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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyvd moznostmi vyuziti umélych neuronovych siti pro
mapovani kognitivnich funkci mozku. Cilem prace je pouzit moderni metody a techniky
K vytvofeni umélé neuronové sité, ktera bude schopna rozpoznat, zda se lidsky mozek
v dané chvili nachazi ve stavu klidu, nebo vykonava néjakou kognitivni funkci. Cile bude
dosazeno pomoci dostupnych nastroju a dat, tak aby tato prace mohla slouzit jako studijni
pomicka a zakladni ptrehled pii studiu této oblasti kognitivni informatiky. V praci je
popsano, jakym zptusobem je mozné pristupovat K problematice mapovani kognitivnich
funkci mozku a jaké technologie jsou v soucasnosti pro tento tcel dostupné. Dale je v praci
popsano, jaka zaznamova zafizeni pro sledovani mozkové aktivity existuji a jaka jsou
jejich omezeni.

Tato prace pracuje primarné s technologii TensorFlow vyvinutou spolecnosti Google pro
tvorbu hlubokych neuronovych siti a technologii fMRI jako zdrojem dat o mozkové
aktivite. V praktické ¢asti prace je nazorné ukazano, jakych vysledkd je mozné dosahnout
za pouziti uvedenych metod. Vystupem prace je architektura konvoluéni neuronové sité
schopna klasifikovat, zda mozek zpracovava vizualni vjem.
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Abstract

This master’s thesis focuses on the use of artificial neural networks to study cognitive
functions of the human brain. The goal of the thesis is to use modern techniques and
methods to create artificial neural network that would be able to classify whether the
human brain is in passive state or whether it performs a cognitive function. The aim is to
achieve this goal with only publicly available data and free tools, so that this thesis can be
used as study aid or basic overview of this field of cognitive informatics. This thesis covers
various approaches that can be used to study cognitive functions of the brain and what
technologies are currently available for this purpose. This thesis also covers what kinds of
brain activity recording devices exists and what are their limits.

This thesis focuses on technology TensorFlow, developed by Google, to create artificial
neural networks and fMRI technology as a source of brain activity data. Practical part of
this thesis shows what results can be achieved by using these techniques. The output of this
thesis is architecture of convolutional neural network, that is able to classify, whether the
brain processes visual stimulus.

Keywords

Artificial neural networks, cognitive functions, TensorFlow, Keras, convolutional neural
networks
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1 Uvod

Na zacatku vyvoje umélych neuronovych siti stala inspirace v biologii a pokus vytvofit

podobnou strukturu jako jsou pravé biologické neuronové sité k feSeni komplexnich
problémi. Tato prace je pokus o aplikaci stejného principu opaénym smérem, tedy pouziti
umélé neuronové sité k popsani toho, co bylo zdrojem ptivodni inspirace, lidského mozku.

Tato prace propojuje vsechny znalosti z oboru Kognitivni informatika a aplikuje je na
feSeni klasifika¢niho problému. V této praci se snazim pomoci umélé neuronové sité
rozhodnout, zda lidsky mozek v dany okamzik vykonava nebo nevykonava kognitivni
aktivitu. Tato prace vznikla na zakladé mé vlastni hypotézy, ze s dostatecné piesnym
snimanim mozkové aktivity a dostatecné velkou neuronovou siti by mélo byt mozné popsat
vSechny aktivity a cCinnosti, které lidsky mozek provadi. I piesto, ze prace vznikla
na zéklad¢ cisté neformalni uvahy, myslim, ze dobfe propojuje vétSinu prvki kognitivni
informatiky vyucovanych v tomto studijnim oboru a otevira moznosti pro dalsi zkoumani.

V této praci pristupuji k tomuto tkolu ptedevS§im z pohledu informatiky a nikoli
neuropsychologie. Na zdrojova data z funkéni magnetické rezonance nahlizim primarné
jako na hola data a nepokousim se je vysvétlovat z pohledu lidské fyziologie.

1.1 Cil Prace

Cilem prace je zhodnotit, zda je pomoci v sou¢asnosti dostupnych metod a technik mozné
vyhodnocovat kognitivni ¢innost mozku pomoci umélé neuronové sité na zakladé
dostupnych dat zaznamenanych jednou z moznych technologii. Pfedpokladem pro splnéni
tohoto cile je predstaveni v soucasnosti dostupnych technologii a jejich implementaci,
zhodnoceni dostupnych dat a jejich pouzitelnosti pro tento tcel.

Cilem této prace je na zakladé experimentu posoudit, zda je mozné pomoci umeélé
neuronové sité rozpoznat, zda lidsky mozek v dany okamzik vykonava kognitivni aktivitu.
Cilem experimentu neni vytvofeni ume¢lé neuronové sité, ktera bude dosahovat stejnych,
nebo lepsich vysledkt jako experti v této oblasti. Cilem prace je pouze zhodnotit, zda je
tento zpusob vyzkumu realizovatelny a pripravit tak prostor pro dalsi vyzkum v této
oblasti.

1.2  Struktura prace

Tato prace je rozdélena do tii hlavnich ¢asti. Prvni ¢asti je zhodnoceni akademickych praci
zabyvajicich se souvisejici tématikou a filozofické zamysleni nad limity explanace funkce
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lidského mozku. Cilem prvni ¢asti je vyhodnotit, jakym smérem se vyviji vyzkum v této
oblasti a dale vyhodnotit, jaké jsou limity naseho chapani funkci lidského mozku z pohledu
filozofie. Ve druhé casti prace popisuji predevsim teoretické zaklady, ze kterych prace
vychazi. Cilem druhé casti je definovat vSechny pouzivané terminy a jasné vymezit
moznosti dostupnych technologii. Posledni, tieti ¢asti je samotnd aplikace umélé
neuronové sité na vybrana data. V této casti je popsané vSe, CO Se tyka samotné
implementace umé¢lé neuronové sit€. Jsou zde uvedeny vsechny potiebné knihovny,
hardwarové pozadavky a spravné konfigurace systému, na kterém je uméla neuronova sit’
spusténa.

Vramci prace se fidim normou CSN 1SO 690 a jako cita¢ni styl pouzivam tzv.
,Harvardsky systém®. Seznam pouzité literatury je fazen abecedné podle jména prvniho
autora. Hlavnim zdrojem literatury pro tuto praci byla doporucena literatura
ze souvisejicich predméta oboru kognitivni informatika. Pokrocilé védecké ¢lanky jsem
cerpal z portalu Web of Science (WOS).
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2 Prehled soucasného stavu vyzkumu

Cilem této kapitoly je zminit literaturu, které poslouzila jako podnét k vytvoieni této prace
a zhodnotit jeji prinos. Prvni praci je diplomova prace zabyvajici se aplikaci neuronovych
siti na klasifikaci obrazki a druhou praci je védecky clanek zabyvajici se vyzkumem
motorickych podnétt pomoci hlubokych neuronovych siti.

21 Rozpoznavani znakl z realnych scén pomoci
neuronovych siti

Prvni praci, kterou jsem se rozhodl zminit je ,, Rozpoznavani znak z redlnych scén pomoci
neuronovych siti“. Prace Petra Fialy velmi dobie popisuje fungovani neuronovych siti
a hlubokych neuronovych siti. Pti jejich aplikaci se prace zamé&fuje na tii datové sety.
Prvnim z nich je datovy set MNIST. Tento datovy set se pouziva jako zdroj dat pro
,,hello world “! aplikace v oblasti rozpoznavani ruéné psaného textu. Déle prace popisuje
aplikaci neuronovych siti na datové sety ICDAR 2003 a 2011. Zde se opét jedna
0 rozpoznavani textové informace zachycené v obraze (Fiala, 2014).

Prace velmi dobie popisuje matematické zaklady fungovani neuronovych siti a detaily
implementace jednotlivych ¢asti neuronovych siti. Popisuje vsechny fundamentalni
zaklady, ze kterych umélé neuronové sité vychazeji a aplikuje je na klasifikacni tlohu.
Tato prace mi poslouzila jako zaklad, ze kterého vychazim pii navrhu vlastnich architektur
umélych neuronovych siti v praktické ¢asti této prace.

2.2 Vyuziti hlubokych neuronovych siti ke klasifikaci
motorickych €innosti v fMRI zaznamu

Prace ,, Task-specific feature extraction and classification of fMRI volumes using a deep
neural network initialized with a deep belief network: Evaluation using sensorimotor
tasks “ se zabyva klasifikaci motorickych ¢innosti pomoci hlubokych neuronovych siti na
zakladé fMRI dat. Prace nastavuje metodiku vyzkumu v této oblasti, kterou se snazim
replikovat v kapitole 6 a 7. Tato prace mi poslouzila predevsim jako zaklad metodiky,
kterou jsem rozsifil o vyuziti v cloudovém prostiedi Colab (Jang, 2017).

