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Abstract

These days is research on dementia is connected with computer science.
Data processing could be performed using various methods - mainly ma-
chine learning. These methods require sufficient input data in the appropri-
ate quality. This is the only way to reach the set valules. The aim of this
bachelor thesis is generating synthetic datasets for larger ones and more ro-
bust algorithms using studied methods. Different methods were introduced
and applied (shift, noise, combination, GAN network). With changes made
on input datasets, would be a classifier prepared for noisy datasets or worse
measurement conditions. The results confirm that the usage of machine
learning is really possible for dataset augmentation.

Abstrakt

V soucasnosti je vyzkum demence spojen s pocitacovou védou. Zpracova-
vani dat mize byt provedeno pomoci riznych metod - hlavné strojového
uceni. Tyto metody vyzaduji dostatek vstupnich dat v nalezité kvalité. To
je jedina cesta jak dosahnou stanovenych hodnot. Cilem této bakalarské
prace je dogenerovani syntetickych dat pro vétsi robustnost klasifika¢nich
algoritmi. Vyuzito bylo ruznych metod (posun, Sum, kombinace, GAN sit).
Upravou vstupnich dat maze byt klasifikdtor pfipraven i pro situace, kde je
vyznamné vétsi ruseni nebo horsi podminky méteni. Vysledky potvrzuji, ze
pouziti strojového uceni je mozné pro rozsirovani datovych souborti.
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1 Uvod

Informatika je moderni védni obor, ktery zasahuje do mnoha oblasti lidské
¢innosti. Zajimavé uplatnéni najdeme také v oblasti neurovédy.

Cinnost mozku lze sledovat prostiednictvim elektroencefalografu (EEG).
Data, kterd ziskdme, miizeme zpracovat informacnimi technologiemi. Vy-
sledky toho méteni mohou prispét napriklad i k vyzkumu demence. S touto
nemoci méla nase rodina osobni zkusenost, a proto velice ocenuji kazdy po-
krok v této oblasti.

Pri zpracovani dat z EEG lze s tispéchem pouzit metod strojového uceni.
Podminkou pro vyuziti této metody je dostatek vstupnich dat ve vhodné
kvalité [32].

Ziskat dostatek dat je velmi obtizné (délka méreni, Sum, mnozstvi lidi),
proto byly vynalezeny techniky pro rozsifovani datovych soubort. Klasifika-
tory jsou nasledné kvalitnéjsi a robustnéjsi. Jsou pripraveny i na jiné datové
soubory, nez se kterymi byli nauceny.

Predmétem této bakalarské prace je priprava dat pro rozsiteni datové
sady. Budou navrzeny techniky, které zajisti rozptyl ve vstupnich datech. Na-
sledné bude reseni otestovano na puvodni i rozsifené datové sadé na zakladé
vystupnich metrik klasifikac¢ni ilohy. Pomoci vybranych algoritmt bude pak
navrzen zpusob rozsiteni zaznamu v existujici datové sadé evokovanych po-
tencialti. Vysledkem prace budou nové datové vzorky, které umozni natré-
novani vice robustniho klasifika¢niho algoritmu.
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2 Mozkova aktivita, jej
zobrazeni a zpracovani
ziskanych dat

Mozek je nejdiilezitéjsi ¢asti lidského téla. Ridf nejen ¢innost vSech dalsich
organt, ale téz reakce na podnéty a védomé jednani.

Zakladni stavebni jednotkou nervové soustavy je nervova bunka - neuron.
Lidsky mozek jich obsahuje miliardy. Ke kazdému neuronu patii 20-1000
synapsi (spojeni s jinymi neurony).

Neurony dokazi rychle prenaset informace ve formé podrazdéni. To je
umoznéno specializovanou cytoplasmatickou membranou neuronu. Vzruch
je prenasen diky sodiko-draselnym (NaK) pumpam.

Vnitini povrch membrany nese zaporny naboj, vnéjsi kladny naboj. Vznika
pak membrénovy potencidl, ktery ¢ini -50 az -90 mV [28]. Pfi vzruchu dojde
k depolarizaci membrany a rychlému poklesu membranového potencialu.

Zachytit ¢innost nervové soustavy je mozné, pokud dokazeme zazname-
nat zmeény elektrického napéti pri sifeni vzruchu. [30]

2.1 Meéreni EEG signala

Elektroencefalografie je diagnostickd metoda zdznamu ¢innosti nervové sou-
stavy. Elektroencefalograf (EEG) zachycuje zmény v polarizaci neutront.
Porovnava elektricky potencidl dvou bodt na kuzi lebky (bipoldrni zdznam)
nebo bod aktivni mozkové tkané s neaktivnim bodem umisténym naptiklad
na usnim boltci (unipolarni zdznam). [17]

Pti zkouméni c¢innosti mozku sledujeme predevsim evokované poten-
cialy. Ty predstavuji reakci nervové soustavy na néjaky smyslovy podnét,
ktery se projevi vyznamnou zménou v EEG signalu. Sledovat miizeme rych-
lost reakce, zapojeni jednotlivych ¢asti mozku, tvar, polaritu a vzajemné
vztahy jednotlivych vin. VySetfovani evokovanych potenciali predstavuje
funkéni zhodnoceni uréité senzorické drahy. [26]

2.1.1 Metody snimani

Metody snimani miizeme rozliSovat podle pfimého zasahu do Sedé kury
mozkové na invazivni a neinvazivni.



Invazivni metody

Béhem operaci mozku se vyuziva snimani primo z sedé kiiry mozkové. Pres-
néji se takové méreni oznacuje elektrokortikografie. Vyhodou je méteni pirimo
na tkénich, ptipadné hloubé&ji v mozku. Pfi méteni neprekazi kize, vlasy ani
lebka. Vysledky jsou tedy presnéjsi. Tato metoda se také pouziva pri zamé-
fovani lozisek ruznych nemoci (napriklad epilepsie) v ramci mozkové kury.

[5]

Neinvazivni metody

Alternativou k invazivnim metodam jsou metody neinvazivni. Své uplat-
néni najdou mezi rutinnimi neurologickymi vysetfenimi nebo u védeckych
vyzkumnych projekti. Tento druh vysSetteni je pro pacienta nezatézujici a
bezbolestny.

Pti méfeni z povrchu hlavy je umisténi elektrod presné urceno. Pti vétsim
poctu zaznamovych kanalii se vyuziva cepice, ktera slouzi jako nosic¢ elek-
trod a zajistuje jejich vhodné uchyceni a spravné umisténi. Mezi elektrodu
a pokozku je nanesen vodivy gel.

Rozlozeni elektrod na hlavé je mezinarodné standardizovano, jejich ozna-
¢eni je odvozeno od anglického pojmenovéani pozice elektrody (viz obrazek
2.6). [5]

2.1.2 Elektrody

Oznaceni elektrody se sklada z kombinace pismena a ¢islice. Nazev je odvo-
zen od pozice elektrody a c¢asti mozku mozku, jejiz ¢innost snima. Pismeno
odznacuje pozici elektrody v ramci predozadni lokalizace elektrody. [15]

o Fp - frontpolarni pozice

F - frontalni pozice

e P - parientdlni pozice

C - centralni pozice

O - okcipitalni pozice

T - temporalni

K rozmistovani elektrod se vyuziva nékolika systémii. Mezi nejzname;js
patii 10 - 20 System, ktery se odkazuje na 10% nebo 20% mezielektrodovou
vzdalenost. Rozmisténi najdete na obrazku 2.2 a 2.6.[2]
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Obrazek 2.1: Rozmisténi elektrod EEG - bo¢ni pohled [2]

Front

Back

Obrazek 2.2: Rozmisténi elektrod EEG - pohled zhora [2]

Pro zaznam aktivity centralni nervové soustavy se pouzivaji ruzné elek-
trody, které se lisi tvarem, materialem a zptisobem uziti. Mohou byt jedno-
razové i pouzitelné opakované, integrované do ¢epice nebo ¢elnich paski. Na
operacnich salech se vyuzivaji jehlové elektrody, které se dostanou az pod
pokozku hlavy.

Vzhledem k nutnosti zaznamenat rychlé zmény signalu je potieba, aby
byly elektrody nepolarizovatelné. To ovsem omezuje vyuziti nékterych ma-
teridli. V soucasné dobé se uzivaji elektrody z ¢istého stribra nebo ze slitiny
sttibra a cinu obalené chloridem stiibrnym. V soucasné dobé jsou zkou-
many metody, které by umoznily rozvoj slitin a oceli urcenych pro lepsi
snimani obecnych signali a tlumeni reakci mezi riznymi materidly. Dilezita
je v ramci prenosu signalu i volba gelu, ktery muze reagovat s elektrodou a
tedy ovlivnit jeji vlastnosti. [26]



2.1.3 Snimané viny

Evokované potencidly nam poméahaji nahlédnout do fungovani naseho mozku.
Mizeme tak sledovat reakce na riizné podnéty ptisobici na nase smysly. Tvori
je sled negativnich a pozitivnich vin, které se odlisuji frekvenci, amplitudou
a latenci.

Frekvence hodnoti pocet opakujicich se vin v urcitém casovém tuseku.
Amplituda zachycuje velikost odezvy mozku. Latenci rozumime ¢as mezi
pusobenim podnétu a reakei mozku.

Podle latence rozeznavame nékolik druht vin. Pismeno v jejich nazvu
oznacuje polaritu (P — positive, kladnd, N — negative, zéporna, C — bez
jednoznacéné uréené polarity). Cislice uvadi piiblizné zpozdéni (ve stovkach
milisekund).

Mezi nejznaméjsi patii viny C1, P1, N1 a P3 (nékdy je oznacovana i
P300).

e VIna C1 je prvni vinou, kterd se objevi (zhruba 60-95 ms) po pfijeti
stimulu. Reaguje na vizuadlni podnét a je plné zavisla na tom, kde v
zorném poli ke stimulu doslo. Pti vicendsobném opakovani stejného
stimulu je vlna viceméné neménna.

e Vlna P1 nasleduje vinu C1 zhruba 80-135 ms po objeveni stimulu. Vinu
P1 mtzeme oznacit jako prvni pozitivni vlnu. S pribyvajicim vékem se
limitni hodnoty této viny prodluzuji (115 ms do 60 let, pozdéji 120/125
ms). Pomoci amplitudy této vlny muzeme poznat, zda stimul nastal v
oblasti, na kterou mél testovany subjekt soustfedénou pozornost.

e Vlna N1 se objevuje zhruba 100 - 150 ms po stimulu. Tato vlna je na
rozdil od predchozich vin negativni. Stejné jako P1 vlna je vazana na
pozornost testovaného.

« Vlna P3 (P300) se objevuje po skonceni zpracovani stimulu. Do této
doby (300- 500 ms) jsou fakticky veskeré stimuly neuvédomélé.

« Vlna N400, ktera se objevuje 250-500 ms po stimulu, reprezentuje stav.
Je vadzana na rozpoznani znamého symbolu, tvare, slova nebo zvuku.

Z hlediska frekvencéniho rovnéz rozeznavame nékolik druhti vin. VSechny
jsou pozorovatelné jak u déti, tak u dospélych.

o Delta viny (do 4 Hz) najdeme pfi nejnizsi ¢innosti mozku, tedy non-
REM spanku nebo pri kématu.



o Théta viny (4 az 7 Hz) spojujeme se stavem vétsi unavy, ale i s depre-

semi.
« Alfa viny (8 az 12 Hz) symbolizuji stav zavienych o¢i a relaxaci.

« Beta vlny (12 az 30 Hz) zaznamename pri bdélém stavu, zejména pri
analyze a dedukci.

o Gama vlny (vice nez 30 Hz) se vyskytuji pri vysokém vypéti a v situ-
acich velmi naro¢nych na pozornost. Uplatnuji se mimo jiné v ramci
fidicich, uéicich a pamétovych procesu. [19]

2.1.4 P3 viny

Vlna P3 (nékdy P300) je evokovany potencidl zaznamenatelny pomoci elek-
troencefalografu se zpozdénim 300-500 ms po vyskytu stimulu. Stimul mtze
byt bud zvukovy nebo vizualni, pripadné kombinovany. Prikladem mohou
byt obraz, zvuk nebo video.

V roce 1975 bylo dosazeno prvniho vyznamnéjsiho rozliSeni viny P3a
(extrém na frontalnim laloku Fz) a P3b (extrém na parentalnim laloku Pz).
Pro klasifikator byly vyuzity pouze viny P3b.

P3 vIny jsou dobfte pozorovatelné pro oc¢ekavané stimuly. Jejich vyznam v
¢innosti mozku nebyl zatim zcela objasnén. Jednou z nejpravdépodobnéjsich
teorii je, ze vlna vznika v okamziku, kdy je potfeba aktualizace pracovni pa-
meti. Navzdory tomu, Ze nevime s jistotou, k ¢emu tato vina slouzi, mizeme
ji zmeérit a urcit, kterou ¢ast mozku ovliviiuje.

2.1.5 Postup snimani - Odball experiment

Oddball experiment je design experimentu vyuzivaného v ramci psycholo-
gického vyzkumu. Stimulované osobé jsou zobrazovany stalé subjekty, které
jsou v nepravidelnych ¢asovych intervalech nahrazeny subjekty jinymi. Tyto
zameény vyvolavaji u meérené osoby stimul, ktery je nasledné zkouman.

2.2 Zpracovani EEG signalu

Elektroencefalograf musi zaznamenat velmi malé zmény elektrického napéti.
Méfeni navic mize ovlivnit fada vnéjsich i vnitinich faktort. Pro védecké
zkoumani je vhodné zajistit, aby bylo méreni co nejméné zkresleno. Aby byly
vysledky méreni elektroencefalografu viibec pouzitelné, je tfeba jeho signél
strojové upravit.



2.2.1 Problémy pri zpracovani EEG dat

Zaznamenany EEG signél obsahuje kromé nosnych dat také jevy, které jsou
nezédouci. Jedné se nejen o jevy technické (Sum), ale také socidlni (ruch v
okoli ovliviiuje zkoumanou osobu). Problém také mize nastat pfi nedosta-
tecném mnozstvi naneseného gelu na elektrodé (horsi prenos).

Pro vyhodnoceni EEG dat je tfeba ziskat velké mnozstvi zdznamii. Vy-
sledek totiz neni ¢asto patrny po jednom méreni, v nékterych ptipadech je
potieba ziskat i nékolik stovek zaznami. Az po jejich zprimérovani lze signal
relevantné vyhodnotit.

