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Abstract

The goal of the thesis is the integration of machine learning methods into a
chosen tool for processing standardized electrophysiological data. The thesis
maps current tools and analyzes their current possibilities of using machine
learning methods. The classification machine learning methods, which are
used in the neuroinformatics laboratory at the Faculty of Applied Sciences
in the University of West Bohemia, are then integrated into the chosen tool.
The functionality of the solution is verified by the implementation of the
experiment with real dataset. The source code and user manual are shared
in a public repository.

Abstrakt

Cilem této prace je integrace metod strojového uceni do vybraného nastroje
pro zpracovani standardizovanych elektrofyziologickych dat. V praci jsou
aktualni nastroje zmapovany a jsou zanalyzovany jejich soucasné moznosti
vyuziti metod strojového uceni. Do vybraného nastroje jsou poté integrovany
klasifika¢ni metody strojového uceni, jez se pouzivaji v neuroinformatické
laboratofi na FAV ZCU. Proveditelnost zvoleného feseni je ovéfena imple-
mentaci experimentu s redlnymi daty. Vysledny koéd a uzivatelsky manudl
jsou sdileny ve verejné dostupném repositari.
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1 Uvod

Analyzou EEG signélu se zabyva cela fada vyzkumnikt z medicinskych i
informatickych oblasti. To je jednim z divodu existence velkého mnozstvi
analytickych nastroji, které jsou implementované v riznych jazycich, napr.
v MATLABu ¢i v Pythonu.

Klasickym postupem analyzy EEG signédlu je jeho predzpracovani, ex-
trakce priznaku a klasifikace. Analytické nastroje se mezi sebou lisi nejen
jazykem, v némz jsou implementovany, ale také moznostmi, které pro dané
kroky analyzy poskytuji. Klasifika¢ni metody strojového uceni vétsinou
nejsou primo soucasti daného nastroje, ale jsou spise vysadou specializova-
nych knihoven tretich stran. Schopnosti integrace téchto metod se napftic
nastroji rtzni.

Cilem této prace je tyto nastroje zmapovat a zanalyzovat je z hlediska
nékolika kritérii, pricemz tim hlavnim budou jejich soucasné moznosti vyuziti
metod strojového uceni pro analyzu EEG dat. Na zakladé vysledkt analyzy
bude vybran nejvhodnéjsi nastroj a do néj budou integrovany klasifikacni
metody strojového uceni poskytované specializovanymi knihovnami, jez se
pouzivaji v neuroinformatické laboratoii na FAV ZCU. Proveditelnost zvolené
integrace bude dale ovérena implementaci experimentu s readlnymi daty.

Vysledny kéd a uzivatelsky manual budou sdilené ve vetejné dostupném
repositari tak, aby mohly byt uzitecné globalni komunité.



2 EEG signal a datové
standardy

Elektroencefalografie (EEG) se pouziva pro zaznam elektrické aktivity mozku.
EEG signal se ziskava pomoci elektrod, které méri hodnoty elektrického
potencidlu generované mozkovou aktivitou na povrchu hlavy. Typickym
ukolem analyzy EEG signalu je jeho rozpoznavani. Mizeme v ném detekovat
napriklad zachvaty epilepsie, emoce, motorické pohyby, mapovat pribéh
spanku nebo klasifikovat reakce vyvolané néjakou udélosti. Pti klasifikaci
reakei na podnét je méreny subjekt vizualné nebo sluchové stimulovan néjakou
udalosti, kterou muze byt napiiklad promitnuti ¢isla, a poté je zkoumana
bezprostiedni reakce jeho mozku na tento stimul a zjiStovano, zda na néj
néjakym zptisobem reagoval ¢i nikoliv. Jedna se tedy o evokované potencialy
(ERP - Event-related potentials).

P1i tomto postupu jsou poté ze signalu extrahovany epochy. To jsou
kratké tseky signélu, jez jsou spjaté s danym stimulem, a signél se ziskava
z jeho bezprostiedniho okoli daného néjakym ¢asovym tisekem pred stimulem
a po ném. Nékdy se v signdlu epochy muze priblizné 300 ms po stimulu
objevit pozitivni vlna nazyvana P300, ktera mtze byt vniméana jako specificka
reakce na néjaky podnét, v nasem pripadé na stimul.

EEG bohuzel trpi nékolika omezenimi, ktera brani v jeho t¢inné analyze a
zpracovani. Jednim z téchto omezeni je, ze EEG signél je casto zasumén riz-
nymi zdroji z okolniho prostfedi, napt. signalem z elektrické sité nebo signaly
vytvarenymi lidskym télem jako naptiklad mrkani nebo rizné svalové reakce,
které se souhrnné nazyvaji artefakty. Extrakce epoch a odstranéni sumu
je prvnim typickym krokem analyzy EEG signalu zvanym pfedzpracovani.
Jednou z pouzivanych metod predzpracovani je filtrace, jejimz zakladnim
typem je odstranéni frekvencnich pasem ze signélu pomoci dolni propusti,
ktera propusti frekvence nizsi nez dana hodnota, typicky 30 - 50 Hz, a pomoci
horni propusti, kterd propusti frekvence vyssi nez dané hodnota, typicky 0.05
- 0.1 Hz. Pro odstranéni artefaktti vyprodukovanych lidskym télem lze pouzit
bud zakladni metodu odstranéni dle amplitudy, nebo existuje nékolik dalsich
ovérenych metod, jako naptiklad pomoci analyzy nezavislych komponent.

Nasledujicim krokem analyzy EEG signélu je extrakce priznaki. Technicky
priznak predstavuje néjakou rozlisujici vlastnost ziskanou ze signdlu. Cilem
extrakce ptriznaki je zjednoduseni vstupni datové mnoziny a pritom pokud
mozno zachovani informaci, které signal nese. Ve zpracovani EEG signalu se



vétsinou jedna o snizeni dimenzionality vstupnich dat pro zvyseni vykonu
zejména standardnich klasifikatort, které s priznaky dosahuji zpravidla lepsich
vysledkii. Poslednim krokem je klasifikace zpracovaného signalu ¢asto do
predem definovanych trid. Pri trénovani s ucitelem se typicky jedna o tlohu
natrénovani klasifikatoru na trénovaci mnoziné epoch s oznacenymi tiridami,
a poté testovani modelu s pomoci nové, nevidéné mnoziny.

Pro uklddani EEG dat bylo vytvoreno velké mnozstvi datovych format
a variace jejich pouzivani napri¢ neuroinformatickymi laboratoremi je velka.
Neni ojedinélé, ze si laboratore implementuji vlastni datové formaty pro
provadéné experimenty, nebo volba pouzivaného datového formatu v labo-
ratori mize zaviset na pouzitém snimacim HW, jako napriklad ukladani
do BrainVision formétu v neuroinformatické laboratoii na FAV ZCU. Tato
rozmanitost napri¢ formaty komplikuje sdileni dat mezi laboratoremi, protoze
v tuto chvili neexistuje zadny jednotny uznany standard pro uklddani dat.
V soucasné dobé o tento status bojuji datové formaty NIX, BIDS a NWB, které
budou blize popsany v nasledujicich podkapitolach.

2.1 NIX

Neuroscience information exchange format (NIX) je vyvijen skupinou German
Neuroinformatics Node se sidlem v Mnichove, kterd je clenem International
Neuroinformatics Coordination Facility. NIX vyvinul minimalisticky, obecny
datovy model, ktery se skldada z co nejmensiho poc¢tu entit, a pritom dokéze
bez ztraty informaci reprezentovat data ulozena v jinych Siroce pouzivanych
formatech nebo modelech, jakym je napriklad Neo (popsén v 4.4). Diky svému
vysoce obecnému pristupu je datovy model NIX schopen uchovavat i obrazové
a jiné druhy dat pouzivanych v neuroinformatickych laboratorich. Format
soubort pro ukladani datového modelu je zalozeny na struktutre HDF5. Pro
manipulaci s nim poskytuje NIX knihovny v jazyce C++ a Python.
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Obréazek 2.1: Datovy model formatu NIX [6]

Datovy model formatu NIX je zobrazen na obrazku ¢. 2.1. Sklada se ze
sesti hlavnich elementt: Block, DataArray, Tag, MultiTag, Source a Group.
Block predstavuje kontejner zapouzdiujici vSechny ostatni entity modelu.
DataArray je multidimenzionalni pole pro samotné ukladani dat. MultiTag a
Tag se pouzivaji pro definovani epoch a udalosti v signalu. Source udrzuje
informace o ptivodu a zdroji uchovavanych dat a Group umoznuje seskupovani
ostatnich entit do logickych celku [10].

K NIX datovému modelu na obrazku ¢. 2.1 je pripojeny metadatovy
model (Metadata storage) ve formatu odML. odML (open metadata Markup
Language) je format pro ukladdni ruznych druhti metadat. Jeho zékladni
datovy model nabizi zpusob, jak ukladat metadata strukturovanym zpusobem,
jenz je citelny pro cloveéka i stroj. Metadata jsou v odML uloZena ve tvaru
klic-hodnota v entité Property [19]. Diky tomuto metadatovému modelu
je v NIX datovém modelu mozné anotovat data na nékolika trovnich. Lze
uklddat globalni metadata naptiklad o provedeném experimentu, ale také
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popisovat samotna data.

2.2 BIDS

Brain Imaging Data Structure (BIDS) je projekt pilotné vytvoreny pro sdileni

neuroimaging dat. Zakladem BIDS specifikace jsou jednoduché formaty sou-

bort a adresarové struktury, které reflektuji soucasné laboratorni postupy a

zpristupnuji je siroké radé vyzkumniki. S jeho rychlou expanzi bylo vytvoreno

i jeho rozsiteni pro EEG data zvané EEG-BIDS.

+— README
I CHANGES
+— dataset_description json
|+ participants.tav
+— participants.json
+— task-TASKMAME_events.json
+— sub-01
e8g
sub-01_task-TASKNAME _eeg.edf /
sub-01_task-TASKNAME eeg.json = __—
sub-01_task-TASKNAME _evenis.tsv
sub-01_task-TASKNAME channels.tsy ——
_sub-01 _1ask-TA$KNﬂME_Elec1ludes.lsu

7

subm_1ask-TA3KMmE_mmsys1em.js:ﬁ"‘
L anat \‘
L sub-01_T1w.nii.gz
sub-01_T1w.json
| stimuli
| stim1.png

—_

1 sourcedata
+ sub-01
L _eeg
| sub-01_task-TASKMAME _eeg.xdi

"TaskMame ": "TASKMAME",
"SamplingFrequency ": 1000,
"SoftwareFilters”™. "nfa”,

- "EEGChannglCount”: 4,

= "EQGChannelCount™: 1,
"EEGReference": "placed on Cz",
"PowerLineFrequancy ": 50

anset duration value  stim_file
] 1 1 stim1 .png
10 1 2 stim2 . png
15 1 3 stim3.png
24 1 1 stim1 . png
naime type units status status_description
CP5 EEG microV  good nfa
FC5 EEG microV  bad high freq noise
FC1 EEG microV  good nfa
3 EEG microV  good nia
VEOQG BOG microV  good nfa
name x ¥ z impedance
CPs —0.77F —0.30 0.57 a8
FC5 —-0.77 0.30 0.57 12
FC1 —0.29 0.31 0.91 2
c3 -0.59 0.00 0.81 5
VEOG nia n/a nfa nfa

"EEGCoordinateSystem™: "Tiw",
"EEGCoordinateUnits™: "mm”,
"AnatomicalLandmarkCoordinates": |
"LPA": [—-0.067, 1.736e—-09, —3.844e-09],
"NAS": [—4.11e-09, 0.091, —4541e-10],
"APA": [0.064, —6.435e—09, —4.566e—09]

"AnatomicalLandmarkCoordinateSystem ": "Tiw",
"AnatomicalLandmarkCoordinatelnits " - “mm",
“IntendedFor”: “sub-01_Tiw. mii.gz"

Obrazek 2.2: Specifikace formatu EEG-BIDS [32]

Specifikace formatu EEG-BIDS je zobrazena na obrazku ¢. 2.2. Rozsifeni

EEG-BIDS vyuziva piivodni BIDS specifikaci v podobé adresarové struktury,

kterou reprezentuje leva strana obrazku ¢. 2.2. Prava strana schématu ilustruje

strukturu ulozeni EEG signalu a jeho metadat. BIDS také poskytuje Python

knihovnu pro manipulaci s timto formétem [32].
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2.3 NWB

Neurodata Without Borders je datovy format pro ukladani a sdileni neu-
rofyziologickych dat, ktery byl navrzen pro uklddani siroké skédly druht
neuropsychologickych dat véetné EEG.

Pro hierarchické usporadani dat pouziva NWB forméat tyto hlavni entity:

e Group - symbolizuje slozku a muze obsahovat libovolny pocet dalsich

skupin a dataseti.

e Dataset - jedna se o multidimenzionalni pole, které poskytuje hlavni

prosttedky pro ukladani dat.

o Attribute - maly dataset, ktery je pripojen ke konkrétni Group nebo
Dataset a obvykle se pouziva k ukldadani metadat.

e Link - je odkaz na konkrétni Group nebo Dataset.

Pro ukladani NWB formatu se pouziva HDF5 a pro manipulaci s formatem
NWB je vytvorena Python knihovna PyNWwB a MATLAB knihovna MatNWB.
Struktura celého NWB ekosystému je zobrazena na obrazku ¢. 2.3 [36].

13



N . o ees Community
Data Management, Visualization, Analysis, Acquisition etc. Software

data conversion, jupyter widgets, Extended
format extension, data query ... NWB Core
PyNWB MatNWB
pynwb.readthedocs.io neurodatamlr:s:::\irbders_gnhub_|01’

210D 9MN

hdmf-docutils
github.com/hdmf-dev/
hdmi-docutils

/ Extensions
Catalog

nwh-extensions.github.io

HDMF NDX Template
hdmf-dev.github.io nwh-extensions-smithy
github.com/nwb-extensions

Data Standard hdmf-common-schema NWB Format Neuro Data
Specification T Specification Extensions (NDX)
readthedocs.io nwh-schema.readthedocs.io github.com/nwh-extensions/ndx-"

;‘;z:c:;:t:aal‘ Specification Language HDF5 Storage Spec
Definitions schema-language. readthedocs.io nwhb-storage readthedocs.io

2855 NEU ODATA

¥ e wiTHOUT ORDERS nwborg

Obréazek 2.3: NWB ekosystém [7]

2.4 BrainVision

Neuroinformaticks laboratof na FAV ZCU pouziva pro méteni EEG zdznami
hardwarové a softwarové vybaveni (zesilova¢ a rekordér) od firmy Brain
Products GmbH, které ziskand data uklada do formatu BrainVision Core
Data Format 1.0. Tento format definuje strukturu zapisovani dat do tti

souboru:

1. textovy hlavickovy soubor obsahujici metadata s priponou .vhdr,

2. textovy znackovy soubor obsahujici informace o udélostech (stimulech)

v datech s ptriponou .vmrk,

3. binarni datovy soubor obsahujici surovd EEG data a dalsi signaly
zaznamenané spolu s EEG s priponou .eeg, .avg nebo .seg.

14



Vsechny tyto soubory se museji nachéazet ve stejné slozce, pricemz hlavié-
kovy a datovy soubor jsou povinné. Struktura binarniho datového souboru
je popsana v hlavickovém souboru. Hlavickovy i znackovy soubor maji pevné
danou strukturu ve formatu klic=hodnota a jejich tplny popis véetné popisu
vSech pouzitelnych kli¢t se nachazi v [3].

Vzhledem k robustnosti a rozsdhlému pouzivani BrainVision Core Data
Format 1.0 jej projekt BIDS uznava jako jeden z doporucenych standardi
pro ukladani EEG/iEEG dat [2].
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3

Strojové uceni

Strojové uceni je oblasti umeélé inteligence zabyvajici se algoritmy a techni-

kami, které umoznuji pocitacovému systému ménit sviij vnitini stav tak, aby

zefektivnil schopnost ptizpiisobeni se zménam okolniho prostredi. V klasickém

programovani se pouziva postup takovy, ze lidé zadavaji pravidla a data a

program poté generuje odpovédi. Ve strojovém uceni jsou spolu s daty do

programu vkladané odpovédi ocekavané pti zpracovani téchto dat a program

generuje pravidla. Smyslem je, Zze program miuze tato pravidla aplikovat na

nova data a poskytovat tak origindlni odpovédi.

Druhy strojového uceni lze rozdélit do 4 hlavnich kategorif [13]:

Uceni s ucitelem - jedna se o nejbéznéjsi pripad. Sklada se z uceni,
jak mapovat vstupni data na zndmé odpovédi na zakladé mnoziny
prikladii. V dnesni dobé se jedna o dominantni formu strojového uceni.

Uceni bez uditele - v tomto pripadé nema algoritmus k dispozici
znamé odpovédi. Tento pristup spociva v hledani podobnych elementi
ve vstupnim prostoru dat a jejich tridéni do skupin bez moznosti
ovéreni spravného zattidéni. Znamymi priklady vyuziti algoritmii uceni
bez ucitele jsou redukce dimenzionality a shlukovani. Metody uceni
bez ucitele se obvykle pouzivaji k vétsimu pochopeni vstupni datové
mnoziny jesté predtim, nez se na data vyuziji metody uceni s ucitelem.

Samorizené uceni - je to specificky pripad uceni s ucitelem. Rozdilem
je, ze sice existuji znama oznaceni tiid, ktera nebyla vytvorena clovékem,
ale byla vygenerovana ze vstupnich dat obvykle pomoci heuristického
algoritmu.

Posilované uceni - je nazyvané také jako zpétnovazebni. U této me-
tody nejsou znama oznaceni trid, ale ucicimu modelu se za jeho roz-
hodnuti poskytuje zpétna vazba. Podle zpétné vazby se model uci volit
své akce tak, aby maximalizoval hodnotu néjaké odmény.

Zakladnimi druhy tloh strojového uceni jsou:

Klasifikace - algoritmus se rozhoduje, do jaké ttidy patii nove prichozi
vzorek. Cili se jedna o predikei kategoridlni velic¢iny.

Regrese - algoritmus pro dany vstupni vzorek vygeneruje vystupni
hodnotu. Cili se jedna o predikci numerické veliciny.
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Pti detekci evokovanych potencialii jsou EEG experimenty konstruovany
tak, ze se zkoumd reakce subjektu na vnéjsi stimul (obrazovy, zvukovy). Data
se znamym zafazenim do tiid se pouzivaji jako trénovaci a po natrénovani se
z novych vzorkt EEG signalu zkousi odhadnout, do jaké tridy patii. Tudiz
se jedna o klasifika¢ni tlohu.

V neuroinformatické laboratofi na FAV ZCU se pro klasifikaci EEG
signalu pouzivaji tyto klasifikacni metody strojového uceni:

e linearni diskriminac¢ni analyza,

e metoda podpirnych vektorti.

A z metod hlubokého uceni se pouzivaji tyto dve:
e konvoluc¢ni neuronové sité,

e rekurentni neuronové sité.

Vsechny pouzivané metody budou popsany v nasledujici sekci.

3.1 Linearni klasifikatory

Linearni klasifikace je nejjednodussi metodou strojového uceni, kdy jsou
mnoziny prvki patiicich do jednotlivych tiid od sebe oddélitelné linearné.

3.1.1 Linearni diskriminac¢ni analyza

Linedrni diskriminac¢ni analyza (LDA) je jednou z technik linedrni klasifikace
pro klasifikaci do dvou a vice tiid. Obecné je LDA metodou pro snizovani
dimenze dat, jejimz hlavnim cilem je promitnuti dat do prostoru nizsi di-
menze pri zachovani dilezitych informaci, jakou je separabilita jednotlivych
tiid. Ta je zajisténa maximalizaci poméru vzdalenosti mezi ttidami ku vzda-
lenostem uvniti tiid, ¢imz je dosazena maximalni diskriminace. Optimalni
transformace miize byt spoctena aplikaci dekompozice pomoci vlastnich cisel
(eigendekompozice) na rozptylové matice [45].
Postup LDA lze shrnout do téchto 5 zakladnich kroku [34]:

1. vypocitat d-dimenzionalni vektor stfednich hodnot pro rtzné tridy
v datasetu,

2. ziskat rozptylovou matici mezi t¥idami (between-class) a rozptylovou
matici uvnitt t¥id (within-class),

3. aplikovat dekompozici pomoci vlastnich ¢isel na rozptylové matice,
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4. sestupné seradit vektory vlastnich ¢isel a zvolit k£ vlastnich vektort
s nejvyssimi vlastnimi ¢isly pro vytvoreni d x k& dimenzionalni matice
W, kde kazdy sloupec predstavuje vlastni vektor,

5. vyuzit tuto matici W k transformaci vzorki do nového podprostoru
s nizsi dimenzi. Toho lze dosahnout nédsobenim matice ¥ = X x W,
kde X je n x d dimenzionalni matice n vzorki.

Vysledné zarazovani testovacich vzorka do t¥id probiha podle daného
rozhodovaciho pravidla, jako napt.:

e Pravidlo maximalni vérohodnosti,
e Bayesovo pravidlo,
e Fisherovo pravidlo.

Napiiklad pro Bayesovo pravidlo mé linedrni diskriminac¢ni funkce L(z)
nasledujici tvar:
L(z) = fTx + 7,

kde
BT = (i — )87

1 1 m;
V= —§5T(ui +ay) = 5ln =,

(2
kde 7; predstavuje apriorni piislusnost k j-té t¥idé (tj. P(4;) = m;), p; je
stfedni hodnota j-té tfidy a ¥ je kovarian¢ni matice jakékoliv t¥idy, protoze
LDA predpoklada, ze vSechny t¥idy maji shodnou varia¢ni strukturu [46].