1 hello world “ aplikace se pouziva pii predstavovani nového programovaciho jazyku jako
nejjednodussi mozna aplikace. Datovy MNIST je vhodny pro tento tcel, protoze se da
snadno klasifikovat i velmi jednoduchou neuronovou siti.
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Dalsim prinosem této prace byl popis aplikace zobecnéného linearniho modelu neboli
,,general linear model (GLM) “ na fMRI. Tento postup pouzivam pii analyze vstupnich dat
v kapitole 6.2.1. (Jang, 2017).
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3 Filozoficky problém s explanaci funkce
lidského mozku

Uvodem je tieba se vénovat samotnym moznostem pochopeni funkce lidského mozku
z filozofického pohledu. Cilem prace je pouzit um¢lé neuronové sité k rozsiteni celkového
chapani fungovani lidského mozku. Cilem tedy je, i kdyz povrchné, posunout moznosti
zkoumani lidského mozku smérem k jeho hlubs§imu pochopeni. Zde narazim na filozofické
omezeni, které vychazi zprace F. A. Hayeka, piedev§im kapitoly ,,The limits of
explanation® z knihy ,,The Sensory Order*, kde autor definuje proces chapani a na jeho
zakladech nastavuje limit toho co je lidsky mozek schopen pochopit. Proces ,,pochopeni*
F. A. Hayek definuje jako vytvafeni modeli, pomoci nichz samotné chapani v mysli
vznika. Podle F. A. Hayeka dochazi v mozku k vytvaieni modelu sledované udalosti a tim
udalost nabyva vyznamu. Podle F. A. Hayeka tedy existuje v moznostech pochopeni
fungovani lidského mozku absolutni mez, kterou nelze piekonat (Pavlik, 2010).

. 6c

F. A. Hayek rozviji ve svém dile ,,Rdd smyslovosti* nasledujici koncepci teoretické
psychologie: ,, kterd je metodologicky zalozena na redukci fenoménu lidské mysli a jejich
apriornich funkci na kauzalni rad fyzickych udalosti v neuronovych sitich a kterd presto, zZe
je koncipovand na bdzi striktniho, Zdadnym heteronomnim principem nedoplnéného

determinismu, dospiva Kk bezrozpornému tvrzeni o neredukovatelnosti fenoménu svobodné

viile. “ (Paviik, 2010, s. 71)

Je zde tedy zésadni rozdil mezi fadem fyzickych udalosti, tedy toho, co jsme schopni
zaznamenavat a zpracovavat, a na$im védomim. | piesto, Ze nase védomi z tohoto
deterministického fadu vychazi, zistane vzdy za hranici moznosti naSeho vlastniho
chapani. Tato prace se zabyva pouze vyse zminénym tadem fyzickych udalosti, které se
snazi propojit s dnes jiz definovanymi kognitivnimi funkcemi.

3.1 Explanace principu a detailni explanace

F. A. Hayek tak rozd€luje samotny pojem explanace do dvou trovni. Za prvé, explanaci
principu, ktera vysvétluje zakladni fungovani jednoduchych fenomént a za druhé, Gplnou
explanaci. V ptipad¢, ze dosahneme Vv n¢jakém systému uplné explanace, méli bychom byt
schopni pro kazdy bod v case predpovédét, v jakém stavu se bude systém nachazet.
V nékterych ptipadech existuji omezeni, ktera se projevuji jako praktickd mez v dalSim
zkoumani daného jevu. Tyto praktické meze nejsou konecné a je mozné je posouvat,
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napiiklad pomoci novych technologii nebo ziskdnim novych, pfedtim neznamych,
skutecnosti. Jako ptiklad je mozné uvést naptiklad meteorologii? (Hayek, 1952).

V piipadé gravitace, pocasi a dalSich jevl, jsme schopni tento stav do urcit¢ budoucnosti
aproximovat. Tuto aproximaci mizeme s rozvojem znalosti a technologii stale zlepSovat.
Ale existuji i systémy, kde podle F. A. Hayeka narazi moznosti lidského mozku
na absolutni hranici.

3.2 Absolutni mez

Podle F. A. Hayeka je absolutni hranice dana tim, Zze jakykoliv systém (pocasi, gravitace,
biologicky systém, ...) maze byt vysvétlen pouze jinym systémem (klasifikaénim
aparatem), ktery ma stupenn komplexity vyssi nez systém, ktery se snazi vysvétlit. Pro
lidsky mozek (Clov€ka samotného) je tak absolutni hranici naptiklad pravé vysvétleni
funkce lidského mozku. Tato hranice se nevztahuje pouze na mozek a mysl jako celek, ale
také na jeho jednotlivé ¢asti. V tom je pravé zasadni rozdil od explanace principu. Pokud
bychom chtéli dosahnout uplné explanace jedné ¢asti mozku, naptiklad skupiny neuront,
museli bychom vychazet z uplné explanace vSech vstupd. Vysledkem tak je to, Ze pokud
nejsme schopni dosahnout Uplné explanace celku, neni mozné dosahnout ani uplné
explanace Casti.

Stupent komplexity klasifikaéniho aparatu musi byt fadové vyssi nez stupen komplexity
popisovaného objektu. Stupen komplexity, tak muze napiiklad byt pocet urcujicich
vlastnosti objektu. V tom piipadé poté musi byt stupen komplexity klasifika¢niho aparatu
21 tak aby byl klasifikaéni aparat schopny klasifikovat jakykoli objekt, ktery bude nebo
nebude mit nékterou z danych vlastnosti (Hayek, 1952).

Ptestoze budeme i nadale rozsifovat nase znalosti 0 fungovani lidského mozku z pohledu
zékladnich principti pomoci stale vyspélejsich technologii, nikdy nedosdhneme urovné
uplné explanace. Paradoxné 1 pies to F. A. Hayek tvrdi, Ze neni logicky nemoZné, ze by
nam prave znalost principu fungovani mozku mohla umoznit vytvofeni stroje, ktery by byl
schopny odhadnout stav mozku na zakladé danych okolnosti. Jednalo by se pouze o stroj,
ktery by na zaklad¢ znalosti principu odhadoval budouci stav. Nejednalo by se tak
0 dosazeni uplné explanace lidskym mozkem ani komplexné nadfazenym strojem.

2 Meteorologie se zabyva jevem, ktery je velmi komplexni a obsahuje obrovské mnozstvi
proménnych. V soucCasné¢ dob¢ jsme schopni piedpovidat budouci stav s né&jakou
ptesnosti, ale neda se mluvit o detailni explanaci. Soucasna praktickd mez je mnozstvi
vstupnich dat a vypocetni vykon pro jejich zpracovani. Tato mez se ale neustale
posouva a predpovédi budouciho stavu se zlepsuji.
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Pro F. A. Hayeka tak zlstava zasadnim pravé rozdeleni principu fungovani lidského
mozku, jednotlivych fyzikalnich jevi probihajicich mezi neurony, a mentalnich jevt
probihajicich v lidské mysli. Podporuje tim tak teorii dualismu a rozdéleni fyzické
a dusevni stranky mozku. V opa¢ném piipadé, tedy v piipadé Giplné explanace mozku, by
doslo ke ztraté tohoto rozdéleni a tim i ke ztrat¢ dusevni svobody ¢lovéka.



4 Neurofyziologie mozku 8

4 Neurofyziologie mozku

Cilem této kapitoly je popsat a definovat zakladni pojmy tykajici se lidského mozku, jeho
stavby a jeho fungovani. Tato kapitola obsahuje pouze informace dilezité pro tuto praci
a neni mozné ji povazovat za kompletni pichled.

vvvvvv

vvvvvv

s. 13)

41 Fyziologie neuronu

Neuron je zakladni funkéni jednotkou mozku. Neuron v mozku zajistuje pienos
a zpracovani akéniho potencialu pii pienosu informace v mozku. Neuron se sklada
z dendritt, téla bunky (soma) a axonu. Dendrity jsou vstupnim rozhranim neuronu,
ptebiraji vzruch z receptord, nebo z jinych neurond. Pro ilustraci komplexnosti sité, kterou
neurony vytvaii, je dalezité zminit, Ze dendritt mize byt az 10 000 (Novak, 1992, s. 33)
V ramci dendritu se vzruch §ifi elektrickou energii smérem k télu neuronu. Té€lo neuronu
poté na zakladé vzruchi ze vsech dendriti vyhodnoti, zda byl ptekrocen prah excitace.
Pokud ano, tak dojde k uvolnéni akéniho potencialu, ktery je veden ptes axon k dal$im
neuronim. Mezi neurony se pak vzruch prenasi chemicky (Friedenberg, 2011).

Stav excitovanych neuronli je mozné zaznamenat jako zmény elektrického napéti
na pokozce pomoci elektrod nebo jako zménu magnetického pole vyvolanou prichodem
elektrické energie neuronem. Zménu magnetického pole je moZné zaznamenat tzv.
SQUID?® senzorem. Dalsim sekundarnim jevem, ktery doprovazi excitované neurony, je
zvyseni mnozstvi kysliku v krvi v okoli neuronu a zvySeni prokrveni oblasti.

