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Cel pracy

Zbadanie mozliwosci wykorzystania uczenia
maszynowego do przewidywania samopoczucia
uzytkownika noszgcego opaske sportowa.

Poréwnanie otrzymanego parametru doktadnosci (ang.
accuracy) dla roznych klasyfikatorow przy modyfikacji
wartosci hiperparametrow

Implementacja wybranych technik ML oraz

przeprowadzenie testow

Zebranie odpowiednich danych treningowych oraz
testowych

Imol . sk
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Architektura rozwigzania

MQTT
TLS v1.2

/\/ mqtt.tele.pw.edu.pl

[ [Node-RED |
o __ docker
" Laboratorium

Bezprzewodowych Systemow
Ad-Hoc




Proces zbierania danych 4

1. Zbierane informacje: 2100 2
* Liczba krokow = Gadgetbridge
« Tetno =) Mi Band 3
o Pomiar co 5 minut Potgczony

. IQC,@llli‘"O"
« Samopoczucie

o Skalaocenod1do5
o Pomiar samopoczucia 3 razy dziennie o okreslonej porze
dnia B =-E=N
o Ankieta w aplikacji
« Znacznik czasowy
o Kazda zebrana wartos¢ oznaczona jest znacznikiem
czasowym
* |d urzadzenia pomiarowego MiBand
2. Czas zbierania danych
 Dane treningowe: 30 dni
« Dane testowe: 3-4 dni
* tgcznie zebrano ponad 1100 rekordow danych °
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Jak sie dzis$ czujesz?




Analiza danych

Samopoczucie w funkcji tetna
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Analiza danych

SAMOPOCZUCIE
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Samopoczucie w funkcji liczby krokow
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Analiza danych — histogram samopoczucia

Histogram rozktadu danych samopoczucia

Liczba danych tren
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Klasa samopoczucia
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Klasyfikacja - zatozenia

1. Dane wejsciowe do ML 2. Dane wyjsciowe
* Dzien tygodnia  Samopoczucie uzytkownika (1:5)
 Poradnia
* Liczba krokow
« Srednia warto$¢ tetna

( dzien tygodnia f}—
pora dnia z}_
; I aggg;;;é‘;’;'a ——»( samopoczucie
(" liczba krokow  ———
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Klasyfikacja — wybrane algorytmy

Drzewo decyzyjne (Decision Tree Classifier)

K-najblizszych sgsiadow (K-nearest Neighbors)

Klasyfikator wielowarstwowy (Multilayer Perception Classifier)

Losowy las decyzyjny (Random Forest Classifier)

Klasyfikator wektora nosnych (Support Vector Classifier)
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Klasyfikacja — implementacja w srodowisku Node-RED 10

1. Stworzenie zbiorow danych
= * Dane treningowe
* Dane testowe
(el ce - * Format csv

multi layer perceptron classifier
start load dataset my

random forest classifier emor M 2

Utworzenie modelu dla kazdego
klasyfikatora na podstawie
S— danych treningowych

support vector classifier

= 3. Woczytanie danych testowych i
przetestowanie modelu

multi layer perception predictor
load dataset
random forest predictor

Dokonanie oceny modelu
za pomocy parametru
doktadnosci (ang. accuracy)

decision tree classifier predictor
k neighbors prodictor

timestamp function msg.print
multi layer perception predictor

4. Przewidywanie wyniku za
pomocg wybranego modelu



Eksperyment 1 — domysine ustawienia 11

1. Badanie na domysinych

ustawieniach
klasyfikatoréw

2. Problem nadmiernego

dopasowania (ang.

overfitting) modelu

3. Wyniki parametru
accuracy na niskim
poziomie
ok. 40% - max 55%
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Osiggniete wartosci parametru accuracy dla poszczegolnych prob przy
domysinych ustawieniach klasyfikatoréw

A AAA—aa A AN e e A, el e
.,v'.~vvv v v ‘wvv ‘-VV"\IV

RN AR T AR

=~

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94 97 100

Numer testu
e tC_test dtc_train knb_test knb_train essmlp test
mlp_train e=rfc_test rfc_train emmsyc_test svc_train