Nékteré jevy se tézko eliminuji. Jsou to vétsinou jevy biologické, ke kte-
rym muzeme zaradit naptiklad mrkani nebo kaslani pacienta pii méfeni.
Nejzastoupenéjsi mnozinu tvori svalové kontrakce. Negativni vliv mtze mit i
stres a nervozita. Data jsou pak pro strojové uceni huire pouzitelna. Proto je
nutné pomoci augmentac¢nich metod ziskand data rozsitit a uzpiisobit tomu
pripadny experiment.

Jelikoz ziskany signdl z elektrod ma velice nizkou amplitudu (jiz z pod-
staty sbirani na pokozce je signal tlumen, tedy dosahuje amplitud v fadu
nékolika mikrovolt), je nutné jej pred prevodem na digitalni signal zesilit.
Jednim z jednodussich zptisobi, jak velmi slaby vstupni signal zesilit, je
pouziti zesilovace v diferencnim zapojeni. Na primy a na referencni vstup
se privedou signaly z elektrod, na vystupu najdeme napétovy rozdil mezi
obéma vstupy. Vysledkem je signal s omezenym sumem.

2.2.2 Evokované potencialy

Evokované potencialy jsou reakce nervové soustavy vyvolané néjakym sti-
mulem. Projevuji se jako zména elektrické aktivity mozku a mohou byt za-
znamenany elektroencefalografem. Na jednom zaznamu neni zména jasné
patrna, a tak je tfeba zachytit evokovany potencial opakované a vysledky
zpramérovat. Cim vétsl je evokovand odpovéd a ¢im mensi je jeji ruseni vniti-
nimi a zevnimi vlivy, tim mensi pocet zprimérnénych zaznamu je nutny.
Neékdy staci 50, nékdy i nékolik tisic.

Reakce nervové soustavy je zachycena jako negativni a pozitivni viny.
U evokovanych potenciali sledujeme predevsim rychlost vedeni, se kterou se
vzruchy siti v jednotlivych drahéch. Ta se projevi jako latence reakce. Dalsi
sledované parametry jsou amplituda a tvar odpovédi. Tyto veli¢iny zavisi
mimo jiné na mnozstvi ¢innych neuront a na stupni nebo stadiu synchroni-
zace, se kterou se vzruchy siti nervovymi drahami.

Evokované potencialy muzeme rozdélit do dvou skupin:
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« Endogenni potencidly (jsou nezavislé na vnéjsich receptorech, ale jsou
ovlivnény momentalnim psychickym stavem subjektu)

« Exogenni potencidly (zévisi na stimulované smyslové oblasti, a jsou
proto vhodnéjsi pro pozorovani)

2.2.3 Druhy evokovanych potenciala

Mezi zakladni druhy evokovanych potencidlti fadime sluchové, zrakové nebo
somatosenzorické evokované potencidly.

Zrakové evokované potencialy

Charakter podnétu ma vliv na to, ktera ¢ast zrakového systému bude podraz-
déna a jakda bude senzitivita pouzitého testu. Jako vizualni podnéty se ¢asto
vyuzivaji stimulace pomoci zébleskti nebo strukturovany podnét (¢ernobila
sachovnice s pravidelnou zménou barev). Nejvyznamnéj$im parametrem pro
hodnoceni téchto evokovanych potencialu je latence a amplituda P100.

Sluchové evokované potencialy

Jsou to reakce nervové soustavy na sluchovy podnét. Béhem vysSetfeni je
druhé ucho blokovano tzv. ,bilym Sumem®, aby se zabranilo stimulaci kost-
nim vedenim. Normélni zvukovy evokovany potencial je tvoren sérii pozitiv-
nich vin s latenci do 10 ms. Lze vSak registrovat i odpovédi s latenci stredni
(10-50 ms) a pomalou (50-300 ms). Intenzita stimulu ovliviiuje latenci i am-
plitudu.

Somatosenzorické evokované potencialy

Reakce nervové soustavy na podrazdéni perifernich nervii. Odpoved miize
byt vyvolana elektrickymi stimuly, laserem nebo kratkym proudem vzduchu.
Motorické evokované potencialy jsou na rozdil od senzitivnich potencidli
snadno registrovatelné a nevyzaduji pramérovani.

2.2.4 Format dat

Ziskavani a sbér dat je velmi naro¢na c¢innost. Pri snimani EEG signalu se
predpoklada, ze naméreny signdl bude pouzit pfi mnoha experimentech. D1i-
lezité pri méreni jsou nejen podminky, za jakych byl experiment provadén,
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ale také datovy format, ktery byl pouzit pti zdznamu. V soucasné dobé mu-
zeme ziskat rizné data v mnoha rozdilnych datovych formatech. Pti ukladani
je dulezité, aby byly dodrzeny zakladni principy pro uchovavani dat.

P1i uchovavani dat se predpoklada dodrzeni tzv. FAIR principti.

o Dohledatelnost

— (Meta)data maji pfirazen globélné jedineény staly identifikator
— Veskera (meta)data jsou detailné popséna (meta)daty

— Indexy jsou prohledavatelné
o Pristupnost

— (Meta)data jsou dosazitelnd na zékladé identifikatort za pomoci
standardizovanych protokolti

— Protokol je volné dostupny a univerzalné implementovatelny

— Je mozné zabezpeceni vici cizimu pristupu
o Interoperabilita

— (Meta)data pouzivaji formalni, pristupny, hromadné rozsiteny ja-
zyk pro reprezentaci znalosti

— (Meta)data pouzivaji slovni zasobu fizenou pravidly FAIR

— (Meta)data obsahuji kvalifikované odkazy na jind (meta)data
e Zmovupouzitelnost

Meta)data pouzivaji mnozstvi presnych a relevantnich atributi

— (Meta)
— (Meta)data jsou vydavana s jasnou licenci k pouziti
— (Meta)data jsou spojena se svym pivodem

— (Meta)

Meta)data splnuji standardy z dané oblasti

V soucasné dobé probiha vyzkum ohledné standardizace dat a formatu.
Predmétem projektu NIX (Pandora) je standardizace metod a modeli pro
ukladani EEG a ostatnich neurovédeckych dat ve formatu zalozeném na
HDF5. V ramci projektu byly vytvoreny i uzitecné knihovny v jazyce C++
pro usnadnéni vyvoje a prace s daty.
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Labels (1283421 ... 341)
Images ——Set (1111 .. 111)

—— Data (numpy array)

— Set ("train', "test")

Meta

—— Classes (1234 56738)

Obrazek 2.3: Struktura .MAT souboru

Jednou z knihoven splnujici FAIR principy je NEO. Pro naprogramo-
vani bylo vyuzito jazyka Python. Hlavni vyhodou je moznost prevodu dat
od riiznych vyrobci, dokonce i od téch s uzavienym zdrojem. Neo vyuziva
hierarchickou strukturu a umoznuje tedy prevod do rtznych formata jako
HDF5 nebo MATLAB .mat. [18] [3]

Predzpracovani Rozdéleni dat a klasifikace

Ziskand data Upravend data
pPo preprocessingu

Filltrace dat

rénovaci estovaci
dataset dataset

Baseline korekce

Odstranéni sumu

Klasifikator Klasifikac¢ni
model

Obrézek 2.4: Diagram zpracovani
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2.3 Proces zpracovani dat

Zpusob zpracovavani dat z EEG signalti neni v soucasné dobé standardi-
zovan, a tak se mizeme setkat s riznymi principy a postupy zpracovavani.
Pri bézné praci s P300 signaly jsou vstupni data rtzné predzpracovavana
(napt. prevod reprezentace dat na vhodny format pro praci s daty) nejen
pred zacatkem experimentu, ale i v jeho pribéhu.

Preprocessing je velmi dulezity v ramci celé sekvence zpracovani. V ramci
preprocessingu se zabyvame vhodnou reprezentaci vstupnich dat, extrakci
priznakii nebo riiznymi otrezy ¢i korekcemi. Tyto postupy jsou diilezité proto,
aby byla data spravné interpretovana.

2.3.1 Predzpracovani dat

Pred zpracovanim a rozdélenim dat (trénovaci a testovaci) je tfeba data
pripravit. Pouzit lze filtrace, segmentace a baseline korekce.

Filtrace dat

EEG zachyti ¢innost mozku jako signal sinusového charakteru o rtiznych
frekvencich a fazich. Cést filtrace dat si miZeme piedstavit jako jednotky,
které zméni charakteristiku EEG signalu. K tomu vyuzijeme frekvencéni fil-
try, jimiz mizeme vybrat frekvence, které ztistanou nebo které budou po-
tlaceny. Nejcasteji se pouzivaji filtry low-pass, high-pass a bandpass filtr.
Low-Pass filtr tlumi vysoké frekvence, high-pass filtr tlumi nizké frekvence
a bandpass filtr propousti jen frekvence urc¢eného frekvencéniho rozsahu. Pri
aplikaci filtra je dulezité dbat na spravné pouzivani. Hrozi riziko poskozeni
dat. [4]

Neméné dulezitymi filtry jsou pasmoveé selektivni filtry. IIR (Infinite Im-
puls Response) je filtr, ktery mé& nekoneénou impulzni charakteristiku. P¥i
implementaci je vyzadovan rekurzivni pristup. Protoze ma tento filtr neli-
nearni fazi, musi byt pocitano s deformaci kfivky. FIR (Finite Impuls Re-
sponse) je filtr s konecnou impulsni charakteristikou. Pfi implementaci proto
nemusi byt postupovano rekurzivné. Tento filtr je stabilni. Protoze mé line-
arni fazi, nedeformuje kiivku. [4]

Segmentace dat

Pr1i segmentaci je signél rozdélen na mensi ¢asti, které maji podobné znaky.
Jednotlivé segmenty vykazuji specifické vlastnosti (minimum, maximum,
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medidn hodnot). Pfi ¢lenéni signélu na jednotlivé segmenty je dilezité zvo-
lit vhodny postup, aby vznikl segment s pozadovanymi vlastnostmi. Jednim
druhem jsou napriklad segmenty o konstantni délce (napriklad sekundy).
Takové segmenty obsahuji vice amplitud. Proto jsou ¢asto v praxi ¢asto vy-
uzivany. Dalsi variantou je mozné vyuziti typu segmentace podle artefakti.
Mize byt tedy vyuzito segmentace naptiklad podle amplitud. Rizikem seg-
mentace je posun amplitud. Takto upravena data nejsou vhodna pro pri-
mérovani. [20]

Baseline korekce

Jak jiz bylo uvedeno, zvlasté pri neinvazivnim zaznamu c¢innosti nervové
soustavy, je vysledny EEG signal ovlivnén fadou vnéjsich i vnitinich rusivych
jevi, které se v signalu casto projevuji jako vychylky. Jejich korekce miize byt
provedena pomoci pre-stimulus intervalu (az 200 ms pred stimulem). Korekce
se realizuje jako odecet naméreného napéti od kazdé hodnoty segmentu. Po
odectu se normalizuji vysoké vychylky napéti. [21]

2.3.2 Rozdéleni dat a klasifikace

Vstupni data jsou po predzpracovani nasledné rozdélena na trénovaci a tes-
tovaci.

Trénovaci dataset

Trénovaci data se vyuziji v ramci trénovani klasifikatoru s ucitelem. Je tedy
predpokladano, ze je predem oznaceno, do jaké kategorie maji byt zarazena.
Klasifikator si zkontroluje, jak byl v urceni ispésny, analyzuje chyby, a tim
se zdokonaluje (uci).

Testovaci dataset

Testovaci datasety se vyuziji v ramci testovani nauceného klasifikatoru. Hlav-
nim uUcelem téchto dat je ovéreni spravnosti nauceného klasifikatoru. I zde
je predpokladano, ze jsou vstupni data predem oznacena.

Klasifikator

Klasifikator je za pomoci trénovacich dat naucen rozpoznavat zadané sub-
jekty. Ovéreni je nasledné provadéno na zakladé testovacich dat.
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2.3.3 Strojové uceni

Jednou z nejvice se rozvijejicich oblasti informatiky je uméld inteligence.
Uplatnuje se pri reseni komplexnich tloh nebo pfi zpracovani velkého objemu
dat.

Strojové ucenti je jednou z podoblasti umélé inteligence. Zkouma techniky
a algoritmy, které umozni pocitacovému systému ,ucit se“, tedy zménit se
tak, aby zefektivnil schopnost prizptisobeni se zménam okolniho prostiedi.

Podle zptisobu uc¢eni muzeme algoritmy strojového uceni rozdélit do téchto
kategorii:

Uceni s ucitelem (supervised learning)

Je jednou z nejvice pouzivanych forem strojového uceni. Algoritmus se tré-
nuje na oznacenych datovych sadach. Pro vstupni data je urcen spravny
vystup. Takovd mnozina dat s oznacenim se Casto pripravuje ru¢né nebo
jen castecné automaticky, coz je hlavni nevyhoda tohoto algoritmu. Béhem
procesu uceni se hodnoti spravnost jednotlivych vystupt. Nasledné systém
upravi své nastaveni s cilem snizeni chybovosti. Po trénovani se vykon na-
staveného systému ovéri na jiné testovaci mnoziné. Ta slouzi k otestovani
obecnych schopnosti nastaveného systému a vykonu na datech, s kterymi se
systém jesté nesetkal.

Uceni bez uditele (unsupervised learning)

Systém tridi a klasifikuje data na zdkladé vzori, které sdm rozpozna, ke
vstupnim datiim neni znadmy vystup. Systém si vzory t¥idi do skupin a rea-
guje na typického zastupce, nebo si prizptisobi topologii vlastnostem vstupu.

Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele (semi-supervised lear-
ning)

Cést vstupnich dat ma zndmy vystup, ale dalsi data (vétsinou vétsi ¢ast)
vystup nema.

Zpétnovazebni uceni (reinforcement learning)

Algoritmus nepouziva datové sady, ale informace, které ziskava z prostredi.
V pribéhu procesu uceni se vyhodnocuji a pripadné upravuji zvolené stra-
tegie.
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2.3.4 Neuronové sité

Jednim z pouzivanych modelii strojového uceni jsou neuronové sité. U béz-
nych vypocetnich systémi program zac¢ind prvnim radkem kédu a po jeho
vykonani néasleduje dalsi. Neuronové sité vsak nebézi linearné, ale paralelné
ve vSech uzlech. Pro mnoho typt strojového uceni jsou zapotiebi struktu-
rovana data. Neuronové sité jsou schopné interpretovat udalosti v okolnim
svété jako data s moznosti zpracovani. Dokazi zpracovavat velké objemy
nelinearnich dat a tesit slozité problémy, které by jinak vyzadovaly zasah
clovéka. [6]

Umeéla neuronova sit je inspirovana fungovanim biologickych neuronovych
struktur. Sklada se z umélych neuront, které jsou vzajemné propojeny a
navzajem si predavaji signaly. Neuron je specificky tim, ze mé vice vstup,
ale pouze jeden vystup. Vystup z jednoho neuronu muze byt vstupem pro
dalsi neuron.