411 Obecny model neuronu

Nejjednodussi interpretaci fyziologické funkce neuronu je vytvofeni modelu neuronu jako
matematického procesoru. Pro zdkladni ¢asti neuronu poté muZeme na zaklad¢é jejich
funkei vytvaret analogie. Funkci dendritl je zaznamenavat vzruch a pfendset ho do téla

3 SQUID je oznaceni pro supravodivé kvantové interferenéni zafizeni, které je schopné
zaznamenavat biomagnetické signaly. Pouziti samotnych SQUIDa je velmi
komplikované a vyzaduje nékolik zéasadnich opatieni jako je naptiklad kryogenni
zchlazeni komponentd, utlumeni okolniho magnetického Sumu a schopnost spravné
matematicky vyhodnotit nasbirana data (Sternickel, 2006).
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bunky. Jednotlivé dendrity si miizeme piedstavit jako proménné a pienaseny vzruch jako
hodnotu. Télo buiky poté zpracovava vzruch ze vsech hodnot najednou. Jako analogii, je
tedy mozné pouzit n-rozmérny vektor, ktery bude slouzit jako vstup pro dalsi funkce, ke
kterym dochazi v téle bunky. Prvni takovou funkci je takzvana agregace, také znama pod
pojmem vazena sumace. T¢lo buniky na zakladé ptifazenych vah secte vSechny hodnoty
zaznamenané dendrity. Jednotlivé vahy jsou analogii na uloZené zkusenosti v neuronu.
Vysledkem je skalarni hodnota, ktera vstupuje do aktivaéni funkce. Pokud je hodnota
vys$$i, nez hodnota prahového podnétu dojde k aktivaci neuronu a vyslani vysledného
signalu, v ptipad¢ biologického neuronu by se jednalo o vyslani akéniho potencialu
do axonu buiky. Jednou z nejpouzivangjSich aktivacnich funkci je aktivaéni funkce ReLU
(Novak, 1998).

Modely neuronu se tak primarné lisi pfedevsim typem aktivaéni funkce. V praktické ¢asti
této prace se primarné pouzivaji aktiva¢ni funkce ReLU a SoftMax.

4.2  Akeni potencial

Akéni potencial neboli vzruch vznika zménou polarizace na membrané neuronu
V dendritech a umoZznénim vymény nabitych iontd mezi buiikkou a jejim okolim. Timto
vznikne z chemické reakce elektricky impulz, ktery je poté dale veden dendritem K télu
buniky. V pifipad€, ze dojde K piekroceni prahového podnétu, postupuje akéni potencial
smérem od téla bunky k axonu (Kymplova, 2008).

Pravé odezvu téchto elektrickych a chemickych impulzd je mozné zaznamenavat a dale
zpracovavat pomoci metod popsanych v kapitole 5.

4.3 Rozpoznavani viemtu z pohledu neurovédy

V dalsich kapitolach bude popisovano, jakym zpisobem mozek zpracovava jednotlivé
vjemy z pohledu kognitivnich modelt. Proto je dulezité popsat, jakym zpiisobem jsou
vjemy zpracovavany z pohledu biologickych struktur mozku. Toto jsou takzvané
jednoduché mozkové funkce. Patii sem naptiklad:

e Vvnimani vnéjSich podnéti (zrak, sluch, ...),

e polohovy smysl,
e vnimani bolesti, a dalsi (Novak, 1998, s. 16).
Vizualni vjemy neboli podnéty zaznamenané zrakem vznikaji na sitnici a jsou prevedeny

ze svétla na vzruch, ktery je dale veden ocnim nervem do primarniho vizualniho kortexu
v tylnim laloku (Mackenzie, 2012, s. 31). Zde dochazi k prvnimu zpracovani vjemu
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avzruchy jsou dale predavany do dalSich oblasti. Zde dochazi také k prvnimu rozdéleni
toku informace na dva proudy. Prvni ¢ast se odklani smérem do temenniho laloku, kde se
zpracovava informace o tom, kde se sledovany objekt nachazi. A druha ¢ast smétuje do
spankového laloku, kde se vyhodnocuje, co je sledovanym objektem (Friedenberg, 2011).

Pro ucely této prace je zajimava i teorie, Ze lidsky mozek zpracovava vizualni vjemy
primarné na zakladé rozpoznani jednotlivych ryst a jednoduchych struktur a az poté na
zakladé téchto informaci klasifikuje objekt. Tuto teorii dale potvrzuje i mozkova porucha
angl. ,, appercetive agnosia“. Tato porucha se projevuje tak, ze pacienti maji funkéni zrak,
jsou schopni rozpoznavat zakladni struktury a rysy, ale maji poskozenou ¢ast mozku, ktera
tyto signaly rozpoznava dale. Pacient tak muze vidét objekt, dokaze rozpoznat jeho
zakladni rysy, jako je barva, tvar, velikost, ale nedokaze na zakladé téchto rysi pojmenovat
objekt (Friedenberg, 2011).

4.4 Kognitivni funkce lidského mozku

Na zacatku celého studia mozku a mysleni byl takzvany psychologicky pfistup.
Psychologie byla prvni véda, ktera se snazila o systematické pochopeni mysli. Jako nova
védni disciplina méla velmi slozity tkol, a to vysvétlit néco, co v dobé svého zacatku
nebylo mozné dostate¢né kvalitné a objektivné zkoumat. To bylo zptsobené tim, ze
neexistovaly metody, jak funkce lidského mozku pozorovat. Z tohoto divodu byla
psychologie ve svém pocatku zalozena piedevsim na nepfilis védeckych postupech, jako je
napiiklad introspekce?. S podobnym problémem se potykal pozdéji i behavioralni pristup,
ktery je zalozen na tom, ze mysl je pfili§ slozitd na to, aby ji bylo mozné méfit nebo
definovat. Proto behaviorismus ptistupuje k mysli jako k ¢erné skiince, a zkouma pouze
stimuly a reakce témito stimuly vyvolané (Friedenberg, 2011).

Toto se zménilo az s pfichodem kognitivniho pfistupu ke studiu mysli v padesatych letech
dvacatého stoleti (Friedenberg, 2011). Kognitivni pfistup vznikl na zakladé t¥i hlavnich
podnéti. Prvnim byl samotny netispéch behavioralniho pfistupu vysvétlit nékteré jevy.
Druhym davodem bylo objeveni novych zpusobu, jak sledovat mozkovou aktivitu.
A tfetim davodem byl vznik a rozvoj pocitac¢i, coz umoznilo zacit mysl piirovnavat
k pocitaci. Tato metafora nasmérovala védce ke zkoumani jednotlivych funkci mozku, jako
je zpracovani vstupt, pamé&t’ a dalsi (Friedenberg, 2011).

Kognitivni psychologie se zabyva studiem ziskdvani, zpracovani a reprezentace znalosti
v mozku. Kognitivni pfistup vychazi znékolika zékladnich ptedpokladi. Tim

# Introspekci jako metodu zkoumani jako prvni navrhl anglicky védec John Locke. Cilem
bylo na zaklad¢ sebepozorovani dospét k uréeni elementarnich prvkid z nichz je mozné
poskladat celé lidské védomi (Tvrdy, 2015).
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tzv. kognitivnich map®. Na zékladé téchto map miize mysl jednat. Dalsim pokrokem oproti
predchazejicim metodam studia mysli je, Zze kognitivni psychologie nepfistupuje k mysli
jako K jedné nedé¢litelné jednotce, ale déli mysl na jednotlivé procesy mysleni. Toto
rozdéleni poté snizuje komplexitu sledovaného fenoménu a zjednodusuje dalsi vyzkum
(Friedenberg, 2011).

Tyto kognitivni procesy je poté mozné dale studovat a vytvaiet z nich modely, pomoci
kterych je mozné mapovat jednotlivé kognitivni funkce na anatomickou strukturu mozku.
Cilem tohoto postupu je Vytvorit co nejpiesnéjsi model, ktery bude piesné reflektovat
biologické fungovani mozku (Friedenberg, 2011).

Kognitivni funkce jsou diskrétni procesy mysleni, mozkové aktivity, které jsme schopni
definovat. Kognitivni funkce vychazi z modularniho pfistupu, ktery je pro kognitivni
psychologii také zasadni a je Casto potvrzovan piipady pacientl, ktefi utrpéli poSkozeni
jedné ¢asti mozku, ktera ovlivni pouze jednu Kognitivni funkci, zatimco ostatni zlistanou
bez nasledku. Piiklady kognitivnich funkci mohou byt vnimani, pamét’, piredstavivost nebo
feseni problému (Friedenberg, 2011).

441 Vnimani

Prvni kognitivni funkci je vnimani, jedna se o ziskavani informaci z okoli pomoci vsech
smysli. V piipadé ¢loveéka se ve vétsing ptipad hovoii primarné o zraku, jelikoz je to pro
vnimani je rozpoznavani a identifikace objektd. V piipadé zraku existuje nékolik
zakladnich teorii, jakymi zpUsoby lidsky mozek informace zaznamenané okem
zpracovava.

Prvni teorii je takzvana teorie porovnavani Sablon, z anglického ,,template matching
theory*. Tato teorie fika, ze pro kazdy podnét zaznamenany okem existuje v mozku
Sablona, kterd je mentalni reprezentaci dan¢ho objektu. Mozek poté vSechny tyto Sablony
porovnava se ziskanym podnétem (Friedenberg, 2011).