3.1.2 Metoda podpirnych vektort

Algoritmus metody podptrnych vektori (SVM) se snazi fesit klasifikacni
problém nalezenim rozhodovaci hranice mezi dvéma mnozinami bodu pat-
ficich do dvou ruznych kategorii. Principem této metody je prevod daného
prostoru vstupnich dat do jiného, vice-dimenzionalniho, ve kterém lze tridy
od sebe oddélit linearné.

Tento princip je zobrazen na obrazku ¢. 3.1. V ptivodnim dvourozmérném
prostoru jsou dvé tridy od sebe nelinearné oddélené kruznici. Pridanim
dalsi dimenze vznikne moznost prvkim t¥idy uvnitt kruznice pridat dalsi
soutadnici, ktera je posune napriklad nahoru podél nové osy X3. Pro oddéleni
obou tfid Ize jiz pouzit rovinu rovnobéznou s rovinou danou osami X; a Xo.
Otazkou ale zuistava, kam nejlépe umistit linearni hranici tak, aby umoznovala
co nejefektivnéjsi kategorizaci budoucich dat [47].
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Obrazek 3.1: Princip linearniho oddéleni dvou t¥id s nelinedrnimi hranicemi
pomoci pridané dimenze [47]

Dobra rozhodovaci hranice (rozdélujici nadrovina) se vypocita tak, ze se
snazime maximalizovat vzdalenost mezi nadrovinou a nejblizsimi datovymi
body z kazdé tiidy pomoci kroku nazyvaného maximalizace odstupu. Ten
umoznuje, aby se rozhodovaci hranice kvalitné zobecnovala na nové priklady
dat.

Technika mapovani dat na novou, vicerozmérnou reprezentaci, kde se
klasifikace zjednodusuje, mtize vypadat dobie na papite, ale v praxi je casto
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vypocetné nefesitelnd. Proto SVM vyuziva takzvaného jadrového triku. Jeho
podstatou je nalezeni nové rozhodovaci nadroviny v novém reprezentac¢nim
prostoru. Nemusti se tedy explicitné pocitat souradnice bodii v novém prostoru.
Staci vypocitat vzdalenost mezi dvojicemi bodu v daném prostoru, coz muze
byt efektivné provedeno pomoci takzvanych jadrovych funkei.

Jadrova funkce je vypocetné zvladnutelna operace, ktera mapuje libovol-
nou dvojici bodt v pocatecnim prostoru na vzdalenost mezi témito body
v prostoru nové reprezentace. Pritom dojde zcela k vynechani explicitniho
vypoctu nové reprezentace. Jadrova funkce je typicky vytvarena rucné, nikoliv
naucenim z dat. V pripadé SVM je naucena pouze rozdélujici nadrovina [13].

3.2 Hluboké uceni

Hluboké uceni je specifickou podskupinou strojového uceni. Jedna se o novy
pristup k uceni se reprezentaci z dat, ktery klade diiraz na uceni se nasledu-
jicich vrstev stéle smysluplnéjsich reprezentaci. Pocet vrstev prispivajicich
k modelu dat se nazyva hloubka modelu. Moderni hluboké uceni ¢asto zahr-
nuje desitky nebo dokonce stovky po sobé jdoucich vrstev reprezentaci, jez se
vSechny automaticky uci pti trénovani. V hlubokém uceni jsou tyto vrstvené
reprezentace témér vzdy natrénovany prostrednictvim model nazyvanych
neuronové sité.

Uméla neuronova sif je matematicky simula¢ni model informacniho pro-
cesoru inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi. Neuronova sit se sklada
z mnoziny umélych neuront, které mohou byt podle ucelu usporadéany do
vrstev a navzajem propojeny synapsemi, jejichz vyznamnost urcuji synaptické
vahy [16].

Schematicky model jednotlivého neuronu je uveden na obrazku ¢. 3.2.
Neuron lze rozdélit na nékolik ¢asti: synapse ohodnocené vahami w, které
privadeéji vstupy « do téla neuronu, vlastni télo neuronu, v némz je ziskavan
vnitini potencial neuronu &, blok aktivacni prenosové funkce o a konecné
vystup neuronu y. Do téla neuronu vstupuje jesté konstantni hodnota prahu
h.
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Vstupy
Vahy

X 1
W 1 . .
Vnitfni potencial neuronu
X 2
Vystup
X3 G(ﬁ) — Y
x4 Aktivacni pifenosova funkce
X n h

Prah

Obrazek 3.2: Schematicky model neuronu [21]
Vnitini potencial neuronu £ mize byt vycislen jako
i=1

Prah se zpravidla modeluje jako jedna z vah tak, ze vstupni vektor i
vektor vah jsou rozsiteny o nultou pozici. V takovém pripadé se prah stava
jednou z vah a v pribéhu trénovani podléha adaptaci. Vystup neuronu pak
lze vyjadrit takto

kde zg =1 a wg = —h.

Aktivacni funkce o je obecné nelinearni funkci transformujici hodnotu
vnittniho potencidlu neuronu. Obvyklymi aktivacnimi funkcemi jsou logisticka
sigmoida nebo naptiklad hyperbolicky tangens [21].

Nastaveni pokud mozno co nejlepsich hodnot vah jednotlivych vrstev je
ukolem uceni neboli trénovani neuronové sité. PTi trénovani neuronové sité se
vyuziva ztratové funkce, kterd pti trénovani prebira predikci sité a skutecny
cil a vypocita vzdalenosti zachycujici, jak dobte sit predikovala vysledek
v tomto pripadé. Toto skore se poté pouzije jako zpétnovazebni signal, podle
nehoz se upravuji hodnoty vah ve sméru, ktery snizi ztratové skore pro
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dany ptipad. Toto nastaveni je tlohou optimalizatoru, ktery implementuje
algoritmus zpétného Siteni. Zpocatku jsou vaham sité pritazeny nahodné
hodnoty a s kazdym trénovacim ptikladem jsou vahy nastaveny jinak za
ucelem minimalizace ztratového skore.

Hluboké uceni v fadé pripadt nabizi lepsi vykon, coz ale neni jedinym
dtvodem vzristajici popularity téchto metod. Hluboké uceni také usnadnuje
reseni celého problému, protoze dokaze automatizovat krok, ktery byl v kla-
sickych pristupech strojového uceni povazovan za naro¢ny a velmi dilezity, a
tim je extrakce priznaki [13].

3.2.1 Konvoluéni neuronova sit

Jednou z pri¢in rozmachu pouzivani neuronovych siti je snaha umoznit stro-
jum pohlizet na svét jako lidé. Vnimat jej podobnym zptisobem a vyuzivat
znalosti pro praktické tkoly, jakym je napriklad rozpoznavani obrazu. V ob-
lasti pocitacového vidéni zaznamenal slibnych vysledki jeden typ neuronovych
siti, a to takzvanda konvolucni neuronova sit.

Konvoluéni neuronova sit (CNN) je algoritmem hlubokého uceni, ktery
dokéaze objektiim ve vstupnim obraze priradit riznou dilezitost. Jak bylo
zminéno vyse, v klasickych metodach strojového uceni je vétsSinou nutné
ze vstupnich dat extrahovat priznaky rucné, kdezto architektura CNN je
postavena tak, ze v jeji konvolucni ¢asti by se tyto priznaky mély extrahovat
automaticky. CNN je jednim typem takzvanych doprednych siti, které jsou
charakteristické tim, ze vystup jedné vrstvy je napojen na vstup nasledujici
vrstvy a signdl se siti Siti pouze ve sméru ze vstupu na vystup, to znamena,
ze neobsahuje zadnou zpétnou vazbu [42].

CNN se sklada ze dvou casti, z konvolu¢ni a klasifika¢ni. Konvoluc¢ni
cast tvori konvoluéni a takzvané pooling vrstvy. Jejich tkolem je ziskat ze
vstupniho obrazu sadu koeficientti, které se poté predaji do klasifikac¢ni ¢asti
neuronové sité. O zpracovani vstupniho obrazu a ziskani lokalnich vzoru
se stard konvolu¢ni vrstva pomoci tzv. konvoluéni operace. Mize se jednat
o uceni vzoru i ve velmi malych oknech, naptiklad 3x3 pixely. Tato klicova
charakteristika poskytuje CNN dvé zajimavé vlastnosti:

e Ve chvili, kdy se CNN nauci vzorec naptiklad v pravém hornim rohu
obréazku, muze jej poté rozpoznat kdekoliv. Toto je rozdil oproti klasické
husté propojené neuronové siti, ktera by se jej po objeveni vzoru v jiném
misté musela znovu naucit. Toto ¢ini CNN efektivni pri zpracovani
obrazovych dat, protoze zpracovani vizualnich dat je vi¢i riznym po-
suntiim neménné. Diky této vlastnosti potfebuji CNN méné trénovacich
dat pro zajisténi zobecnéni natrénované sité.
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e CNN se mohou naucit prostorové hierarchie vzort. Naptiklad prvni
konvolucni vrstva se nauci malé lokalni vzory jako jsou hrany. Dalsi
vrstva se muze naucit jiz vétsi vzory slozené ze vzorti v prvni vrstve a
tak dale.

Pooling vrstvy na svém vstupu prijimaji vystup z predchazejici konvoluc¢ni
vrstvy. Ty provadéji jen jednoduché vypocty, jako je napriiklad vybér pixelu
s maximalni hodnotou nebo jejich zprimérovani, a témi zmensuji rozliseni
vstupnich dat.

Dalsim krokem je napojeni konvoluc¢ni c¢asti sité do klasické husté propo-
jené klasifikacni sité. Tato druhd ¢ast sité zpracovava jednorozmérné vektory.
Je nutné tedy vystupni data konvolucni ¢asti, kterd jsou typicky ve tvaru
3D tensoru (vyska x Sitka x pocet kanalu), prevést do tvaru 1D, coz lze
provést pridanim zplostovaci (flatten) vrstvy. Z vysledného 1D vektoru se
snazi klasifikaéni ¢ast sité urcit vyslednou t¥idu vstupniho obrazku [13].

3.2.2 Rekurentni neuronova sit

Rekurentni neuronova sit (RNN) je typem neuronové sité, kterd ma vnitini
cyklus. Uplatnéni nachazi zejména v ptripadech, kdy je tfeba zpracovat sek-
venci nebo ¢asovou fadu datovych bodii. RNN zpracovava sekvenci iterovanim
pres jeji jednotlivé prvky a udrzuje stav obsahujici informace vztahujici se
k tomu, co doposud zpracovala. RNN obsahuje tuto vnitini pamét a zohled-
nuje udaje o doposud zpracovanych vstupech pri zpracovani nového vstupu.
Rozhodnuti, kterého RNN dosdhla v case ¢ — 1, ovliviiuje néasledujici roz-
hodnuti v ¢ase t. RNN maji tedy dva zdroje vstupu, aktudlni zpracovavany
vstup a nedavnou minulost, které spole¢né urcuji, jak reagovat na nova data.
RNN prijima nepretrzité vystupy svych vlastnich neuronti jako nové vstupy
do nich samotnych nebo nékterych z predchozich vrstev [13].

Ziskané informace o vstupni sekvenci se ukladaji do skrytého stavu RNN.
Tento skryty stav dokaze zahrnout velké mnozstvi vstupnich dat a ovliviiuje
zpracovani kazdého nového prikladu. Diky nému lze ve zpracovavané sekvenci
objevit i zavislosti, které jsou od sebe oddélené velkym casovym intervalem.

LSTM sit

Long short-term memory sit (LSTM) je jednou z praktickych implementaci
teoretické RNN. Vyznacuje se hlavné schopnosti ucit se dlouhodobé zavislosti.
LSTM udrzuje informace o vstupni sekvenci mimo hlavni tok RNN v takzvané
bunice. Do této bunky lze zapisovat nebo ¢ist podobné jako z normélni paméti.
O tom, kdy povolit ¢teni nebo zapis, rozhoduje bunka prostrednictvim bran.
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Ty reaguji na vstupni signal, jejich tikolem je uchovat relevantni a zahodit
nerelevantni informace, a podobné jako uzly neuronové sité blokuji nebo
predavaji informaci dal na zakladé sady svych filtri a vah. Tyto vahy se
nastavuji stejné jako u klasické neuronové sité ucenim. Klasicka bunka
obsahuje tti brany, vstupni, vystupni a zapominajici. Vstupni brana méa za
ukol urcit, zda ulozit nové informace ze vstupu do bunky. Zapominajici brana
rozhoduje, jestli dojde k vymazani soucasného stavu bunky, a vystupni brana
zajisti, zda bude vystup v souc¢asném kroku ovlivnén aktualnim stavem bunky.
Stavy otevreni respektive zavieni bran se mohou rtzné kombinovat [29].

3.3 Machine-learningové knihovny v Pythonu

Vyzkumnici z riiznych oblasti ¢asto pouzivaji programovaci jazyk Python pro
analyzu nebo zpracovani dat. V EEG komunité jsou spolecné s MATLABem
nejpouzivanéjsimi jazyky. Pro analyzu dat je ¢asto zadouci vyuziti metod stro-
jového uceni, a proto existuje nékolik knihoven implementovanych v Pythonu,
které je poskytuji. Nejvétsimi a nejoblibenéjSimi jsou scikit-learn pro
klasické metody strojového uceni a Keras a PyTorch pro metody hlubokého
ucenti.

3.3.1 scikit-learn

Scikit-learn je jednoduchy a efektivni open source néstroj pro predik-
tivni analyzu dat. Je postaveny na dalSich matematicko-védeckych Python
knihovnach NumPy, SciPy a matplotlib. Knihovna poskytuje funkce z ob-
lasti klasifikace, regrese, shlukovani, redukce dimenzionality, ohodnocovani
modelt a predzpracovani.

Objekty v knihovné jsou organizovany okolo tii zédkladnich API, a to
rozhrani estimator pro sestavovani a trénovani model, rozhrani predictor pro
vytvareni predikci a rozhrani transformer pro transformaci dat. Tato rozhrani
jsou specifikovana jako doplnkova a presné neoddéluji tridy knihovny, ale
spise se prekryvaji. Napriklad modely klasifikatori v knihovné jsou typicky
estimator a zaroven i predictor.

API knihovny bylo navrzeno tak, aby dodrzovalo tyto principy:

e Konzistence - vSechny objekty sdileji konzistentni rozhrani obsahujici
omezenou sadu metod.

e Pristupnost - parametry konstruktor a veskeré atributy vyzadované
algoritmy strojového uceni jsou verejné.
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e Nesireni trid - algoritmy strojového uceni jsou jedinymi objekty, které
maji byt reprezentovany pomoci vlastnich ti¥id knihovny. Data jsou
reprezentovana jako matice t¥idy NumPy nebo tfidy SciPy a pro nazvy
a ostatni parametry se pouzivaji standardni datové typy Pythonu.

¢ Kompozice - mnoho machine-learningovych postupii je vyjadieno
jako sekvence nebo kombinace transformaci dat. Kde je to mozné, jsou
algoritmy strojového uceni skladany z existujicich bloki.

e Rozumné vychozi hodnoty - kdykoliv operace vyzaduje uzivatelem
definovany parametr, je pro ni nastavena vychozi hodnota, ktera by
meéla zajistit, ze se ukol provede rozumnym zptsobem a poskytne
alespon zakladni feseni dané tlohy.

Analyzované datasety jsou v knihovné reprezentovany jako NumPy mul-
tidimenziondlni pole a nebo SciPy matice, a scikit-learn tak muze tézit
z jejich efektivnich vektorizovanych operaci. Tyto datové reprezentace jsou
popularni napti¢c mnoha knihovnami v Pythonu, tudiz lze metody knihovny
scikit-learn snadno integrovat do vlastniho projektu spolecné s metodami
ostatnich Python knihoven [11].

Estimator API

Rozhrani estimator je zdkladnim stavebnim kamenem knihovny. Definuje
mechanismy pro manipulaci s objekty a poskytuje metodu fit() pro nauceni
modelu z tréninkovych dat. Vsechny algoritmy strojového uceni pro klasifikaci,
regresi a shlukovani jsou objekty implementujici toto rozhrani. Dalsi tkoly
strojového uceni jako extrakce priznakiti a redukce dimenzionality jsou také
estimatory.

V prvnim kroku musi byt estimator inicializovan a objektu predany
parametry, které dany algoritmus strojového uceni vyzaduje. Samotné uceni
se poté provadi metodou fit(). Ukolem této metody je provést uéici algoritmus,
urcit parametry specifické pro dany model a nastavit je jako verejné atributy
estimator objektu. Natrénovany model lze poté pouzit pro provadéni predikci
nebo transformaci vstupnich dat [11].

Graf ilustrujici vybér spravného objektu estimator se nachézi na obrazku
¢. 3.3.
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Obrazek 3.3: Graf ilustrujici vybér spravného objektu estimator [31]

Predictor API

Rozhrani predictor definuje metodu predict(), kterd pro nové testovaci vzorky
produkuje vystup predstavujici zatazeni vzorki do tiid podle nauc¢eného
modelu estimatoru. Predictory mohou také obsahovat metody ohodnocu-
jici kvalitu predpovédi. V pripadé linearnich modeld rozhodovaci metoda
vraci vzdalenost od oddélujici hranice. Nékteré predictory poskytuji metodu
predict_proba(), kterda vraci pravdépodobnosti prislusnosti vzorku ke tii-
dam. Predictor objekty museji implementovat funkei score() pro vyhodnoceni
vykonu modelu na sadé vstupnich dat [11].

Transformer API

Protoze je v oblasti strojového uceni obvyklé filtrovat nebo néjakym zptsobem
predzpracovat data pred jejich predanim ucicimu algoritmu, implementuji
nekteré objekty estimator rozhrani transformer, které definuje metodu trans-
form(). Tato metoda bere jako vstup sadu dat a vraci jejich transformovanou
verzi. VSechny algoritmy predzpracovani, extrakce priznakt a redukce dimen-
zionality jsou v knihovné scikit-learn implemetovany jako objekty transfor-
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mer. Piikladem muze byt StandardScaler z baliku sklearn.preprocessing,
ktery vstupni data standardizuje na nulovou stiedni hodnotu a jednotkovy
rozptyl. Pri vytvoreni objektu transformer a zavolani metody fit() dojde
k nastaveni a ulozeni parametru, které transformer vypocital pro danou
tréninkovou sadu, tudiz pri jeho pozdéjsim pouziti na testovaci sadu dojde
k transformaci do stejného prostoru priznakt. Kazdy objekt transformer
poskytuje kombinovanou metodu fit _transform(), ktera pri zavolani provede
nastaveni parametri i transformaci najednou [11].

Pipeline

Klicovou rozlisovaci vlastnosti scikit-learn API je moznost vytvaret nové
objekty estimator kombinaci nékolika dalsich objektii estimator. Je mozné
kombinovat typické machine-learningové workflows do jednoho objektu, ktery
implementuje rozhrani estimator, a tudiz jej mizeme pouzivat zndmym
zpusobem. Scikit-learn algoritmy pro ohodnocovani modelu se mohou
aplikovat na jiz zkombinované objekty estimator, coz umoznuje globalni
optimalizaci vSech parametri v komplexnim postupu zpracovani. Skladani
objektli se mize provést dvéma zpusoby, a to sekvencéné pomoci objektu
Pipeline a paralelné pomoci objektu Feature Union.

Klasicky postup analyzy dat se vétsinou skladé z pevné dané sekvence
kroki (napf. filtrovani, extrakce pfiznaku, uceni, vyhodnoceni). Posloupnost
téchto N kroktt miize byt kombinovana do Pipeline, pokud prvnich N-1 krokt
jsou objekty transformer a posledni muze byt bud predictor, nebo transformer,
anebo oboji. V pripadé, ze posledni estimator Pipeline je predictor, muze
byt celd Pipeline pouzita jako predictor, a to samé analogicky s objektem
transformer.

Objekt FeatureUnion kombinuje vice objektt transformer do jednoho a
poté zretézuje jejich vystupy. Jako vstup bere seznam objekti transformer a
pti volani metody fit() nad objektem FeatureUnion dojde k zavolani metody
fit() nezavisle na kazdém zucastnéném transformeru [11].

Ohodnocovani modelu

V experimentu je nutné néjakym zpisobem ohodnotit tspésnost klasifikac-
niho algoritmu strojového uceni. Potfebné néastroje pro validaci se nachazeji
v baliku sklearn.model selection. Tento balik poskytuje rizné metody
na rozdéleni datové mnoziny na trénovaci a testovaci a metody pro ohodno-
ceni modelu, kterou je naptiklad cross_wal_score() poskytujici cross-validaci
s danym modelem a metrikou. Preddefinové metriky, které se daji pouzit pro

27



ohodnocovani klasifika¢niho modelu se nachéazeji v baliku sklearn.metrics,
ktery poskytuje vSechny zdkladnich ohodnocovaci metriky [11].

Linearni diskriminacni analyza

Trida reprezentujici linedarni diskriminac¢ni analyzu se nachazi v baliku
sklearn.discriminant_analysis. LDA je v knihovné implementovana jako
klasifikator s linedrni rozhodovaci hranici vyuzivajici Bayesovo rozhodovaci
pravidlo. Objekt pochopitelné implementuje rozhrani estimator a predictor,
ale jelikoz muze byt natrénovany model pouzit také pro redukci dimenziona-
lity, implementuje model i rozhrani transformer.