Casto se setkavdme s tzv. hlubokym ucenfm (deep learning). P¥i ném se
uplatnuje vice vrstev, které jsou umistény ve strukture sité. Hluboké uceni
siti se tyka neomezeného poctu vrstev omezené velikosti. Pri hlubokém uceni
je povoleno, aby byly vrstvy heterogenni a aby se z divodu efektivity, tré-
novatelnosti a srozumitelnosti sité zna¢né odchylily od podoby biologickych
neuronovych siti. [6]

O vybéru urcitého typu neuronovych siti rozhoduji pozadavky na zpra-
covani dat:

Konvoluéni neuronové sité (CININ)

Konvoluéni neuronové sité obsahuji konvolu¢ni vrstvy (konvoluce je mate-
maticky operator zpracovavajici dvé funkce). Jejich klicovou vlastnosti je,
ze umi detekovat prvky snimku, jako jsou svétlé ¢i tmavé (nebo konkrétné
zbarvené) body, okraje v ruznych orientacich, vzory apod. Tyto sité se vy-
uzivaji pri prevodu obrazu na digitalni matice, pro rozpoznavani znamych
obrazku a objektu. Vyuzivaji se pro detekci zndmych oblicejii nebo analyzu
zabarveni. [6]

Generativni adversarialni sité (GAN)

Tyto sité vyuzivaji nejméné dvou systémi umélé inteligence, které se uci
rychleji, nez kdyby systém pracoval sam. Jeden systém pracuje na tkolu,
druhy systém jeho vysledky hodnoti a poukazuje na pripadné chyby. Oba
systémy spolu neustédle komunikuji, ¢imz se systém vylepsuje. [6]
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Rekurentni neuronova sit (RNN)

Rekurentni neuronové sité predavaji data s urc¢itou ¢asovou prodlevou. Pri
vypoctech se uplatnuji historické informace v kazdém specifickém stavu.
Tyto sité najdou uplatnéni pti rozpoznavani reci, v robotice nebo pri pokro-
¢ilém prognézovanim (financ¢nich trhi nebo pii vyvoji pandemii). [6]

Transformatory

Tyto sité se uplatnuji pti zpracovani sekvencnich vstupnich dat. Umoznuji
pridat rtiznym vstupnim datiim riznou miru vlivu. Tim je mozné zkratit
dobu potfebnou pro natrénovani modelu za pouziti metod paralelizace. [6]

vstupni

vystupni
vrstva

Obréazek 2.5: Neuronova sit, zdroj: [13]

2.4 Augmentacni techniky

Signal z elektroencefalografu muize byt zpracovan nékolika zptisoby. Pti vy-
béru je dulezité dbat na povahu dat. Je potfeba volit vhodné techniky, pri-
padné jejich kombinace. Metody muzeme nadale rozdélit na ty, u kterych se
muzeme vratit do puvodniho stavu, kdyz zndme velikost zmény (posun), a

//////
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2.4.1 Pridavani sumu

Sum je jednou z béznjch nedostatki ve vstupnich datech. Pomoci vhodné
zvolené konvoluéni matice mizeme vstup aproximovat pomoci signalt po-
dobnych vstupu. Velikost je urcéena na zakladé odstupu signalu a Sumu. Pri
nevhodné zvoleném pomeéru fakticky signdl zmizi a zistane jen Sumova stopa.
Tento stav vsak neni zadouci. Vhodné zvoleny pomér neni mozné urcit po-
moci dostupnych emperickych vzorcti. Hodnotu je tieba vybrat a vyzkouset
na ruznych vstupnich datech. Je tedy zrejmé, Ze se lisi experiment od ex-
perimentu. Nékdy mtize dochazet k zvyraznéni extrémnich hodnot. Pomoci
extrémii mizeme zkoumat jisté statistické jevy. Sum také pomiize diverzi-
fikovat vstupni signal. Diky extrémiim je mozné rozliSovat v ramci signalu
ruzné stavy. [25]

Béhem snimén{ dat se setkdvame s riznymi prostfedky ruseni. Sum fa-
dime mezi jeden z nich. Pridavanim sumu do dat mizeme zvysit schopnost
klasifikdtoru reagovat i na data, kterd obsahuji tuto nezddouci slozku. Cilem
je, aby klasifikator dokéazal spravné zpracovat i data ovlivnénd Sumem.

2.4.2 Zména rychlosti

Jedna se o zménu, ktera ovlivni rychlost pribéhu vysledného signalu. Ri-
zikem pri zrychleni mtze byt ztrata presnosti a odliSitelnosti jednotlivych
jevi, které se odehravaji v daném tseku. Vstupni data mohou byt také zpo-
malena. [ zde hrozi jisté problémy. Pri prilis vysokém zpomaleni mtzeme
narazit na presnost zdznamu, tedy bude nutné useky interpolovat.|[25]

2.4.3 Posun

Timto zptisobem je mozné posouvat vstupni data o libovolny tsek. Jistym
zpusobem muzeme brat posun i jako ofez - vybereme jen tu nejpodstatnéjsi
cast z celku. Posuneme-li stfed vstupnich dat do poc¢atku, mame néasledné jen
jistou vybranou c¢ast. Tato metoda je snadno dosazitelnd pomoci internich

knihovnich funkci MNE. [25]

2.4.4 GAN sité

GAN sité, nebo-li Generative adversial network, jsou specidlnim typem stro-
jového uceni, ktery se snazi vygenerovat statisticky podobna data, jaka ziskal
na vstupu (tedy z trénovaci mnoziny dat). Idea generativnich adversaridlnich
neuronovych siti je postavena na nepifimém uceni prostrednictvim diskrimi-
natoru. Princip jejich fungovani si mizeme predstavit jako dvé proti sobé
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Generator Discriminator

Obrézek 2.6: GAN sif [31]

soupetici neuronové sité. Prvni sit se specializuje na generovani objekti dle
nauceného modelu, druhé kontroluje naopak jejich vérnost a realnost. Na-
rozdil od ostatnich metod se zde nesnazime hledat nejvétsi podobnost (resp.
minimalizovat vzdalenost ke specifickym objektum), ale u¢ime se generovat
data tak, aby prosla pfes kontrolni neuronovou sit. [25]

2.4.5 SMOTE

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique, zkrdcené SMOTE)
je specidlni technika urcend pro augmentaci nevyvazenych datovych sou-
borti. Casto se setkdvame s daty, v nichZ zastoupené t¥idy jsou nevyva-
7eny. Nevyvazenost zptisobi horsi vysledky uceni (accuracy). Resenim je tzv.
y,dovzorkovani“ méné zastoupené tridy na troven tiidy majoritné zastou-
pené. [29]
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3 Metriky méreni uspésnosti

Pti provadéni experimentii strojového uceni je diilezité mit moznosti, jak
ziskané vysledky ohodnotit. K tomuto tcelu se pouzivaji tzv. metriky. Tyto
ukazatele popisuji miru tspéchu klasifikace. Vhodnost uziti jednotlivych me-
trik se vSak diametralni lisi v zavislosti na stanovém experimentu a vstupnim
datovém souboru.

3.1 Samostatné metriky

Samostatné metriky jsou takovd ohodnoceni, ktera nejsou slozena z vice
jednotlivych metrik. Vypocet je tedy jednodussi. Naopak vyuziti v nékterych
pripadech neni doporucovano.

3.1.1 Accuracy - presnost

Accuracy je jednou z nejjednodussich metrik, kterou si mizeme predstavit.
Udava fakticky procentudlni tspésnost rozpoznavani na testovacich datech.
Méjme napriiklad testovaci mnozinu o velikosti 100 objektt. Klasifikdtor nam
rozpozna 93 objektl. Presnost je tedy 0,93 nebo-li 93%.

3.1.2 Precision

Accuracy je vhodnd, pokud jsou jednotlivé tridy objektu zastoupeny rov-
nomeérné v rozpoznavané mnoziné. Proto kdyby fakticky vSechny testovaci
objekty rozpoznal jako nejcetnéjsi zastoupenou tridu, byla by accuracy stéle
relativné vysoka, ale nebylo by mozné z vysledki cokoliv vy¢ist. Precision
se zde definuje jako pomér tspésné rozpoznanych objektt dané tiidy vici
vsem objekttim, které klasifikator rozpoznal jako tuto tiidu.

3.2 Kombinované metriky

Kombinované metriky, jak jiz z ndzvu vypovida, jsou kombinaci diive zmi-
nénych metrik. Vyhoda téchto metrik se projevi naptiklad pri nevyvazeném
datovém souboru.
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target: {'confusion_matrix': array([[ 1€67, 1488],
[ 572, 11e58]]), 'recall': array([@.41822422, ©.95@7351 ]), 'precision’: array([@.65860976, ©.88195885])}
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Obréazek 3.1: Confusion matrix, zdroj: vlastni projekt

3.2.1 Confusion matrix - matice zamén

Matice zameén je jednou z ¢asto pouzivanych metod v kontextu klasifikac¢nich
uloh strojového uceni. Sloupce matice odpovidaji skutecné hodnoté predpo-
vidaného znaku. V tadku jsou predpovédi klasifikatoru. Na diagonale tedy
najdeme hodnoty spravné urcenych prvki, mimo ni jde o chyby. Pomoci
vysledkti se nechaji 1épe urcit vlastnosti a kvalita klasifikatoru.

Casto miiZeme matici zamén vidét v grafické podobé, kde jsou hodnoty
znazornény pomoci riznych barev. Priklad grafického znédzornéni najdeme
na obrazku 3.1.

3.2.2 Precision - Recall

Precision (pfesnost) a recall (vytéznost) pokryti zkoumané metody se za-
¢ind vyuzivat u klasifika¢nich tloh a machine learningu v posledni dobé.
Presnost si predstavme jako pomeér relevantnich vysledki analyzy vici vsem
vysledkiim analyzou ziskanych. Vytéznost si pfedstavme jako pomér rele-
vantnich vysledki analyzy vii¢i vSem relevantnim jeviim. Precision a recall
tedy presnéji popisuje vérnost dat oproti ¢isté precision nebo accuracy.

3.2.3 F - skore

F skére je jednou z metod statistické analyzy. Pro svij vypocet vyuziva
hodnot ziskanych pomoci Recall a Precision. Nejnizsi moznou hodnotou,
kterou mize F-skore nabyvat, je 0,0. A naopak nejvyssi hodnotou je 1,0.
Hodnota se vypocitava jako kombinace hodnot z predeslych metod.

Vzorec:

A 5 precision = recall
ceuracy = 2 x

precision + recall

Vyse zminéné metriky se pfi experimentech zaznamenavaji do classifi-
cation reportt, nebo-li zprav o klasifikaci.
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4 Popis experimentu a
analyza dat

Tato bakalarska prace vychazi z projektu studenta Fakulty aplikovanych véd
ZCU v Plzni Romana Kalivody, jehoz klasifikétor je pouzit jako referencni
pro zjisténi vysledki méteni (pripadné zlepseni). Kompletni mnozZina sou-
bort potrebnych pro béh experimentu byla poskytnuta vedoucim bakalarské
prace Ing. Pavlem Snejdarem.

Cilem naseho zkoumani je najit pocatecni priznaky demence. Pro tento
ucel vyuzivame audiovizudlni data, ktera svym prubéhem pripominaji reakci
osoby s pocateéni demenci. Nase zkoumané podnéty se vyskytuji v ramci
P300 dat tedy vyhradné v raimci TARGET stimult. Jelikoz je dodany datovy
soubor rozsahem pfipraven na veétsi experimenty, nejsou vyuzita vsechna
data. V ramci naseho experimentu byla vyuzita jen audio, audiovizualni a
vizudlni ¢ast. Tlacitko (button) by bylo vyuzito pro potfeby méteni reakce
mezi stimulem a reakci ruky.

4.1 Vstupni data

Vstupni data predstavuji zdznamy elektroencefalografu zdravych jedincu.
Zaznamenana je jejich reakce na smyslovy stimul (vizuélni, audio, audiovi-
zudlni).

V této kapitole jsou charakterizovana vstupni data a uvedeny moznosti
jejich zkresleni. Elektroencefalograf zaznamenal reakci na rizné typy sti-
mull. Zaznamenana byla data z méreni celkem 16 osob. Miizeme pracovat s
daty namérenymi riznymi sondami i zvlast oddélenymi zaznamy reakci na
rizné typy stimuld.

4.1.1 Charakteristika vstupnich dat

Data ziskand pti béznych EEG vysSetfenich mohou byt zkreslena fadou ne-
technickych faktori. Vysledky muze ovlivnit inava osoby (naptiklad pfi ne-
dostatku spanku), uzivané 1éky, napoje obsahujici povzbuzujici latky (na-
piiklad kofein nebo tein) nebo jidla obsahujici glutamat sodny ¢ vitamin
B. Pii experimentalnim métreni byly pro vSechny subjekty zajistény stejné
podminky, data by tedy méla byt minimalné zkreslena. Dalsi technické ovliv-
nujici kvalitu vstupnich dat jsou uvedeny v kapitole 2.2.1.
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Zkouman byl EEG signdl z nékolika sond (Pz, Cz). Méfena byla rychlost
reakce nervové soustavy na dany stimul. Uvedenda data nejsou komplexni, vy-
brana byla jen ta, ktera jsou dostatecna pro ovéreni hypotézy a experimentu
(uprava a zpracovani dat IT technologiemi).

4.1.2 Obsazené stimuly

Pri EEG vysetfeni byla zaznamenana reakce mozku na ruzné stimuly. Mé-
fena byla predevsim rychlost reakce nervové soustavy.

Nejrychlejsi odezvu pozorujeme u vizualnich podnéti. Data z téchto mé-
feni predstavuji reakci zdravého jedince. Data audiovizudlni s delsi dobou
odezvy v experimentu predstavuji reakci clovéka s pocinajici demenci. Nej-
pomalejsi reakce nervové soustavy je zaznamenana pri audio stimulu. Data
z téchto méreni predstavuji pacienta s rozvinutou demenci.