Hlavnim nedostatkem této teorie je mnozstvi Sablon, které by bylo potfebné uchovavat
v mozku, aby byla lidska mysl schopna rozpoznavat vSechny mozné objekty, které mohou
existovat.

Druhou teorii je teorie rozpoznavani rysu, ,,feature detection theory®. Podle této teorie
lidska mysl nezpracovava stimulus jako celek, ale spiSe vychazi z jednotlivych prvka

® Kognitivni mapa neboli mentalni reprezentace znalosti je vytvofena na zdkladé minulych
zkusenosti @ mozek se na jeji zakladé muze v budoucnosti rozhodovat (Friedenberg,
2011).
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a casti, ze kterych se sledovany objekt sklada. Nejznaméjsi model této teorie je takzvany
,pandemonium model“. Model se sklada z jednotlivych uzld, z nichz kazdy detekuje jeden
urcity rys. Podle toho, jaké rysy jsou zaznamenany, se potom urci, 0 jaky objekt se muze
jednat (Friedenberg, 2011). Tuto teorii podporuje i experiment provedeny v roce 1962°.
Tato teorie se také nejvice blizi implementaci hluboké konvolu¢ni neuronové sité popsané
v kapitole 5.1.4.

442 Pameét

Pamét je jednou z Iépe definovanych kognitivnich funkci, co se tyka popsani zapojenych
struktur mozku. Existuje nékolik teorii, jak je mozné pamét’ rozlisovat. Nejcastéji je pamét’
rozdélovana z ¢asového hlediska, a to na kratkodobou, stiednédobou a dlouhodobou
pamét. Kratkodoba pamét funguje na zakladé docCasnych bioelektrickych zmén, které
prochazeji ptes thalamus a poté do korovych oblasti. Tento proces je zaznamenatelny
naptiklad pomoci EEG. Pokud dojde k fixaci informace, k t¢ dojde asi po 10 sekundach az
po n¢kolika minutach, jednd se o pamét stfednédobou. Fixace je zplsobena zménou
Vv propustnosti synapsi. Posledni typem je dlouhodoba pamét’, zde se pamét'ova stopa vaze
na stabilni neurondlni okruhy. Tato pamét’ je proto mnohem odolné&jsi viic¢i vnéj§im vlivim
jako jsou napiiklad elektrické Soky nebo puisobeni riznych farmak. Dlouhodoba pamét’ je
zajistovana anatomickymi nebo molekularnimi zménami (Pstruzina, 1998, s. 101). Pamét’

vvvvvv

(Friedenberg, 2011).

Typy paméti muzeme charakterizovat podle toho, jak dlouho je informace v paméti
dostupna, mnozstvi informaci, které je mozné v paméti drzet a podle typu informaci, které
jsou v paméti obsazené (Friedenberg, 2011).

Prvnim typem paméti je senzorickd pamét. Tento typ paméti ma nejkratsi dobu trvani.
Senzorickd pamét’ uchovava vSechny aktudln€¢ vnimané podnéty pouze na dostatecnou
dobu k tomu, aby mohly byt zpracované. V piipadé ikonické paméti, z anglického ,, iconic
memory “, je to mezi 250 az 300 ms. Tento interval umoznuje mozku zpracovat i stimuly,
které trvaly vyrazng krat$i dobu, napfiklad méné nez 100 ms (Friedenberg, 2011).

Dalsim typem paméti je kratkodoba pamét’. Kratkodoba pamét’ ma omezenou kapacitu, ale
paradoxné mize mit pomérné dlouhé trvani. Zalezi na tom, zda mozek s informacemi

® Cilem experimentu z toku 1962, bylo odhalit jaky stimul je schopny excitovat specifické
neurony Vv tylnim laloku kKocky. Experiment byl navrzen tak, ze kocce byly umisténé
sondy do centra mozku zpracovavajiciho vizualni vjemy a poté byly ko¢ce promitany
rizné obrazce az do chvile, nez doslo k excitaci sledovaného neuronu. Nahodnym
testovanim bylo objeveno, ze sledované neurony excituje zobrazeni Sikmé piimky
ve sméru z levého dolniho rohu do pravého horniho rohu (Hubel, 1962).
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Vv kratkodobé paméti aktivné pracuje. Proto je kratkodoba pamét nékdy také oznaCovana
jako pracovni pamét. Kratkodoba pamét slouzi k uloZeni informaci, kterym se mozek
aktivné vénuje. Naptiklad bylo experimentem ovéfeno, ze pokud dostane subjekt za kol
zapamatovani n¢kolika malo informaci, bude si je pamatovat po celou dobu, co se na n¢
bude soustfedit. Pokud dostane za tikol soucasné vykonavat dalsi, i tieba jednoduchou
aktivitu, klesa schopnost zapamatovani si na pouhych 5 % jiz po 18 vtefinach
(Friedenberg, 2011).

Co se tyka kapacity kratkodobé paméti, bylo dokazano, ze praimérny ¢lovék dokaze udrzet
V pracovni paméti 7 plus minus 2 polozky (Miller, 1956).

Dlouhodoba pamét’ slouzi k uchovavani informaci na del$i dobu. Dlouhodobou pamét’ je
mozné délit na proceduralni a deklarativni pamét. Proceduralni pamét’ je nékdy také
nazyvana implicitni pamét. Proceduralni pamét obsahuje informace o dovednostech
a schopnostech, tyto informace mozek pouziva bez naseho védomi. Informace obsazené
Vv této paméti je tak mozné demonstrovat pouze vykonanim samotné aktivity (Friedenberg,
2011).

Deklarativni pamét’ obsahuje nabyté znalosti a zkuSenosti. Je mozné ji dale délit na
sémantickou pamét’ a epizodickou pamét. Sémanticka pamét’ obsahuje informace, které
jsme ziskali naptiklad ve $kole, tedy z n&jakého sekundarniho zdroje. Epizodicka pamét

jsou nase zkuSenosti a zazitky, které jsme ziskali osobné interakci s prostfedim
(Friedenberg, 2011).

U dlouhodobé paméti se predpoklada, ze kapacita neni omezujicim faktorem, ale spise
samotné vybaveni specifickych vzpominek. Pfedpoklada se, Ze je lidsky mozek schopny
zapamatovat si témét vsechny informace, které zaznamena, ale ma pouze omezené
moznosti, jak si je posléze vybavit (Friedenberg, 2011).
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5 Neuroveéda a metody zaznamenavani
mozkové aktivity

Cilem této kapitoly je popsat zakladni teorie neurovéd a popsat technologie, pomoci nichz
je mozné monitorovat mozkovou aktivitu. Dal§im cilem je definovat a vysvétlit zakladni
pojmy, se kterymi se bude pracovat v kapitole 8.

Neurovéda se zabyva studiem nervové soustavy, primarné jeji strukturou a fungovanim.
Pro vyzkum v neurovédé¢ jsou vyuzivané tfi hlavni metody. Prvni metodou je vyzkum na
jedincich, ktefi utrp€li poskozeni mozku s nasledkem zmény v jejich chovani. Timto
zpusobem je mozné vysledovat, jaky vliv mélo specifické trauma na kognitivni funkce
subjektu. Druhym zptsobem je uméla stimulace ¢asti mozku a sledovani dopadu na
kognitivni funkce jedince. Ttetim zplsobem je poté vyuziti specialnich pfistroji pro
zaznamenani mozkové aktivity jedince, pfi konani urcité kognitivni funkce (Friedenberg,
2011).

Prvni a druhou metodu zkoumani nebudu dale popisovat, protoze neposkytuje data vhodna
pro zpracovani neuronovou siti. Prvni metoda neni vhodna, protoze se poskozeni mozku
U kazdého jedince vétSinou lisi a neni tak mozné generalizovat data na ostatni. U druhé
metody vétsinou nevznikaji strukturovana data o mozkové aktivité subjektu. Vystupem
téchto experimentd je vétSinou pouze zaznam o chovani subjektu.

Posledni metodou zédznamu mozkové aktivity je pouziti zaznamového zafizeni, které je
schopné zaznamenat mozkovou aktivitu. Tato zafizeni je mozné rozdélit do skupin podle
toho, jak velkou ¢ast mozku zaznamenavaji nebo jakym zpisobem mozkovou aktivitu
zaznamenavaji.

Nejpiesnéjsi méfeni je mozné ziskat pomoci piimého sledovani aktivity jednoho neuronu
nebo blizké skupiny neurond. Tato metoda vyzkumu se pouziva piredevsim u zvifat, kde je
mozné zavést sondu piimo do mozkové tkané. Nejznaméjsi studii v této oblasti je
experiment provedeny na koc¢ce popsany v kapitole 3.4.1. Kocce byla zavedena elektroda
méfici aktivitu jednoho neuronu Vv oblasti mozku zpracovavajici vizualni podnéty. Poté
byla kocka vystavena podnétim zobrazujicim linky v riznych orientacich. Bylo zjisténo,
Ze neuron reaguje na jeden specificky thel naklonu linky. Tento experiment tak pfispiva
K potvrzeni teorie, Zze mozek zpracovava vizudlni vjemy na zakladé identifikace
jednotlivych ¢asti celku, tedy stejnym zptisobem, jakym zpracovava obraz hluboka
konvoluéni neuronova sit. Nevyhodou této techniky je samoziejmé to, Ze neposkytuje
informace o fungovani mozku jako celku (Friedenberg, 2011).