P1i inicializaci této tiidy lze v parametrech definovat zpiisob transformace
dat do nizsi dimenze a uzivatel muze volit mezi singularnim rozkladem (SVD),
ktery je v pripadé nedefinovani v parametru nastaven jako vychozi, metodou
nejmensich ¢tverctt a dekompozici podle vlastnich vektorii. Dalsim volitelnym
parametrem je tzv. shrinkage, coz je jednou z moznosti obrany proti preuceni
(zlepSeni generalizacnich schopnosti modelu). Muze byt nastavena jako pevna
konstanta mezi 0 a 1 a nebo zvolena moznost ‘auto’, kterd tento parametr
vypocte podle Ledoit-Wolf lemma [26]. Uzivatel mize v parametru definovat
apriorni pravdépodobnosti ptislusnosti ke tridam. Kdyz je nedefinuje, budou
odvozené z trénovacich dat. Dale stanovit pocet komponent pro redukci
dimenzionality a urc¢it, zda se ma explicitné pocitat a uklddat kovarianéni
matice t¥id. A poslednim parametrem je prahova hodnota pro SVD urcujici,
které dimenze budou zahozeny [31].

Metoda podpurnych vektort

Tridy predstavujici ucici algoritmus metodou podpirnych vektora se nacha-
zeji v balitku sklearn.svm. Ttida reprezentujici model klasifikatoru SVM
se jmenuje SVC. Tento objekt implementuje rozhrani estimator a predictor.
Pomoci parametrit mtze uzivatel specifikovat regularizacni parametr pred-
stavujici penalizaci chyb s vychozi hodnotou 1.0. Mize specifikovat jadrovou
funkci vybérem z preddefinovanych linearni, polynomialni, radidlni bazové
funkce anebo funkce sigmoid a k nim definovat vyzadované odpovidajici
koeficienty. Uzivatel také muze definovat vlastni jadrovou funkci. Mtze uréit
velikost jadrové cache v MB a nékolik dalsich parametru [31].

3.3.2 Keras

Keras je vysokouroviiové API pro hluboké uc¢eni v Pythonu. Tento framework
poskytuje zakladni prostfedky a entity pro vyvoj klasifika¢nich modeli
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hlubokého uc¢eni. Keras nepracuje s nizkoiroviiovymi operacemi a misto toho
se spoléha na specializovanou, dobre optimalizovanou tensorovou knihovnu,
ktera tak slouzi jako jeji motor. V soucasné verzi je knihovna postavena na
backendu TensorFlow, diky ¢emuz méa Keras nasledujici klicové vlastnosti:

e Umoznuje efektivné provadét nizkouroviové tensorové operace na CPU

i GPU.

Podporuje vytvareni konvolucnich a rekurentnich neuronovych siti, i
jejich kombinaci.

Umoznuje vypocet gradientu libovolnych diferencovatelnych vyrazi.

Podporuje skalovani vypoctu na vice zarizeni.
e Umoznuje jednoduchy export vytvorenych modeli a programii.

Dle tviiret je Keras nejpopularnéjsim nastrojem pro algoritmy hlubokého
uceni. Pouzivaji jej napriklad CERN pro svuj velky hadronovy urychlovac
¢astic nebo spolecnost NASA. Je také nejvice vyuzivany vitéznymi tymy
v deep-learningovych soutézich Kaggle.

Modely v Kerasu pracuji se vstupnimi daty ve trech formatech:

e NumPy pole,
e TensorFlow Dataset objekt,
e Python generédtory.

Pred trénovanim modelu je tudiz nutné prevést analyzovand data do jednoho
z téchto podporovanych datovych formatu [12].

Keras poskytuje tii druhy metod predzpracovani, jez se daji zakomponovat
do modelu neuronové sité pomoci téchto predzpracovavajicich vrstev:

e vektorizovani textu pomoci TextVectorization vrstvy,

e normalizovani ptriznakl na jednotkovy rozptyl pomoci Normalization
vrstvy,

e prace s obrazovymi daty (offznuti, zména méritka ...) pomoci Rescaling
a CenterCrop vrstvy.
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Vrstvy

Klicovymi datovymi strukturami v Kerasu jsou vrstvy a modely. Vrstva
predstavuje jednoduchou transformaci vstupnich dat na néjaky vystup. Pri
vytvareni modelu je nejdrive nutné definovat tvar vstupu a aktivacni funkci
pro prvni (vstupni) vrstvu - v EEG piipadé napt. pocet__epoch x pocet_ -
kanali x pocet__hodnot. Poté miizeme zadat posloupnost vrstev, a nakonec
definovat vystupni vrstvu s poctem klasifikacnich tiid a aktivacnich funkeci.
Keras poskytuje velké mnozstvi preddefinovanych parametrizovanych vrs-
tev, a také moznost vytvoreni vlastni vrstvy. Zaroven nabizi nékolik druhti
aktivacnich funkci nebo inicializatort vah vrstev. Kompletni soupis imple-
mentovanych vrstev v Kerasu se nachazi v [4].

Model

Model predstavuje orientovany acyklicky graf vrstev. Nejjednodussim typem
modelu je tzv. sekvenéni model predstavujici linedrni posloupnost vrstev. Pro
umoznuje generovat libovolné grafy vrstev. Pfi obou moznostech vytvareni
modelu neuronové sité v Kerasu je nutné vytvorit instanci ttidy Model a
predat ji posloupnost vrstev. Dalsim krokem je volba optimalizatoru a ztratové
funkce. Tyto parametry se modelu predavaji pomoci metody compile() t¥idy
Model, jez kromé téchto dvou parametrii umoznuje specifikovat napriklad i
metriky, kterymi bude ohodnocovana tspésnost modelu. Pro vsechny tti tyto
hodnoty lze vyuzit jiz implementované zakladni metody v Kerasu.

Uceni a evaluace

Nésledovat jiz muze samotné natrénovani modelu. To zajistuje metoda fit()
tiidy Model. Je nutné v parametrech této metody definovat trénovaci datovou
mnozinu a pri uceni s ucitelem i ji odpovidajici mnozinu spravnych prirazeni.
Volitelnymi parametry jsou pak déale pocet vzorkl pouzitych pro aktualizaci
gradientu s vychozi nastavenou hodnotou 32, pocet iteraci trénovani modelu,
seznam zpétnych volani nebo naptiklad droven logovani. Lze také specifikovat,
zda néjaka ¢ast trénovacich dat bude pouzita jako valida¢ni mnozina. Model
tuto ¢ast dat oddéli od trénovacich a nebude je pouzivat pro trénovani. Po
kazdé provedené iteraci uceni modelu se pomoci této validacni mnoziny
provede evaluace modelu, vyhodnoti se ztratova funkce a vSechny ostatni
metriky modelu. Smyslem pouziti validac¢nich dat je moznost sledovat, jak se
v prubéhu ucicich iteraci vyvijely sledované metriky na nevidénych datech, a
diky znalosti téchto hodnot pripadné vyladit parametry vytvoreného modelu.
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Je mozné také definovat valida¢ni mnozinu jiz pred zacatkem trénovani a
predat ji metodé fit() v parametru. Tato metoda vraci objekt typu History,
jenz schranuje vsechny informace posbirané béhem uceni, coz jsou sledované
metriky nebo naptiklad ztratové funkce pro vsechny iterace pres validacni i
trénovaci mnozinu.

Po dokonéeni trénovani 1ze nad modelem zavolat funkci predict(), ktera
pro danou testovaci mnozinu vygeneruje odpovidajici sadu zarazeni do tiid a
nad témito vysledky poté manualné pocitat evaluacni metriky. Keras objekt
Model také nabizi metodu evaluate(), ktera ohodnoti natrénovani modelu
pro danou testovaci mnozinu. Tato metoda vraci metriky specifikované pri
sestavovani modelu a hodnotu ztratové funkce. Pripadna cross-validace musi
byt implementovana uzivatelem rucné, protoze Keras pro ni neposkytuje
zadné vestavéné funkce [12].

3.3.3 PyTorch

PyTorch je Python balicek poskytujici vysokouroviiové nastroje pro praci
s neuronovymi sitémi. Pytorch se skladd z téchto zakladnich komponent [9]:

e torch - obsahuje datové struktury pro vice-dimenzionalni tensory a
matematické operace nad nimi podobné jako v knihovné NumPy. Oproti
ni ale umoznuje akceleraci vypoc¢tu na GPU.

e torch.autograd - poskytuje nastroje pro automatickou diferenciaci
libovolnych diferencovatelnych funkei.

e torch.jit - definuje TorchScript, ktery umoznuje exportovat modely vy-
tvorené v PyTorch tak, aby je bylo mozné spoustét v jinych prostredich,
naptriklad v C++.

e torch.nn - poskytuje vsechny potrebné nastroje pro tvorbu neurono-
vych siti. Je tzce spjata s balickem autograd pro maximalni flexibilitu.

e torch.multiprocessing - umoznuje sdileni paméti torch tensorti na-
pri¢ procesy, coz mize byt vyuzito naptiklad pro nac¢itani dat.

e torch.utils - obsahuje pomocné funkce pro usnadnéni pouzivani knihovny.

Vstupni data mohou byt v PyTorch reprezentovana jako NumPy pole nebo
jako tensor z balicku torch anebo knihovna poskytuje objekt Dataset za-
pouzdiujici vstupni datovou sadu i odpovidajici zarazeni do trid. Klicovou
strukturou reprezentujici vstupni data pro neuronové sité v PyTorch je Da-
taLoader, ktery se vytvori z definovaného Datasetu. DataLoader umoznuje
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iterovat nad vstupnimi daty. Pti vytvareni DataLoaderu lze zvolit, zda budou
v jednotlivych iteracich trénovaci data zamichéna, anebo zvolit jeden z imple-
mentovanych Sampleri, ktery bude michani trénovacich dat po kazdé iteraci
ridit. Muzeme také definovat, kolik subprocest bude pouzito pro nacitani
dat, anebo zda bude model trénovany po davkach.

V knihovné PyTorch balicek nn definuje sadu prostiredkt datového typu
Module, ktery reprezentuje vrstvy neuronové sité. Module stejné jako v Kerasu
prijima vstupni tensor a transformuje jej néjakym zptisobem na vystupni.
Mize také udrzovat sviij vnitini stav ve formé svych naucitelnych parame-
tri. Balicek nn déale poskytuje sadu preddefinovanych bézné pouzivanych
ztratovych funkei.

Zékladnim stavebnim kamenem modelt v PyTorch je tiida nn.Sequential
reprezentujici sekvenéni posloupnost vrstev. Je typu Module a zastresuje
ostatni Moduly reprezentujici vrstvy, které se do néj vkladaji. PyTorch po-
skytuje velké mnozstvi preddefinovanych parametrizovanych vrstev. Stejné
jako v Kerasu jsou i v PyTorch implementované optimalizatory.

Na rozdil od Kerasu ale proces uceni neni definovany jedinou parame-
trizovanou funkci. Zde je rozlozen do jednotlivych krokt, které se museji
postupné seskladat podle postupu algoritmu trénovani neuronové sité. To
znamena, ze v jedné ucici iteraci je zapottebi zjistit zafazeni trénovacich
vzorki do t¥id. Z téchto nové ziskanych odpovédi porovnanim se spravnymi
vypocitat aktualni hodnotu ztratové funkce. Déale je nutné vynulovat hodnoty
aktualnich gradientt uchovavanych optimalizatorem pomoci funkce zero -
grad() z baliku torch.optim, protoze gradienty jsou akumulovany v bufferu,
nikoliv prepisovany. Poté se vypocita gradient ztratové funkce pomoci me-
tody backward() a pomoci metody step() z baliku torch.optim se aktualizuji
parametry optimalizéru. Analogicky se implementuje proces evaluace akorat
s absenci aktualizace parametrt optimalizéru [9].

3.4 Soucasny trend pouzivani DL metod ve
zpracovani EEG signalu

Pri pouziti standardniho postupu analyzy EEG dat ve formé predzpracovani,
extrakce priznaki a klasifikace béznymi klasifikatory se vyzkumnici bézné
museli vypotadavat s nékolika problémy. Pro nékteré z nich, jako naptiklad
pro odstranéni sumu z EEG signalu, se jim jiz podarilo nalézt efektivni a oveé-
fend feseni. Ale EEG je nestacionarni signal, jenz je v Case velmi proménlivy,
coz muze mit za nasledek to, ze klasifikator natrénovany na omezené mnoziné
dat miuze dosahovat horsich vysledkii na datech namérenych v jinou dobu
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na stejném jedinci. EEG také vykazuje vysoké rozdily mezi subjekty kviili
jejich fyziologickym odlisnostem, coz muze ovlivnit tspésnost klasifikac¢nich
modeli, které by se mély aplikovat na vice jedincti. Schopnost zobecnit data
namérend na jedné sadé subjektti na druhou, neznamou sadu jedinci, je
zakladem mnoha praktickych vyuziti EEG. K prekonani téchto problémi jsou
zapotiebi nové pristupy ke zlepsSeni zpracovani EEG smérem k lepsim genera-
lizaénim schopnostem a flexibilnéjsim aplikacim, které by mohly poskytovat
metody hlubokého uceni. Mohla by aplikace metod hlubokého uceni dokazat
i zredukovat pocet casto Casové a vypocetné narocnych kroku predzpracovani
[35]7

Podle [14] neni v soucasné dobé zatim ovéreno, zda metody hlubokého
uceni mohou dosahnout lepsich vysledki bez jakéhokoliv predzpracovani.
Jejich ale ponékud prekvapivym zjisténim je, ze u vice nez ¢tvrtiny zkouma-
nych experimentii byly artefakty odstranény manudlné, coz kromé casové
narocnosti také ztézuje pripadnou reprodukci postupt.

Ve studii publikované v [35] zminuji dva ¢lanky, ve kterych se podarilo do-
sahnout lepsich vysledki s nepredzpracovanymi daty nez s predzpracovanymi,
ale i presto tato studie povazuje tuto otazku za zatim nevyresenou.
zpracovani EEG signalu. Zbavit se ho vyuzivanim hlubokych neuronovych
siti je hlavnim cilem mnoha experiment. Podle nékolika studii lze dosahnout
kvalitnich vysledkt i bez potteby extrakce priznak.

Neuronové sité maji schopnost naucit se slozité vzorce ve velkém mnozstvi
dat, coz motivuje védce k pouziti hodnot signalu jako vstupti do neuronovych
siti bez pouziti extrakce priznakt. Napriklad jako vstup do konvoluc¢nich
neuronovych siti, jejichz vykon se osvédcil hlavné v poli rozpoznavani obrazo-
vych dat, se pouzivaji spektrogramy, které se bézné vyuzivaji pro vizualizaci
EEG dat. Dale ale bylo zjisténo, ze konvolu¢ni neuronové sité, jez pro vstup
pouzivaji ¢isté hodnoty signalu, dosahovaly v prameéru lepsich vysledkt nez
se spektrogramy nebo vypocitanymi priznaky. Toto zjisténi je v rozporu
s myslenkou, ze extrakce ptriznakt je dilezitym krokem ke zlepSeni tispésnosti
klasifikace [14].

Zasadnim rozhodnutim pti aplikaci deep-learningovych metod je spravny
vybér architektury pouzité neuronové sité. Pro klasifikaci ERP je suverénné
nejpouzivanéjsi architekturou konvoluéni neuronova sit nasledovana reku-
rentni neuronovou siti. Od roku 2015 doslo k velkému nartstu pouzivani
CNN, oproti o¢ekdavanim, ze vzhledem k casové strukture EEG budou RNN
vyuzivany vice nez modely, které nezohlednuji ¢asové zavislosti. Rozmach
pouzivani CNN pro klasifikaci EEG dat lze zdivodnit jednak dosazenym
uspéchem v pocitacovém vidéni a vyuzivanim hierarchické struktury na da-
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tech, tak i neddvnymi diskuzemi a zjisténimi tykajicimi se i¢innosti CNN pro
zpracovani ¢asovych fad. OvSem Cetnost vyuzivani RNN také stoupd [35].

Kromé volby architektury neuronové sité musi vyzkumnik uéinit rozhod-
nuti o poc¢tu vrstev. Dle [35] vétsina projektu pouzivala pro své modely méné
nez b vrstev, a tudiz jejich zavérem je, ze pro EEG data jsou v soucasné dobé
vhodnéjsi méléi neuronové sité. V [39] se piimo vénovali problematice poctu
vrstev konvoluéni neuronové sité pro EEG data a dospéli k zavéru, ze méléi
CNN v tspésnosti prekonaly hlubsi CNN.

Zasadni otazkou je, zda vyuziti deep-learningovych metod vede k lep-
sim vysledktim nez pri pouziti tradi¢nich metod strojového uceni v EEG?
Odpovéd neni jednoznacna, protoze datové soubory, vykonnostni metriky,
tradiéni modely se mezi studiemi znacné lisi. V tradiénim postupu klasifikace
EEG dat se obvykle pouzivaji metody pro extrakci priznakt a jednodussi
(klasické) metody strojového uceni - LDA, SVM. Témér u vSech experimentt
prochézenych v [35], které se zabyvaly porovnavanim tspésnosti metod hlu-
bokého uceni oproti klasickym metodam strojového uceni, doslo pti pouziti
hlubokého uceni ke zlepseni dosazenych vysledki.
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4 Nastroje pro analyzu EEG

Soucésti standardniho postupu analyzy EEG dat je pred samotnou klasifikaci
jejich nacteni a predzpracovani. V soucasné chvili existuje pomérné velké
mnozstvi riaznych nastroji, které tyto kroky umoznuji. Tyto nastroje se
mezi sebou lisi v mnoha ohledech, jako napriklad poskytovanou mnozinou
metod na zpracovani dat, nebo datovymi formaty, které uméji ¢ist nebo
do nich zapisovat. Nékteré analyzatory poskytuji uzivatelské rozhrani, jiné
jsou ve formatu knihoven. Rozdily existuji v programovacich jazycich, ve
kterych jsou implementovany. Nastroje se také lisi ve schopnostech integrace
s okolnim prostredim, s ¢imz souvisi i moznosti vyuziti metod strojového uceni.
V neuroinformatické laboratoti FAV ZCU se data z provedenych experimenti
uklddaji ve formatu BrainVision, tudiz budou v této praci analyzovany
hlavné ty analytické nastroje, které umeéji nacitat data v tomto formatu.

4.1 Brainstorm

Brainstorm je open source aplikace pro analyzu mozkovych zadznami ve
formatech MEG, EEG, fNIRS, ECoG. Cilem tohoto nastroje je sdilet mnozinu
uzivatelsky privétivych nastroju s védeckou komunitou, ktera experimentuje
s MEG/EEG daty. Jednou ze zdsadnich vlastnosti Brainstormu je intuitivni
a bohaté uzivatelské rozhrani, diky némuz mohou tento néastroj vyuzivat
vyzkumnici bez znalosti programovani. Brainstorm je vyvijen v MATLABu,
ovSem uzivatelé nejsou povinni vlastnit jeho licenci. Brainstorm poskytuje
spustitelnou verzi pro Windows, MacOS i Linux zdarma ke stazeni.

Brainstorm podporuje nacitani dat z velkého mnozstvi datovych formati
zahrnujicich BrainVision, European Data Format nebo i NWB. Brainstorm
také umoznuje importovat data, ktera byla jiz néjak zpracovana v jinych
analytickych nastrojich jako naptiklad v EEGLab a FieldTrip. MATLAB
nyni poskytuje moznost integrace Python knihoven tak, ze se jejich funkce
daji volat pifimo z MATLABu, coz umoznuje primé vyuziti metod napf.
z knihovny MNE (popséna v 4.6). Diky této vlastnosti lze na zpracovana data
vyuzit metody, které nejsou v Brainstormu implementovany [40].

Brainstorm poskytuje celou fadu metod pro zpracovani EEG dat jako
napriklad:

e automatickd detekce artefakti,

e extrakce epoch,
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e frekvencni filtrovani,
e casove-frekvencni transformace,
e identifikace spatnych kanali.

Zpracovavajici postup v Brainstormu ma pluginovou strukturu, tudiz lze
rozsitit jeho funkénost o uzivatelské procesy zpracovani. Pti psani pluginu
je nutné dodrzet pozadovanou strukturu a vlozit jej do slozky projektu. Pri
uspésném splnéni vsech podminek je poté plugin automaticky rozeznan a
pridan do uzivatelského rozhrani.

Brainstorm je udrzovany a neustale se vyvijejici nastroj s pomérné roz-
sahlou komunitou. Na svych webovych strankach ma publikovano mnoho
tutorial, jez pokryvaji velké mnozstvi use-cases pro zpracovani dat v riznych
formatech. Jednou z vyhod nastroje je i férum, na kterém sami vyvojari ak-
tivné odpovidaji na dotazy uzivateld. Intuitivni a bohaté uzivatelské rozhrani
usnadnuje vyuziti nastroje pro neinformatické uzivatele.

4.1.1 Strojové uceni

7 hlediska aplikace metod strojového uceni ovsem tento nédstroj nenabizi
mnoho vyuziti. Pouze dva druhy binarnich klasifikatori, a z toho jen jeden
neplaceny, nedavaji uzivateli mnoho sanci kvalitné klasifikovat EEG data.

Po nahrani dat do néstroje 1ze v uzivatelském rozhrani definovat zpraco-
vavajici pipeline, ve které uzivatel miize také vybrat krok klasifikace. V klasi-
fikaci dale zvolit, zda se budou trénovaci a testovaci vzorky vybirat ndhodné,
nebo bude pouzita cross-validace. Poté je nutné vybrat klasifikdtor. Bra-
instorm dava na vybér z SVM a LDA z MATLABu a SVM z knihovny
LibSVM. Pouziti klasifikatoria z MATLABu vyzaduje placeny Statistics
and Machine Learning Toolbox. Nastroj LibSVM je ke stazeni zdarma.

V planech dalsiho vyvoje Brainstormu ovsem lze nalézt, ze budou vyvojari
nastroje klasifika¢cnim metodam strojového uceni vénovat v dalsim vyvoji
vétsi pozornost. Dle planu dojde k implementaci klasifikatori z knihovny
scikit-learn.

