wsp. przeciecia) 0,033 0,006 5,880 0,000

¢ Wystapienie bolu 0,133 0,050 2,641 0,008
EDA".med  Rodzaj bodzca -0,030 0,016 -1,860 0,063
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,145 0,097 -1,488 0,137

(Wsp. przeciecia) -0,064 0,006 10,177 0,000

¢ Wystapienie bolu 0,812 0,066 12,362 <0,001
EDA",std  Rodzaj bodzca 0,047 0,017 2,856 0,004
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,633 0,124 -5,090 <0,001

(Wsp. przeciecia) 0,054 0,006 9,063 0,000

‘ Wystapienie boélu -0,169 0,051 -3,309 0,001
EDA"min  Rodzaj bodzca -0,046 0,016 -2,834 0,005
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca 0,090 0,099 0,915 0,360

(Wsp. przeciecia) 0,008 0,006 1,486 0,137

" Wystapienie bolu 0,425 0,056 7,553 <0,001
EDA",maz  Rodzaj bodzca -0,011 0,016 -0,667 0,505
Wyst. bélu:Rodzaj bodzca -0,377 0,108 -3,479 0,001

(Wsp. przeciecia) 0,009 0,006 1,443 0,149

p Wystapienie bolu -0,053 0,037 -1,431 0,153
BVPmed  Rodzaj bodzca 0,027 0,016 1,635 0,102
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,214 0,075 -2,848 0,004

Kontynuacja na nastepnej stronie
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est. SE t P

(Wsp. przeciecia) -0,002 0,006 -0,317 0,751

p Wystapienie bolu 0,019 0,031 0,614 0,539
BV P,std Rodzaj bodzca 0,005 0,016 0,318 0,750
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,046 0,064 -0,708 0,479

(Wsp. przeciecia) -0,001 0,007 -0,168 0,867

A Wystapienie boélu -0,002 0,041 -0,043 0,965
BVPmed  Rodzaj bodzca 0,033 0,017 1,902 0,057
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,216 0,081 -2,652 0,008

(Wsp. przeciecia) -0,008 0,006 -1,418 0,156

A Wystapienie bolu 0,071 0,033 2,157 0,031
BVPstd  Rodzaj bodzca 0,011 0,016 0,662 0,508
Wyst. bolu:Rodzaj bodzca -0,127 0,068 -1,881 0,060







Dodatek C: Wartosci cech dla

danych eksperymentalnych oraz
danych klinicznych

W Dodatku zawarto zestawienie wartosci srednich wraz z przedziatami uf-
nosci cech wyznaczonych z sygnatow EDA oraz BVP. Metode ekstrakcji cech
opisano w Sekcji 6.1.

Wartoéci zaprezentowano osobno dla grup oséb zdrowych i chorych pod-
danych terapii manualnej oraz dla os6b zdrowych poddanych stymulacji ter-
micznej. Kolorem niebieskim zaznaczono wartosci otrzymane dla obserwacji
no pain, kolorem czerwonym natomiast dla obserwacji pain. Omoéwienie wyni-
kow zawarto w Sekcji 7.4.3.
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Rys. C.1: Wartos¢ srednia z 95% przedziatem ufnosci dla mediany, odchylenia stan-
dardowego, minimum i maksimum EFDA (odpowiednio ED A eq, ED A, EDApin,
EDA;uaz) oraz EDA’ (odpowiednio EDA! ., EDA.,,, EDA, . , EDA! ..) dla ob-
serwacji pain oraz no pain u grupy pacjentéw chorych i zdrowych poddanych terapii
manualnej (odpowiednio chorye i zdrowy) oraz osob zdrowych poddanych ekspery-

mentowi stymulacji termicznej (zdrowyg).
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Rys. C.2: Wartos¢ srednia z 95% przedziatem ufnosci dla mediany, odchylenia stan-
dardowego, minimum i maksimum EDA" (odpowiednio EDA! . EDA”,,, EDA! .. .
EDA!, ..) oraz pgpa (odpowiednio pppa meds PEDA,std; PEDA,min, PEDA,maz) dla ob-
serwacji pain oraz no pain u grupy pacjentéw chorych i zdrowych poddanych terapii
manualnej (odpowiednio chory i zdrowy) oraz osob zdrowych poddanych ekspery-

mentowi stymulacji termicznej (zdrowyg).
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Rys. C.3: Wartoé¢ érednia z 95% przedzialem ufnoéci dla mediany, odchylenia
standardowego, minimum i maksimum pgpas (odpowiednio Pgpa’.imed, PEDA’ std,
PEDA’ ;mins PEDA’,maz) OYaz pppa» (odpowiednio pppA” med; PEDA” stdy PED A" min
PEDA” maz) dla obserwacji pain oraz no pain u grupy pacjentéw chorych i zdrowych
poddanych terapii manualnej (odpowiednio chorys i zdrowy.) oraz oséb zdrowych
poddanych eksperymentowi stymulacji termicznej (zdrowy ).
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Rys. C.4: Wartos¢ srednia z 95% przedziatem ufnosci dla mediany, odchylenia stan-
dardowego, minimum i maksimum tgp4 (odpowiednio tgpa med;s tEDA, stds tED A min,
tEDA,max) Oraz tgpar (odpowiednio tgpa’med, tED A’ stds tED A" min> LEDA’ max) dla
obserwacji pain oraz no pain u grupy pacjentéw chorych i zdrowych poddanych terapii
manualnej (odpowiednio chorye i zdrowy) oraz osob zdrowych poddanych ekspery-
mentowi stymulacji termicznej (zdrowyg).
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Rys. C.5: Wartoé¢ érednia z 95% przedzialem ufnoéci dla mediany, odchylenia
standardowego, minimum i maksimum tgpa~ (odpowiednio tgpa’ med, tEDA" std,
tEDA” mins tEDA” maz) Oraz BV P (odpowiednio Ppypmed, PBvPstds ABVPmed:
Apvpsia) dla obserwacji pain oraz no pain u grupy pacjentéw chorych i zdrowych
poddanych terapii manualnej (odpowiednio chorys i zdrowy.) oraz oséb zdrowych
poddanych eksperymentowi stymulacji termicznej (zdrowy ).