V nasledujicich kapitolach jsou popsany technologie, které umoznuji sledovani mozkové
aktivity celého mozku.
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5.1 Elektroencefalograf (EEG)

Prvni technologii je elektroencefalograf neboli EEG. EEG zaznamenava piimou
elektrickou aktivitu pomoci elektrod umisténych na pokozku hlavy. Vystupem EEG jsou
tedy zaznamenané hodnoty elektrického napéti na povrchu pokozky. Tato data jsou velmi
hrub4, jelikoz sondy zaznamenavaji a scitaji hodnoty z celého svého okoli. EEG se

pouzivalo primarné¢ pro zaznam mozkové aktivity pii vyzkumu spankovych fazi. Posléze
bylo pouzivano i pro studium kognitivnich funkei. Hlavni vyhodou je jednoduchost méteni
a relativné nizka pofizovaci cena piistroje oproti ostatnim technologiim. Nevyhodou je
poté nedostatecnd prostorova piesnost zpusobenda chybéjicim prostorovym rozliSenim
u ziskanych dat. K dispozici je pouze zaznam o umisténi sondy. Lokalizace zdroje signalu
je dopocitavana nasledné na zakladé zachycenych dat z okolnich sond (Sporns, 2010).

5.2 Magnetoencefalograf (MEG)

Magnetoencefalograf neboli MEG, je funk¢éni neurozobrazovaci metoda, ktera vyuziva
extrémné citlivé sondy SQUID zaznamenavajici zmény v magnetickém poli vyvolané
pfenosem elektrického vzruchu skrze neurony. SQUID je oznafeni pro supravodivé
kvantové interferencni zafizeni, které je schopné zaznamendvat biomagnetické signaly.
Pouziti samotnych SQUID je velmi komplikované a vyzaduje nékolik zasadnich opatieni
jako je naptiklad kryogenni zchlazeni komponentt, utlumeni okolniho magnetického sumu
a schopnost spravné matematicky vyhodnotit nasbirana data (Sternickel, 2006).

Data ziskana touto zaznamovou metodou jsou k dispozici pouze ve velmi omezeném
mnoZzstvi.

5.3 Vypocetni tomografie

Vypocetni tomografie je nejstarS$i zobrazovaci metodou, ktera je schopna poskytnout
informace 0 anatomické struktufe a omezené i funkéni struktufe mozku. Vypocetni
tomografie neboli CT, se sklada z ltzka pro pacienta a rentgenu, ktery obiha pacienta. Je
tak potfizeno mnozstvi rentgenovych snimkl ze vSech uhli, které jsou poté spojeny do
jednoho 3D zobrazeni. Hlavnim nedostatkem CT je tedy omezena moznost sledovani
funk¢ni aktivity mozku a pouziva se piedev§im pro vyzkum zaméfeny na biologickou
strukturu mozku (Friedenberg, 2011).
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5.4 Pozitronova emisni tomografie

Pozitronova emisni tomografie neboli PET, byla vyvinuta po CT. Pomoci PET je mozné
sledovat aktivitu mozku pomoci sledovani mnozstvi krve v oblasti aktivnich neuront.
K tomuto ucelu jsou pouzivané radioaktivni izotopy, které jsou injekéné vpraveny do
oblasti mozku, kterou sledujeme. Takto ,,0znacena* krev poté putuje do oblasti aktivity,
kde je zaznamenana pomoci zafizeni, které je schopné zachytit pozitrony vyzafované
z radioaktivnich izotopti. PET sken ma velkou vyhodu oproti CT hlavné diky, pfesnému
zaznamu aktivnich oblasti mozku. Bohuzel hlavni nevyhodou je potieba vystaveni mozku
radioaktivnim latkam, coz dé¢la tuto metodu nevhodnou pro dlouhodobé studie
(Friedenberg, 2011).

5.5 Funkcni magneticka rezonance (fMRI)

Nejvhodnéjsi metodou pro zaznam mozkové aktivity je pro ucely této prace funkéni
magneticka rezonance. Stejné¢ jako PET je fMRI schopnd zaznamenat pritok krve
v mozku, ale navic je schopna zaznamenat i hladinu kysliku v krvi. Zkoumany subjekt je
vystaven velmi silnym magnetim, coz ma za nasledek, ze pozitivné nabyté subatomarni
¢astice, pozitrony, jsou orientovany podle magnetického pole. Poté je subjekt vystaven
radiovym signalim. Radiové signdly se odrazi a jsou zaznamendny. Na zakladé¢
odrazenych signald je mozné urcit, jakého typu byly atomy, od kterych se signal odrazil
a je mozné vytvotit 3D obraz (Friedenberg, 2011).

fMRI tak kombinuje vyhodu technologie PET bez toho, aby bylo nutné pouZivat
radioaktivni latky. Ma tak velmi dobré prostorové rozliseni a je schopna zaznamenat
mozkovou aktivitu pomoci méteni pratoku krve a mnozstvi kysliku v krvi.

fMRI ma dv¢ varianty, perfizni fMRI a BOLD. Perfiizni fMRI méfi prutok a mnozstvi
krve v oblasti aktivnich neuronti a BOLD méfi mnozstvi kysliku. Vzhledem k tomu, Ze se
jedna o neptimé monitorovani mozkové aktivity a fMRI nezaznamenava piimo elektrickou
aktivitu mozku, ale jeji neptimy obraz je potieba pocitat s nékolika omezenimi. Prvnim
z nich je takzvana “hemodynamic response function” neboli HRF, toto je odezva mezi
mozKovou aktivitou a samotnym zachycenim zmény magnetického pole pomoci fMRI. To
je zpisobeno piedevsim opozdénou reakci vaskularniho systému mozku. Dalsim je
relativné malé temporalni rozliSeni oproti ostatnim metodam, napiiklad EEG a MEG maji
temporalni rozliseni az 1 ms, fMRI dokdze zaznamenavat hodnoty s rozlisenim okolo
2 sekund, coz muze byt pro nékteré¢ piipady nedostatecné. Naopak vyhodou je vyssi
prostorové rozliSeni (Liao, 2002).
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5.51 Hemodynamicka odezva

Hemodynamicka odezva, z anglického ,,semodynamic response function®, je reakce
mozku na neuronalni aktivitu. Hemodynamické odezva zacina ihned po neuronalni
aktivité. V oblasti, kde dojde k aktivité, dojde ke zvyseni spotieby kysliku coz ma za
nasledek kratkodoby pokles sily signalu, ktery je zpusobeny rychlou deoxygenaci
na zacatku hemodynamické reakce. Poté dojde k zvySeni objemu a pritoku krve v oblasti,
¢imz se zvedne pomér mezi Mnozstvim okysli¢ené a neokysli¢ené krve a vyrazné stoupne
zachyceny signal. K maximalnimu poméru mezi okysli¢enou a neokysli¢enou krvi, a tedy
maximalnim zachycenym signalem, dojde mezi 6 az 9 sekundami po stimulu. Po skonéeni
stimulu dojde ke snizeni neuronalni aktivity a postupné se oblast vrati do normalniho
stavu. Navrat do normalniho stavu muze trvat 8 az 20 sekund (Funk¢ni magneticka
rezonance, 2008).

Vzhledem Kk tomu, ze pii pouziti metody fMRI nedochazi k méfeni primarni mozkové
aktivity, ale pouze sekundarniho projevu, kterym je zvySeni mnozstvi okysli¢ené krve
v okoli aktivnich neuronli, dochazi k opozdéni zaznamenané aktivity vu¢i samotné
mozkové aktivité. Tato odchylka se pohybuje okolo 6 sekund (Liao, 2002).

5.5.2 Zpracovani fMRI dat

Vétsina dostupnych fMRI dat je k dispozici ve formatu NIfTI-2 Tento format byl zalozen
Narodnim institutem mentalniho zdravi ,, National Institute of Mental Health“ a Narodnim
institutem pro vyzkum neurologickych poruch a infarktu
,, National Institute of Neurological Disorders and Stroke . Tento format byl zaveden
cca pied deseti lety a nahrazuje ptvodni format Analyze. Zasadnim nedostatkem starého
formatu byl nedostatek metadat obsazenych v samotném souboru. Napiiklad chybe¢la
informace o orientaci skenu. NIfTI format obsahuje v jednom souboru jak data (body), tak
metadata (header).

Format NIfTI-2 je mozné zobrazovat pomoci programu ImageJ (https://imagej.nih.gov/ij/)
a pro strojové zpracovani je mozné pouzit Python knihovnu Nibabel, dostupné na
https://nipy.org/nibabel/.