Na obréazku ¢. 4.1 je formou diagramu komponent zobrazeno, s jakymi
datovymi formaty, analytickymi nastroji a knihovnami pro strojové uceni
umi Brainstorm spolupracovat.
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Obrazek 4.1: Integrace nastroje Brainstorm s datovymi formaty, analytickymi
nastroji a knihovnami strojového uceni

4.2 FieldTrip

FieldTrip je MATLAB toolbox pro analyzu MEG, EEG, iEEG a fNIRS dat,
ktery obsahuje mnozinu metod pro predzpracovani a pokrocilejsi analyzu
dat. Podporuje datové forméaty BrainVision, BIDS i NWB a format pouzivany
v nastroji EEGLab (popsan dale v této kapitole). Nacitaci proceduru ve
FieldTripu lze snadno modifikovat tak, aby dokazala nacist i data z jinych
nez podporovanych formati. Toolbox lze stahnout zdarma z oficidlnich
stranek a pridat jej do lokalni MATLAB instalace. FieldTrip nema grafické
uzivatelské rozhrani a metody poskytované FieldTripem lze vyuzit pro
vytvareni analytickych pipeline v MATLABu. Funkce, které FieldTrip
nabizi, 1ze rozdélit do sedmi kategorii:

—_

. funkce pro ¢teni a predzpracovani,

2. funkce pro analyzu ERP,

3. funkce pro frekvencni a c¢asove-frekvencni analyzu,
4. funkce pro analyzu zdroju,

5. funkce pro statistickou analyzu,
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6. funkce pro vykreslovani a zobrazovani dat,
7. funkce pro analyzu v redlném case.

FieldTrip pouziva velmi podobné zpracovavajici pipeline jako MNE a da-
tovy format pouzivany tiidou Raw z MNE (popsdna v 4.6) odpovida datovému
forméatu v objektu ft datatype raw. Import a export mezi témito dvéma
nastroji a objekty lze provést pomoci .fif souboru podporovaného obéma

nastroji [30].

4.2.1 Strojové uceni

Pro strojové uceni ma FieldTrip pripravenou integraci s dvéma externimi
MATLAB toolboxy Donders Machine Learning Toolbox (DMLT) a MVPA-
Light.

FieldTrip poskytuje ukazky, jakym zptisobem pouzivat a volat funkce a
klasifikatory z DMLT a zaintegrovat je do pipeline pouzivané ve FieldTrip.
DMLT nabizi velké mnozstvi binarnich i diskrétnich klasifikatort jako naptiklad
[43]:

e SVM,
e Naivni Bayesovsky klasifikator,
e Regularizovana diskriminacni analyza.

FieldTrip obsahuje vysokouroviiové API pro funkce z toolboxu MVPA-
Light. MVPA-Light toolbox nabizi podobnou mnozinu zakladnich klasifika-
torti jako DMLT. MVPA-Light je ale objemnéjsi, protoze obsahuje napriklad i
metody pro extrakci priznakt. Jeho syntaxe je velmi podobna FieldTripu.

FieldTrip poskytuje pomoci integraci s externimi knihovnami jiz vétsi
moznosti vyuziti metod strojového uceni na zpracovavana EEG data. Jedna
se o velky projekt, ktery je neustale vyvijen. Je velmi dobie dokumentovan,
dokumentace obsahuje velké mnozstvi podrobné komentovanych tutoriala.
Vyvojari toolboxu poradaji konference a workshopy, takze je ziejmé komunita
jeho uzivateli velkd. Pro nase pouziti je nevyhodou implementace nastroje
v MATLABu, a tudiz nutnost vlastnéni jeho licence.

Na obrazku ¢. 4.2 je formou diagramu komponent zobrazeno, s jakymi
datovymi formaty, analytickymi nastroji a knihovnami pro strojové uceni

umi FieldTrip spolupracovat.
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4.3 EEGLab

EEGLab je nastroj psany v MATLABu pro zpracovani EEG, MEG a dal-
sich typu elektrofyziologickych dat. Poskytuje uzivatelské rozhrani, které
uzivatelim umoznuje interaktivné pracovat s EEG daty. Soucasti jeho doku-
mentace je velké mnozstvi tutorial, které usnadnuji seznameni s néstrojem.
EEGLab nabizi fadu moznosti analyzy elektrofyziologickych dat podporujicich
odstranéni artefaktl, frekvencéni analyzu, vizualizaci, modelovani a dalsi.

EEGLab je vyvijen jako open source projekt a umoznuje uzivatelim roz-
sitovat moznosti nastroje pomoci implementace vlastnich plugini, a tim
tak sdilet své poznatky s EEG komunitou. EEGLab lze spoustét na vSech
platformach, ovsem je nutné vlastnit MATLAB licenci. Pro vyuziti funkénosti
nékterych z rozsitovacich plugini nastroje EEGLab je vyzadovana instalace
MATLAB toolboxii.

EEGLab poskytuje zadkladni metody predzpracovani jako filtrovani, prevzor-
kovani, extrakce epoch, korekce baseline nebo ¢asove-frekvencni transformaci.
Nabizi nékolik postupti pro odstranéni artefakt ze zasuméného signalu, jako
naptiklad pomoci statistik jednotlivych kanali nebo podle amplitudy.

EEGLab podporuje nac¢itani formatu BrainVision a FieldTrip [15].
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4.3.1 Strojové uceni

BCILab je open source MATLAB toolbox, ktery umoznuje pouzit klasifikacni
algoritmy strojového uceni na data zpracovavana v EEGLab. Tyto dva néastroje
jsou spolu uzce spjaty pouzitim stejné hlavni datové struktury. BCILab po-
skytuje grafické uzivatelské rozhrani obsahujici témér veskerou funkcionalitu
nastroje. Veskeré metody BCILabu je také mozné pouzit externé pro psani
MATLARB skriptti. BCILab poskytuje funkce pro zpracovani signalu, coz je
feseno hlavné riznymi filtracnimi algoritmy, funkce pro extrakci priznaki
jako naptiklad CSP nebo prumeérovani oken. BCILab obsahuje implemen-
tace pomérné velkého mnozstvi metod strojového uceni zahrnujici SVM,
LDA nebo napriklad linearni regresi. BCILab neobsahuje zddné implementace
neuronovych siti ani neobsahuje zadné nastroje umoznujici jejich tvorbu a
nasledné pouziti [23].

Na obréazku ¢. 4.3 je formou diagramu komponent zobrazeno, s jakymi
datovymi formaty, analytickymi néstroji a knihovnami pro strojové uceni
umi EEGLab spolupracovat.
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Obrazek 4.3: Integrace nastroje EEGLab s datovymi formaty, analytickymi
nastroji a knihovnami strojového uceni

4.4 Neo

Neo je Python balicek pro praci s elektrofyziologickymi daty, jenz podporuje
¢teni a zapis do sirokého spektra neurofyziologickych formati. Motivaci pro
vznik Neo bylo zvysSeni interoperability mezi Python nastroji pro analyzu,
vizualizaci a generovani elektrofyziologickych dat poskytnutim spole¢ného
objektového modelu. Neo je omezen cisté na reprezentaci dat a neposkytuje
funkce pro jejich analyzu nebo vizualizaci [37].
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4.4.1 Datovy model

Neo implementuje hierarchicky datovy model. Datové objekty jsou stavény
na balicku Quantity, jenz je odvozeny od knihovny NumPy.
Neo objekty lze rozdélit do 3 kategorii [37]:

e Datové objekty

— AnalogSignal - pravidelné vzorkovany jedno nebo vicekanalovy
kontinudlni analogovy signal,

— IrregularlySampledSignal - nepravidelné vzorkovany jedno nebo
vicekanalovy kontinualni analogovy signél,

— SpikeTrain - mnozina akénich potencialii reprezentovanych stejnou
jednotkou v ¢asovém tuseku,

— Fvent - pole casovych znacek predstavujicich jednu nebo vice
udalosti v datech,

— FEpoch - pole ¢asovych intervala predstavujicich jeden nebo vice
casovych tuseki v datech.

e Kontejnerové objekty

— Segment - kontejner pro heterogenni, diskrétni nebo kontinudlni
data sdilejici spolecné hodiny, ale ne nutné se stejnou vzorkovaci
frekvenci, ¢asem zahdjeni a ¢asem ukonceni. Mtze obsahovat jaky-
koli datovy objekt. V kontextu daného experimentu lze segment
povazovat za "pokus', "béh", "zdznam"atd.

— Block - top-level kontejner shromazdujici vsechna data pro danou
relaci zaznamu.

e Seskupujici/Propojujici objekty

— Channellndex - sada indext do AnalogSignal objektl predstavuji-
cich zaznamové kandly,

— Unit - propojuje Spike Train objekty v Block pravdépodobné napric¢
nékolika Segmenty, které byly vysilany stejnym neuronem. Unit je
spojena s Channellndex objektem, na kterém byly akéni potencialy
detekovany.

Digram datového modelu Neo je zobrazen na obrazku ¢. 4.4. Objekty
oznacené hvézdickou dédi objekt Quantity. Atributy oznacené Cervené jsou
povinné a ty neoznacené jsou doporucené. Tyrkysové konektory predstavuji
vztah "one to many'.
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4.4.2 Nastroje pouzivajici Neo

Neo datovou strukturu vyuziva celd fada rtznych nastroji pro analyzu,
vizualizaci nebo simulaci dat, jako naptiklad:

e SpykeViewer,
e Elephant,
e PyNN,

e EphyViewer.

SpykeViewer

SpykeViewer je multiplatformni aplikace s uzivatelskym rozhranim pro vizua-
lizaci elektrofyziologickych dat. Je zalozena na knihovné Neo, coz ji umoznuje
nacitat sirokou skalu datovych formati pouzivanych v elektrofyziologii. Spy-
keViewer je implementovan jako sada pluginii a mé zabudovanou také Python
konzoli, takze se jeho funkcionalita da rozsirovat. Aplikace je dostupna se
zakladni mnozinou plugint, které umoznuji jen vykreslovat nactena data.
Obsahuje plugin na vykresleni signalii, spektogrami, pribéht akénich po-
tencialt a dalsich. Neobsahuje zadné analytické pluginy. V dokumentaci je
uzivatel nabadan k vytvoreni vlastnich analytickych pluginti. Vyvoj této
aplikace byl jiz ukonéen, posledni commit probéhl na jare 2016 [33].

Elephant

Elephant (Electrophysiology Analysis Toolkit) je open source knihovna
pro analyzu elektrofyziologickych dat v Pythonu. Elephant se zamétuje na
generické analytické funkce pro akéni potencidly a zaznamy casovych rad
z elektrod, jakymi jsou potencidly lokalnitho pole (local field potentials -
LFP) nebo intraceluldrni napéti. Cilem projektu Elephant je kromé spolecné
platformy pro analytické kody z riznych laboratori poskytnout konzistentni
a homogenni rdmec pro analyzu, ktery je postaven na modularnim zékladu.
Umoziiuje nacitat i zapisovat do datového formatu Neo [1].

PyNN

PyNN je jazyk pro vytvareni neuronovych spiking siti nezavisly na simuldtoru.
Cilem tohoto projektu je umoznit napsani kédu pro simulac¢ni model jen jed-
nou, a pak jej spustit na jakémkoliv simulatoru, ktery PyNN podporuje. PyNN
poskytuje knihovnu standardnich modelti neuronti, synapsi a synaptickych
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plasticit, u kterych bylo ovéreno, ze funguji stejné na ruznych podporova-
nych simuldtorech. PyNN také poskytuje sadu bézné pouzivanych algoritmi
konektivity [8].

EphyViewer

EphyViewer je knihovna v Pythonu pro vizualizaci elektrofyziologickych dat.
Podporuje zobrazovani vsech moznych reprezentaci daného datasetu (signal,
epochy, udélosti, akéni potencialy). Kromé knihovny poskytuje EphyViewer
i samostatnou aplikaci s uzivatelskym rozhranim, kterda umoznuje zobrazovat
data z datového formétu Neo [17].

4.4.3 Priklady podporovanych formata

Jak jiz bylo zminéno, vysadou knihovny Neo je schopnost nacitat i zapisovat
data v Siroké skdle forméatu. Pro tuto schopnost je v Neo vyclenén specidlni 1/O
modul. Ten definuje jednoduché I/O API, které vyhovuje mnoha formatovym
specifikacim. Zakladni myslenkou [/O API je mit metody ¢teni a zapisu pro
jednotlivé zapouzdrené objekty, a také metody cCteni a zapisu, které vrati
objekt top-level hierarchie (Block nebo Segment). Vyvojaii Neo také vytvorili
podrobny navod, jak implementovat I/O pro novy datovy format.
Podporovanymi forméty Neo jsou i napiiklad Nix a BrainVision.

BrainVision forméat

Pro nacitani dat v BrainVision formatu je v knihovné Neo pripravena tiida
neo.i0.Brain Visionl O, kterd jako parametr bere soubor .vhdr a pri vyuziti
nékteré poskytované nacitaci funkce pretransformuje data z BrainVision
formatu do Neo datového formatu. Z jednoho zaznamu .vhdr se vytvori jeden
Block a pro néj jeden Segment. V ném se pro kazdy kanal vygeneruje objekt
AnalogSignal a pro udalosti se vytvori objekty typu Event.

Nix format

Neo také dokaze zapisovat a ¢ist data v Nix formatu. Ttridu neo.io. NixzIO
zajistujici tuto schopnost vytvorili vyvojari formatu Nix. Pti ¢teni a zapisu
Nix z Neo je tfeba dbét presnych mapovacich konvenci, jez jsou popsané v [24].
Trida poskytuje funkci na zapsani Neo Blocku do Nix, ktera se o spravné
mapovani postara.
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4.4.4 Strojové uceni

Pti analyze knihovny Neo nebyla nalezena zadné pripravend moznost vyu-
ziti klasifika¢nich metod strojového uceni. Nenasel jsem ani zadny verejné
pristupny use-case. Byla objevena jedind mozna pripravend varianta, jak apli-
kovat metody strojového uceni na EEG data ulozend v Neo, a to cestou pres
knihovnu Elephant do knihovny Pandas, kterd se pouziva pro predzpraco-
vani dat. Elephant ma implementovany modul jménem Bridge to the pandas
library. Tento modul obsahuje funkce pro export Neo objektt do Pandas
DataFrame, a to konkrétné epochy, udalosti a akéni potencialy. Problémem
v tomto pripadé je, ze objekt Epoch v Neo obsahuje pouze ¢asové znacky
zacatkl jednotlivych epoch, jejich dobu trvani a nazev nebo oznaceni danych
epoch. Objekt Epoch v Neo v sobé nenese piimo nameérené hodnoty EEG,
ale jsou to jen tyto anotace. Elephant navic oznamil, ze v nasledujici verzi
bude Pandas Bridge odstranén.

Neo ovsem poskytuje funkce pro manipulaci s objekty svého datového
formatu a pti znalosti obojiho 1ze po tispésném nacteni dat z BrainVision
z datového formatu vyextrahovat data ve tvaru, ve kterém je lze pouzit
jako vstup, napriklad do metod hlubokého uceni v knihovné Keras nebo
dalsich metod strojového uceni, napriklad z knihovny scikit-learn. Jak
bylo popsano vyse, pii nac¢itani BrainVision dat do Neo se ulozi signal i
udalosti, tudiz lze pomoci metod knihovny ze signalu extrahovat epochy
v odpovidajicim tvaru pro vstup do metod strojového uceni. Jak jiz bylo
zminéno, objekt Epoch je pouze anotacni struktura a neobsahuje zadné data,
ale knihovna Neo poskytuje funkei utils.cut__segment by _epoch(), ktery dany
segment rozdéli podle danych ¢asovych znacek. Ziskame tedy pocet segmentii
rovny poc¢tu epoch, ve kterém kazdy segment obsahuje analogové signaly dle
kanalii, epochu popisujici casovou znacku a trvani, ale také obsahuje udalost,
ktera urcuje stimul epochy. Z této mnoziny segmentti lze pak ziskat data
v takovém tvaru, aby odpovidala vstupu do metod strojového uceni.

Zjistil jsem tedy, Zze pro pouziti metod strojového uc¢eni na EEG data
zatim neni v knihovné Neo pripravena zadna integrace. Zaroven jsem oveéril,
ze se z vnitinitho datového formatu Neo daji data extrahovat do takové
podoby, aby se dala vyuzit pro machine-learningové metody. Jedna se ovsem
o ponékud narocnéjsi ulohu, pro kterou je nutna podrobnéjsi znalost nastroje.
Nevyhodou této knihovny také je, Ze je zamérend pouze na reprezentaci
dat a neposkytuje zadné metody pro analyzu pripadné pro predzpracovani
EEG dat. Pro tyto tkony je potfeba vyuzit néktery z popsanych nastroju
podporujicich Neo.

Na obréazku ¢. 4.5 je formou diagramu komponent zobrazeno, s jakymi
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umi Neo spolupracovat.
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Obrazek 4.5: Integrace nastroje Neo s datovymi formaty, analytickymi nastroji
a knihovnami strojového uceni

4.5 Pandas

Pandas je Python knihovna, ktera poskytuje rychlé a flexibilni datové struk-
tury navrzené pro snadnou a intuitivni praci s riznymi druhy dat. Cilem
tohoto balicku je byt zakladnim high-level stavebnim kamenem pro provadéni
praktické analyzy dat. Sirsim cilem tohoto projektu je stat se nejsilnéjsim a
nejflexibilnéjsim open source nastrojem pro analyzu dat a manipulaci s nimi.

Pandas je dobfe vyuzitelny pro mnoho riznych druht dat jako jsou
napriklad:

e tabulkova data, jako jsou SQL nebo Excel,

e usporadané nebo neusporadané casové rady,
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e libovolna maticova data s popisy radkt a sloupci,
e jakakoli jina forma statistickych datovych souborii.

Pandas vyuziva svoje dvé primarni datové struktury, Series pro jednodi-
menzionalni a DataFrame pro dvoudimenzionalni data. Pandas je postaveny
na knihovné NumPy, tudiz je dobfe integrovatelny do védeckého vypocetniho
prostredi s mnoha dalsimi knihovnami jako napriklad MNE. Do DataFrame
umi data exportovat i formaty NIX, BIDS a NWB, coz také ukazuje univerzal-
nost pouziti struktury DataFrame. Pro casové fady poskytuje metody na
prevzorkovani, frekvenéni transformaci a dalsi statistické metody [41].

4.5.1 Strojové uceni

Z vnitini struktury Pandas DataFrame lze poté relativné snadno extrahovat
data v takovém formatu, aby odpovidala vstuptim do klasifika¢nich metod
strojového uceni. Takovymto piipadem miize byt piiklad, kde sloupecky
pripad by nastal, kdybychom chtéli signal klasifikovat po epochach a museli
bychom v DataFrame pro danou skupinu hodnot udrzovat i udélost, ke které
epochy patri.

Nepodarilo se mi nalézt mnoho vyuziti Pandas pro EEG data, byly
nalezeny néjaké use-case pro casové rady z Pandas s vyuzitim knihovny
Keras. Jinak existuje mnoho dalsich vyuziti knihovny Pandas pro klasifikaci,
ziejmé se jedna opravdu o Siroce vyuzitelny a pouzivany nastroj.

Jako soucast Pandas ekosystému byl vytvoren projekt sklearn-pandas
pro integraci Pandas s knihovnou scikit-learn. Tento bali¢cek umoznuje
zakomponovat Pandas DataFrame do machine-learningové pipeline v scikit-
learn. Poskytuje moznosti jak naptiklad mapovat sloupce z DataFrame do
priznaki, a také nékolik specidlnich parsert, které dokazi pracovat s Pandas
vstupy. Machine-learningové metody z scikit-learn jsou ale z Pandas
pomérné snadno dostupné i bez vyuziti tohoto balicku.

Dalsim integratorem knihovny Pandas a knihovny pro machine-learningové
metody, zde konkrétné deep-learningové metody, je projekt keras-pandas.
Tento balicek poskytuje funkce pro spravnou transformaci dat z Pandas
DataFrame do formatu vstupti deep-learningovych metod knihovny Keras.
Hlavnim stavebnim kamenem balicku je objekt Automater. V tomto objektu
se specifikuje, jakého typu jsou sloupce v DataFrame (numerické, kategorické,
textové atd.), a ktery sloupec se pouzije pro klasifikaci. Automater se poté
postara o transformaci dat z DataFrame do vstupniho forméatu Keras metod.
Déle tento Automater dokaze vytvorit vstupni a vystupni vrstvu modelu.
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Obsahuje i zakladni podporu pro ¢asové fady [20]. Vyuziti tohoto balicku
pro EEG data nebylo nalezeno.

Na obréazku ¢. 4.6 je formou diagramu komponent zobrazeno, s jakymi
datovymi formaty, analytickymi nastroji a knihovnami pro strojové uceni
umi Pandas spolupracovat.
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Obrazek 4.6: Integrace nastroje Pandas s datovymi formaty, analytickymi
nastroji a knihovnami strojového uceni

4.6 MNE

MNE je open source Python néstroj poskytujici nejmodernéjsi algoritmy pro
predzpracovani dat, lokalizaci zdroju, statistickou analyzu a odhad funkéni
konektivity mezi distribuovanymi oblastmi mozku. Tvirci tvrdi, Ze jsou
vSechny algoritmy a vykonné funkce implementovany konzistentné a maji
dobre dokumentované rozhrani, coz umoznuje uzivatelim pomoci Python
skripti vytvaret ruzné pipeline pro analyzu M/EEG dat. MNE je integrovan
s zékladnimi Python knihovnami pro védecké vypocty (NumPy, SciPy) a vizua-
lizaci (matplotlib). Knihovna NumPy a jeji datova struktura n-dimenzionalni
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pole je v MNE vyuzivana pro efektivni ukladani a manipulaci s daty. Knihovna
SciPy se pouziva hlavné pro operace linedrni algebry a zpracovani signalu.
Pti vyvoji nastroje spolupracovalo vice laboratori.