Timto postupem muzeme simulovat rizné faze demence. Na zékladé toho
lze zkoumat a hodnotit jednotlivé metody zpracovani EEG signalu, zlepsit
klasifikace a tim lépe diagnostikovat pocate¢ni demenci.

4.1.3 Velikost a format dat

Vstupni data jsou ulozena v .MAT souborech. MAT soubory umoznuji roz-
délit ukladana data do tzv. "seti". Ani vstupni data nejsou vyjimkou. Kazdy
ze setll miize mit ulozeny také metainformace o ulozenych datech.

Uvnitf najdeme namérend EEG data z jednotlivych sond. Celkem se
jedna o data od 16 subjekti. Soubory jsou rozdéleny do slozek dle druhu
stimulu (visual, audiovisual, audio). V rdmci kazdé z téchto slozek jsou pro
kazdy méreny subjekt 4 soubory (train,test 1.test 2 a button).

Datovy soubor obsahuje signal z téchto sond: Cz, CPz, POz, Pz P1, P2,
C3, C4, O1, 02, T7, T8, P3, P4, F3, F4. Tyto elektrody jsou zaznamenany
jako jednotlivé dimenze numpy pole.

4.1.4 Vyvazeny a nevyvazeny datovy soubor

P1i praci s datovymi soubory se miizeme setkat s jiz vyvazenou variantou
nebo nevyvazenou (imbalanced dataset). Nevyvazeny datovy soubor zna-
mend, ze data zafazend do jednotlivych kategorii (v tréninkové fazi strojo-
vého uceni) nejsou rovnomérné rozdélena, v nékterych kategoriich (tfidach)
je vice dat nez v jinych.

Nevyhodou nevyvazeného datového souboru jsou rizika pii vyuzivani me-
trik uspésnosti. Vyuziti accuracy jako metriky méreni tspésnosti klasifikace
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muze vést k dezinterpretaci vysledkii. Vyrazné vyssi zastoupeni jedné z ka-
tegorii by mohlo vést pri absolutnim zatazovani do této kategorie k relativné
pozitivnim vysledkim. Resenim tohoto problému mohou byt parcidlni kla-
sifikace po jednotlivych tridach. Vyznamnym zpusobem zvysSené zastoupeni
jedné tridy mutze upozornit na vzniklé problémy vcas. Proto je vhodné pro
nevyvazeny datovy soubor volit spise jiné metriky nebo pomoci specialnich
technik rozsirit méné zastoupené tiidy.

4.2 Analyza vstupnich dat

Na vstupu jsou ocekavany soubor .MAT z bci-classificatoru. Pomeér
mezi testovacimi a trénovacimi daty z hlediska velikosti souborii je 24250:11500
eventil. Trénovaci data jsou zaroven vstupem pro generator rozsirené datové
sady. Pomoci trénovacich a testovacich dat validujeme nasledny generator
vici bei-classificatoru.

4.2.1 Struktura vstupnich .MAT soubort

Pro natrénovani klasifikatoru je vyuzivano .MAT souboru. Jedné se o sou-
bory programu MATLAB. Data v souborech muzeme rozdélit do nékolika
skupin: nosné data a metadata.

Nosné data obsahuji samotné namérené hodnoty z sond elektroencefa-
lografu a dalsi pridruzené informace (napiiklad labely, subsety). Metadata
obsahuji informace o tridach, setech (train, test) nebo o rozmisténi sond a
casovém vyskytu jednotlivych stimult.

MAT soubory mohou byt vyuzivany i pro jind data nez z EEG. Vnitini
struktura téchto souborit mize byt tedy rozdilna.

V nasem pripadeé jsou data rozdélena do 7 podpolozek. Kazda polozka je
dilezitéd pro zpracovavani. Informace musi obsahovat jak metadata (Casové
rozdéleni, elektrody, atd.), ale také samotnd namérend klicova data.

Polozky .MAT souborii:
e allTARGETS Namérena target data
e allNTARGETS Namérena non-target data

e __header__ Hlavicka .MAT souboru popisujici platformu a verzi MAT-

LABu
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1

2

3

4

10

11

12

13

14

15

16

17

e _ _version__ Version udava verzi dat
e __globals__ Global odkazuje na globalni nastaveni
o electrodes Seznam pouzitych elektrod

+ tSCALE Casové osa zaznamenanjch podnéti

allTARGETS obsahuje veskera namérend TARGET data. V ramci generovani
je tato mnozina pouzita jako vstupni pro generovani prislusnych TARGET
dat.
allNTARGETS obsahuje NON-TARGET data, ktera opét byla pouzita jako
vstup pro nauceni neuronové sité.
header obsahuje hlavicku popisujici verzi MATLABu, dale platformu a datum
vytvoreni
version obsahuje verzi snimanych dat, pfipadné miize obsahovat dalsi me-
tainformace potrebné pro sbér
electrodes popisuje nazev a rozmisténi snimanych elektrod
tSCALE oznacuje rozloZeni jevii na ¢asové ose, z téchto dat se pocita perioda
a vzorkovaci frekvence

Data jsou v ramci Pythonu interné reprezentovana a ukladana jako dicti-
onary. Ukladani zajiStuje metoda savemat z knihovny scipy.io. Realizace v
ramci pythonu je v Ukazce kédu 1.

electrodes = np.array([['Cz'], ['CPz'],

['POz'], ['Pz'],
['P1'], ['P2'],
['Cc3'], ['c4'],
['01'], ['02'],
['T7'], ['T8'],
['P3'], ['P4'],

['F3'], ['F4'1D
data = {"allTARGETS": data_target,
"allNTARGETS": data_ntg,

"__header__": "'MATLAB 5.0 MAT—file, Platform:
MACI64, Created on:Wed Jul 8 11:55:27 2015'",

"__version__": "1.0",

"__globals__": np.array([]),

"electrodes": electrodes,
"tSCALE": np.array([[—1.9807e—01,
—1.9602e—01 ... 11}

Ukézka kodu 1: Popis struktury .MAT soubort
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4.2.2 Target a non-target stimuly

Cilové a necilové stimuly (target, non-target) jsou v datech jasné patrné. V
ramci P300 vin se amplituda zvysi, vyskytuje-li se cilovy stimul po vétsim
poctu necilovych stimulii. Vétsinou bereme non-target vstupy jako métent,
které probéhlo v dobé, kdy nebyl subjekt sousttedén. Taget naopak odpovida
situaci, kdy bylo méreni vykonavano za plného soustiedéni zkoumaného je-
dince. Nebo target stimul je takovy stimul, na ktery bude testovany subjekt
upozornén jesté pred zac¢atkem experimentu. [14]

Averaged epochs (the Pz channel)

14 - —— target
——— non-target

12 1
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Obrazek 4.1: Srovnani TARGET a NON-TARGET epoch (zprumérovanych).
Dle predpokladi je vlna P300 zastoupena v rdmci TARGET stimulu. [32]

Na nasledujicim obrazku jsou vizualizovany zpriameérované viny. P300 je
diky tomu jasné viditelna.
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Obrazek 4.2: Vizualizace P300 v ramci A,V,AV stimula
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5 Navrh a implementace
reseni

Vysledky strojového uceni jsou presnéjsi, pokud mame k dispozici vétsi
mnozstvi vstupnich dat. Stroj se, stejné jako lidé, zlepsuje diky vétsi praxi.
Cilem této prace bylo pravé bylo navrzeni a rozsiteni vstupniho datového
souboru. Pro lepsi pfedstavu a pro pochopeni popsané problematiky uva-
dim i priklady kodovych segmentii.

5.1 Technologie vyuzivané pri strojovém uceni

Technologie, které v soucasné dobé plné pokryvaji jistou oblast IT, se na-
zyvaji obecné XOps (napiiklad DevOps - vyvojari). V pripadé strojového
uceni tomu neni jinak. MLOps (machine learning) je trend soucasné doby,
ktery popisuje cely zivotni cyklus projektu zaméreného specialné na oblast
strojového uceni. Zivotni cyklus vyvoje naznacuje nasledujici diagram 5.1.
Jde o neustdle se opakujici cyklus.

Obrazek 5.1: MLOps, zdroj: [§]

Pti zakladani projektu je dilezité planovani, které prispéje k lepsi or-
ganizaci samotné prace. Nasleduje analyza dat. I v pripadé této bakalarské
prace byla dulezitd (struktura .MAT souboru pro spravné ukladani dat na
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disk). Po analyze ptichdzi na fadu tvorba samotného modelu. Nékdy (na-
priklad v této praci) se tvori dokonce 2 modely (generator, diskriminator).
Dilezité vsak je, aby vytvorené modely spravné fungovaly. Spravnou funkci
modelu proto musime vzdy otestovat. Pokud jiz vime, Ze program funguje
dle predstav a zadani, je nacase pro model vytvorit bali¢ek a distribuovat jej.
I nésledné je dilezité shirat jednotlivé metriky a podle nich planovat dalsi
rozvoj. A zde se tedy cely zivotni cyklus projektu opét vraci na zacatek.

5.1.1 Jupyter Notebook

Cilem vyvojara Jupyter Notebooku z Project Jupyter bylo vytvorit open-
source software, ktery umozni interaktivni vypocty pro mnoho programo-
vacich jazykil. Nazev tohoto projektu je odvozen od jazykt, které Jupyter
Notebook umi zpracovavat, a to: python, R, Julia. V ramci projektu byly
doprogramovany pomocné nastroje pro jednodussi praci s vyvinutymi tech-
nologiemi.

Jupter Notebook je webova technologie pro vytvareni "notebookt". Kazdy
jeden projekt je slozen z bunék, které se mohou spustit samostatné, mo-
hou byt spustény vSechny naraz nebo pomoci specialné doprogramovaného
RUNNERU mtze byt spousténi fizeno zvenéi. Runner navic umozni spous-
tét projekt s pomoci predem definovanych parametri a tim mize ovliviovat
béh provadénych experimenti. Ve spojeni s MLFlow je mozné uchovavat
vysledky experimenti v externim lozisti a sledovat pripadny vyvoj.

5.1.2 Google Colab

Google Colab je volné dostupny nastroj pro cloud computing od spole¢nosti
Google. Nastroj je dostupny vsem pomoci webového prohlizece. Uzivatel-
ské rozhrani tohoto systému je odvozeno od technologie Jupyter Notebooku.
Vyhodou této technologie je plné propojeni s technologiemi od spole¢nosti
Google (Google Drive), které lze vyuzit naptiklad pro uklddéani jednotlivych
Jupyter Notebooki, trénovacich a testovacich dat, vygenerovanych souborti
nebo natrénovanych modeli. Navic umoznuje pro praci vyuzit virtualizova-
nou grafickou kartu pro urychleni vypocti. Google Colab umoznuje praci jak
s Pythonem 2, tak i s Pythonem 3. Google umoziuje vyuzivat rtizna roz-
siteni, naptiklad Google tensor processing unit pro urychleni jednotlivych
vypoctu (napiiklad v kooperaci s Julia on Notebook).
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5.1.3 Python

Python je vysokotroviiovy programovaci jazyk navrzeny Guidem van Rossu-
mem roku 1991. Python vynika svou jednoduchosti. Nabizi programatorovi
dynamickou kontrolu datovych typt a podporuje riuznd paradigmata (ob-
jektové orientované programovani, proceduralni nebo funkcionalni progra-
movani). Posledni dobou patii mezi nejoblibenéjsi jazyky (za brezen 2022 je
nejoblibenéjsim programovacim jazykem vibec — dle TIOBE indexu).

5.1.4 MNE Tools

MNE Tools je velmi uziteény open source balicek v Pythonu, ktery se stara o
vizualizaci, zpracovavani a analyzu neurofyziologickych dat jako EEG, MEG,
sEG nebo ECOG. Pomoci MNE Tools miizeme transformovat EEG signél
(dopredu, dozadu), déle muzeme vyuzit znalosti sond, vizualizovat sondy
na hlaveé, pripadné zobrazit spolu se sondami i prichozi signal. Mezi vyhody
fadime moznost vyuziti vice vstupnich formati dat.

5.1.5 MLFlow

MLFlow je open source technologie, ktera pomaha machine learning specia-
listiim s managovanim zivotniho cyklu machine learningu, se zpracovavanim
jednotlivych experimentii z centralniho mista, s reprodukei jednotlivych mo-
delii a vysledku, s distribuci naucenych modelt a také ukladanim jednotli-
vych naucenych modeli a jejich vstupnich a vystupnich datovych soubori
spolu s kédem aplikace.

EI jarous556 / bachelor W Unwatch | 1 Star 0 YFork O
B Files L Experiments @ lssues 11 Pull Requests Wiki X Discussions Annotations @ 3 Settings
Y Resetfiters (@ columns |
= Code | Name Cre... Labels ¥ Sou. Group. accuracy total accuracy au.

[©] Bachelor run 2 days ago G o-eut 08307683603..  0.6204747774...

@) Bachelor run 2 days ago m Default 0.8345026592..  0.6258160237...

[©] Bachelor run 2 days ago G o-eut 08329749915..  0.6142433234...

@) Bachelor run 3 days ago m Default 0.8330881520..  0.6142433234...

[©] Bachelor run 3 days ago G o-eut 08288446305..  0.6228486646...

@) Bachelor run 4 days ago m Default 0.8415125922..  0.6044003451...

[©] Bachelor run 8 days ago G o-eut 08452112464..  0.6088060965...

®© Bachelor run 8 days ago m Default 0.8454565885...  0.6021052631...

) Bachelor run 23days ag0 G ot 08435294117..  0.6049788633...

@ Bachelor run 23daysago m Default 0.8379411764... 0.6122592766...

©) Bachelor run 23 days sg0 CE ot 08342436974..  0.5857209957...

Obrazek 5.2: MLFlow instance, zdroj: vlastni projekt
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5.1.6 Prostredi DAGsHub.com

Prosttedi DAGsHub.com poskytuje veskeré potiebné nastroje typu MLOps,
které jsou potrebné pri strojovém uceni. DagsHub je online nastroj poskyto-
vany spole¢nosti DAGsHub. V ramci jedné instance nalezneme nastroje typu
Git pro verzovani kédu, lokalni wikipedii pro vedeni dokumentace v jazyce
Markdown, nastroje pro spravu modeld, metrik a datasetia (ndstroj DVC)
nebo je mozné pomoci riznych vizualizaci reprezentovat schéma zpracovani
dat (nebo-li pipeline) strojového uceni.