Pro kazdy jednotlivy experiment je vytvofen samostatny datovy soubor s koncovkou .nii,
ktery je rozdéleny na hlavicku a télo. Hlavicka obsahuje metainformace o zdznamovém
zafizeni, dobé zaznamu, minimalni a maximalni zaznamenané hodnot¢ atd. Télo obsahuje
samotna data o mozkové aktivit¢ subjektu v daném experimentu. Jedna se
0 4-dimenzionalni datové pole. Toto pole je mozné prevést na Numpy Array a dale
zpracovavat napiiklad pomoci knihovny Numpy dostupné na http://www.numpy.org/.


https://imagej.nih.gov/ij/
https://nipy.org/nibabel/
http://www.numpy.org/
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6 Umelé neuronové site

Umélé neuronové sité je mozné rozdélit na dvé zakladni skupiny. Prvni skupinou jsou
umélé neuronové sité biologického typu. Tyto sit€¢ slouzi k modelovani realnych
biologickych systémi za ucelem jejich dalSiho zkoumani. Druhym typem jsou aplika¢ni
neuronové sité, pro tyto sité neni primarnim cilem podobnost s biologickou piedlohou, ale
predevsim jejich funkce a schopnost feseni probléma (Novak, 1998). V této praci se budu
zabyvat pouze aplika¢nimi neuronovymi sitémi.

Umélé neuronové sité jsou nastroj strojového uceni, ktery slouzi piedev$im v oblastech,
kde neexistuje ani pfiblizny algoritmus feSeni néjakého problému, nebo kde je obtizné
tento algoritmus matematicky formalizovat. Dalsi vhodnou situaci pro aplikaci umélych
neuronovych siti je chvile, kdy nemame k dispozici pfesna a tGplna data nebo se jedna
0 slozité signaly a vicerozmérna data (Novak, 1998). Analyza zaznamenané mozkové
aktivity tak splnuje vSechny tyto kategorie.

,,Neuronova sit' je paralelni distribuovany systém vykonnych prvkii modelujicich
biologické neurony, iicelné uspordadanych tak, aby byl schopen pozZadovaného zpracovaini
informaci. “ (Novdk, 1998, s. 144)

Uméla neuronova sit mize byt reprezentovana orientovanym grafem. Vykonné prvky
umgélé neuronové sité, uméElé neurony, jsou reprezentovany uzly grafu. Umélé neurony jsou
tvofeny aktivacni funkci, kterd =zajistuje stejnou funkci jako excitacni potencial
Vv biologickém neuronu. Vykonné prvky jsou rozdélené na disjunktni podmnoziny zvané
vrstvy (Novak, 1998).

Hrany grafu poté znazoriuji jednotlivé jednosmérné spoje mezi umélymi neurony. Kazdy
umély neuron mize mit libovolny pocet vstupnich a vystupnich spoji. Spoje mohou byt
lateralni, tedy spoje mezi neurony Vv ramci jedné vrstvy. Piimovazebni spoje Spojuji
neurony mezi dvéma vrstvami ve sméru od vstupu K vystupu. Tento typ spoju je
nejcastej$i. Poslednim typem spojl jsou zpétnovazebni spoje. Tento typ spoji se vyuziva
napiiklad v rekurentnich neuronovych sitich, které slouzi ptredev§im pro zpracovani
sekvenc¢nich dat. Zpétnovazebni spoj predava vystup jedné vrstvy jako vstup nekteré
z predchozich vrstev. Neuronova sit’” je tak schopna zachytit vzor v sekvenci signali.
(Novak, 1998) Typickym prikladem rekurentni neuronové sité je zpracovani mluveného
slova, tzv. ,, natural language processing .

Umélé neuronové sité mizeme délit na zakladé jejich architektury’. Architektura
neuronové sité popisuje, kolik neurond sit’ obsahuje, do kolika vrstev jsou neurony
uspotradany a jakého jsou vrstvy typu.

" Pojem architektura neuronové sité je popsan v kapitole 6.1.
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Dalsi moznosti, jak délit umelé neuronové sité je na zaklad¢é jejich softwarové
implementace, zde by bylo mozné uvést jako ptiklady: TensorFlow, Theano nebo CNTKE.
Softwarova implementace ma vliv pfedevSsim na to, jakym zptsobem jsou provadéné
operace na nejniz§i arovni. Softwarova implementace nema vliv na kone¢nou umélou
neuronovou sit’ a jeji fungovani.

6.1  Architektury neuronovych siti

Pro ucely této prace budu pouzivat pojem architektura neuronovych siti pro popsani
vnitiniho uspofadani jednotlivych vrstev sité a jejich velikosti, naptiklad se mize jednat
0 vstupni vrstvu, konvoluéni vrstvu a dalsi. V oblasti umélych neuronovych siti se pro
tento pojem pouzivaji i synonyma topologie sité, geometrie sité nebo struktura sit¢ (Novak,
1998).

Pravé podle architektury neuronovych siti se umélé neuronové sité 1isi a ziskavaji specialni
vlastnosti vhodné pro feSeni specifickych problému. Piikladem muze byt konvoluéni
vrstva pro identifikaci objektt v obrazu nebo rekurentni vrstvy pro analyzu mluveného
slova.

6.1.1  Perceptron

Nejjednodussim modelem neuronové sité je jedno-neuronovy perceptron. Tento neuron
muze mit né€kolik vstupi. Pokud bychom naptiklad perceptrony pouzili pro zkoumani
objektu v prostoru, mohly by vstupy byt naptiklad tdaje o rozmérech, barve, teploté atd.
Kazda tato hodnota musi byt ve formé realného ¢isla. Dale ma kazdy vstup své vlastni
ohodnoceni neboli vdhu, opét ve formé redln¢ho cisla, kterd udava dilezitost daného
vstupu. Neuron je poté ohodnocen prahem. Vazené vstupy a prah neuronu je poté vstupem
pro ptenosovou funkci, ktera rozhodne o vystupu (Matik, 1993).

Takto navrzeny perceptron je tedy schopny klasifikovat jednoduché vstupy do dvou tiid.
Pro pokro¢ilé moznosti klasifikace je potom nutné pouzit komplexnéjsi architekturu
neuronove site.

8 CNTK neboli ,, Microsoft Cognitive Toolkit* je implementace neuronové sité vyvinuta
spole¢nosti Microsoft.
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6.1.2 Vrstvené sité

Pojem vrstvené sité oznacuje Umélé neuronové sité, jejichz neurony jsou uspoiradané do
vrstev. Vrstvené sité se tak skladaji ze vstupni vrstvy, jedné nebo vice skrytych vrstev
ajedné vystupni vrstvy. Hlavni vyhodou vrstvenych siti je schopnost pojmout vétsi
komplexitu zpracovavaného problému (Maiik, 1993). Vrstvené neuronové sité usporadané
do tfi a vice vrstev jsou oznacovany jako hluboké neuronové sité, tzv. , ,deep neural
networks .

6.1.3 Vrstva s uplnym propojenim

® oznaGuje vrstvy neurontl, které jsou propojené se

Pojem vrstva s uplnym propojenim
vSemi neurony nasledujici vrstvy (Novak, 1998). Vrstvy s uplnym propojenim se pouzivaji
jako defaultni vrstvy pro konstrukci jednoduchych neuronovych siti. Vrstvy s Gplnym
propojenim budou hlavnim stavebnim kamenem umélé neuronové sit¢ navrzené v kapitole
7.3.3. Jejich hlavni vyhodou je praveé univerzalnost. Dale se pouzivaji naptiklad jako

posledni vrstvy v konvoluéni neuronové siti.

6.1.4 Konvolucni neuronova sit’

Nazev konvoluéni neuronova sit vychazi z anglického slova ,, convolve “, neboli vinout se.
Hlavnim cilem konvolu¢ni vrstvy neuronové sité je hledani vzorti ve vstupnich vice
dimenzionalnich datech. Zakladem konvoluéni vrstvy je konvolu¢ni jadro, z angl.
,,convolution kernel“, které se postupné posouva po vstupni vrstvé a hleda ve vstupnich
datech vzory.

Hlavnimi parametry pfi vytvafeni konvoluéni vrstvy je pocet filtra, velikost konvolu¢niho
jadra a velikost a tvar vstupnich dat. Pocet filtri uréuje, kolik riznych typl vzoru bude
vysledna neuronova sit’ schopna zachytit. Velikost konvolu¢niho jadra poté urcuje, v jak
velké casti vstupnich dat se budou vzory hledat. Velikost a tvar slouzi pouze pro
inicializaci vrstvy a pouziva se pouze u konvoluéni vrstvy, ktera je umisténa jako prvni
v celé umélé neuronové siti (Keras, 2019).

Konvolu¢ni neuronova sit' vznikla na zaklad¢ inspirace v pfirodé. Snazi se imitovat
zpusob, jakym zpracovava informace lidsky mozek a to tak, ze jako prvni hledd hrubé rysy
neuronové sité jsou schopné zachytit predevsim hrubé vzory a konvolu¢ni vrstvy umisténé
hloub&ji v neuronové sit’ zachycuji detailngjsi struktury. Primarné se tedy konvolucni

® Kromé pojmu uplné propojeni se pouziva i pojem bohaté propojeni, zdroj Maiik, 1993.
V ramci této prace budu pouzivat pojem tplné propojeni, zdroj Novak, 1998.
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neuronova sit’ pouziva pii klasifikaci fotografii a identifikaci objektt ve fotografiich, je ale
mozné ji vyuzit téméei kdekoli.