Analyza EEG dat v MNE obvykle vyuziva tii hlavni typy datovych kontej-
nertd, a to Raw, Epochs a Fvoked. Prvotni nactend surova data se ukladaji
do objektu Raw. Typickymi kroky zpracovani v této fazi jsou filtrovani,
odstranéni Ssumu (odstranéni artefaktil), pripadné ofezavani dat a vizudlni
kontrola. VSechny tyto tikony jsou podporovany objektem Raw. V dalsi ¢asti
obvykle dochazi k extrakei epoch dle stimulti. Epochy jsou ulozeny v instanci
tiidy Epochs. Tato instance se vytvari nad specifikovanymi Raw daty s danou
mnozinou stimuli (udélosti) a velikosti ¢asového okna. Objekt Epochs opét
nabizi dalsi metody zpracovani dat. Déle 1ze epochy zprimérovat, abychom
ziskali evokované potencialy z jednotlivych kanali. Zprimérovana data jsou
ulozena v instanci t¥idy FEvoked. VSsechny tfi popsané kontejnery obsahuji
funkce pro vykreslovani v nich ulozenych dat [18].

MNE obsahuje nékolik interaktivnich vykreslovacich funkei, které umoznuji
prohlizet zpracovavana data, ale jinak MNE nema implementované uzivatelské
rozhrani.

MNE podporuje zpracovani velkého mnozstvi typt dat, jako napriklad
EEG, MEG, ECG, SEEG, ECoG a dalsi. Zaroven i Cteni ze Siroké skaly
formatia elektrofyziologickych dat, jako napriklad BrainVision, European
Data Format, ale i data ve formatech dalsich analytickych nastroji Fiel-
dTrip, EEGLab a Brainstorm. MNE neumi pracovat ptimo s Neo datovym
formatem, ale poskytuje navod, jak data z Neo konvertovat do struktur MNE.
MNE rovnéz podporuje datové formaty BIDS a NIX.

Ukézka funkei poskytovanych MNE [18]:

e predzpracovani - detekce artefaktu, filtrovani, prevzorkovani,

extrakce epoch,

casové-frekvencni transformace,

e prumeérovani epoch,

pokrocilé metody vizualizace,

statistické metody,
e metody strojového uceni.

MNE je rozsahly projekt s velkym mnozstvim navodi a ukazek pouziti. Cely
nastroj ma také velmi dobrou dokumentaci a pouziti jeho funkci je snadné.
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Vyvojarsky tym je velmi aktivni a dochazi ke stdlému vylepsovani a rozsirovani
funkénosti nastroje MNE. Mimo to bylo vytvoreno i nékolik integracnich
nastroju jako napriklad MNE-BIDS pro ¢teni a zapis do datového formétu
BIDS nebo naptiklad vyvojari publikovali ukazky pouziti deep-learningové
knihovny PyTorch na data zpracovavana v MNE.

4.6.1 Strojové uceni

Tvirci MNE vénovali integraci klasifika¢nich metod strojového uceni pomérné
velkou pozornost. Diitkazem je jak balik mne.decoding, tak napriklad i
ukazka vyuziti deep-learningovych metod z knihovny PyTorch publikovana
samotnymi tvirci. Dale lze najit mnoho pripad pouziti metod z knihovny
Keras na EEG data zpracovavand knihovnou MNE, a také napriklad projekt
Braindecode, ktery pfimo integruje neuronové sité z PyTorch do MNE. MNE
také dokaze exportovat zpracovavana data do DataFrame struktury knihovny
Pandas.

Balik mne.decoding

Jak bylo jiz zminéno, objekty v MNE uchovavaji data ve formatu NumPy
poli, coz umoznuje jejich snadné vyuziti z dalsich védeckych vypocetnich
balicki, véetné pouziti v pipeline knihovny scikit-learn. Tudiz lze machine-
learningové metody z této knihovny aplikovat na data v MNE primo. Dale
ale MNE poskytuje dalsi podporu vyuziti metod strojového uceni, a to balik
mne.decoding.

Tento balik obsahuje sadu transformacnich tid, které slouzi k preformato-
vani dat z objekti MNE tak, aby odpovidala forméatu pipeline scikit-learn
knihovny. Prvnim z nich je Scaler, ktery se pouziva pro skélovani.

Dalsi transformacni tiidou je Vectorizer, jenz tesi konflikt formath objekt
MNE a formati metod scikit-learn knihovny. Machine-learningové metody
z knihovny scikit-learn obecné ocekavaji 2D data (pocet_epoch x pocet_ -
priznaki), zatimco data v MNE jsou vétSinou uloZena v objektech s vysSsi
dimenzi (pocet_epoch x pocet_kanali x pocet_hodnot). O prevod dat
z formati MNE do formati scikit-learn se stard pravé Vectorizer.

Dale balik nabizi tfidu LinearModel, ktera jako parametr prijima instanci
linedArntho modelu z knihovny scikit-learn a kterd ma stejné rozhrani
jako transformer, predictor a estimator z téze knihovny, coz umoznuje jeji
instanci vkladat do pipeline knihovny scikit-learn. Oproti pouziti modelu
z knihovny scikit-learn tato tiida vypocitava a udrzuje prostorové vzory.

Tyto transformacni tfidy a metody lze diky jejich API odpovidajicimu
knihovné scikit-learn ruzné kombinovat do jeji pipeline.
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Na webu knihovny MNE je k dispozici nékolik navodia a ukazek vyuziti
vétsiny funkci z baliku mne.decoding. V dokumentaci je demonstrovana
také primé aplikace metod z knihovny scikit-learn na zpracovavana data
v MNE.

MNE-Fatures

Soucasti MNE ekosystému je také knihovna s nazvem MNE-Features, ktera
poskytuje metody pro extrakci priznakt z EEG dat. Tato knihovna obsahuje
velké mnozstvi funkei pro extrakci priznaki a dé se velmi snadno integrovat
do MNE a scikit-learn pipeline. Umoznuje také vyuziti implementovanych
metod extrakce priznaki pomoci tiidy FeatureExtractor, kterda ma imple-
mentovanou metodu fit_transform(), tudiz muze byt pouzita jako dil¢i krok
ve tridé Pipeline knihovny scikit-learn. Dalsi moznosti je vyuziti metody
extract_features(), kterd jako parametr bere data ve formatu (pocet_ epoch
x pocet_ kandli x pocet_hodnot), jenz lze snadno ziskat z MNE struktur.
Kompletni seznam poskytovanych funkei extrakce ptiznaku je v [5]. Funkce
lze libovolné kombinovat, skladat a ziskat tak z dat vice priznakt. Vsechny
funkce maji svij alias, ktery se pouziva pro specifikaci zvolené funkce do
extrakéni metody nebo t¥idy [38].

Pandas

MNE umoznuje exportovat zpracovavana data do struktury DataFrame knihovny
Pandas. Tuto funkcionalitu poskytuje metoda to_ data_ frame() z baliku
mne.io, jez mize byt zavolana nad mnoha objekty v MNE jako naptiklad
Epochs, Evoked nebo Raw a dalsi. Pro vsechny objekty tato metoda ptrevede
kanaly na sloupce v DataFrame a v parametrech metody muzeme specifiko-
vat kandly, které maji byt do transformace zahrnuté, skalovaci hodnoty a
napriklad jednotky ¢asovych hodnot. Dalsim parametrem je index, pomoci
kterého lze urcit sloupce, jez budou pro data pouzity jako index. Kdybychom
chtéli do Pandas DataFrame exportovat epochovana data, tak l1ze jako index
urc¢it sloupce "epoch" predstavujici poradové cislo epochy, "condition" jako
udalost popisujici epochu, anebo "time" reprezentujici ¢asovou znacku v epose.
V pripadé, Ze se zadny index nespecifikuje, bude jako index v DataFrame
pouzit sekvencni celociselny index knihovny Pandas. Jako index lze definovat
jednu, kombinaci dvou nebo vSechny tii moznosti. V pripadé volby vice
nez jednoho indexu se v Pandas DataFrame vytvori multiindex. Vychozi
nastaveni parametru index je prazdné. Ukazka formatu vyexportovaného
DataFrame z epoch MNE s indexem definovanym udalosti je v tabulce ¢. 4.1.
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signal epoch | time Fz Cz Pz EOG STI 014
condition
3 0 -200.0 | 44.081623 | 55.820594 | 55.411254 | 43.178910 0.0
3 0 -199.0 | 58.013264 | 70.949501 | 71.630981 | 46.024613 0.0
3 0 -198.0 | 65.738850 | 79.191688 | 80.356567 | 44.016801 0.0
3 0 -197.0 | 65.915608 | 79.123329 | 79.987426 | 37.169145 0.0
3 0 -196.0 | 58.370686 | 70.556922 | 70.320434 | 26.243363 0.0
3 0 -195.0 | 45.238850 | 55.888954 | 54.005004 | 13.505082 0.0
3 0 -194.0 | 29.269123 | 38.191688 | 34.427856 | 1.360551 0.0
3 0 -193.0 | 12.697834 | 19.894813 | 14.228637 | -8.627730 0.0
3 0 -192.0 | -1.700603 | 4.012001 | -3.392457 | -15.071090 0.0
3 0 -191.0 | -11.956463 | -7.284874 | -16.103394 | -17.453902 0.0

Tabulka 4.1: Ukazka vytvoreného DataFrame s udélosti jako indexem

Keras

Bylo nalezeno nékolik open source projektii, které vyuzivaly balik MNE pro
zpracovani EEG dat, a posléze aplikovaly metody hlubokého ucéeni z knihovny
Keras. Tudiz kombinace pouziti téchto dvou nastroju je popularni a ovérenou
volbou.

V pripadé, ze chceme pro klasifikaci epoch pouzit rekurentni neuronové
sité z knihovny Keras, mizeme je jako vstup pouzit ve tvaru 3D tensoru
(pocet__epoch x pocet_kandla x pocet_hodnot), v jakém jej uchovava i t¥ida
Epochs. Konvoluc¢ni neuronové sité jako vstup vyuzivaji 4D tensory, tudiz
je nutné nase epochy ulozené ve 3D tensoru upravit. Musime tedy rozsitit
datovy format o jednotkovou dimenzi do tvaru (pocet_epoch x pocet_kanala
x pocet__hodnot x 1).

PyTorch

Tvirci knihovny MNE sami vytvorili a nasdileli ukazky, jak lze na data zpraco-
vavana v nastroji MNE aplikovat metody hlubokého uceni z knihovny PyTorch.
V knihovné PyTorch lze pro reprezentaci vstupnich dat do neuronovych
siti pouzit strukturu Dataset a v tomto (mne-torch) pristupu je zavedena
odpovidajici struktura EpochsDataset, ktera zabaluje epochy ve forméatu 3D
pole a k nim odpovidajici t¥idy do struktury knihovny PyTorch.
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Braindecode

Braindecode je toolbox umoznujici analyzovat EEG data metodami hlu-
bokého uceni. V soucasné chvili se zaméruje na konvolu¢ni neuronové sité.
Predstavuje rozhrani mezi knihovnou PyTorch a MNE. Braindecode obsahuje
nékolik jiz vytvorenych modelt konvolucnich siti jako napiiklad EEGNet,
Deep4Net nebo ShallowFBCSPNet, které jsou obaleny funkcemi na jejich
sestaveni, trénovani a testovani.

Pri vyuziti Braindecode na EEG data v MNE se z dat také extrahuji
epochy a jejich prirazeni ke tfiddm. Braindecode ma vlastni jednoduchy
datovy kontejner SignalAndTarget, do kterého se uklddaji jak epochy ve
formé 3D pole (pocet_epoch x pocet_kanali x pocet_ vzorku), tak i jejich
odpovidajici zarazeni do tiid. Pro trénovani lze ve vétsiné definovanych
modelt v Braindecode vyuzit funkci z této knihovny fit(), kterd ma velmi
podobné definované rozhrani jako metoda fit() z knihovny Keras. Této
funkci se predaji trénovaci a valida¢ni data a ona zajisti probéhnuti trénovaci
smycky knihovny PyTorch a vrati natrénovany model. Stejné jako metodu fit()
poskytuje nad nékterymi modely metodu evaluate() k otestovani natrénované
sité.

Na obrazku ¢. 4.7 je formou diagramu komponent zobrazeno, s jakymi
datovymi formaty, analytickymi néastroji a knihovnami pro strojové uceni
umi MNE spolupracovat.
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Obrazek 4.7: Integrace nastroje MNE s datovymi forméaty, analytickymi nastroji
a knihovnami strojového uceni

4.7 Vysledek analyzy a vybér reseni

V této kapitole byly popsany dostupné nastroje pro analyzu EEG dat v Bra-
inVision formatu a jejich soucasné moznosti vyuziti metod strojového uceni.
Dalsim bodem zadani této prace je vybér jednoho z téchto nastroju, do
kterého budou nasledné integrovany klasifikacni metody strojového uceni.
Prvnim analyzovanym nastrojem byl Brainstorm, jenz je oblibeny hlavné
pro své bohaté a intuitivni uzivatelské rozhrani a velké mnozstvi analytickych
procesu pro sirokou skalu datovych formatt. V této chvili ale umoznuje
vyuzit jen dva linearni klasifikatory, SVM a LDA, a to pouze LDA bez vyuziti
licencovaného MATLAB toolboxu. Jelikoz je Brainstorm distribuovan jako
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aplikace s uzivatelskym rozhranim, nedd se vyuzit jako soucast pipeline
s machine-learningovymi knihovnami. Jedinou teoretickou moznosti integrace
dalsich klasifikatori by byla implementace nového pluginu v jazyce MATLAB.

Dalsim zkoumanym néastrojem byl FieldTrip. Ten poskytuje pomérné
rozsahlou mnozinu analytickych funkci. Je distribuovan jako MATLAB bali-
¢ek, tudiz jej lze vyuzit v pipeline spolu s ostatnimi MATLAB knihovnami
poskytujicimi metody strojového uceni. Nastroj obsahuje dvé integrace s ex-
ternimi machine-learningovymi knihovnami. Jeho pouziti vyzaduje MATLAB
licenci, tudiz z divodu pozadavku na zdarma dostupny nastroj je pro nase
vyuziti nevhodny.

Nasledné byl analyzovan dalsi balik pro praci s elektrofyziologickymi
daty s nazvem Neo. Tento projekt je implementovan v Pythonu. Hlavnim
cilem Neo neni primo analyza dat, ale zjednoduseni pristupu riznych, at uz
analytickych, nebo napriklad vizualiza¢nich nastroji k elektrofyziologickym
datim. Neo obsahuje datovy model, se kterym umi pracovat mnoho riz-
nych analytickych nastroji. Jedinou existujici moznosti integrace s néjakymi
machine-learningovymi knihovnami byla skrze nastroj Elephant do knihovny
Pandas. Implementaci této cesty ale bylo zjisténo, Ze po ni nelze prenést
veskerd potiebna data pro klasifikaci, a tudiz je pro nas ucel nevhodna. Poté
bylo ovéreno, ze pomoci vnitinich funkci knihovny lze data z Neo extraho-
vat ve formatu odpovidajicimu knihovné Keras, a proto je mozné pro data
ulozend ve formatu Neo vyuzit deep-learningové metody z knihovny Keras.
Jednalo se ale o ponékud slozity proces ziskavani jednotlivych hodnot signalu
z vnittnich objektti datového modelu. Slabinou tohoto nastroje je orientace
pouze na reprezentaci dat, a tim absence procest predzpracovani. Zde by
bylo nutné vyuzit néjaky spolupracujici analyticky néastroj.

Pandas je rozsahla knihovna pro analyzu dat psana v Pythonu. Nebyla
vytvorena piimo pro analyzu elektrofyziologickych dat, ale umoznuje praci
s casovymi fadami. Nema metody primo na predzpracovani EEG dat, ale
obsahuje statistické metody, z nichz nékteré 1ze aplikovat i na EEG data. Data
z Pandas lze pomérné snadno extrahovat ve formatu machine-learningovych
knihoven scikit-learn nebo Keras. OvSem nejednd se o knihovnu piimo
urcenou pro analyzu EEG dat, ale nékteré formaty (NIX a NWB) a i analyzatory
(MNE) poskytuji funkce pro export dat ve formatu Pandas DataFrame.

Poslednim analyzovanym nastrojem byl MNE. Ziejmé se jedna o nejveétsi
a nejkomplexnéjsi nastroj pro analyzu elektrofyziologickych dat v Pythonu.
Poskytuje rozsahlé moznosti analyzy, modelovani, vizualizace a dalsi funkci-
onality pro Sirokou skalu typt dat, jejiz soucasti je i EEG. MNE je rozsahly
projekt, ktery je stale rozsifovan, dle nalezenych zjisténi Siroce pouzivan
EEG komunitou. Na vyvoji spolupracuje nékolik laboratoti, tudiz MNE re-
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flektuje jejich rozmanité pozadavky na analyzu EEG dat. Cely nastroj je
dobte dokumentovany, kde dokumentace zahrnuje web s velkym mnozstvim
navodi a ukazek véetné podrobného vysvétleni funkénosti. Vyhodou je také
moznost integrace s okolnim EEG svétem (MNE-BIDS, NIX-MNE, MNE-torch).
Néstroj je jiz integrovan s machine-learningovou knihovou scikit-learn.
Prim& integrace MNE s deep-learningovou knihovnou Keras neexistuje, ale
transformace dat mezi nimi je pomérné jednoducha a intuitivni. Pro integraci
s dalsi deep-learningovou knihovou PyTorch byl vytvoren specidlni integracni
nastroj Braindecode.

V tabulce ¢. 4.2 jsou pomoci nékolika kritérii hodnoceny analyzované
nastroje. Vyjma nutnosti vlastnéni licence jsou vSechna kritéria posuzovana
ve 3 stupnich. Témito kritérii jsou:

1. nutnost vlastnéni MATLAB licence,
2. uroven a rozsah dokumentace,
e Mala - slaby rozsah dokumentace, chybéjici komentare v kodu,
zadné tutorialy,
e Stfedni - dobfe komentované zakladni stavebni kameny knihovny;,
nekolik popsanych ukazek pouziti,
e Dobra - velky pocet velmi podrobnych néavodi a ukézek usnad-
nujicich pochopeni nastroje, dikladné komentovany kod,

3. soucasny stav moznosti vyuziti klasifika¢nich metod strojového uceni,

e Malé - nastroj neposkytuje zadné moznosti vyuziti klasifikacnich
metod strojového uceni, nebo jen velmi omezenou mnozinu (do
poctu 3 klasifikdtort),

e Stfedni - nastroj umoznuje vyuzit rozsdhlejsi mnozinu klasifi-
kacnich metod strojového uceni, neobsahuje moznosti pro pouziti
neuronovych siti,

e Dobré - nastroj poskytuje rozsahlé moznosti vyuziti klasifikac-
nich metod strojového a hlubokého uceni, nebo je integrovany
s knihovnami poskytujicimi tyto metody,

4. velikost mnoziny poskytovanych funkei pro zpracovani EEG signélu,

e Malé - néstroj neposkytuje zadné funkce pro zpracovani EEG
signalu,

e Stredni - nastroj poskytuje omezenou mnozinu zakladnich funkei
pro zpracovani EEG signélu
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e Dobré - nastroj obsahuje rozsahlé moznosti zpracovani, analyzy
a vizualizaci EEG signalu,

5. pocet podporovanych formata a schopnost spoluprace s ostatnimi na-
stroji,
e Mala - nastroj podporuje jen velmi omezenou mnozinu format
a neni schopny interakce s ostatnimi nastroji,

e Stfedni - nastroj podporuje omezenou mnozinu formati a je
integrovany s malou mnozinou nastroju (do poctu 3),

e Dobra - néastroj podporuje vSechny nebo témér vsechny bézné
pouzivané formaty EEG dat a je schopny spolupracovat s ostatnimi
nastroji,

6. velikost komunity podle poc¢tu forkl projektu na Githubu,

e Mald - pocet forkl je mensi nez 200,
e Stredni - pocet forkt je vétsi nez 200, ale mensi nez 1000,

e Velkd - pocet forki je vétsi nez 1000,
7. uzivatelska privétivost,

e Mala - pro pouziti je nutna hluboka znalost nastroje, nékteré
entity nesrozumitelné implementované, souvisi i s nizsi trovni
dokumentace,

e Stfedni - implementace je hiite pochopitelnd, pouziti nastroje
vyzaduje vétsi znalosti nastroje,

e Dobrda - implementace je srozumitelna, veskerda funkcionalita
nastroje je snadno dostupna.

Celkové nejlepsiho hodnoceni dosdhl nastroj MNE, a tudiz jej vyuziji pro

implementaci nacteni a predzpracovani dat.

Pro implementaci linearnich klasifikatort bude pouzita knihovna scikit-

learn, kterd je jiz s MNE integrovana. Pro implementaci neuronovych siti

byly analyzovany knihovny PyTorch a Keras, které jsou si svymi parametry

z hlediska vykonnosti, rozsitenosti a mnozstvi poskytovanych funkei podobné.