5.1.7 Docker

Docker je open-source néastroj pro izolaci aplikaci do samostatnych kontej-
neri. Docker lze doinstalovat do prosttedi MacOS, Linux i do Windows
(jedné se o odlehcenou virtualizaci). Windows potiebuje pro chod kontej-
neru nainstalovany Windows Subsystem for Linux. Béh kontejnert se vyu-
Ziva v rdmci strojového uceni pro potieby béhu nezavislych experimentt s
vysokymi naroky na hardware na spolecnych vypocetnich clusterech nebo
superpocitacich.

5.1.8 DVC

Data Version control je nastroj pro verzovani datovych soubort, workflow,
modell a slouzi jako experiment management software. Pro fungovani vy-
uziva v zédkladu Git. Diky propojeni s riznymi technologiemi (napf. portél
DagsHub.com) muze byt tato technologie vyuzita i pro jiné ucely (verzovani
soubort metrik). Technologii je mozné pouzivat v ramci vsech dostupnych
operac¢nich systému (MacOS, Linux, Windows).

5.1.9 Keras

Keras je open-source knihovna pro vyvoj neuronovych siti. Keras slouzi jako
rozhrani v rdamci knihovny TensorFlow. Tato technologie obsahuje fadu
moduli pro implementaci nejrozsitenéjsich neuronovych siti, dale obsahuje
komponenty pro tvorbu jednotlivych skrytych vrstev, aktiva¢nich funkci a
metrik pro zhodnoceni miry uceni klasifikatort a neuronovych siti. Ve spo-
lupraci s TensorFlow umoznuje vyvojaram jednodussi nacitani znamych da-
tasetu (tf.data.Dataset) vyuzivanych v rdmci PoF (proof-of-concept).
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5.2 Navrh reseni

Néavrh feseni vychdazi ze znalosti zvolenych technologii.

5.2.1 Vybér augmentacnich technik

Mezi augmentacni techniky pro rozsiteni datového souboru patii napriklad:
posun, sum, zmeéna rychlosti, GAN sité nebo SMOTE.

Na zakladé casové naroc¢nosti a charakteristik byly zvoleny nasledujici
techniky:

Posun

e Sum

Kombinace predchozich

GAN site

7, divodu nizké casové narocnosti na implementaci bylo zvoleno pouziti tech-
nik zaloZenych na posunu. Sum byl zvolen proto, Ze ¢asto provazi vétsinu
mérenych dat. Volba augmentace Sumem pomiize zvysit robustnost klasifika-
toru. Augmentace prostiednictvim GAN siti byla zvolena, protoze dosahuje
nejlepsich vysledku [23]. Na zdkladé konzultace s vedoucim préace byla pri-
dana jesté kombinace metod posun a Sum. Technologie SMOTE a zména
rychlosti nebyly vybrany z ¢asovych divodi.

5.2.2 Vybér metrik méreni tispésnosti

Po nastudovani jednotlivych metrik jsem zvolil metriky, které byly pro baka-
larskou praci nejvhodnéjsi. Vybér probihal z metrik predstavenych v ramci
kapitoly 3 - témi jsou: accuracy, precision, confusion matrix, precision-recall
a F-skore.

Pro méreni tuspésnosti byly zvoleny nasledujici metriky:

e Precision
o Accuracy

Na zékladé [27] jsem se rozhodl vyuzit nejéastéji pouzivané metriky méteni
uspésnosti. Témito metrikami jsou vyse zminéné: accuracy, precision. Volba
byla dale ovlivnéno moznosti jednoduchého sledovani vyvoje zminénych me-
trik pomoci prislusnych nastroji (MLFlow v nasem ptipadé).
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5.2.3 Vybér typu experimentt

Vybér typu experimenti (mnozstvi generovanych dat) byl ovlivnén typem
augmentace datového souboru. Maximalni mnozstvi riznych vygenerova-
nych soubort je u nékterych metod augmentace ovlivnéno principy fungo-
vani metody. Proto bylo u téchto metod vyuzito maximalniho potencialu
(posun - pfidani 100%). U metod $um a kombinace byly na doporudeni ve-
douciho realizovany shodné poméry pridavani. Velikost pridavani u GAN siti
byla stanovena na zakladé ¢lanku [23].
Pro GAN sité byly realizovany tyto experimenty:

 Pridani 50%
« Pridani 100%
 Pridani 150%

Blizsi zdtvodnéni je v ramci sekce 5.5.4

5.2.4 Vybér technologii projektu

Po prostudovani jednotlivych technologii byly zvoleny prostiedky vyhovujici
potrebam bakalarské prace.

Na zékladé zadani bakalarské prace byl zvolen programovaci jazyk Py-
thon. Pro béh jednotlivych notebookt byl nejdiive vyuzivin Google Colab,
nasledné se projekty presunuly do prostredi Jupyter Notebook, které dis-
ponovalo vétsim mnozstvim paméti RAM diky provozu na lokalni stanici.
Pro préaci praci s EEG daty bylo vyuzito knihovny MNETools. Volba fra-
meworku pro potreby uceni neuronovych siti byla provedena na zakladé dri-
véjsich zkuSenosti s knihovnou Keras. Pro zaznam dat bylo vyuzito techno-
logie MLFlow. Volba MNETools a MLFlow probéhla na zékladé doporuceni
vedouciho prace. Pro béh MLFlow bylo po prizkumu moznych cloudovych
technologii vybrano teseni portalu DAGsHub.com, ktery nabizel vyrazné
vetsi mnozstvi doplinkovych sluzeb oproti konkurenénim néstrojum (Datab-
ricks).

5.3 Proces rozsireni a jeho vlastnosti

Experiment jako takovy je ovlivnén mnoha faktory. Dilezitd je volba po-
stupu méreni a nasledného zpracovani vysledki. Vhodné je uvést pro opako-
vani experimentu mozné vedlejsi faktory, které mohou experiment ovlivnit.
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Dalsim vhodnym bodem je soupis informaci, které obsahuje naméreny da-
tovy soubor. Popis miize byt v externim dokumentu, védeckém ¢lanku nebo
primo v datech (vhodnym pojmenovénim).

Vliv na experiment muze mit stavba vstupnich datovych soubori. V
nékterych pripadech si data zajistujeme sami, v jinych jsou nam dodéna. Pri
analyze dat a ndvrhu experimentu je vhodné brat v potaz strukturu dat. Je-
li vstup vyvazeny ¢i nevyvazeny (t¥idni zastoupeni jednotlivych subjekti).
Podle téchto metrik je nasledné vhodné zvolit strukturu experimentu.

Struktura a aplikovany postup experimentu jsou nejdulezitéjsi casti ze
vSech. Vhodna stavba experimentu muze Setfit ¢as a vhodnym zpusobem
vést k dobrym vysledkiim. V pripadé experimentu je vhodné uvadét nejen
strukturu zpracovavani dat, ale i popis priichodu datového souboru v ramci
experimentu. Pfi mnohych experimentech vznikaji rozsiteni datové sady (na-
priklad u nés). Je pak vhodné uvést sturkturu nové vzniklych dat a prere-
kvizity pro jejich vznik.

5.3.1 Postup méreni a ziskavani vysledku

V ramci experimentii probihala rizna méreni s riznymi vstupnimi daty. Na
vstupu se tedy objevily vstupni datové soubory s rtiznym procentualnim za-
stoupenim dogenerovanych dat v riznych vstupnich kandlech (A V,AV). Pri
méteni byly pozorovany zmény nejen u celkové accuracy (nebo-li presnosti),
ale také zmény metrik u jednotlivych stimuli. Vysledky pochézi z prameé-
rovani 5 namérenych hodnot. Méfeni probihala nezévisle a byla spousténa
pomoci specidlniho runneru (béhového skriptu), ktery zajistoval automa-
tické zaznamenavani hodnot do externiho systému na méreni metrik, tedy
MLFlow.

Délka béhu GAN sité pro generovani dat byla zavisld na tom, jak velké
mnozstvi dat bylo generovano. Pii bézném generovani dat, pti kterém bylo
dogenerovano 100%, byla délka béhu sité zhruba 60 minut. Pfi zvétSovani
procentualni velikost vygenerovavanych dat se postupné délka béhu GAN
sité zvysSovala s kazdymi dalsimi 100% o dalSich 6-7 minut. Generovani bylo
velmi naroc¢né na vypocetni prostiredky, proto na generujicim zatizeni nebylo
mozné béhem béhu experimentu vykonéavat zadné dalsi ¢innosti.

Méfeni bylo provadéno na pracovni stanici DELL (procesor: Intel Core
i5 4300M 2.60 GHz, RAM: 16GB DDR3L, graficka karta: Intel HD Gra-
phics 4600, SSD Kingston 250 MB - rychlost ¢teni/zapis: 500/450 MB/s)
s grafickou kartou o nizké velikosti pracovni paméti. Experiment probihal
za pouziti vyse zminéné technologie Jupyter Notebook, MLFlow, DAGsHub a
Microsoft Excel pro vysledné zpracovani namérenych vysledkii.
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5.3.2 Schéma postupu zpracovavani

Schéma postupu zpracovani (nebo-li pipeline) pro tuto préaci obsahuje pi-
peline pro generovani, ktera popisuje, jakym zptsobem je generovan novy
datovy soubor. Datova pipeline popisuje, jakym zptisobem jsou zpracova-
vana vstupni data.

Pipeline pro generovani

Generator prevzal vstupni mnozinu dat ziskanou z védeckého projektu po-
psaného vyse. Nad danou mnozinou provedl! jiz zminované operace. Vystu-
pem jsou nova vstupni data, ktera byla pouzita na vstupu klasifikatoru.

Skript

Nacteni

Augmentace

Generovani

Kontrola

Zapis

Obrézek 5.3: Pipeline

o Skript - skript se postara o pripravu béhového prostredi (import kniho-
ven, pristup k souborim)

o Nacteni - v ramci této ¢asti jsou vstupni data nactena do struktury
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o Augmentace - Gprava nactenych dat pro generovani

» Generovani - data budou zpracovana (posun, Sum, GAN sit) a vysledné
vystupni vzorky budou predany k vyhodnoceni

o Kontrola - pred zapisem na disk se vygenerovana data zkontroluji

o Zapis - veskeré vystupy jsou zapsany na disk

Datova pipeline

Na vstupu jsou ptuvodni data, nad nimi jsou provedeny zakladni operace ge-
neratorem napsanym v jazyce Python. Vysledkem je rozsiteny datovy sou-
bor.

Nasbirana data

Rozsiteni datové sady

Klasifikator

Vyhodnoceni

Obrazek 5.4: Datova pipeline

o Nasbirana data - data, kterd jsou jiz predzpracovand, orezana a pri-
pravena pro rozsiteni ¢i pro vstup do klasifikatoru

o Rozsiteni datové sady - skript, ktery pomtze rozsirit datovou sadu,
aby byla robustnéjsi
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» Klasifikdtor - data budou zpracovana a vysledné vystupni vzorky bu-
dou predany k vyhodnoceni

e Vyhodnoceni - zhodnoceni prace provedené klasifikatorem

5.3.3 Ladéni hyperparametria

Cilem ladéni hyperparametri je vyznamnym zpusobem zvysit metriky u
aktudlniho experimentu. Ladéni se mlze zamérovat na cely pritbéh experi-
mentu (pocet epoch, architektura modelu).

V ramci zkoumani se zabyvame témito vlastnostmi siti:

o pocet skrytych vrstev

e pocet neuronu v kazdé vrstve
e mira uceni

o aktivacni funkce

Pti ladéni je dilezité si stanovit parametry, které budeme ménit, a rozsah
zmén. V ramci ladéni probiha standardni uceni, u kterého jsou nasledné na
jeho konci vysledky zvalidovany a porovnany dle zvolené metriky.

Déle je dilezité zvolit postup ladéni jednotlivych metrik. Lepsi je na
zacatku volit takové vlastnosti, u nichz vime, ze budou mit vysoky vliv na
zlepseni.

V pripadné nasi prace jsem se zaméril na zvySovani accuracy pomoci
vysSe zminénych metod. Pro realizaci byly vytvoreny 3 modely. Zkoumani
bylo zaméteno primarné na pocet skrytych vrstev.

V rdmci zkouméani byly provedeny experimenty s nasledujicimi parame-
try:

o pocet skrytych vrstev - 2
o pocet skrytych vrstev - 3
e pocet skrytych vrstev - 4

Testované scénéie byly provadény na experimentu se 100% pridanych dat.
Byly spoustény pro kazdy typ neuronové sité 3 experimenty a byla mérena
celkova accuracy (presnost dat). Pro 2 skryté vrstvy a 4 skryté vrstvy ne-
bylo dosazeno u celkové accuracy (presnost) pri zadané prumérné odchylce
takovych vysledkt jako u 3 skrytych vrstev. V rdmci experimentu proto bylo
nasledné pokracovano se 3 skrytymi vrstavmi.
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5.1

5.

Dosazené vysledky pii 100% pridavani dat jsou zaneseny v ramci tabulky

Pocet vrstev | Priimérna test_accuracy
2 vrstvy 0,84210
3 vrstvy 0,86721
4 vrstvy 0,85306

Tabulka 5.1: Porovnani poc¢tu ladénych vrstev

4 Architektura experimentu

Pti praci s projekty je nutné dobie znat charakteristiky projektu. Mezi jednu

vvvvvv

knihovny. Dale je nutné znat i adresarovou strukturu projektu pro dobrou

orientaci pri praci.

5.4.1 Adresarova struktura

arova struktura vychazi z predpripravené struktury pouzité na DagsHubu.

Struktura projektu a pouzitych soubort je naznacena v nasledujicim

stromu:

/
| _bci-classifier — Pouzity klasifikdtor Romana Kalivody
| beiclassifier — Pythonovské utility vyuzivané v klasifikatoru i
v praci pro nacteni dat
| _bciclassifier data — Slozka datovych soubort
audio - slozka vsSech audio stimuli
audiovisual - slozka vSech audiovizudlnich stimult
gen — slozka vygenerovanych soubort
visual - slozka vsech vizualnich stimul
| test — Slozka obsahuje testovaci utility pro ovéreni spravnosti reseni
| bciclassifier-demo.ipynb — Jupyter Notebook klasifikatoru Ro-
mana Kalivody
| Combine channels.ipynb — Jupyter Notebook pro generovani dat s
kombinovanymi kanaly
| GAN.ipynb — Jupyter Notebook pro generovani dat pomoci GAN sité
| Noise generation.ipynb — Jupyter Notebook pro generovani dat s
pridanym Sumem
| Time move MNE.ipynb — Jupyter Notebook pro generovani dat s ca-
sovym posunem
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Struktura je ¢lenéna do t¥i hlavnich celki:
« datové soubory

e pomocné utility

« Jupyter notebooky

Slozka bciclassifier obsahuje veskeré materidly od Romana Kalivody.
V ramci slozky najdeme Jupyter Notebook samotného klasifikdtoru a také
slozku se shodnym nézvem. Tato slozka obsahuje soubory constants.py a
data_manager.py, které slouzi pro definovani konstant a nacitani datovych
soubort. Tyto soubory jsou vyuzivany v ramci bakalarské prace (nacitani
soubori).