Eksperyment 2 — optymalizacja hiperparametrow 12

1. Wozrost wartosci parametru accuracy dla kazdego z badanych klasyfikatorow
2. Algorytm drzewa decyzyjnego najbardziej reagowat na zmiane parametrow
3. Wozrost doktadnosci o max. 20 p.p
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399 38% 52%
(Wzrost 0 18,75% ->6 p.p.) Wzrost 0 62,5% ->20 p.p)
40% 45% 45%
(Wzrosto 12,5 % ->5 p.p.) (Wzrosto 12,5% ->5.p.p.)
49% 52% 56%
(Wzrost 0 6,12% ->3 p.p.)  (Wzrost o 14,28% ->7 p.p.)
o 40% 42%
7% (Wzrosto 8,1% ->3 p.p.)  (Wzrosto 13,51% ->5 p.p.)
50% 52% 52%
’ (Wzrost 0 4% ->2p.p.) (Wzrost 0 4% ->2 p.p.)

Tabela 1. Poréwnanie osiggnietych wartosci parametru accuracy przed i po optymalizacji



Eksperyment 3 — problem niezbalansowania danych 13

1. Metody
* Losowe zwiekszanie liczebnosSci mniejszosciowych
klas (ang. Oversampling minorityclass) - w matych
klasach losowo dodajemy kopie danych
* Dodanie sztucznie wygenerowanych danych do
mniejszoSciowych klas.

o SMOTE (ang. Synthetic Minority . . . . . .
OversamplingTechnique) przewidy 2 0 0 0 0 0
2. Wzrost parametru accuracy do poziomu prawie 60% e j f ‘3’ 1j 42 12
3. Algorytm drzewa decyzyjnego przewidziat 5 0 0 2 2 8
HP-. 1 2 3 4 5
poprag\(l);“e' 'b k k| 1 doktadnosé:58% rzeczywista wartosc
* 0% prébek z klasy
* 100% probek z klasy 2 . . . . . n
i 41 .670/0 prébek Z klasy 3 przewidy 2 1 3 1 2 0
° 0 4 wana 3 0 0 10 10 1
60% prgbek z klasy 4 s ; x 5 5 = 4
«72.72% probek z klasy 5 5 0 0 4 8 16
. o 1 2 3 4 5
Politechnika doktadnos¢:59% rzeczywista wartosé
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Tabela 2. Macierze pomytek dla klasyfikatoréw z najwyzszg doktadnos$cig



Eksperyment 4 — przejscie na problem binarny

1. Mozliwos¢ rozwoju stworzonego rozwigzania: reagowanie systemu w przypadku
wykrycia pogorszenia samopoczucia uzytkownika

2. Utworzono dwie klasy decyzyjne
e 0 - zte samopoczucie -> wyslij alert
e 1 - dobre samopoczucie -> nic nie rob

Wyniki tozsame z wynikami osiggnietymi dla pieciu klas decyzyjnych

4. Najlepszym klasyfikatorem dla rozwazanego rozwigzania jest klasyfikator drzewa
decyzyjnego

5. Doktadnos¢ na poziomie 77%

w

14

przewidy 0 6 2 przewidy 0 14 9

wana 1 22 70 wana 1 14 63

0 1 0 1

Politechnika doktadnosc:76% |rzeczywista wartosc doktadnosc:77% |rzeczywista wartosc

\Warszawska
Tabela 3. Macierze pomytek dla najlepszych klasyfikatoréw




Whnioski 15

Mozliwe jest wykorzystanie uczenia maszynowego
do przewidywania samopoczucia uzytkownika
noszgcego opaske sportows.

Mozliwosci rozwoju i udoskonalenia rozwigzania

Poszerzenie wektora danych wejsciowych (nowe
parametry np. temperatura ciata, natlenienie krwi)

W rozwazanym rozwigzaniu najlepsze wyniki
uzyskano za pomocg klasyfikatora drzewa
decyzyjnego.

Profilowanie uzytkownikéw np. ze wzgledu na wiek,
pteé, wage, tryb zycia

Przy pieciu klasach decyzyjnych osiggnieto

maksymalng doktadnos¢ 59% Zebranie wiekszej liczby danych treningowych, w

szczegolnosci danych dla klasy 1

Wprowadzenie korelacji pomiedzy wystepujgcymi po

. & A 0,
Dla problemu binarnego uzyskano doktadnos¢ 77% sobie pomiarami
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Dziekuje za uwage
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