Néstroj MNE a knihovna PyTorch jsou jiz zintegrovany pomoci néstroje Bra-

indecode, jehoz nevyhodou ale je, ze obsahuje implementaci pouze nékolika

modelt konvolu¢nich neuronovych siti a primo nepodporuje implementaci

vlastni neuronové sité. Po vlastni zkusenosti mi prijde prace s knihovnou

Keras uzivatelsky privétivéjsi, jednodussi a srozumitelnéjsi.
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5 Navrh reseni

Jednim z cilii této prace je overit proveditelnost integrace vybranych klasifi-
kac¢nich metod strojového uceni do zvoleného nastroje pro analyzu EEG dat.
Funkénost bude demonstrovana replikaci experimentu provedeného v [44].
Vyzkumnik z neuroinformatické laboratofe na FAV ZCU v ném na redlné
namérenych datech testoval ispésnost klasifikace pomoci konvoluéni neuro-
nové sité a porovnaval ji s klasickymi klasifikatory LDA a SVM. Pro nactent,
extrakci epoch a filtrovani ovSem pouzil nastroje v jazyce MATLAB a pro
klasifikaci Python knihovny scikit-learn a Keras.

Cilem nasledujici ¢asti prace je implementovat tento experiment kom-
pletné v jazyce Python, a tim prokézat, ze lze tento standardni postup
vyhodnocovani EEG dat absolvovat pouze s vyuzitim prostredki v tomto
jazyce a dosdhnout podobnych vysledki. V programu budou data ve for-
matu BrainVision nactena a predzpracovana stejnymi metodami jako v [44]
pomoci nastroje MNE, jenz byl zvolen podle vysledki analyzy v predchaze-
jici kapitole. Ta budou dale klasifikovana metodami strojového uceni, jez
se vyuzivaji v neuroinformatické laboratoti na FAV ZCU. Z linedrnich to
budou LDA a SVM z knihovny scikit-learn a z metod hlubokého uceni
konvoluc¢ni a rekurentni neuronova sit, pro jejichz implementaci bude pouzita
knihovna Keras. Dosazené vysledky budou porovnany s vysledky ziskanymi
v [44].

5.1 Pouzita data

V experimentu se bude vychéazet z redlnych dat ziskanych od 250 déti za-
kladnich a stfednich skol v plzenském regionu od podzimu 2014 do jara
2015. Pro ziskani EEG zaznami jednotlivych subjektt byl pouzit experiment
pojmenovany Guess the number s nasledujicim postupem. Méreny subjekt
byl pred pocatkem méteni vyzvan k libovolnému vybéru ¢isla od 1 do 9 a
k soustfedéni se na néj. Poté zacalo zaznamenavani EEG dat a subjektu byly
promitany vizualni stimuly s ndhodnymi ¢isly mezi 1 a 9 s intervalem zmény
¢isla 1.5 sekundy.

Soucasti experimentu bylo to, zZe vyzkumnici v jeho pribéhu sledovali
prumérované evokované potencialy jednotlivych stimult v redlném case a
podle nich se snazili uhodnout, na jaké ¢islo testovany subjekt mysli. Ex-
periment byl prerusen v okamziku, kdy se vyzkumnici rozhodli uhodnout
subjektem myslené ¢islo, anebo kdy usoudili, Ze nemaji Sanci myslené ¢islo
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ze signalu uhodnout. V pripadé, Ze po ovéreni subjektem bylo myslené ¢islo
uhodnuto na prvni pokus, byl experiment prerusen, a v pripadé Spatného
tipu experiment vétsinou pokracoval, a byl proveden druhy, piipadné treti
pokus o uhodnuti.

V prubéhu experimentu byla méfena EEG data ze tii elektrod (Fz, Cz, Pz),
a také byly zaznamenavany ¢asové znacky stimuli. U kazdého testovaného
subjektu se ulozila jeho zdkladni experimentalni metadata. Pro zaznam a
ukladani namétenych surovych EEG dat byl pouzit BrainVision Recorder.

Namérena data z experimentu ve formatu BrainVision jsou volné do-
stupna ke stazeni a jsou strukturovand po jednotlivych subjektech, kde
zaznam kazdého z nich je reprezentovan slozkou s nasledujici strukturou:

e Protokol o experimentu je ulozen ve slozce jménem Scenario.

e Namérend data a metadata uloZena v BrainVision forméatu (.eeg, .vhdr
a .vmrk soubory) a metadata (.tzt soubor) se nachézeji ve sloZce Data,
kterda ma tuto strukturu:

— P3Numbers_yyyymmdd_pohlavi_ vék_id.eeg je binadrni soubor ob-
sahujici surova EEG data,

— P3Numbers_yyyymmdd_pohlavi_ vé&k_id.vhdr je textovy soubor
obsahujici metadata popisujici surova data ulozend v odpovidaji-
cim .eeg souboru,

P3Numbers_yyyymmdd_pohlavi_vék_id.vmrk je textovy soubor
obsahujici druhy stimuld pouzivanych v experimentu,

— P3Numbers_yyyymmdd_pohlavi_vék_id.txt je textovy soubor ob-
sahujici zakladni experimentalni metadata o subjektu: jeho pohlavi,
vék, dominantni ruka, myslené cislo a vSechny az pripadné tii tipy
mysleného ¢isla vyzkumniky:.

e Soubor metadata.xml obsahujici experimentalni metadata popisujici
pouzity hardware a software a dalsi technické informace o experimentu.

Kompletni popis experimentu a naméfenych dat se nachazi ve [28].

5.2 Nacteni a predzpracovani dat

V experimentu jsou pro kazdy testovany subjekt nactena jeho namérena
EEG data a filtrovina pomoci dolni propusti pro odstranéni frekvenci vyssi
nez 30 Hz a pomoci horni propusti pro odstranéni frekvenci nizsi nez 0,1
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Hz. U priblizné poloviny testovanych subjekti byl zaznamenévan i kanal
EOG. Vyskytuje-li se tento kanal v datech, je nasledné odstranén, protoze
nebude déle analyzovan. Z téchto dat jsou poté extrahovany dvé mnoziny
epoch. Prvni skupina epoch, ktera je oznacena jako target, je extrahovana
okolo stimulu reprezentujiciho myslené ¢islo subjektem. Ze zbylych cisel je
nasledné jedno ndhodné vybrano a epochy s timto stimulem jsou extrahovany
do druhé skupiny oznacené non-target. Rozlozeni zobrazovani ¢isel mérenému
subjektu je rovnomeérné, tudiz by velikosti obou mnozin epoch mély byt
podobné. Vsechny epochy budou extrahovany v intervalu 200 ms pred a 1000
ms po stimulu. Epochy, které maji peak-to-peak amplitudu vétsi nez 150 pV/,
jsou povazované za zasumeéné artefakty a z mnozin odstranény. Peak-to-peak

Data jsou poté prevedena z voltti na mikrovolty. Pro tcely klasifikace
je nutné k extrahovanym epocham také vygenerovat jejich prirazeni do
klasifika¢nich t¥id v takovém tvaru, v jakém je akceptuji metody pro strojové
uceni v jednotlivych knihovnéch. Jelikoz se tento tvar v scikit-learn a
Keras lisi, je mnozina prifazeni do tiid vygenerovana ve tvaru, jenz vyuziva
knihovna Keras a do formatu, ktery vyuziva knihovna scikit-learn, je
poté transformovana. Vysledkem kroku nacitani a predzpracovani dat je
mnozina epoch vznikla spojenim sad target a non-target epoch a mnozina
jim odpovidajicich zarazeni do tiid.

Vyvojovy diagram reprezentujici postup nacteni a predzpracovani dat se
nachazi na obrazku ¢. 5.1.
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stimulu do tfid

Trénovani a
testovani

Obrazek 5.1: Vyvojovy diagram pro nacteni a predzpracovani dat

5.3 Klasifikace

Cilem experimentu je binarni klasifikace epoch do t¥id target (myslené ¢islo)
a non-target (nemyslené ¢islo). Pocet epoch obou tiid je priblizné stejny a
jejich rozdéleni do trénovaci, validacni a testovaci mnoziny je ndhodné. Jednéa
se o uceni s ucitelem, kdy pro vsechny epochy zname jejich spravné zarazeni
do trid.

Pred samotnym spusténim klasifikace je nutné data prevést do odpovida-
jictho vstupniho formatu dané klasifika¢ni metodé a rozdélit je na potirebné

mnoziny.
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5.3.1 Linearni klasifikatory

V feseni je pouzita Linearni diskriminac¢ni analyza a Metoda podplrnych
vektori. Obé metody jsou implementovany pomoci knihovny scikit-learn.

U linedrni diskrimina¢ni analyzy je zvolena dekompozice pomoci vlastnich
vektort a automaticka shrinkage s pouzitim Ledoit-Wolf lemma. Pro metodu
podpiirnych vektort je jako jadrova funkce pouzita radidlni bazova funkce,
regularizac¢ni parametr ma hodnotu 1.0 a velikost jadrové cache je nastavena
na 500 MB. Ostatni nastavitelné parametry obou klasifikatort ve scikit-
learn jsou nastaveny na svoji vychozi hodnotu.

Linearni klasifikatory v knihovné scikit-learn akceptuji vstupni data
ve formatu (pocet_epoch x pocet_ priznaki). EEG data zpracovavand v MNE
se uchovavaji ve tvaru (pocet_ epoch x pocet_ kanélia x pocet_hodnot), tudiz
je nutné pred klasifikaci data néjakym zptsobem transformovat. Jednou
z moznosti je snizeni dimenzionality dat o jednotlivé kanaly tudiz z dat ve
tvaru (pocet__epoch x 3_kanély x 1201__hodnot) vygenerovat formét (pocet_ -
epoch x 3603_hodnot). Podle praxe pouzivani linearnich klasifikacnich metod
pro EEG data ale dosahuji linearni klasifikatory lepsich vysledki, kdyz je
jejich dimenzionalita snizena pomoci néjaké metody extrakce priznakii na
(pocet_ vzorku x pocet_ priznaki).

V tomto TeSeni je pouzita metoda priumérovani ¢asovych oken vychézejici
z [44]. Ta je zaloZena na prumérovani hodnot v daném intervalu vybraného
¢asového okna v epose. Casové okno, ve kterém se budou primérovat hodnoty,
se nachéazi v intervalu 300 ms a 1000 ms po stimulu. Toto okno je nésledné
rozdéleno do 20 stejné velkych casovych intervali, v nichz se pocitd primeér
hodnot. Tento postup je proveden pro vsechny t¥i EEG kandly, tudiz je pocet
priznaki kazdé epochy 60. VSechny tyto vektory priznaki jsou poté skalovany
na nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl.

5.3.2 Konvoluéni neuronova sit

V feseni je demonstrovano pouziti konvolu¢ni neuronové sité z [44]. Archi-
tektura pouzité konvolu¢ni neuronové sité je zobrazena na obrazku ¢. 5.2.
Vstupni konvolucni vrstva obsahuje 6 filtrti ve tvaru 3 x 3. Dropout je v obou
vrstvach nastaven na 0.5. Vystup konvoluc¢ni vrstvy byl prevzorkovan pomoci
sdruzovani dle pruméru (average pooling) s faktorem 8. Pro konvoluéni vrstvu
a vrstvu typu Dense byla pouzita ELU aktivac¢ni funkce. Vystupni vrstva je
typu Dense s aktiva¢ni funkei softmax.
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Conv2D AveragePooling2D
input: output: input: output:
(None, 3, 1201, 1) | (None, 1, 1199, 6) (None, 1, 1199, 6) | (None, 1, 149, 6)
\ 4 \ 4
BatchNormalization Flatten
input: output: input: output:
(None, 1, 1199, 6) | (None, 1, 1199, 6) (None, 1, 149, 6) (None, 894)
\ 4 \ 4
Dropout Dense
input: output: input: output:
(None, 1, 1199, 6) | (None, 1, 1199, 6) (None, 894) (None, 100)

-

BatcthmaIization
input: output:
(None, 100) (None, 100)
Y
Dropout
input: output:
(None, 100) (None, 100)
Y
Dense
input: output:
(None, 100) (None, 2)

Obrazek 5.2: Architektura pouzité konvoluéni neuronové sité

Jednou z motivaci pouziti neuronovych siti pro klasifikaci EEG signalu

bylo vynechani casto vypocetné naro¢ného kroku extrakce priznakia. Tudiz

jako vstup pro tuto konvoluéni sif jsou pouzity primo hodnoty signalu.

5.3.3 Rekurentni neuronova sit

Dale je v feseni pouzita rekurentni neuronova LSTM sif. Architektura této

neuronové sité je zobrazena na obrazku ¢. 5.3. Tato sit obsahuje dvé LSTM

vrstvy s vystupni dimenzionalitou 100 a 50 s RELu aktivacni funkci. Po kazdé

LSTM vrstvé nasleduje sekvence Normalizacni a Dropout vrstvy s hodnotou

0,25. Vystupni vrstva je typu Dense s aktiva¢ni funkei typu softmax. Tato

neuronova sit byla prevzata z [27] a jeji parametry byly experimentalné

modifikovany za ticelem dosazeni lepsich klasifikacnich vysledki.
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| 1
LSTM
input: output:
LSTM (None, 3, 100) (None, 50)
input: output:
(None, 3, 1201) (None, 3, 100)
\ 4
BatchNormalization
v input: output:
BatchNormalization (None, 50) (None, 50)
input: output:
(None, 3, 100) (None, 3, 100)
\ 4
Dropout
v input: output:
Dropout (None, 50) (None, 50)
input: output:
(None, 3, 100) (None, 3, 100)
\ 4
~ - Dense
input: output:
(None, 50) (None, 2)

Obréazek 5.3: Architektura pouzité rekurentni neuronové sité

Jelikoz rekurentni neuronové sité jsou stavéné pro klasifikaci ¢asovych
rad, budou také do nich vstupovat hodnoty signalu. Pro obé implementované
neuronové sité je pouzit Adamuv optimalizér a jako ztratova funkce bindrni
krizova entropie.

5.3.4 Vyhodnoceni

Uspé&snost klasifikdtort je vyhodnocena pomoci Monte-Carlo cross-validace,
kterd oproti klasické metodé cross-validace nerozdéluje trénovaci a testovaci
mnozinu pravidelné prekryvanim, ale obé mnoziny generuje ndhodné. Tréno-
vaci a testovaci mnoziny budou rozdéleny v poméru 75%:25% a z trénovaci
mnoziny bude jesté pravé pomoci metody Monte-Carlo oddéleno 25% dat
pro valida¢ni mnozinu. Po kazdé iteraci jsou zjistény vysledky klasifikace
na testovaci mnoziné nazyvané holdout, ktera nebyla nikdy pouzita pro
trénovani. Monte-Carlo cross validace je provedena ve 30 iteracich. Ziskané
hodnoty validacni a testovaci tspésnosti jsou zaznamenavany a na konci
Zprumeérovany.

Pro ohodnoceni tispésnosti jsou pouzity metriky presnost (accuracy),
preciznost (precision), uplnost (recall) a plocha pod kiivkou (Area under the
ROC Curve, AUC). Preciznost uréuje pomér spravné urcenych prvki ve vsech
klasifikovanych p¥ipadech. Uplnost definuje, jaké procento z prvki p¥islusnych
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napriklad ke tridé target klasifikator spravneé priradil, a presnost urc¢uje pomér
vSech spravné klasifikovanych vzorki ku vsem ziskanym vysledktim. Metrika
AUC je definovana v [22].

Vyvojovy diagram popisujici postup trénovani a testovani modelt se

Nacteni a
predzpracovani

Extrakce
priznak(

nachazi na obrazku ¢. 5.4.

Bez extrakce
ptiznaki - hodnoty
signalu

Primérovani
¢asovych oken

Rozdéleni

trénovaci/testovaci
mnozina

Testovaci
mnozina

Trénovaci
mnozina

Valida¢ni
mnozina

Zpramérovani Monte-Carlo
vysledkd cross-validace

Mnozina pro
trénovani
modelu

Klasifikaéni model

Obrazek 5.4: Vyvojovy diagram pro trénovani a testovani modelt
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6 Implementace

Navrzeny postup experimentu je implementovany v jazyce Python. Pro na-
¢teni a predzpracovani dat je pouzita knihovna MNE, pro linearni klasifikatory
knihovna scikit-learn a Keras pro neuronové sité.

6.1 Nacteni a predzpracovani dat

Prvnim krokem implementace je zajisténi nacitani dat, jejichz struktura
ulozeni je popsana v navrhu. Data jednotlivych subjektt jsou ulozena ve
slozkach, jejichz jména lze ziskat pomoci Python funkce os.walk() vracejici
jména slozek a soubort v daném adreséari. Data kazdého subjektu se nachazeji
ve slozce Data a konkrétné pro nacteni dat ve formatu BrainVision pomoci
MNE je potfebny soubor .vhdr. Poté je nalezeno kompletni jméno tohoto
souboru a pomoci MNE funkce mne.io.read__raw__brainvision() jsou surova
data nactena a ulozena v objektu tiidy BrainVisionRaw, ktery je podtiidou
MNE t¥idy Rew. Lze tedy na nactena data vyuzit metody tiidy Rew umoznujici
naptiklad filtraci pomoci horni a dolni propusti.

V pripadé, ze data obsahuji ¢tyti kandly, je z nich pomoci metody drop -
channels() t¥idy Raw odstranén EOG kanél. Dalsim krokem je zjisténi mysle-
ného ¢isla subjektem. Tato informace je ulozena v metadatovém .txt souboru
ve stejné slozce. Poté muzeme ze surového signalu extrahovat epochy sou-
visejici s timto stimulem, a to vytvorenim objektu tridy Epochs. Predanim
prislusnych parametru pri inicializaci této tridy ziskame objekt zapouzdriujici
mnozinu epoch okolo daného stimulu. Epochy jsou extrahované v intervalu od
200 ms pred stimulem a do 1000 ms po stimulu s korekei baseline v intervalu
200 ms az 0 ms pred stimulem. Poté je vygenerovano nahodné ¢islo rtizné od
mysleného, které bude pouzito pro extrakci non-target epoch. Ty se extrahuji
analogickym zpiisobem jako target epochy. Obé tyto mnoziny se pripojuji do
globélnich poli reprezentujicich target a non-target epochy vsech subjektii.

Po dokonceni nac¢itani dat vSech subjektii jsou vysledné sady target a
non-target epoch ve formé pole instanci tiidy Epochs. Pole téchto instanci
lze spojit do jedné instance t¥idy BaseEpochs (abstraktni nadtiida tiidy
Epochs) vyuzitim metody mne.concatenate _epochs(). Z obou mnozin jsou
poté metodou drop__bad() odstranény epochy s peak-to-peak amplitudou véts
nez 150 pV'. Nésledné jsou oba objekty tiidy BaseEpochs spojeny do jednoho
objektu opét metodou mne.concatenate__epochs() a pomoci t¥idy Scaler
prevedeny z uV na V. Vyuzitim metody get data() t¥idy BaseEpochs ziskame
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Potencial [uV]

vyslednou mnozinu predzpracovanych target a non-target oznacovanou jako
X ve tvaru (pocet_epoch x pocet_kanéli x pocet_hodnot). Tato mnozina
se nyni nachazi ve formatu NumPy a v takovémto tvaru je pouzita jako vstup
do neuronovych siti z knihovny Keras. Pro linearni klasifikatory z knihovny
scikit-learn projde tato mnozina jesté procesem extrakce priznaki.

Na obrazku ¢. 6.1 jsou zobrazené zprimeérované target a non-target epochy;,
které prosly sitem predzpracovani. Pocet téchto target epoch je 4010 a pocet
non-target epoch se kvili ndhodnému vybéru pohybuje priblizné mezi 3800 -
4100. V grafu je dobte patrna vlna P300 v target epochach, kterd predstavuje
reakci subjektu na promitnuti mysleného ¢islo.

Zpramérované epochy (kanal Pz)

= target

]_5_0---_: non-targét ----------------------------------------------------------------------------------------------------------
S A
T S W —
S Y A W
NI A — -
2.5 - --------------------- --------- — '

S N N N S

—-200 0 200 400 600 800 1000
Cas [ms]

Obrazek 6.1: Zprumérované target a non-target epochy s viditelnou P300
vinou

Pro tucely klasifikace je nutné k extrahovanym epocham také vygenerovat
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jejich odpovidajici pritazeni do klasifikac¢nich trid tak, aby jejich formét
odpovidal pouzitym machine-learningovym knihovnam scikit-learn a Ke-
ras. Keras pro oznaceni zatazeni do tfidy pouziva binarni matici ve tvaru
(pocet_ t¥id x pocet_ piikladi). Epocha patiici tiidé target tedy bude mit
odpovidajici oznaceni ve tvaru [1, 0], jenz reprezentuje zarazeni do tiidy
0, a epocha patfici do t¥idy non-target bude mit oznaceni [0, 1]. Je tedy
nutné vygenerovat odpovidajici mnozstvi téchto dvojic pro obé sady epoch.
Sadu oznaceni lze vygenerovat pomoci metody utils.to_ categorical() knihovny
Keras, kterd pro dané oznaceni tiid vygeneruje odpovidajici bindarni matice.
Tyto matice pro target a non-target jsou poté spojeny a vysledkem je mnozina
pritazeni do tTid oznacovana jako Y nebo labels.

6.2 Klasifikace

6.2.1 Linearni klasifikatory

Pro implementaci klasifikdtori SVM a LDA je pouzita knihovna scikit-
learn. Podle navrhu je pred spusténim trénovani klasifikatort pouzita metoda
prumérovani casovych oken pro extrakei priznaku prevzata z [44].

Ttida reprezentujici klasifikacni model LDA se nachazi v baliku discri-
minant_analysis. Dle névrhu je jeji inicializace provedena s parametrem
solver="eigen" pro pouziti dekompozice pomoci vlastnich vektortu a shrin-
kage="auto" pro pouziti Ledoit-Wolf lemma. T¥ida reprezentujici klasifikacni
model SVM se nachazi v baliku svm pod nazvem SVC' predstavujici metodu
SVM s moznosti volby regulariza¢niho parametru. Pti inicializaci se pouzivaji
vsechny hodnoty vychozi kromé nastaveni parametru cache_size=500.