Slozka bciclassifier\ data obsahuje veskera data pro trénovani klasi-
fikatoru. V ramci slozky jsou datové soubory rozdéleny dle typu stimuli do
jednotlivych slozek (audio, audiovisual, visual). V rdmci jednotlivych slozek
jsou soubory pro jednotlivé subjekty. Typ dat (test, train), ¢islo subjektu (1
az 16) a typ stimulu (A-audio, AV-audiovisual, V-visual) mizeme vycist z
nazvu datového souboru (napriklad: s1_A_ button.dat)

Soubory Combine channels.ipynb, GAN.ipynb, Time move MNE.ipynb
a Noise generation.ipynb

5.4.2 Technologie experimentu

V rdmci experimentu bylo na vybér mnoho technologii (viz vyse). Na zakladé
rozhodnuti (zminénych nize) byly vybrany tyto technologie:

e programovaci jazyk Python 3
« Jupyter Notebook

« MNE Tools

e DagsHub.com - MLFlow

Vybér programovaciho jazyka Python byl ovlivnén zadanim bakalarské préace.
Po vzoru prace Romana Kalivody byl vykonny kéd ulozen v ramci note-
booki. Pro béh notebooki byl zvolen Jupyter Notebook. Pii seznamovani
se s projektem byl vétSinou vyuzivin Google Colab. Béh experimentu v
tomto prostredi vsak byl negativné ovlivnén dostupnou RAM paméti v ramci
experimentu. Experiment byl ¢asto béhem béhu ukoncen pro vycerpani ves-
keré RAM paméti. Z tohoto duvody byl béh presunut do prostiedi Jupyter
Notebook, ktery umoznoval vyuziti veskerych dostupnych prostredki. Na
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doporuceni vedouciho bakalérské prace byly vysledky méreni zaznamenany a
sbirany centralné v ramci nastroje MLFlow. Pro tento ucel byl ztizen tcet
v ramci sluzby DagsHub.com, kterd nabizi v ramci cloudového prostredi i
sluzbu MLFlow.

5.5 Realizované rozsireni datového souboru

Pro generovani dat bylo vyuzito vice zptisobu vytvafeni a tprav vstupnich
dat. Mezi jednodussi metody generovani muzeme zaradit naptiklad posun
se postupovalo podle vyse uvedené pipeline pro zpracovani.

Nactend data byla ve formatu .MAT. Soubor obsahoval nejen namérena
data, ale i metadata. Mezi né mizeme zatradit napriiklad informace o roz-
misténi sond, rozdéleni epoch a datum a ¢as méreni. Data namérena jednot-
livim subjekttim byla rozdélena do nékolika seti. Pro kazdy subjekt byla
vytvorena tato Ctvefice (tlacitko, testovaci data dvakrat, trénovaci). Pri ge-
nerovani jsem vyuzival dat trénovacich na vstupu generatoru. Vygenerovana
data byla nésledné dosamplovana (doplnéna) do tvaru (shape) vyzadovaného
klasifikdtorem pomoci datového souboru s1 A train.dat.mat, ktery je tedy
nutné mit v rdmci prislusné slozky. Nad nimi byly provedeny vyse zminéné
upravy. Nasledné byly datové soubory pridany a nahrazeny jako trénovaci u
jednotlivych subjekti. [7]

5.5.1 Casovy posun

Vybér casovych intervalii neni mozné urcit podle emperického vzorce. Voli
se vzdy podle experimentu. V nasem pripadé bylo rozhodnuto, vzhledem
k rozestupu jednotlivych dat, pro posun o 0.1 a 0.2 sekundy. Posun byl v
nasem piipadé pomoci knihoven mne.event.shift_ time__events a
mne.Evoked.shift_ time, ktera zajistila posun o vysSe stanovéné casové
intervaly. [7]

Dilezité zde bylo zachovat pocet epoch a zajistit spravny posun vsech
kanali. Vhodné zvoleni ¢asového posunu bylo velmi dtlezité pro nasledné
spravné uceni klasifikatoru. P¥i nevhodném zvoleni ¢asového intervalu pro
posun by mohlo nastat preuceni klasifikatoru pro nds nevhodnym zpusobem.

5.5.2 Pridani sumu

Pro vygenerovani sumu je potfeba kovariancni matice. V nasem ptipadé
byla vyuzita jednoduchd diagonalni matice. Pro potfeby generovani je nutné

40



zvolit hodnotu SNR.. Hodnota SNR udava pomeér sily signalu vici sile Sumu
v pozadi. Pokud hodnota SNR presdhne pomér 1.0/ 1.0 oznacuje situaci [11],
kdy je vice signalu nez Sumu. Hodnotu jsem volil experimentalnim zptsobem
s vybér poméru s nejlepsimi vysledky. [7]

info = data2.info

3 cov = mne.cov.make_ad_hoc_cov(info)

snr = 15.

cov['data']l] %= (20. / snr) xx 2
mne.simulation.add_noise(data, cov=cov,random_state=0)

Ukézka kdédu 2: Generovani sSumu

Pro potieby generovani Sumu jsem vyuzil knihovny MNE. Pomoci funkce
mne.cov.make__ad__hoc__cov() jsem dogeneroval kovarian¢ni matici. Pro ge-
nerator bylo po experimentalnim vyzkouseni nékolika hodnot zvoleno SNR
=20 / 15, se kterym bylo dosazeno na vstupnich datech nejlepsich vysledkii
Nésledné je kovarian¢éni matice naskdlovana (umocnéna 2), aby se dosdhlo
cileného SNR. Pti pouzivani funkce mne.cov.make__ad_hoc_cov se vyskytli
tzv. Warningy (bylo otevieno i nékolik ticketi na Gitlab, nebylo vsak aktivné
feseno, Warningy jsou soucast i referen¢niho kédu Jupyter Notebooku z do-
kumentace). Ukazku implementace v bakalarské praci najdete v snippetu 2.
[9] [10]

5.5.3 Kombinace predchozich metod

Dalsi moznosti, jak dosahnout rozsiteni datového souboru, je kombinace
predchozich metod. Budeme-li kombinovat predchozi metody, dosdéhneme
jak robustnosti, tak vylepseni v klasifikaci.

V rdmci prace byl kombinovin posun a vygenerovany sum. Pro spojeni
signalu bylo vyuzito metody mne.concatenate_epochs. Vysledny soubor
byl ulozZen na ulozisté. Ukézkovou implementaci najdete ve snipptetu 3. [1]

data_combined = mne.concatenate_epochs([noise,move])

Ukéazka kodu 3: Kombinace kanalu

5.5.4 GAN sité

Pro potreby realizace GAN siti bylo prozkouméano nékolik jiz realizovanych
publikovanych feseni.
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V rdmci ¢lanku EEG Signal Reconstruction Using a Generative Adver-
sarial Network With Wasserstein Distance and Temporal-Spatial-Frequency
Loss [22] jsou uvadény ruzné postupy pro rekonstrukei signalu. Jednim z
nich je realizace pomoci GAN sité s vyuzitim Wassersteinovy vzdélenosti.

Dle FEG data augmentation for emotion recognition using a conditional
Wasserstein Gan [23]

Na zékladé clanku EEG data augmentation for emotion recognition using
a conditional Wasserstein Gan [23] bylo rozhodnuto o replikovani popsa-
ného experimentu podobnym zptsobem. Volba rekonstrukce GAN sité dle
tohoto ¢lanku byla zvolena z divodu mensich narokt na realizované reseni.
Zminovana metoda je state of the art mezi zpracovanim EEG signala. Ar-
chitektura generatoru a diskriminatoru vychazi také z tohoto clanku (pro
potrebu vstupnich dat jsem upravil pocet vrstev - viz 5.3.3). V ramci baka-
larské prace byla tato zména provedena pro lepsi prizpusobeni experimentu
vstupnimu datovému souboru.

Pocet vnitinich vrstev byl optimalizovan dle kapitoly 5.3.3. Batch size
byla stejné jako v referenénim ¢lanku zvolena experimentélné na 32 (¢tvrti-
nové oproti 128 uvedenych jako minimum v referenénim ¢lanku). Na rozdil

Pro vytvoreni generatoru jsem vyuzil knihovny Keras. Diky ni jsem vy-
tvoril model pro generator. Velikost vstupnich dat byla odvozena od velikosti
samplovanych vstupnich dat. Dale jsou ve 3 skupindch Dense vrstva a apli-
kovana LeakyReLu funkce a Batch normalization (viz. obrazek 8.1). V
kazdé skupiné se zvysuje velikost Dense vrstvy. Na zavér je zménéna velikost
modelu pomoci metody reshape.

Model diskriminatoru (viz. obrézek 8.2) jsem se koncep¢né snazil sta-
vét podobné referenénimu ¢lanku. V ramci modelu se stridaji vrstvy opét
LeakyReLu a Dense. Aktivace probihda pomoci funkei sigmoid.
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6 Testovani

Pro software zpracovavajici EEG data je dilezité, aby byl spolehlivy a ro-
bustni. Tyto vlastnosti je tfeba udrzet a kontrolovat. K tomu slouzi rtizné
testovaci metody a postupy. Vyuzivame-li pii praci rtizné aplikace, mame na
né ruzné technické pozadavky.

6.1 Jednotkové testovani

Moznost vyuziti jednotkovych testi pro potreby této prace je omezena. Byl
vytvoren test pro ovéreni funkce GAN sité na bazi vstupni sinusoidy.

6.2 Manualni testovani

Testovani nékterych komponent bylo obbtizné. Typickym prikladem téchto
casti je Sum. Proto tyto komponenty byly otestovany manudlné, a to porov-
nanim se vstupnimi daty.

6.3 Testovani aplikace

Spravnost fungovani metod pro rozsirovani datasetu byla ovérena pomoci
jednotkovych testl. Ve vsech pripadech se vyuzivalo vygenerované sinusoidy,
ktera reprezentovala EEG signdl. Sinusoida byla pouzita na vstupu jako
referenc¢ni zdroj signalu, vii¢i némuz byly testovany jednotlivé metody pro
rozsiteni datového souboru.

6.4 Testovaci scénare

Pro ovéteni spravnosti realizovanych metod bylo nutné otestovat spravnou
funkcénost jednotlivych tprav. Byly vytvoreny testovaci scénar a byl vytvoren
referencni vstup, ktery byl vyuzit pro zvolené testovaci scénare. Testovani
bylo provadéno také manualné.

6.4.1 TC 1 - Posun

Na nactend vstupni data byly aplikovany metody, které slouzi pro augmen-
taci dat. Pro porovnani zmén byly realizovany vizualizace pro jednotlivé
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typy dat. Na zakladé téchto vysledk bylo porovnano dosazenych zmén ve
vstupnich datech.

6.4.2 TC 2 - Sum

Vstupni data byla pozménéna pomoci aplikovanych metod, které slouzi pro
augmentaci dat. Testovani funkénosti této metody bylo obtizné, proto bylo
opét zvoleno teseni stejné jako u posunu. Pro porovnani zmén byly reali-
zovany vizualizace. Na zakladé téchto vysledki bylo porovnano dosazenych
zmeén ve vstupnich datech a porovnany dosazené vysledky se vstupem.

6.4.3 TC 3 - GAN sit

U GAN sité bylo ovétovani spravné funkénosti sité obtiznéjsi z diivodu pou-
zivani neuronové sité (princip nejistoty). Ovéreni probihalo opét vuéi pred-
generované sinusoidé. Resen{ bylo provedeno na zakladé ¢lanku [12]. ReSen{
bylo prizptisobeno realnému experimentu. Bylo nutné vygenerovat testovaci
i trénovaci sinusoidu. Nasledné bylo zkontrolovano, zda se vygenerovany sig-
nal blizi sinusovému charakteru.

6.4.4 TC 4 - kombinace

Pomoci pytestu bylo v ramci Jupyter Notebooku otestovana funkce, ktera
se stard o kombinovani dat z jednoho datového souboru a druhého datového
souboru.

6.5 Zhodnoceni testovani

Realizace nékterych z téchto scénait byla jednodussi (posun), u nékterych
jevoval ndhodny jev jiz z povahy provadéného experimentu.

Veskeré pripravené metody rozsifeni se ispésné podaftilo otestovat. Rea-
lizované a implementované metody pro rozsiteni jsou ovéreny a funguji dle
preddefinovanych a stanovenych principi.
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7 Zhodnoceni vysledku

V rdmci této prace bylo realizovano vice druhi experimentii. Jejich vysledky
byly zavislé jak na zvolené metodé, tak na velikosti datasetu. V ramci expe-
rimentu hrala vyznamnou roli volba pouzité metody. Experiment probihal
vzdy ve trech mérenich, ze kterych byly spoc¢teny primeérné hodnoty, pri-
mérné odchylky a maximalni namérené hodnoty po vzoru jinych praci.
Experimenty byly zalozeny na nastudovanych metodach augmentace dat
a na zakladé védeckych ¢lanki. Bylo vyzkouseno nékolik odlisnych zptsobit
a byly porovnany jejich vysledky. Pro potieby prace byly voleny poméry ge-
nerovani na zakladé doporucenych hodnot nebo dle vzorovych experimenti.

7.1 Typy realizovanych experimenti

V ramci této prace bylo feseno nékolik pripravenych experimentii. Kazdy
experiment pouzival jednu z vysSe uvedenych augmentacnich metod (Sum,
posun, GAN).

V ramci referenc¢niho ¢lanku [23] bylo generovano 200, 500, 1000, 3000,
5000, 10000, 15000 a 20000 epoch. Rozhodl jsem se postupovat obdobnym
zpusobem. Vzhledem k ¢asové narocnosti méreni vysledkt byly zvoleny ob-
dobné hodnoty z niz$iho oboru vyse uvedeného spektra (200 - ekvivalent
pridéani 30% v tamnim experimentu, 500 - ekvivalent 70 %, 1000 - 150 %,

).