Samotna konvoluéni neuronova sit’ se sklada z konvoluéni vrstvy a tzv. ,,subsampling
vrstvy. Konvolu¢ni vrstva pomoci filtru hleda vzory a jejim vystupem je ohodnoceni pro
kazdou pozici konvoluéniho jadra. ,, Subsampling vrstva poté vybere pouze nejvétsi
hodnotu pro kazdou oblast. Jako subsamplingova vrstva se nejcastéji pouziva
,,MaxPooling“ vrstva, ale ,,AveragePooling“, ,, GlobalAverage, a dalsi. Konvolué¢ni
vrstvy mohou existovat i pro vice nez 2-dimenzionalni pole. Knihovna Keras je omezena
na maximalné 3-dimenzionalni pole.

6.2 Optimalizace hyper parametr(i neuronové sité

Kromg nastaveni architektury umélé neuronové sité a jejiho trénovani je dalsim dualezitym
krokem optimalizace hyper parametri neuronové sité. Jako hyper parametry jsou
oznacované vsechny hodnoty, které je mozné u neuronové sité¢ nastavovat, které nejsou
nastavovany v prabéhu samotného uceni. Mezi hyper parametry je mozné zaradit rychlost
ucenil®, pocet samotnych vrstev, pocet neurond ve vrstvach, pocet konvoluénich filtra,
parametry aktiva¢nich funkci a mnoho dalsich.

Zakladnimi nastroji pro optimalizaci hyper parametra jsou dvé hodnoty. Prvni hodnotou je
piesnost, z anglického ,,accuracy “. Presnost uréuje pravdépodobnost, s jakou je neuronova
sit’ schopna klasifikovat vstupy. V priabéhu uceni se presnost pocita jak z trénovacich dat,
tak i z testovacich dat. Cilem je dosahnout maximalni hodnoty piesnosti na testovacich
datech, tzv. ,,validation accuracy“. Druhou hodnotou je ztrata, ztrata je vystupem tzv.
ztratové funkce, z anglického ,,loss function . Ztratova funkce urcuje, jak konzistentni je
predikce neuronové sité. Cilem je ztratu minimalizovat. Stejn¢ jako v piedchozim piipadé
se ztrata pocita v prabéhu uceni a pocita se jak pro trénovaci data, tak pro testovaci data
(Vasilev, 2019).

Existuji dva zakladni zpisoby, jak k optimalizaci hyper parametri pristupovat. Prvnim
znich je manualni pristup a druhym je automaticky ptistup. Prvni pristup spociva
Vv postupném trénovani a upravovani hodnot hyper parametra na zakladé prabézné kontroly
hodnot ,validation loss” a ,validation accuracy”. Ktomuto ucelu je mozné vyuzit
naptiklad zobrazovaci nastroje pribghu uceni jako je knihovna TensorBoard!!. Tato
metoda je velmi casove narocna a vyzaduje i znacnou znalost prace s neuronovymi sitémi i

10 7 anglického ,, learning rate “, zdroj prekladu: Autor.

1 TensorBoard je doplitkova knihovna ke knihovné TensorFlow, umoziuje v realném case
zobrazovani vyvoje trénovani modelu v prohlizeci.
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samotného zkoumaného fenoménu, protoze spociva prevazné v intuitivnim nastavovani
hodnot na zaklade¢ zkusenosti.

Druhym pristupem je automatizovany zpusob optimalizace. Principem automatizovaného
piistupu je ke kazdému hyper parametru vytvorit rozsah moznych hodnot a poté vytvorit
algoritmus, ktery bude testovat kombinace vsech hyper parametra a bude hledat optimalni
hodnoty. Pro piiklad je mozné uvést tii razné implementace automatické optimalizace.
Prvnim zptisobem je takzvany ,,grid search“, neboli vyhledavani v miizce'?. U kazdého
hyper parametru se rozsahu moznych hodnot zvoli pravideln¢ rozlozené hodnoty, které se
nasledn¢ testuji kazda s kazdou, jedna se tak o ,,brute force “ pristup k optimalizaci hyper
parametra. Dalsim piistupem je hledat optimalni hyper parametry nahodné v ramci
moznych hodnot, tato moznost sdili stejné nedostatky jako v piipadé ,,brute force“ a se
zvysujicim se poétem hyper parametri se sance na nalezeni optimalnich hodnot vyrazné
snizuje. Poslednim zpusobem je vyuzit sofistikovanéjsiho pristupu k optimalizaci jako je
naptiklad Bayesovska optimalizace, implementovana v ramci knihovny Scikit-Optimize!®.

Co maji vsechny automatizované piistupy spole¢né je vysoka naro¢nost na vypocetni
vykon, protoze k efektivnimu nalezeni optimalnich hodnot je potieba trénovat nékolik
modelt najednou, coz neni naro¢né pouze na rychlost, ale také na velikost dostupné
operacni paméti. Z tohoto davodu jsem se pro tuto praci rozhodl pouzivat manualni
pristup.

6.3 Softwarové implementace neuronovych siti

Vsechny V soucasnosti pouzivané softwaroveé implementace umélych neuronovych siti jsou
postaveny na stejném matematickém zakladu. Lisi se tedy pouze tim, jak byly tyto
fundamentalni zaklady naprogramovany a jaké programovaci jazyky k tomu byly pouzity.

Mezi prvnimi implementacemi umélych neuronovych siti byly perceptronové architektury
ADALINE a MADALINE, tyto jednoduché neuronové sit¢ byly pouzity v radeé
praktickych aplikaci, které se v nékterych piipadech pouzivaji dodnes. Po tomto rychlém
rozvoji doslo k Gtlumu a znovu se zacaly implementace neuronovych siti objevovat az
v 80. letech. V této dobé se danou oblasti zabyvalo velké mnozstvi védeckych organizaci
a vznikalo velké mnozstvi samostatnych proprietarnich implementaci (Novak, 1998).

Trendem v poslednich letech je poté vytvaieni open-source knihoven a abstraktnich
rozhrani, které usnadnuji praci s neuronovymi sitémi a zrychluji jejich aplikaci.

12 7droj prekladu: Autor.

13 Scikit-optimize je Python knihovna, ktera slouzi k optimalizaci modeld pouzitim
Bayesovské optimalizace.



6 Umélé neuronové sité 23

6.3.1 TensorFlow

TensorFlow je systém vyvinuty americkou spole¢nosti Google s primarnim ucelem
zjednodusit, zrychlit a zefektivnit vyvoj algoritml strojového uceni a praci umélymi
neuronovymi sitémi. TensorFlow je, stejné jako napiiklad knihovna Theano!?,
nizkotroviiova knihovna primarné zaméiena na tensory™ a manipulaci s nimi. Nazev
TensorFlow vznikl spojenim slov ,.tensor, a ,,flow*, to se da interpretovat naptiklad jako
datovy tok. TensorFlow vzniklo jako softwarova knihovna pro feSeni komplikovanych
vypocti, které je mozné diky interpretaci pomoci tensord a grafu fesit na distribuovanych
systémech. TensorFlow je v soucasnosti pouzivano V mnoha komerénich produktech
spolec¢nosti Google a je i k dispozici jako open source software (Abadi, 2016).

6.3.2 Keras

S knihovnou TensorFlow je mozné pracovat ptimo nebo je mozné vyuzit nadstavby, ktera
zjednodusuje nékteré ukony. Jednou z takovych nadstaveb je naptiklad knihovna Keras.
Keras je ve skute¢nosti API'® naprogramované v programovacim jazyce Python. Hlavnim
cilem knihovny Keras je zjednodusit pouziti TensorFlow, a jest¢ vice zrychlit navrh
a implementaci architektur umélych neuronovych siti.

Jednoduchost knihovny Keras je mozné ukazat napiiklad na zakladnich vrstvach umélych
neuronovych siti jako jsou napiiklad: Dense, Flatten, Dropout, a dalsi. VVsechny tyto vrstvy
jsou vramci knihovny ptedptipravené a sta¢i je do modelu ptidat pomoci metody:
»-add()“. Vrstva Dense je naptiklad upIné propojena vrstva, to znamena ze vsechny
neurony této vrstvy jsou propojené se vsemi neurony nasledujici vrstvy. Pro pfidani této
vrstvy do modelu poté staci pouze piedat pocet neuroni ve vrstvé jako jediny parametr
metody. Vrstva Flatten slouzi kprevedeni vice dimenzionalniho vektoru na

4 Theano je open-source knihovna pro manipulaci s daty a strojové uéeni, optimalizovana
pro CUDA a v omezené mite i OpenCL knihovny. Samoziejmosti je podpora pro CPU.
V oblasti umélych neuronovych siti zastava stejné misto jako TensorFlow (Al-Rfou,
2016).

15 Tensor je v tomto kontextu multidimenzionalni pole, obsahujici data. Tak jako mize byt
veli¢ina urcena jedinym udajem, naptiklad teplota (v tomto pfipadé se jedna o skalar),
mize byt veli¢ina urcena i vice udaji, naptiklad sila (v tomto piipad¢ se jedna o vektor).
Veliciny, které jsou uréené vice udaji jsou tensory X-tého fadu. Tensor je tedy
zobecnénim vsech téchto moznosti. Tensory, tak umoznuji zaznamenat stav ¢ehokoli
a davaji tak TensorFlow velkou flexibilitu s moznosti pouzivat vSechny zakladni
matematické operace (Rysavy, 1944).