Scikit-learn v trénovaci metodé prijima mnozinu zarazeni do tiid ve
formé indexu reprezentujiciho prislusnost ke ttidé, coz znamend, ze pro target
epochu to bude 1 a pro non-target epochu 0. Tudiz z mnoziny zarazeni, ktera
byla vytvorena pro knihovnu Keras, bude vzdy extrahovan jen index na
prvni pozici, jenz toto zatazeni indikuje.

Trénovani obou klasifikdtori je shodné zajisténo volanim metody fit()
s trénovacimi mnozinami a po kazdé iteraci Monte-carlo cross-validace je
uspésnost klasifikdtort vyhodnocena vypocétem pozadovanych metrik, jejichz
hodnoty jsou uchovavany a po dobéhnuti cross-validace zprimeérovany.

6.2.2 Neuronové sité

Oba druhy neuronovych siti jsou implementovany pomoci knihovny Keras.
Pro oba druhy neuronovych siti je vytvorena rodicovska tiida NN, ktera
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obsahuje metody pro uceni a evaluaci, jez jsou pro oba druhy siti totozné.
Ztratova funkce, optimalizér a sledované metriky jsou u obou druhu siti
specifikované pri jejich sestaveni pomoci metody compile(). Trénovani obou
siti je spusténo pomoci volani metody fit() s trénovacimi a valida¢nimi daty.
Pocet iteraci trénovani je nastaveny na 30 a pocet vzorku pouzitych pro
aktualizaci gradientu na 16. Aby nedochézelo k pretrénovani modelu, je
trénovaci cyklus zastaven v ptipadé, ze se v po sobé jdoucich 5 iteracich
nepodarilo dosdhnout vylepseni hodnoty validac¢ni ztratové funkce. Toto 1ze
definovat v parametru callbacks funkce fit(), jemuz se preda instance t¥idy
FEarlyStopping z knihovny Keras, ve které lze specifikovat, po kolika iteracich
ukonc¢it trénovani v pripadé nedosazeni lepsiho vysledku a jaka metrika
bude sledovana. Testovani modelu je provedeno pomoci metody evaluate()
s testovaci sadou.

Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni vrstva v knihovné Keras ptijima jako vstup 4D tensor, ale nase
data jsou pouze 3D ve formatu (pocet_epoch x pocet_kandalt x pocet_ -
hodnot). Je nutné je tedy rozsitit o jednotkovou dimenzi do tvaru (pocet_ -
epoch x pocet_ kandli x pocet_hodnot x 1), coz lze provést volanim metody
expand__dims() z knihovny NumPy. Tiida CNN se nachdzi v souboru cnn.py
a jejim predkem je t¥ida NN. Pri inicializaci této tiidy se vytvori instance
sekvencniho modelu knihovny Keras a do tohoto modelu se postupné pridavaji
dané vrstvy dle navrhu v predchazejici sekci.

LSTM sit

Vstupni LSTM vrstva sité prijima data ve tvaru (pocet_ epoch x pocet_ ka-
nali x pocet_hodnot), tudiz format vstupni datové sadu neni nutné nijak
upravovat. Trida reprezentujici model LSTM sité se nachazi v souboru rmn.py,
a také dedi tfidu NN. Model neuronové sité je reprezentovan sekvencénim
modelem knihovny Keras a do néj jsou postupné vkladany vrstvy dle archi-
tektury uvedené v navrhu.

6.3 Trénovani a evaluace

Vsechny klasifikatory jsou trénovany a testovany Monte-Carlo cross-validaci
se 30 iteracemi. Pro prvotni nahodné rozdéleni dat do trénovaci a testovaci
mnoziny v poméru 75:25 je pouzita metoda train_test split() z knihovny
scikit-learn. 25% z trénovaci mnoziny je v kazdé iteraci Monte-carlo cross-
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validace ndhodné vybrano a tyto prvky jsou pouzity jako valida¢ni sada
dat. Tento ndhodny vybér je generovan pomoci t¥idy ShuffleSplit z knihovny
scikit-learn. Validac¢ni a testovaci metriky ohodnoceni jsou po kazdém
kroku iterace ukladany a po dobéhnuti cross-validace zprimeérovany.
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7 Testovani

Vzhledem k charakteru programu ve formé experimentu bude funkcénost
jednotlivych metod, které néjakym zptisobem transformovaly zpracovavana
data, ovérena pomoci vizualni kontroly vykreslenim stavu dat pred aplikaci
metody a po ni.

Prvni provedenou transformaci po nacteni signalu daného subjektu je
filtrovani, ¢ili odstranéni frekvencénich pasem nizsich nez 0.1 Hz a vyssich nez
30 Hz.

Na obrazku ¢. 7.1 je zobrazen surovy naméreny signdl ze 3 kandli vybra-
ného subjektu pred aplikaci filtrovani, na kterém je patrny sum vytvareny
signalem z elektrické sité.
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Na obrazku ¢. 7.2 se nachazi stejny usek signalu stejného subjektu po
filtrovani.
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Pro vizualizaci signalu ve stavu pred filtraci i po ni jsem pouzil funkci
knihovny MNE pro vykresleni signalu tridy Raw.

Dalsim krokem zpracovani je odstranéni epoch, které maji peak-to-peak
amplitudu vétsi nez 150 pV', a tudiz obsahuji artefakty.

Nave=5671 EEG (3 channels)
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Obrazek 7.3: Zprumeérovany signal target epoch pred odstranénim epoch

s artefakty

Na obrazku ¢. 7.3 je zobrazen zprimeérovany signal epoch oznacenych jako
target pred odstranénim epoch s artefakty a na obrazku ¢. 7.4 se nachazi také
zprumérovany signal epoch oznacenych jako target, ovsem s odstranénymi
epochami obsahujicimi artefakty. Na dvou kandlech je znatelné vidét P300
vlna. Pro vizualizaci signdlu jsem opét pouzil funkci knihovny MNE pro
vykresleni signalu tridy Evoked reprezentujici zpriumérovany signal epoch.
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Obrazek 7.4: Zpramérovany signal target epoch po odstranéni epoch s arte-
fakty

Pro klasifikaci pomoci LDA a SVM je pouzita metoda pro extrakci
priznakl primeérovani ¢asovych oken v intervalu od 300 ms do 1000 ms po
stimulu. Jeji funkcénost je demonstrovana na obrazku ¢. 7.5. V jeho horni
casti je zobrazen princip metody pro vybrany subjekt, kdy se ze signalu
extrahuje 20 hodnot pted aplikaci skalovani na nulovou stfedni hodnotu a
jednotkovy rozptyl. Vystup po aplikaci tohoto skalovani je zobrazen na dolni

Casti obrazku.
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Cela zpracovavajici pipeline slozend z téchto jednotlivych krokt je funkéni.
Metoda filtrovani je aplikovana na surova data vsech 250 subjekti. Metoda
pro odstranéni artefaktti z mnozin target i non-target metod odstrani priblizné
30% epoch. Konkrétné mnozina target metod pred pouzitim této metody
obsahovala 5671 epoch a po ni 4010. Pro non-target mnozinu nelze tyto pocty
presné vydcislit kvili ndhodnému vybéru, ale pomér odstranénych epoch se
také pohybuje okolo 30%.
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8 Dosazené vysledky

V tabulce 8.1 jsou zobrazeny zprimérované vysledky testovani dosazené po
provedeni 10 opakovani experimentu. V zavorkach jsou uvedeny odpovida-
jici standardni smérodatné odchylky. Nejlepsiho vysledku v metrice AUC
dosahla suverénné CNN. Nejlepsi presnosti a preciznosti dosahl klasifikator
SVM. Hodnoty priblizné odpovidaji vysledkim dosazenym v [44]. Totoznych
vysledkl nelze v tomto experimentu dosahnout z divodu nedeterminismu,
ktery je zplisobeny ndhodnym vybérem non-target epoch. Rozdily jsou v radu
jednotek procent.

Navic byla implementovana RNN, ktera dosahla v porovnani s ostatnimi
klasifikdtory slusnych vysledkit v metrikach AUC a preciznost, ovsem v
uplnosti dosédhla vyrazné horsich hodnot.

AUC accuracy precision recall
CNN | 69.62% (0.79) | 64.42% (0.74) | 64.89% (1.17) | 62.59% (2.52)
RNN | 66.2% (0.87) | 63.43% (0.83) | 65.05% (1.77) | 58.58% (4.51)
SVM | 65.21% (0.44) | 65.22% (0.45) | 66.11% (0.64) | 62.47% (1.04)
LDA | 62.87% (0.38) | 62.86% (0.38) | 61.94% (0.43) | 66.14% (0.8)

Tabulka 8.1: Dosazené vysledky testovani

MNE je komplexni a dobfe pouzitelny nastroj pro zpracovani a analyzu EEG
dat. Procedury pro nacteni a predzpracovani dat jsou v tomto néastroji velmi
snadno dostupné, a tudiz je implementace standardni zpracovavajici pipeline
v MNE otazkou pouze nékolika raddek koédu. Struktura nastroje je snadno
pochopitelna a jeho prostredky jsou dobte logicky a hierarchicky usporadané.
Uroveti dokumentace, poskytovanych névodit a komentovanych pifpadi uziti
je velmi vysoka a veskera uvedena podpora je neustale aktualizovana, tudiz se
na ni muize uzivatel plné spolehnout. Pro klasifikaci ERP je velkou vyhodou
nastroje moznost exportu analyzovanych epoch do formatu knihovny NumPy,
jenz pouzivaji obé knihovny poskytujici klasifika¢ni metody strojového uceni.

Kladné se da hodnotit i zkusenost s open source Python knihovnami
poskytujicimi klasifika¢ni metody strojového uceni scikit-learn a Keras.
Scikit-learn ma velmi sofistikované navrzené API, diky némuz je prace
s nim variabilni a vysoce efektivni. Diky tomuto srozumitelnému a dobte
popsanému API a tomu, Ze je postaveny na knihovné NumPy, je dobfe in-
tegrovatelny s okolim a umoznuje naptiklad vytvaret pipeline pro analyzu
jakéhokoliv druhu dat sklddanim metod z riiznych Python balickt.
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Prostredky knihovny NumPy vyuziva i knihovna Keras, a tudiz je integrace
poskytovanych funkei s ostatnimi Python knihovnami primocara.

Kombinaci pouziti MNE pro nacteni a predzpracovani EEG dat v Brain-
Vision formatu s klasifikatory poskytovanymi knihovnami scikit-learn
a Keras rozhodné mohu doporucit vSem uzivatelim, ktefi hledaji snadny
zpusob, jak klasifikovat EEG data.

Reseni je implementovano v Pythonu ve verzi 3.6.9 a verze jednotlivych
vyuzitych knihoven se nachazeji v souboru requirements.tat.

K implementaci byl vytvoren podrobny uzivatelsky manudl, jenz se na-
chazi v priloze B.
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9 Zavér

Prvni ¢ast prace byla vénovana ivodu do analyzy EEG signalu spolecné se zé-
kladnim nazvoslovim a standardnimi forméaty ulozeni. Poté byly predstaveny
klasifikacni metody strojového uceni, které se pouzivaji v neuroinformatické
laboratori na FAV ZCU, a nejpopuldrnéjsi knihovny implementované v jazyce
Python, jez tyto metody poskytuji. Déle byly zanalyzovany soucasné nastroje
pro zpracovani EEG dat podle jejich moznosti vyuziti metod strojového uceni
a dalsich kritérii. Dle vysledkt této analyzy byl pro zpracovani EEG dat
zvolen néstroj MNE a do néj byly integrovany vybrané klasifika¢ni metody
strojového uceni z Python knihoven scikit-learn a Keras.

Proveditelnost feseni byla ovéfena implementaci experimentu s realné
namérenymi daty, ktery replikuje experiment provedeny ve [44], jenz pro
zpracovani EEG dat pouziva nastroje v MATLABu a pro klasifikaci také
Python knihovny scikit-learn a Keras. Kromé otestovani funkénosti inte-
grace bylo dalsim tc¢elem implementace prokézat, ze tento experiment lze
provést se stejnymi podminkami kompletné pouze s vyuzitim prostiredkii
v jazyce Python a dosahnout srovnatelnych vysledkii. Tento cil se podarilo
splnit. V ramci experimentu byly pouzity dvé standardni klasifika¢ni metody
strojového uc¢eni LDA a SVM a dvé metody hlubokého uceni, a to konvolu¢ni
neuronova sit a rekurentni neuronova sit.

Analyticka ¢ast a funkéni, ovérené reSeni muze byt nyni vyuzivano vy-
zkumniky z neuroinformatické laboratoie na FAV ZCU pro dalsi vyzkum
v oblasti analyzy EEG dat. Vytvoreny zdrojovy kod s podrobnym uzivatel-
skym manuédlem byly sdileny do vefejné dostupného repositare v [25], tudiz
mohou byt uziteéné i globalni komunité.
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Seznam zkratek

wV  mikrovolt
API Application programming interface - rozhrani

AUC Area under the ROC Curve - metrika pro ohodnoceni tspésnosti
klasifikace

BIDS Brain Imaging Data Structure - format ukladani neuroimaging dat
CNN Konvoluéeni neuronova sit

CPU Centralni procesorova jednotka

CSP Common spatial patterns - metoda extrakce priznaku

Cz  Central zero elektroda - centralni elektroda umisténa na stredni sagi-

talni roviné lebky
DL  Deep-learning - hluboké uceni

DMLT Donders Machine Learning Toolbox - MATLAB toolbox poskytujici

metody strojového uceni
ECG Elektrokardiografie - zaznam elektrické srdecni aktivity

ECoG Elektrokortikografie - zaznam elektrické aktivity pomoci elektrod
umisténych na povrchu mozku

EEG-BIDS Rozsiteni BIDS formatu pro ukladani EEG dat
EEG Elektroencefalografie - zdznam elektrické aktivity mozku

EOG Elektrookulografie - zaznam zmén elektrického potencialu, které jsou
vyvolané pohyby oka

ERP Event-related potentials - zmény elektrické aktivity mozku vyvolané
vnéjsim podnétem

FAV Fakulta aplikovanych véd

fNTIRS Funkéni infracervend spektroskopie - technologie schopna vizualizovat
zmény koncentrace kysliku
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Fz Front zero elektroda - frontélni elektroda umisténa na stfedni sagitalni
roviné lebky

GPU Grafickéd procesorova jednotka

HDF5 Hierarchical Data Format - format navrzeny pro ukladani a organizaci
velkého mnozstvi dat a metadat

HW Hardware
Hz  Hertz - jednotka frekvence
I/O Input/Output - vstup/vystup

iEEG Intrakranidlni elektroencefalografie - zaznam elektrické aktivity po-
moci elektrod umisténych na povrchu mozku

LDA Linearni diskrimina¢ni analyza

LFP Local field potentials - potencialy lokalniho pole

LSTM Long short-term memory - implementace rekurentni neuronové sité
MB MegaByte

MEG Magnetoencefalografie - zaznam magnetickych poli, ktera vznikaji
jako dusledek elektrické aktivity mozku

ms  milisekunda

NEO Python nastroj pro praci s EEG daty

NIX Neuroscience information exchange format - format ukladani EEG dat
NWB Neurodata Without Borders - forméat ukladani EEG dat

odML open metadata Markup Language - format pro ukladéani metadat

P300 Porzitivni vlna signalu, jez byva povazovana za specifickou reakci na
néjaky podnét

Pz  Parietal zero elektroda - parietalni elektroda umisténa na stredni
sagitalni roviné lebky

RNN Rekurentni neuronova sit

SEEG Stereoelektroencefalografie - zaznam elektroencefalografickych sig-
nalt pomoci hloubkovych mozkovych elektrod
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SQL Structured Query Language - strukturovany dotazovaci jazyk pouzi-
vany v rela¢nich databazich

SVC Trida z knihovny scikit-learn reprezentujici metodu SVM s moz-
nosti volby regulariza¢niho parametru

SVD Singularni rozklad
SVM Metoda podpirnych vektort

ZCU Zépadoceské univerzita v Plzni
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Uzivatelsky manual - Priloha A

Obsah DVD - Priloha B
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A Uzivatelsky manual

Soucasti zadani je publikovat vytvoreny zdrojovy kod do verejného repositare,
aby mohl byt uzite¢ny EEG komunité. Pro usnadnéni pouzivani programu je
vytvoren uzivatelsky manual, ve kterém jsou podrobné popsany jednotlivé
kroky programu.

A.1 Nacteni a predzpracovani dat

V provedeném experimentu jsou analyzovana data ziskana od 250 subjektti.
Kazdy subjekt ma svij vlastni adresar, ktery obsahuje slozky Scenario
s protokolem o experimentu a Data s EEG soubory ve formatu BrainVision.
Dataset, ktery se pouziva v tomto experimentu se nachézi na prilozeném
DVD ve slozce data.

root, dirs, files = next(os.walk(param.path))

for folder name in dirs:
path_ file_ vhdr = param.path 4 folder_ mame 4 ’/Data/*.vhdr’
file_name_ vhdr = glob (path_ file vhdr)
if len(file_name_ vhdr) = 0:

continue
raw = mne.io.read_raw_ brainvision (file_name_vhdr[0], preload
=True)
raw. filter (1_freq=param.l freq, h_freq=param.h_freq)
if (raw.info[’nchan’] = 4):
raw = raw.drop_ channels ([?E0G’])

Ukazka kdédu A.1: Nacteni surovych dat vSech subjekti filtrovani a odstranéni
EOG kanalu

V ukézce koédu ¢. A.1 se v prvnim prikazu ziskaji nazvy vsech slozek
predstavujicich ziskand data jednotlivych subjekt, ktera se nachéazeji v ad-
resari, jenz je reprezentovan cestou specifikovanou v proménné param.path
v absolutnim tvaru. Hodnota této proménné se stejné jako ostatni parame-
try relevantni pro tento experiment nastavuje v konfiguracni t¥idé Param
v souboru param.py. Pole s nazvy téchto slozek je ulozeno v proménné dirs.
Poté zacina cyklus, ktery zajisti nacteni dat vSech subjektti. Pfi nacitani
BrainVision dat pomoci MNE se pouziva soubor s priponou .vhdr. Jméno
tohoto souboru je pro kazdy subjekt originalni, ale ve sloZzce Data se pro
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kazdy subjekt nachazi jen jeden soubor tohoto typu, tudiz se jeho nézev zjisti
pomoci funkce glob(), kterd vrati seznam cest odpovidajici uré¢itému vzoru.
Néazev .vhdr souboru daného subjektu je nyni ulozen v poli file_name_vhdr
na pozici 0.

Pokud se .vhdr soubor ve slozce nenachazi, nac¢itani se presune k dalsimu
subjektu.

Surova data jsou nactena do proménné raw pomoci funkce mne.io.read_ -
raw__brainvision() s parametry, kterymi jsou nazev .vhdr souboru a pre-
load="True, diky kterému se data nacitaji do paméti, coz umozni jejich
pozdéjsi filtrovani. Surova data jsou poté filtrovana pomoci horni a dolni
propusti. V MNE je nutné, aby vSechny subjekty mély stejny pocet kanala,
v nasem pripadé tedy 3. EOG kandl, ktery byl zaznamenévan priblizné
u poloviny subjektt, je ze surovych dat odstranén.

Informace o mysleném c¢islu subjektem je ulozena také ve slozce Data,
konkrétné v metadatovém textovém souboru. Myslené ¢islo je nutné zjistit
z toho divodu, abychom mohli extrahovat target epochy. Toto ¢islo se
v souboru nachazi vzdy na tieti radce a jeho ziskani se nachazi v ukazce c.

A2

path_file_ txt = param.path + folder_name + ’/Data/*.txt’
file_name_txt = glob(path_file txt)

if len(file_name_txt) = O0:
continue
loaded txt = open(file name txt[0], "r")
text = loaded txt.readlines ()
line = text [2]
event id target = int(line.split(": ")[1])

Ukazka kédu A.2: Ziskani mysleného ¢isla z metadatového textového souboru

Jméno metadatového textového souboru se zjisti obdobnym zptisobem
jako pfi hledani nédzvu .vhdr souboru. Soubor se poté otevie a ze tieti radky
se vyextrahuje myslené ¢islo do proménné event id_target. Pokud tento
soubor ve slozce neni nalezen, je nacitani dat tohoto subjektu ukonceno.

Poté se ze surového signdlu ziskaji udélosti (stimuly) a extrahuji target
epochy, ¢ili ty kolem stimulu s ¢islem, na které subjekt myslel, coz je zobrazeno
v ukazce ¢. A.3.

events_loaded = mne.events_from__annotations (raw)

epochs_t_subject = mne.Epochs(raw, events=events_ loaded[0],
event_id=event_id_target, tmin=param.t_min, tmax=param.
t_max, baseline=param.baseline)
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epochs_t_subject = mne.epochs.combine_ event_ ids(
epochs_t_subject, [str(event_id_target)], {’target’: 0})

Ukazka koédu A.3: Zjisténi stimult a extrakce target epoch

V proménné events loaded se nachazeji vSechny stimuly a casy jejich
vyskytu v signélu, a také jejich textovy popis. Casovy interval kolem stimulu,
ve kterém se maji epochy extrahovat (-200 ms az 1000 ms), a interval pouzity
pro korekci baseline (-200 ms az 0 ms) jsou definované v konfiguracéni t¥idé
Param. Samotné ziskani target epoch se v MNE provadi inicializovanim ttidy
mne.Epochs s danymi parametry a s event id=event id_ target, ktery zajisti,
ze se extrahuji jen target epochy. Tyto epochy jsou nyni oznaceny cislem
stimulu, kolem kterého byly extrahovany, ale pro potreby klasifikace je
potfebujeme oznacit jako target, ¢ili jako pattici do tiidy 0, coz zajistuje
posledni radek ukazky A.3.