Pracoval jsem s nasledujicimi datovymi soubory:
o Origindlni data - originalni nepozménéna data, tj. pivodni experiment
o Kombinované - kombinace Sum -+ posun

o Prfidani 50% dat - pridani k trénovacim datim poloviéni mnozstvi
epoch navic

o Pridani 100% dat - pfidéni k trénovacim dattm stejné mnozstvi epoch
navic

o Priddni 150% dat - pridani k trénovacim dattim jeden a pil ndsobku
mnozstvi epoch navic
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7.2 Parametry a naroky na meéreni

Jelikoz se jedna o tilohu z oblasti strojového uceni, je vhodné pro vypocty vy-
uzit pracovni stanici s grafickou kartou, kterd umoznuje akceleraci vypoctu.
Déle je nutné mit dostatek tlozného prostoru (napriklad pii vyuziti webo-
vého rozhrani Google Colab s tlozistém Google Drive). Aktudlni rozsiteny
dataset zabira 5,9 GB tlozného prostoru. Vzhledem k velikosti datasetu je
také nutné mit dostateénou velikost RAM (pfi béhu v rdmci Google Colab s
vyhrazenymi 12 GB RAM nebylo mozné spoustét experiment s rozsifenym
datasetem - nestacila pii behu RAM).

Pro rekapitulaci experimentu je nutné mit nainstalovany Python 3, déle
balickovaci manazer pip, béhové prostiedi Jupyter Notebook spolu s
Anaconda Navigator.

Z casového hlediska bylo generovani a béh bei-classificatoru zhruba stejné
dlouhé - v priméru 67 minut. Se vzrustajici délkou vygenerovanych dat
vzrostla délka behu bei-classificatoru na 95 minut (s vychylkou 160 minut)
pri nejvétsi velikosti vstupniho datasetu.

7.3 Dosazené vysledky

Pfi méfeni natrénovanych model na trénovacim a testovacim datovém sou-
boru bylo dosazeno téchto hodnot:

Experiment Trénovaci accuracy | Testovaci accuracy
Originalni data 0,96282 0,83612
Kombinované 0,96501 0,83336
Pridani 50% dat | 0,97980 0,84208
P¥idani 100% dat | 0,98661 0,86721
P¥idani 150% dat | 0,99530 0,86859

Tabulka 7.1: Tabulka porovnani natrénovanych modeli na testovacich a tré-
novacich datech

V rdmci experimentu byl nau¢en model GAN sité pro potfeby generovani
dat. V tabulce 7.1 jsou zaneseny hodnoty vysledné accuracy pro nauceny mo-
del spustény na trénovaci mnoziné dat (Trénovaci accuracy) a také spustény
na testovaci mnoziné dat (Testovaci accuracy). Vysledky potvrzuji predpo-
klad vzristu accuracy pri zvoleni augmentacnich technik, tedy smysl pouziti
vybranych technik.
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Vysledky méfeni na testovacich datech®:

Experiment Priimérna accuracy | Max accuracy | Priimérna odchylka
Originalni data 0,83612 0,84352 0,00372
Kombinované 0,84336 0,85021 0,00184
P¥idani 50% dat | 0,84208 0,85071 0,00230
P¥idani 100% dat | 0,86721 0,86746 0,00024
P¥idani 150% dat | 0,87209 0,87562 0,00353

Tabulka 7.2: Tabulka namérenych hodnot na testovacich datech

Méteni probihalo pro celkovou accuracy (presnost) spoleéné pro audio,
audiovizualni a vizualni stimuly, ale i pro accuracy pouze na audiovizualnich
stimulech simulujicich pocateéni demenci. V ramci tabulky 7.2 jsou zaneseny
pouze hodnoty pro celkovou accuracy (audiovizudlni stimul je zanesen v
nésledujici tabulce).

Vyrazné zlepseni vysledkii pri trénovani je mozné nalézt u pridavani po-
moci GAN sité. Zlepseni nastalo nejen v oblasti accuracy, ale také v oblasti
odchylky méfeni. Zajimavym jevem u GAN siti bylo zmensovani pramérné
odchylky v zavislosti na zvysujici se velikosti datového souboru. Nejvyssi
hodnoty (0,87562) bylo dosazeno pii méreni 150% pridanych dat. Naopak
nejvétsi odchylky (0,00372) bylo dosazeno pii métreni origindlnich dat.

Vysledky méfeni na testovacich audiovizudlnich datech?:

Experiment Primérna accuracy | Max accuracy | Priimérna odchylka
Originalni data 0,59971 0,61221 0,00866
Kombinované 0,60660 0,60880 0,00227
P¥idani 50% dat | 0.60864 0.61164 0,00448
P¥idani 100% dat | 0,55126 0,56470 0,01344
P¥idani 150% dat | 0,54293 0,54621 0,00328

Tabulka 7.3: Tabulka naméfenych audiovizualnich testovacich hodnot

Jak jiz bylo zminéno, méreni probihalo i pro samostatny audiovizualni
stimul. Vysledky meéreni jsou zaneseny v ramci tabulky 7.3. Tabulka popisuje
prumér hodnot, maximalni vychylku i primérnou odchylku.

V ramci naméfenych hodnot je mozné vidét zlepseni vysledki kombino-
vanych metod oproti GAN sitim. Velikost rozptylu se ménila v zavislosti na
velikosti dogenerovanych dat. Pozitivnich vysledkt bylo dosazeno pii pouziti

Lpro viechny typy stimuld - audio, audiovisual, visual
2jen pro AUDIOVIZUALNI stimuly
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kombinovanych metod. Oproti predchozi analyze vzrostla celkova accuracy
a zaroven vice vzrostla i odchylka.
Vysledky méreni metriky precision na celkovém datovém souboru:

Experiment Primérna precision | Max precision | Priimérna odchylka
Originalni data 0.62119 0,62611 0,03423
Kombinované 0,60926 0,61056 0,00666
P¥idani 50% dat | 0.62233 0.62691 0,04482
P¥idani 100% dat | 0,61483 0,64566 0,03083
P¥idani 150% dat | 0,62288 0,62711 0,00423

Tabulka 7.4: Tabulka hodnot precision namérenych na testovacich hodnot

7 pohledu metriky precision nastal propad u kombinovanych metod spolu
s nartustem prumeérné odchylky. Hodnoty jsou zaneseny v ramci tabulky
7.4. Zlepseni se opakovalo u GAN siti s maximalnim zlepsenim u pridavani
150% generovanych dat. Maximéalni namérenou hodnotu najdeme u piida-
vani 100% dat (0,62288). Celkové zlepseni proti origindlnim datim je o 0,2%.
Meéteni metriky precision nebylo soucasti referencéniho ¢lanku, proto nemiize
byt dale porovnano dosazeni stanovenych hodnot.

Celkové zlepseni u sdruzenych audio, audiovizudlnich a vizudlnich dat
je 0 3,6%. ZlepSeni v rdmci samotného audiovizudlniho datasetu nenastalo.
Oproti pivodnimu experimentu je zlepseni méné vyrazné. V ramci referencni
prace bylo na podobném datasetu (DEAP - 15 subjekti, 32 experiment,
4 vrstvy generdtoru a diskrimintdoru) dosazeno pomoci WGAN zlepseni z
42.7% na 47,6%, tedy zlepSeni o 4,9%. Hodnoty 42,7% bylo dosazeno na
datasetu s 0 pridanymi daty - ekvivalent originalu v této bakalarské praci.
Pracovalo se také s 2000 pridanymi daty (vysledek 47,6%). Takovy rozsah
vsak nemohl byt v bakalarské praci z ¢asovych divodu realizovan.

Pti porovnani s mensSim poctem pridanych dat vychazi srovnani lépe.
P11 porovnéni zlepsSeni z 42,7% (0 pfidanych data - ekvivalent origindlu) na
45.8% (500 pridanych dat oproti tamnimu datovému souboru s 480 vzorky
odpovidé pridani zhruba o 105%, v bakalaiské praci je srovndvano s pridé-
vanim o 100%). V ramci referen¢éniho ¢élanku bylo dosazeno zlepseni o 3,1%.
V ramci této bakalérské prace bylo dosazeno zlepseni také o 3,1% pri porov-
nani originalu (dosazeno hodnoty 83,6%) a 100% (dosazeno hodnoty 86,7%)
pridavani dat.
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8 Zavér

Pti pripravé bakalarské prace byla nejprve prostudovana problematika za-
znamu ¢innosti mozku a zpracovani signalu elektroencefalografu - zvlasté
reakce na evokované potencidly. Na zdkladé prostudovani metod rozsiteni
datové sady byly vybrany metody, které se jevily pro tuto bakalarskou
praci nejvhodnéjsi (posun, sum, kombinace posun a Sum, GAN sité). Po-
moci téchto technik byly vytvoreny dalsi datové soubory rozsitujici ptivodni
datovy soubor. Vyuzito bylo i vysledkii a zkusenosti zverejnénych v odborné
literature. Pri praci s GAN sitémi bylo ¢erpano predevsim z clanku Data
augmentation for enhancing FEG-based emotion recognition with deep ge-
nerative models. Pivodni i rozsitena datova sada byly nasledné uplatnény
v klasifika¢ni tloze. Pouzit byl klasifikdtor Romana Kalivody. Pti nasledné
implementaci v jazyce Python bylo nutné zmeénit béhové prostiedi (Google
Colab -> Jupyter Notebook) z duvodu nedostatecné kapacity cloudového
resSeni.

Pavodni data i syntetickd data byla porovnana za vyuziti vybranych
metrik (accuracy, precision). Bylo prokazano zlepSeni, nejlepsi vysledky vy-
chazely v ramci syntetickych dat vygenerovanych v ramci GAN siti. Pro-
centualni zlepseni pri této metodé zhruba odpovidalo zlepseni, jakého bylo
dosazeno v ramci referenc¢niho odborného ¢lanku (3,1%).

Bakalarska prace splnila veskeré body zadani, vysledkem je rozsiteny da-
tovy soubor, jehoz funkcénost a robustnost byla ovérena nékolika metrikami
(accuracy, precision)

49



Seznam obrazku

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6

3.1

4.1

4.2

5.1
5.2
5.3
5.4

8.1
8.2

Rozmisténi elektrod EEG - bo¢ni pohled [2] . . . . ... .. 7
Rozmisténi elektrod EEG - pohled zhora [2] . . . . . .. .. 7
Struktura .MAT souboru . . . . . ... ... ... ... ... 13
Diagram zpracovani . . . . . .. .. ... 13
Neuronova sit, zdroj: [13] . . . . . . .. ... ... ... 18
GANSIE [B1] . o o o oo 20
Confusion matrix, zdroj: vlastni projekt . . . . . . .. .. .. 22

Srovnani TARGET a NON-TARGET epoch (zpramérovanych).
Dle predpokladi je vina P300 zastoupena v ramci TARGET

stimulu. [32] . .. oL 27
Vizualizace P300 v rdmci A,V AV stimula . . . . .. .. .. 27
MLOps, zdroj: [8] . . . . . . . .. 28
MLFlow instance, zdroj: vlastni projekt . . . . . . . .. . .. 30
Pipeline . . . . . . . . 35
Datova pipeline . . . . . . ... oL 36
Model generdtoru, zdroj: realizace prace . . . . .. .. . .. 56
Model diskriminatoru, zdroj: realizace prace . . . . . . . .. o7

20



Seznam ukazek kodu

1 Popis struktury .MAT soubora . . . . ... ... .. .. ..
2 Generovani Sumu . . . . . . ..o
3 Kombinace kandlad . . . . . . .. .. ...

51



Seznam pouzitych zkratek

A Audio stimul

AV Audiovizualni stimul

V Vizualni stimul

ML Machine Learning

EEG Elektroencefalograf

GAN Generative adversial network
SNR Podil signdlu a sumu

RAM RAM pamét (Random access memory)

52



Literatura

[1] MNE Tools mne.concatenate__epochs - mne 1.0.3 documentation [online].
[cit. 2022/06/22]. Dostupné z:
https://mne.tools/stable/generated/mne.concatenate_epochs.html.

[2] Neuroscience For Kids - 10-20 System [online]. [cit. 2022/02/05].
Dostupné z: https://faculty.washington.edu/chudler/1020.html.

[3] Fair principles, Jan 2022. Dostupné z:
https://www.go-fair.org/fair-principles/.

[4] 153Z0ODH / 5. cviceni [online]. Dostupné z:
https://geo.fsv.cvut.cz/gwiki/153Z0DH_/_5. _cvi¥C4%8Den?,C3%AD.

[5] Postup zapojeni EEG V Brmlabu. Dostupné z:
https://brmlab.cz/project/brain_hacking/eeg.

[6] Co je hluboké uceni? [online]. Dostupné z: https:
//azure.microsoft.com/cs-cz/overview/what-is-deep-learning/.

[7] MNE Tools Epochs [online]. [cit. 2022/05/01]. Dostupné z:
https://mne.tools/stable/generated/mne.Epochs.html.

[8] EEG checkerboard pattern of bruxism, Sep 1999. Dostupné z:
https://n.neurology.org/content/53/4/669.

[9] Mne.simulation.add_noise mne.simulation.add_noise - MNE 1.1.dev0
documentation [online]. [cit. 2022/05/03]. Dostupné z:
https://mne.tools/dev/generated/mne.simulation.add_noise.html.

[10] DICS for power mapping - MNE 0.20.7 documentation [online].
[cit. 2022/03/01]. Dostupné z: https:
//mne.tools/0.20/auto_tutorials/simulation/plot_dics.html.

[11] Signal to noise ratio formula [online]. Mar 2022. [cit. 2022/04/05].
Dostupné z:
https://www.geeksforgeeks.org/signal-to-noise-ratio-formula/.

[12] 1D GAN for Sine Wave function [online]. [cit. 2022/06/21]. Dostupné z:
https://saifgazali.medium.com/
ld-gan-for-sine-wave-function-£f7ea81e99c37.

[13] AZURE. Neuronovd sit. Dostupné z:
https://studuj.digital/wp-content/uploads/2020/09/image-9.png.