Streszczenie

Rozprawa doktorska przedstawia opracowana metode analizy danych po-
zwalajaca na rozpoznanie momentéw wystapienia bélu w trakcie terapii manu-
alnej w oparciu o cechy wybranych sygnaléw biomedycznych. W pracy zawarto
opis platformy pomiarowej, ktéra synchronizowala dane rejestrowane przez
urzadzenia bezprzewodowe umieszczone na ciele pacjenta. Nastepnie przed-
stawiono proces akwizycji danych podczas terapii powicziowej karku i szyi
oraz terapii okolic stawu skroniowo-zuchwowego. W pracy dodatkowo wykorzy-
stano eksperymentalna baze danych zwiazana ze stymulacja termiczna. Kazdy
ze zbiorow danych wyrdznial odmienny sposéb opisu (etykietowania) danych.
Odpowiadajac na specyfike procedur fizjoterapeutycznych, wprowadzono nowa
metode raportowania natezenia boélu za pomoca dynamometru recznego.

Nastepnie opisano dwie metody klasyfikacyjne rozpoznajace wystapienie od-
czué bolowych. Pierwsza z nich miata na celu wyodrebnienie dystynktywnych
modalnosci oraz ich cech: model adaptive boosting (AdaBoost) dopasowano za
pomocg danych zwiazanych z terapia powieziowa okolic karku i szyi. Model gte-
boki wykorzystujacy warstwe long short-term memory (LSTM) stanowit druga
gataz analizy. Dla danych pochodzacych z terapii stawu skroniowo-zuchwowego
uzyskano efektywny model detekujacy momenty pojawienia sie bélu w czasie
procedury. Poréwnano réowniez doktadnosé klasyfikacji, kiedy zbiér uczacy sta-
nowily dane eksperymentalne. Otrzymane wyniki poskutkowaly potaczeniem
wzorcow zawartych w sygnatach zwiagzanych ze stymulacjg termiczng oraz w da-
nych klinicznych. Wynikowy model, uzyskany metodg transferu wag, okazal sie
najlepiej rozpoznawaé odczucia bélowe podczas terapii manualnej.

Ostatnim etapem byla analiza statystyczna. Wykorzystanie liniowych mo-
deli mieszanych wykazalo, ze wyznaczona reprezentacja danych w istotny spo-
s6b odroéznia stan odczuwania bolu od braku bolu. Odnotowano réwniez wplyw
eksperymentu na wyznaczone cechy, co pokazato réznice w reakcjach fizjologicz-
nych na bodziec termiczny i mechaniczny. Dodatkowo wykazano, ze nie wyste-
puja istotne réznice pomiedzy reakcjami na bél u oséb zdrowych i chorych
podczas terapii stawu skroniowo-zuchwowego.

Stowa kluczowe: automatyczna ocena bolu, sygnaly fizjologiczne, fizjote-
rapia, terapia manualna, transfer wiedzy






Abstract

The dissertation presents the method for pain occurrence recognition du-
ring manual therapy based on the analysis of selected biomedical signals. The
work includes a description of the measurement platform that synchronizes
data recorded by wireless devices placed on the patient’s body. Then, the data
acquisition process is presented. The study was performed during arm and neck
fascial therapy and temporomandibular joint therapy. Additionally, an experi-
mental database related to thermal stimulation was used. Each dataset differs in
data labeling method. A new approach to reporting pain intensity using a hand
dynamometer is introduced in response to the physiotherapy requirements.

Then, two classification methods for pain recognition are described. The
first aims to find distinctive modalities and their features: the adaptive boosting
(AdaBoost) model was trained with fascial therapy data and classified separated
data frames. The deep model using long short-term memory (LSTM) is the
second branch of the analysis. An effective model detecting pain occurrence
moments was obtained for the temporomandibular joint therapy data. Next, the
classification accuracy was compared to the attempt where experimental data
stood for the training set. High results directed further analysis into integrating
thermal stimulation data patterns and clinical data. Hence, the final model
obtained with the transfer learning method performed best in pain recognition
during manual therapy.

The last stage was statistical analysis. Applying linear mixed effects mo-
dels showed that the determined data representation significantly distinguishes
pain and no pain states. The effect of the pain stimulus type on determined
features was noted, which showed differences in physiological reactions to ther-
mal and mechanical stimuli. Additionally, the analysis showed no significant
differences between the pain reactions in healthy and suffering subjects during
temporomandibular joint therapy.

Keywords: automated pain assessment, physiological signals, physiothe-
rapy, manual therapy, transfer learning
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