Po ziskani target epoch se u daného subjektu extrahuji non-target epochy
okolo ndhodné vybraného stimulu, ktery reprezentuje cislo, jez si subjekt
nemyslel. Tato ¢ast je zobrazena v ukazce ¢. A 4.

non_target_random = random.randint (1, 9)

while event_id_target =— non_ target_random:
non_ target_random = random.randint (1, 9)
epochs_n_subject = mne. Epochs(raw, events=events_ loaded[0],

event__id=non_ target_random, tmin=param.t_min, tmax=param.
t_max, baseline=param.baseline)

epochs_n_subject = mne.Epochs.combine_event_ ids(
epochs_n_subject, [str(non_target random)], {’nonTarget’:

11})

epochs__target.append(epochs_t_subject)

epochs_non_ target.append (epochs_n_ subject)

loaded_txt.close ()

Ukazka kodu A.4: Zjisténi stimuli a extrakce non-target epoch

V prvni ¢asti ukdzky se generuje nahodné c¢islo, které musi byt odlisné
od ¢isla, na néz subjekt myslel. Okolo tohoto stimulu se poté extrahuji non-
target epochy se stejnymi parametry jako u target epoch. Poté se epochy
oznaci jako non-target, tudiz pattici do tiidy 1, a jelikoz jsou ¢isla stimuli
v rozsahu od 1 do 9, budou tyto epochy pro pozdéjsi tcely oznaceny jako 11.
Extrahované target i non-target epochy jsou poté pripojeny do globalnich
proménnych shromazdujicich epochy vsech subjektii. Otevieny metadatovy
textovy soubor je uzavien.

Cely tento blok programu se nachazi v téle vyjimky, kterd odchyti chybné
zadani cesty k adresari s datasetem, vypise text chyby a program ukondi.
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V tuto chvili jsou target i non-target epochy ve formatu seznamu instanci
tridy mmne. Epochs. Zietézeni tohoto seznamu do jediné instance zajistuje
metoda mne.concatenate__epochs(). Nyni lze z mnozin odstranit epochy, které
maji peak-to-peak amplitudu vétsi nez 150 pV (definovano ve t¥idé Param)
pomoci metody drop_bad() s danym prahem. Target i non-target epochy
jsou poté spojeny do jedné proménné epochs_all. Tento proces se nachazi v
ukazce ¢. A.5.

epochs_target = mne.concatenate_ epochs(epochs_target)

reject = dict(eeg=param.amplitude)

epochs_target.drop_bad(reject=reject)

epochs_non_ target = mne.concatenate_epochs(epochs_non_target)

epochs_non_ target.drop_bad(reject=reject)

epochs__all = mne.concatenate_epochs ([epochs_target ,
epochs_non_target])

Ukazka kédu A.5: Spojeni epoch a odstranéni amplitudy

V ukézce ¢. A.6 je v prvni ¢asti demonstrovano prevedeni jednotek signalu
na pV pomoci t¥idy mne.decoding.Scaler. Této t¥idé se pri inicializaci pomoci
parametru scalings preda informace, jaky kandl a jakou konstantou ma byt
skalovany, tudiz v nasem pripadé se jedna o EEG kanal a pro prevedeni na
w1V se skaluje hodnotou 1e6 (nastavené ve tridé Param). Poté se do proménné
X ulozi vsechny epochy, ale jiz ve formatu 3D tensoru knihovny NumPy, ve
tvaru (pocet_epoch x pocet_kandli x pocet_hodnot). Na data v takovémto
tvaru lze pouzit metodu fit_transform() t¥idy Scaler, kterd zajisti prevedeni
na pV.

scalings = dict(eeg=param.scaling)

scaler = mne.decoding. Scaler (epochs_all.info, scalings=scalings)
X = epochs_all.get_data()

X = scaler.fit_transform (X)

out_t_labels = keras.utils.to_categorical (epochs_target.events
L 2], 2)

out_n_labels = keras.utils.to_categorical (epochs_non_target.
events[:, 2] — 10, 2)

out_labels = np.vstack ((out_t_labels, out_n_labels))

Ukézka kodu A.6: Prevedeni jednotek a vytvoreni seznamu zatrazeni do trid

V druhé ¢asti ukazky se pro target a non-target epochy vytvori pomoci
metody z knihovny Keras odpovidajici zafazeni do t¥id ve tvaru [1, 0] pro
target epochu vyjadiujici prislusnost k nulté t¥idé a ve tvaru [0, 1] pro non-
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target epochu reprezentujici zarazeni do tiidy 1. Mnoziny téchto pritazeni
jsou poté spojeny do jednoho pole.

A.2 Neuronové sité

Pro implementaci konvolu¢ni i rekurentni neuronové sité byla vytvorena
jejich rodicovska trida s ndzvem NN, ktera obsahuje metody, jez jsou pro
oba druhy siti stejné, a to metody pro sestaveni, trénovani a testovani sité.

V ukazce kddu ¢. A.7 je zobrazena metoda pro sestaveni modelu neuronové
sité, kterd sestava z volani metody compile() nad instanci t¥idy Sequential

z knihovny Keras. Ttida Sequential seskupuje sekvenéni posloupnost vrstev
do tridy Model.

def compile(self):
self .model.compile(loss=’binary_crossentropy’, optimizer
=’adam’ , metrics:[auc, ’binary_accuracy’,
keras_metrics. precision (), keras_metrics.recall ()])

Ukéazka kdédu A.7: Metoda pro sestaveni modelu neuronové sité

Parametry této metody jsou binarni kiizova entropie jako ztratova funkce,
Adamtv optimalizér a sledované metriky: preciznost a tiplnost z knihovny
keras-metrics, binarni presnost z knihovny Keras a AUC, kterou je nutné
implementovat manualné a nachazi se v ukazce ¢. A.8.

def auc(y_true, y_pred):
auc = tf.metrics.auc(y_true, y_pred)[1]
K.get_session().run(tf.local_ variables_ initializer ())
return auc

Ukéazka kodu A.8: Implementace metriky AUC

Metoda pro trénovani modelu je zobrazena v ukazce kodu ¢. A.9. V prvnim
radku metody dojde k inicializaci metody zpétného volani knihovny Keras,
ktera zajisti ukonceni trénovani modelu v pripadé, ze v péti po sobé jdoucich
iteracich trénovani nedojde ke zlepseni hodnoty valida¢ni ztratové funkce.
Poté nasleduje volani metody fit(), ktera spusti uéici algoritmus pro trénovaci
a valida¢ni mnozinu. Pocet iteraci trénovani je ve tridé Param nastaven na 30
a pocet vzorkil pouzitych pro aktualizaci gradientu na 16. Parametr verbose
definuje troven logovani do konzole a miize nabyvat hodnot 0 pro zadny vypis
do konzole, 1 pro detailni logovani kazdé ucici iterace a 2 pro jednoradkovy
vypis pro kazdou iteraci. V konfiguracni t¥idé je nastaven na hodnotu 2. Ze
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zadznamu o procesu trénovani se poté extrahuji sledované metriky a ty jsou
vraceny.

def fit(self, x_train, y_train, x_val, y_ val):
early__stopping = EarlyStopping(monitor=’val_loss’, patience
=5, verbose=1, mode=’auto’)

hist = self.model. fit (x_train, y_train, epochs=self.param.
epochs , batch_size=16, shuffle=True, callbacks=]
early__stopping], verbose=self.param.verbose,
validation__data=(x_val, y_val))

val metrics = [hist.history[’val_auc’|[—1], hist.history|[”’
val_binary_accuracy’][—1], hist.history[’val_precision’
][—1], hist.history[’val_recall’][—1]]

return val metrics

Ukazka kodu A.9: Metoda pro trénovani modelu neuronové sité

Posledni metodou, ktera je pro oba druhy neuronovych siti spolec¢na,
je metoda pro testovani natrénovaného modelu s ndzvem evaluate(). Ta se
nachazi v ukazce ¢. A.10. Funkce této metody spociva ve volani testovaci
metody z knihovny Keras s predanymi testovacimi daty, ktera vraci pole s
pozadovanymi metrikami, ve kterém se ovsem na prvni pozici nachazi hodnota
testovaci ztratové funkce, jez se mezi sledovanymi metrikami nenachazi, a
tudiz je z pole odstranéna.

def evaluate (self , x_test, y_test):
metrics = self.model.evaluate (x_test, y_test, verbose=self.
param. verbose)
del metrics[0]
return metrics

Ukéazka kédu A.10: Metoda pro testovani modelu neuronové sité

Pro samotnou inicializaci rekurentni a konvoluc¢ni neuronové sité jsou
vytvoreny samostatné tiidy, které dédi tifidu NN a obsahuji pouze metodu
na inicializaci. V ukézce ¢. A.11 je zobrazena inicializace modelu LSTM site,
jenz se nachazi ve tfidé RNN v souboru rnn.py. Volba vrstev a parametrii je
popsana v c¢asti 5.3.3.

dropout = .25

self .model = Sequential ()

self .model.add (LSTM(input_shape=(channels, time_samples),
units =100, return_sequences=True, activation=’relu’))

self .model.add (BatchNormalization ())

def __init__ (self, channels, time_samples, param):
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self . model.add(Dropout(dropout))

self .model.add (LSTM(units =50, return_sequences=False ,
activation=’relu’))

self . model.add (BatchNormalization ())

self .model.add (Dropout(dropout))

self . model.add(Dense(units=2, activation=’softmax’))

self .param = param

self.compile ()

Ukéazka kédu A.11: Inicializace LSTM sité

V A.12 je ukézana inicializace konvolu¢ni neuronové sité, jez se nachézi
ve tridé CNN v souboru cnn.py. Jeji architektura a parametry jsou popsany
v sekei 5.3.2.

def __init__ (self , channels, time_samples, param):
self .model = Sequential ()
self .model.add (Conv2D (6, (3, 3), activation=’elu’,

input_shape=(channels, time_samples, 1)))

self . model.add (BatchNormalization ())
self .model.add(Dropout (0.5))
self .model.add (AveragePooling2D (pool_size=(1, 8)))
self .model.add(Flatten ())
self . model.add (Dense (100, activation=’elu’))
self . model.add (BatchNormalization ())
self.model.add(Dropout (0.5))
self .model.add(Dense(2, activation=’softmax’))
self .param = param
self . compile ()

e N N e N S e NIV N

Ukézka kédu A.12: Inicializace konvoluéni neuronové sité

A.3 Linearni klasifikatory

Pro linearni klasifikatory implementované pomoci knihovny scikit-learn
byla vytvorena trida LinearClassifier, ktera obsahuje metody pro inicializaci
modelu klasifikatoru, jeho trénovani a testovani.

Metody pro inicializaci modelu a jeho trénovani se nachazeji v ukazce
¢. A.13. Inicializa¢ni metoda pouze ulozi vytvorenou instanci t¥idy Linear-
DiscriminantAnalysis nebo SVC' z knihovny scikit-learn do proménné
s nazvem model, aby se s ni mohlo déle pracovat.

Metoda pro trénovani obsahuje volani metody fit() nad tfidou daného
klasifikatoru z knihovny scikit-learn s trénovacimi daty. Scikit-learn
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v trénovaci metodé ptijima mnozinu zarazeni do t¥id ve formé indexu repre-
zentujiciho prislusnost ke tiidé, coz znamena, ze pro target epochu to bude 1
a pro non-target epochu 0. Tudiz z mnoziny zarazeni, ktera byla vytvorena
pro knihovnu Keras, bude vzdy extrahovan jen index na prvni pozici, jenz
toto zarazeni indikuje. Pro evaluaci pomoci valida¢ni mnoziny je vyuzita
metoda evaluate(), kterd bude popsana déle.

def __init__ (self , model):
self . model = model

def fit(self, x_train, y_train, x_val, y_ wval):
self .model. fit (x_train, y_train[:, 0])
return self.evaluate(x_val, y_val)

Ukézka kdédu A.13: Metody na inicializaci a trénovani linearniho klasifikatoru

V ukézce ¢. A.14 je zobrazena evalua¢ni metoda, jez slouzi k testovani kla-
sifikatoru a zjisténi sledovanych metrik. Knihovna scikit-learn poskytuje
automatickou metodu na ovérovani klasifikace, ktera ale vraci jen metriku
presnost. V pripadé, ze bychom chtéli jiné metriky, musime je vypocitat
manualné z predikci modelu. V této metodeé se tedy pro vsechny testované
vzorky pomoci metody predict() zjisti, do jaké tridy klasifikator dany vzorek
zaradil, a tyto predpovédi ulozi do pole predictions. Odpovidajici spravné
prirazeni vzorku se ulozi do pole s nazvem real outputs. Z téchto dvou poli se
poté vypocitaji sledované metriky pomoci knihovnich funkei scikit-learn
z baliku metrics.

def evaluate (self , x_test, y_test):

predictions = []

real_outputs = []

for i in range(x_test.shape[0]):
pattern = x_test[i, :].reshape(l, —1)
prediction = self.model.predict(pattern)
predictions.append(prediction [0])
real_outputs.append(y_test[i, 0])

auc = metrics.roc_auc_score(real outputs, predictions)
acc = metrics.accuracy_score(real outputs, predictions)
prec = metrics. precision_score(real outputs, predictions)
recall = metrics.recall_score(real_outputs, predictions)

return [auc, acc, prec, recall]

Ukéazka kédu A.14: Metoda pro testovani linearniho klasifikatoru
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A.4 Prumeérovani casovych oken

Pro linearni klasifikdtory byla pouzita metoda primérovani ¢asovych oken
pro extrakci priznaku. Jeji kod se nachazi v ukazce ¢. A.15. Jako parametr
prijima metoda data ve tvaru 3D tensoru (pocet_epoch x pocet_kanala
x pocet_hodnot). Parametry metody jako interval po stimulu, z néhoz
se budou priznaky ziskavat, pocet priznaki a cas pred stimulem, ktery
byl pouzit pro extrakci epoch, jsou nastaveny v konfiguracni tridé Param.
Poté dojde k samotnému vypoctu jednotlivych primeéri v danych casovych
oknech. Vystupem je 2D tensor o rozmérech (pocet_epoch x pocet_ priznaki),
kde v nasem pripadé je pocet priznakiu roven 60 (3 kandly x 20 priznaki)
normalizovany na nulovou stfedni hodnotu a jednotkovy rozptyl.

def windowed_means(out_features, param):
sampling fq = param.t_max x 1000 + 1
temp_wnd = np.linspace (param.min_latency, param.max_latency,
param.steps + 1)
intervals = np.zeros ((param.steps, 2))
for i in range(0, temp_wnd.shape[0] — 1):
intervals[i, 0] = temp_wnd[i]
intervals[i, 1] = temp_wnd[i + 1]
intervals = intervals — param.t_min
output_ features = []
for i in range(out_features.shape[0]):
feature = []
for j in range(out_features.shape[1l]):
time_ course = out_ features[i][j]
for k~in range(intervals.shape[0]):
borders = intervals [k] * sampling fq
feature.append(np.average (time_course[int (
borders [0] — 1):int(borders[1] — 1)]))
output_ features.append (feature)
out = preprocessing.scale(np.array (output_features), axis=1)
return out

Ukazka kédu A.15: Metoda pro prumérovani ¢asovych oken

A.5 Rizeni programu

Nasleduje popis souboru main.py, ktery slouzi ke spusténi programu. Prvni
¢ast jeho kodu se nachéazi v ukazce ¢. A.16. Z parametru piikazové radky
se do proménné classifier ulozi typ klasifikatoru, pricemz uzivatel muze

volit ze 4 moznosti svm’, ’lda’, ‘cnn’, ‘rnn’. PTi zadani Spatného poctu
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argumentil nebo jména klasifikatoru je program ukoncen a vypsana chybova
hlaska s ndvodem ke spusténi. Nasledné dojde k inicializaci konfiguracni tiidy
s definovanymi vSemi potfebnymi parametry pro tento experiment. Poté
dojde ke kompletnimu nacteni analyzovaného datasetu. V pripadé, ze bude
pro klasifikaci pouzita konvolu¢ni neuronova sit, dojde k naslednému pridani
jednotkové dimenze. Kdyz bude pouzit linearni klasifikator, bude aplikovana
extrakci priznakii.

classifier = sys.argv[1]
param = Param ()
X, Y = data_loading.read data(param)
if classifier =— ’cnn’:
X = np.expand_dims (X, 3)
elif classifier =— ’1da’ or classifier — ’svm’:

X = windowed_means (X, param)

Ukéazka kédu A.16: Priprava dat

Nasleduje rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu v poméru 75:25 a
inicializace t¥idy ShuffleSplit z knihovny scikit-1learn, kterd ve smycce cross-
validace zajisti ndhodné rozdéleni trénovacich dat na mnozinu, pomoci které
bude provedeno samotné uceni, a na validac¢ni mnozinu, také v poméru 75:25.
Pocet iteraci Monte-Carlo cross-validace je nastaven na 30. V kazdé iteraci
dojde k vypsani ¢isla aktudlni iterace, inicializaci odpovidajiciho klasifikatoru,
spusténi trénovani s trénovaci a valida¢ni mnozinou a testovani s testovaci
mnozinou. Kod této Casti je zobrazen v ukazce ¢. A.17. VSechny vysledky jsou
uchovavany a po dobéhnuti daného poctu iteraci cross-validace zprimérovany
véetné jejich standardni smérodatné odchylky. Poté jsou dosazené vysledky
vypsany do konzole.

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split (X, Y,
test__size=param.test_part, random_state=0, shuffle=True)

val = round (param.validation_part * x_train.shape[0])

shuffle split = ShuffleSplit(n_splits=param.cross_val iter
test_size=val, random_ state=0)

val_ results = []

test_results = []

iter counter = 0
for train, validation in shuffle_split.split(x_train):
iter counter = iter counter + 1
print (iter__counter , "/", param.cross_val iter, " cross-

validation iteration")
if classifier =— ’cnn’:
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model = cnn.CNN(x_ train.shape[l], x_train.shape[2],
param )
elif classifier = ’rnn’:
model = rnn .RNN(x_ train.shape[l], x_train.shape[2],
param)
elif classifier = ’1da’:
model = linear.LinearClassifier (
LinearDiscriminantAnalysis(solver="eigen’, shrinkage=
>auto’))
else:
model = linear.LinearClassifier (SVC(cache_size=500))

validation metrics = model. fit (x_train[train], y_ train[train
|, x_train[validation], y_train|[validation])
val_ results.append(validation metrics)

test_metrics = model.evaluate (x_test, y_test)
test__results.append(test_metrics)

Ukézka kédu A.17: Trénovani a testovani ve smycce Monte-carlo cross-validace

V ukézce ¢. A.18 se nachézi konfiguracni tiida Param, jez obsahuje vSechny
nastavitelné parametry tohoto experimentu. V prvni ¢asti jsou definované
hodnoty pro predzpracovani dat véetné absolutni cesty k adresari s datasetem,
hodnot horni a dolni propusti pro filtrovani, interval okolo stimulu pro extrakci
epoch, interval pro korekci baseline, hodnota peak-to-peak amplitudy pro
odstranéni artefaktti a skélovaci konstanta pro prevod z V na uV'.

V dalsi ¢asti jsou nastaveny hodnoty potiebné pro priamérovani ¢asovych
oken. Jsou definovany hrani¢ni hodnoty intervalu, ve kterém se tyto priznaky
budou pocitat, a také jejich pocet.

Posledni pasaz obsahuje parametry pro samotnou klasifikaci, a to definice
pomérnych velikosti testovaci a valida¢ni mnoziny, pocet iteraci cross-validace,
pocet iteraci uceni neuronovych siti a droven logovani.

class Param:

def __init__ (self):
#preprocessing
self .path = ’/home/filip/Dokumenty/FAV/DIP/

PROJECT_DAYS_P3_NUMBERS/’

self.1_freq = 0.1
self.h_freq = 30
self .t min = —-0.2
self .t max = 1
self.baseline = (—0.2, 0)
self .amplitude = 150e—6
self.scaling = 1le6
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#features extraction

self . min_latency = 0.3

self .max_latency = 1
self.steps = 20

#classification parameters

self.test_part = 0.25

self.validation_part

0.25

self.cross_val iter = 30

self .epochs = 30
self .verbose = 2

Ukazka kodu A.18: Konfigura¢ni tfida s nastavenymi parametry

A.6 Spusténi programu

Program je spustitelny z prikazové radky pomoci souboru main.py a pri-
jiméa jeden argument vyjadiujici volbu klasifikatoru. Spoustéci prikaz ma

nasledujici tvar:

python main.py <klasifikator>

Ve slozce, ve které se program spousti, se musi nachazet vsechny zdrojové
soubory tohoto experimentu. Cestu k adresari s EEG daty v absolutnim
tvaru je nutné specifikovat v konfigurac¢ni tridé Param v souboru param.py.
V této tridé je mozné nastavit vSechny ostatni parametry relevantni pro tento

experiment.

Uzivatel mé na vybér ze 4 druhtu klasifikdtori, tudiz vSechny mozné

varianty spusténi jsou nasledujici:
e python main.py lda
e python main.py svm
e python main.py cnn

e python main.py rnn

Reseni je implementovano v Pythonu ve verzi 3.6.9 a verze jednotlivych
pouzitych knihoven se nachézeji v souboru requirements.txt.
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B Obsah DVD

Prilozené DVD obsahuje:
e slozku src - zdrojové kody experimentu,

e slozku data - data 250 subjekt ve formatu BrainVision pouzita
v experimentu,

e slozku text - text diplomové prace ve formatu PDF a zdrojové ETEX
soubory ve slozce latex,

e slozku poster - poster ve formatu PDF i PUB,

e soubor README. txt - tento popis obsahu DVD.
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