23


https://mne.tools/stable/generated/mne.concatenate_epochs.html
https://faculty.washington.edu/chudler/1020.html
https://www.go-fair.org/fair-principles/
https://geo.fsv.cvut.cz/gwiki/153ZODH_/_5._cvi%C4%8Den%C3%AD
https://brmlab.cz/project/brain_hacking/eeg
https://azure.microsoft.com/cs-cz/overview/what-is-deep-learning/
https://azure.microsoft.com/cs-cz/overview/what-is-deep-learning/
https://mne.tools/stable/generated/mne.Epochs.html
https://n.neurology.org/content/53/4/669
https://mne.tools/dev/generated/mne.simulation.add_noise.html
https://mne.tools/0.20/auto_tutorials/simulation/plot_dics.html
https://mne.tools/0.20/auto_tutorials/simulation/plot_dics.html
https://www.geeksforgeeks.org/signal-to-noise-ratio-formula/
https://saifgazali.medium.com/1d-gan-for-sine-wave-function-f7ea81e99c37
https://saifgazali.medium.com/1d-gan-for-sine-wave-function-f7ea81e99c37
https://studuj.digital/wp-content/uploads/2020/09/image-9.png

[14]

[15]

[16]

[21]

22]

[24]

BERGER, 1. — CAssuTO, H. The effect of environmental distractors
incorporation into a CPT on sustained attention and ADHD diagnosis
among adolescents. Journal of neuroscience methods. 11 2013, 222. doi:
10.1016/j.jneumeth.2013.10.012.

FINK, A. et al. Creative Ways to Well-being: Reappraisal Inventiveness in
the Context of Anger Evoking Situations. Cognitive Affective Behavioral
Neuroscience. 11 2016, 17. doi: 10.3758 /s13415-016-0465-9.

GONFALONIERI, A. Data augmentation for Brain-Computer interface
[online]. Towards Data Science, Mar 2021. [cit. 2022/06/01]. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/
data-augmentation-for-brain-computer-interface-35862c9beb40.

HRAZDIRA, I. — MORNSTEIN, V. Lékarskd biofyzika a pristrojovd technika.
Neptun, 1. edition, 2001. ISBN 80-902896-1-4.

KEMP, B. e. a. Standard texts and polarity rules [online]. 2003.
[cit. 15.03.2022]. Dostupné z:
https://www.edfplus.info/specs/edftexts.html.

KOUPILOVA, Z. Souhrnny Sbornik Veletrhu napadt ucitelu fyziky.
Dostupné z: https://vnuf.cz/sbornik/prispevky/16-01-Balek.html.

Liu, Y. — CHEN, Z. — Guo, F. Big data market segmentation. Createspace
Independent Publishing Platform, June 2013.

Luck, S. J. An Introduction to the Event-Related Potential Technique.
2005.

Luo, T.-j. et al. EEG Signal Reconstruction Using a Generative
Adversarial Network With Wasserstein Distance and
Temporal-Spatial-Frequency Loss. Frontiers in Neuroinformatics. 2020, 14.
ISSN 1662-5196. doi: 10.3389/fninf.2020.00015. Dostupné z:
https://www.frontiersin.org/article/10.3389/fninf.2020.00015.

Luo, Y. - Lu, B.-L. EEG data augmentation for emotion recognition using
a conditional Wasserstein Gan. 2018 40th Annual International Conference
of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC). 2018.
doi: 10.1109/embc.2018.8512865.

Luo, Y. et al. Data augmentation for enhancing EEG-based emotion
recognition with deep generative models [online]. Jun 2020. [cit. 2022/05/23].
Dostupné z: https://arxiv.org/abs/2006.05331.

o4


https://towardsdatascience.com/data-augmentation-for-brain-computer-interface-35862c9beb40
https://towardsdatascience.com/data-augmentation-for-brain-computer-interface-35862c9beb40
https://www.edfplus.info/specs/edftexts.html
https://vnuf.cz/sbornik/prispevky/16-01-Balek.html
https://www.frontiersin.org/article/10.3389/fninf.2020.00015
https://arxiv.org/abs/2006.05331

[25] MINAEE, S. 20 popular machine learning metrics. part 1: Classification
amp; Regression Evaluation Metrics, Oct 2019. Dostupné z:
https://towardsdatascience.com/
20-popular-machine-learning-metrics-part-1-classification-\
regression-evaluation-metrics-1ca3e282a2ce.

[26] POKORNY, d. M. J. Page 1/5 April 24, 2020, Kladno - fbmi.cvut.cz.
Dostupné z: https://web.archive.org/web/20140628160804/https:
//www.fbmi.cvut.cz/files/nodes/657/public/EEG.pdf.

[27] PROF. ING. VACLAV MATOUSEK, C. [online]. KIV ZCU, 2016.
[cit. 2022/03/01]. Umél4 inteligence a rozpoznavani. Dostupné z:
https://www.kiv.zcu.cz/studies/predmety/uir/.

[28] SANEIL, S. — CHAMBERS, J. A. 1.3 Action potentials. John Wiley amp; Sons,
2009. Dostupné z: https://www.amazon.ca/gp/product/04700258167
ISBN 978-0470025819.

[29] SMOTE for Imbalanced Classification with PythonD [online]. Machine
Learning Mastery, 2020. [cit. 15.06.2022]. Dostupné z:
https://machinelearningmastery.com/
smote-oversampling-for-imbalanced-classification/.

[30] sTAFF, S. X. The brain learns completely differently than we’ve assumed
since the 20th Century, Mar 2018. Dostupné z: https://medicalxpress.
com/news/2018-03-brain-differently-weve-assumed-20th.html.

[31] TAVAKOLIAN, M. — CRUCES, C. — HADID, A. Learning to Detect Genuine
versus Posed Pain from Facial Expressions using Residual Generative
Adversarial Networks, 05 2019.

[32] VAREKA, L. Evaluation of convolutional neural networks using a large
multi-subject P300 dataset. Biomedical Signal Processing and Control. Apr
2020, 58, s. 101837. ISSN 1746-8094. doi: 10.1016/j.bspc.2019.101837.
Dostupné z: http://dx.doi.org/10.1016/j.bspc.2019.101837.

95


https://towardsdatascience.com/20-popular-machine-learning-metrics-part-1-classification- \ regression-evaluation-metrics-1ca3e282a2ce
https://towardsdatascience.com/20-popular-machine-learning-metrics-part-1-classification- \ regression-evaluation-metrics-1ca3e282a2ce
https://towardsdatascience.com/20-popular-machine-learning-metrics-part-1-classification- \ regression-evaluation-metrics-1ca3e282a2ce
https://web.archive.org/web/20140628160804/https://www.fbmi.cvut.cz/files/nodes/657/public/EEG.pdf
https://web.archive.org/web/20140628160804/https://www.fbmi.cvut.cz/files/nodes/657/public/EEG.pdf
https://www.kiv.zcu.cz/studies/predmety/uir/
https://www.amazon.ca/gp/product/0470025816?
https://machinelearningmastery.com/smote-oversampling-for-imbalanced-classification/
https://machinelearningmastery.com/smote-oversampling-for-imbalanced-classification/
https://medicalxpress.com/news/2018-03-brain-differently-weve-assumed-20th.html
https://medicalxpress.com/news/2018-03-brain-differently-weve-assumed-20th.html
http://dx.doi.org/10.1016/j.bspc.2019.101837

P¥ilohy

dense_64 input | input:
[(None, 1)] | [(None, 1)]
InputLayer output:
) J
dense_64 | input:
(None, 1) | (None, 2000)
Dense output:
Y
leaky_re_lu_41 | input:

LeakyReLU

output:

(None, 2000)

(None, 2000)

batch_normalization_3 | input:
— (None, 2000) | (None, 2000)
BatchNormalization output:
Y
dense_65 | input:
(None, 2000) | (None, 4000)
Dense output:

Y

leaky_re lu_42
LeakyReLU

input:

(None, 4000) | (None, 4000)

output:

Y

batch_normalization_4 | input:
— (None, 4000) | (None, 4000)
BatchNormalization output:
Y
dense_66 | input:
(None, 4000) | (None, 8000)
Dense output:

Y

leaky_re lu_43
LeakyReLU

input:

output:

(None, 8000) | (None, 8000)

Y

batch_normalization_5 | input:
— (None, 8000) | (None, 8000)
BatchNormalization output:
Y
reshape 1 | input:
(None, 8000) | (None, 8000)
Reshape | output:

Obrézek 8.1: Model generatoru, zdroj: realizace préace
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Obréazek 8.2: Model diskriminatoru, zdroj: realizace préace
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Uzivatelska prirucka

V této prirucce je popsano jak provozovat bakalarskou praci. Je uveden popis
technologii potifebnych pro béh prace.
Technologie

Pro hladky béh programu je predpoklddana instalace nasledujicich techno-
logii:

Anaconda3 - distribuce balickti Python, R pro védecké vypocty

Jupyter Notebook - webové béhové prostredi pro Python

pip - Balickovaci manager

Python 3 - programovaci jazyk
Pro béh jsou potteba také tyto balicky:

« DataManager - knihovna od studenta Romana Kalivody - pro nac¢itani
dat

e numpy - knihovna v Pythonu poskytujici infrastrukturu pro préaci s
vektory, maticemi a obecné vicerozmérnymi poli

e MNE Tools (mne.Epochs, mne.channels, mne.cov) - knihovna v Py-
thonu umoznujici praci s EEG, MEG, sEEG, ...daty na trovni pro-
zkoumavani, analyzu a vizualizaci

e scipy - poskytuje v Pythonu algoritmy naptiklad pro optimalizace,
integrace, interpolace, albegraické vypocty, diferencialni vypocty, sta-
tistiku

e matplotlib - knihovna umoznujici statické, anomované a interaktivni
vizualizace

e Tensorflow - knihovna pro strojové uceni a umélou inteligenci
e tqgdm - progress-bar pro vizualizaci pribéhu ¢innosti

e plot_utils - generator 2D grafik na zdkladé dat
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e pytest - knihovna pro testovani v Pythonu

Moznou alternativou pro béh je Google Colab, ktery bézi kompletné
v cloudovém prostredi (na externi vypocetni infrastrukture pripravené pro
béh specializovanych aplikaci). Touto technologii se nechaji nahradit ves-
keré technologie kromé MNE Tools (také bézi v cloudovém prostiedi - nutna
registrace)

Sestaveni programu

Program by mélo byt mozné spoustét na vSech operacnich systémech (pip,
python3 i anaconda jsou dostupné pro Linux, MacOS i Windows). Vyvoj
vsak probihal a byl testovan pouze na Windows. Program bézi ve webovém
prohlizeci (Jupyter Notebook i Google Colab) a vyuziva se sluzeb pip pro
instalaci potrebnych zavislosti. Instalace zavislosti probiha v ramci Jupyter
Notebookti. Neni tedy nutné mimo Jupyter Notebooky doinstalovavat zadné
balicky. Program vyuziva pro nacteni dat, vizualizaci a ovéreni vysledkt
uceni prace studenta Romana Kalivody.

Priprava slozek

Pro potieby generovani je nutné dodrzet nasledujici schéma slozek.

bciclassificator - vychozi klasifikator

Ptipravou pro béh bciclassificatoru je kontrola presunuti vygenerova-
nych soubort (ze slozky gen do prislusnych slozek dle typu stimult) a né-
sledné smazani zbylych vygenerovanych dat ve slozce gen - neni mozné spus-
tit klasifikaci. Po otevreni prislusného Juypter Notebooku se spusti klasifi-
kator.

GAN

Pro tspésny chod programu je tfeba vytvorit ve slozce bciclassifier_data
slozku gen. Uvnitt této slozky ddale A, AV a V pro audio, audiovizudlni a
vizudlni vygenerované datové soubory. Po dogenerovani (generuji se jako
subject__17 a vyse) je mozné soubory ihned presunout do pfislusnych slozek
audio, audiovisual a visual, které jsou na trovni slozky gen. Data se generuji
do oddélené slozky pro moznost trénovani dat na jedné mnoziné datovych
soubori a soubézného dogenerovavani dat dalsich.
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Time move

Pro béh programu je potieba vytvorit ve slozce bciclassifier_data slozku
gen-move. Uvnitt této slozky dédle A, AV a V pro audio, audiovizualni a vi-
zudlni vygenerované datové soubory. Po dogenerovani (generuji se jako sub-
ject_17 a vySe) je mozné soubory ihned presunout do piislusnych slozek
audio, audiovisual a visual, které jsou na trovni slozky gen. Opét je nutné
smazat slozku gen pted trénovanim.

Combine channels

Pro béh programu je potieba vytvorit ve slozce bciclassifier data slozku
combine. Uvnitt této slozky dale audio, audiovisual a visual pro audio,
audiovizudlni a vizudlni vygenerované datové soubory. Vygenerovana data
jsou umisténa ve vyse zminénych slozkach. Slozky je mozné rovnou pretah-
nout na uroven slozky bciclassifier data. Slozku opét pred béhem klasifika-
toru smazte.

Noise

Pro béh programu je potieba vytvorit ve slozce bciclassifier data slozku
noise. Uvnitt této slozky dale A, AV a V pro audio, audiovizuadlni a vizualni
vygenerované datové soubory. Po dogenerovani (generuji se jako subject_ 17
a vyse) je mozné soubory ihned presunout do prislusnych slozek audio, au-
diovisual a visual, které jsou na trovni slozky gen. Opét je nutné smazat
slozku noise pred trénovanim.

Spusténi programu

Pro tspésné generovani rozsiten¢ho vstupniho datového souboru je nutné
dodrzet podminky stanovené vyse (vytvoreni slozek, smazani slozek). Déle si
zkontrolujte odkaz na dat_path a odkazy na referenéni soubor s1__A_ train.dat.mat
v ramci vsech skripti (odkaz na slozku s datovymi soubory). V pripadé
bciclassifier-demo.ipynb si zkontrolujte nastaveni MLFlow v dolni ¢asti
Jupyter Notebooku.

Béh je mozné spustit pro cely notebook v rdamci Jupyter Notebooku
(Cell -> Run all) i v ramci Google Colab (B&h -> Spustit vSe).
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9 Obsah elektronické prilohy

9.1 Adresarova struktura

/

| Aplikace_a_knihovny

| _bci-classifier — Pouzity klasifikdtor Romana Kalivody

| _test — Slozka obsahuje testovaci utility pro ovéreni spravnosti
reseni

| _Dbciclassifier-demo.ipynb — Jupyter Notebook klasifikatoru Ro-
mana Kalivody

| Combine channels.ipynb — Jupyter Notebook pro generovani dat
s kombinovanymi kandly

| GAN.ipynb — Jupyter Notebook pro generovani dat pomoci GAN

sité

| Noise generation.ipynb — Jupyter Notebook pro generovani dat

s pridanym Sumem

| Time move MNE.ipynb — Jupyter Notebook pro generovani dat s
¢asovym posunem

| Text_prace
btex — zdrojové soubory TEXvcetné prilozenych souborti
A19B0121P — PDF soubor bakalarska prace

| __readme.txt — popis adresarové struktury
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