16 Zkratka API, z anglického , application programming interface, oznaduje sbirku

procedur nebo protokolu, které je mozné vyuzit pti integraci dvou raznych systému.
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1-dimenzionalni vektor. Pouziva se predevsim jako vstupni vrstva nebo jako prechod mezi
konvoluéni vrstvou a aplné propojenou vrstvou. Dropout vrstva je specialni typ vrstvy, tato
vrstva neslouzi k u¢eni modelu, ale spise naopak. Droupout vrstva piepise urcité procento
vsech vystupu predchozi vrstvy na nulu, slouzi tak jako ochrana proti pieuceni. Vzhledem
k tomu, ze smazané vystupy se pokazdé méni je méné pravdépodobné, ze v ramci celé
neuronové sité¢ dojde k preuceni (Keras, 2019).

6.3.3 DLTK
Vedle univerzalnich knihoven jako je Keras, Pylearn2 a dalsi, existuje i specialni open-
source  knihovna DLTK, ,Deep learning tool kit“ zaméfena pfedev§im na

zpracovani 1ékatrskych snimkti predevS§im pomoci hlubokych neuronovych siti. Tato
knihovna je postavena na jiz zminéné knihovné TensorFlow. DLTK vychazi ze stejnych
poznatki, které pomohly v posledni dobé rychlému rozvoji v oblasti klasifikace obrazt a
strojového uceni a modifikuje je pro pouziti v 1ékarské oblasti. Pfedevsim se jedna o
pouziti konvoluénich siti. Zjednodusuje tak pouziti strojového uceni na lékaiskych datech a
zrychluje dalsi vyzkum. DLTK pomaha piedevsim v oblastech jako je ¢teni dat a jejich
ptedzpracovani, definice modelu a architektury neuronové sit€é a trénovani
a optimalizaci neuronovych siti (Pawlowski, 2017).

6.4 Moznosti prace s knihovnou TensorFlow

Vsechny vySe zminéné systémy je mozné aplikovat v riznych prostiedich v zavislosti na
zpusobu prace Sumélou neuronovou Siti. Prvni moznosti je prace v nativnim Python
prostfedi na vlastnim pocitaci. Hlavnim pozadavkem je Vv tomto piipadé¢ dostatecny
vypodetni vykon, nejéastéji v podobé grafické karty podporujici technologii CUDAY. To
jsou v soucasné dobé pouze grafické karty od spolenosti NVidial®, Kromé grafické karty
je mozné pouzit pro trénovani neuronové sité¢ i CPU, které je oproti grafické karté vyrazné
pomalejsi. Napiiklad v porovnani v cloudovém prostiedi Colab je graficka karta 45krat
rychlejsi nez CPU (TensorFlow with GPU, 2019).

Prace s neuronovymi sitémi na lokdlnim pocitaci je vyhodné&jsi pouze v piipad€, Ze mate
k dispozici vykonnéjsi GPU, nez je k dispozici zdarma v prostiedi Colab (Tesla K80).

17 Technologie CUDA, z anglického ,,compute unified device architecture®, umoziiuje na
vybranych GPU zpracovavat vysoce paralelizované algoritmy (Cuda, 2019).

18 Karty od konkurenéni spolecnosti AMD je mozné pouzit pouze v kombinaci
s platformou ROCm. Tuto moznost jsem netestoval.
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Jako nejvhodnéjsi zptisob prace s knihovnou TensorFlow jsem vybral cloudové prostiedi
Colab od spolecnosti Google. Nejenze cloudové prostiedi nabizi vyssi kapacitu operacni
paméti, ale je také vyrazné jednodussi na konfiguraci.
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7 Postup implementace umelé neuronove

site
V této ¢asti diplomové prace aplikuji teoretické poznatky z prvni ¢asti diplomové prace na
redlna data s cilem vytvofit architekturu umeélé neuronové sité pro klasifikaci kognitivni

funkce mozku. Zdrojovymi daty pro umélou neuronovou sit’ je 4-dimenzionalni datové
pole a vystupem je Kklasifikace pro kazdy jednotlivy zaznam.

Prvnim krokem je vybér trénovacich dat a ovéreni, ze maji vypovidajici hodnotu a obsahuji
informaci o aktivité¢ vizualniho kortexu. Pro jednoduché zobrazeni dat je mozné vyuzit
software ImageJ, pro slozitéjsi zobrazeni je mozné pouzit Python knihovny Nibabel
a MatPlotLib. Dalsim krokem je piiprava vstupnich dat, tak aby je byla neuronova sit
schopna zpracovavat. Vzhledem k tomu, Ze se jedna o vice dimenzionalni datova pole je
nejjednodussi zpusob zpracovani opét v prostredi Python s vyuzitim knihovny Numpy.

Nasledujicim krokem je pomoci knihovny Keras navrhnout zakladni architekturu
neuronové sité. Predevsim se tedy jedna o to, jaké vrstvy budou v siti pouzité. Cilem
tohoto kroku je ziskat sit’, ktera bude poskytovat ne aplné primitivni zavéry. Za primitivni
zavér povazuji napriklad sit’, ktera se vzdy bude rozhodovat pro jednu hodnotu bez ohledu
na vstup.

Poslednim krokem je optimalizace hyper parametrd. Na zacatku této faze uz je pripravena
sit’, ale nedosahuje dostatecné kvalitnich vysledku. Cilem této faze je najit takové hodnoty
hyper parametra se kterymi budou neuronové sité dosahovat presnosti alespori 80 %1°.

Celkem aplikuji na data dvé rtzné architektury neuronové sité s cilem co nejlépe popsat
jejich vyhody a nevyhody pro tento zptsob pouziti a Vv zavéru vybrat nejvhodné;si
architekturu.

71 Dostupna data

VSechna data zpracovavana v této diplomové praci jsou ziskand z portalu OpenNeuro.org
a jsou pod licenci Creative Commons, CC-BY. Autofi studii, ze kterych data pochazi, jsou
uvedeni v seznamu citaci.

Pro zpracovani této diplomové prace se zamé&im na data zachycena technologii fMRI.
Piedevsim proto, Ze tato technologie je nejrozsifenéjsi, existuje tak nejvice dostupnych dat,

19 Okolo 12 % zaznamenanych dat se nachazi v prechodném stavu, kvali vlivu
hemodynamické odezvy. Vzhledem ktomu, Ze navrzené neuronové sité nepracuji
s posloupnosti dat pravdépodobné nebudou schopné tyto stavy spravné klasifikovat.
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technologie poskytuje nejlepsi prostorové rozliSeni a s daty se velmi snadno pracuje pii
dal$im zpracovani.

Na portalu OpenNeuro.org je mozné stahnout celé datové sety, na kterych jsou postavené
rizné experimenty. Pro mé ucely neni podstatny obsah a vysledek daného experimentu, ale
pouze ziskana data, protoze cilem prace je vytvofit neuronovou sit schopnou data
klasifikovat bez aplikace dalsich znalosti z oblasti neurologie.

Kazdy datovy set obsahuje v ramci dostupnych dat informace o ucastnicich experimentu,
subjektech, popis pribéhu experimentu, popis zaznamového zatizeni a samotna data. Data
v datovém setu jsou rozdélena podle subjekti a dale podle jednotlivych zaznami.
Na kazdém subjektu bylo provedeno nékolik zaznamt, béhem kterych subjekt vykonaval
aktivitu. Jeden zaznam je poté v datovém setu ulozen jako jeden soubor. Kazdy soubor
obsahuje 4-dimenzionalni datové pole obsahujici sérii snimkt s temporalnim rozliSenim
zavisejicim na moznostech zdznamového zafizeni.

Cilem této kapitoly je vybrat takové experimenty, které maji velmi jasné definovany
prubéh experimentu a trvani alespont 3 minuty. Jasn¢ definovany prib&éh pomaha pii
vytvafeni trénovacich §titka®, z anglického ,,training labels“, pii vytvaieni vstupii pro
umélé neuronové sité. VEtsi délka experimentu poté zjednoduSuje praci s pripravou dat
a poskytuje vEtsi konzistentnost dat.

Na zaklad¢ téchto parametri jsem Vvybral dvé studie. Prvni datovy set pochézi ze studie
,, Task Dependence, Tissue Specificity, and Spatial Distribution of Widespread Activations
in Large Single-Subject Functional MRI Datasets at 77“. Jedna se o experiment provedeny
na tfech subjektech (dvé zeny a jeden muz, veék=25+-2,0). Kazdy subjekt podstupuje
zaznam pomoci technologie fMRI po dobu 320 sekund, béhem nichz vykonava mentalni
aktivitu v péti 10sekundovych tusecich (Gonzalez-Castillo, 2002). Druhy datovy set
pochazi ze studie ,, The neural representation of personally familiar and unfamiliar faces
in the distributed system for face perception”. V této studii je vybrano 33 subjekti (20 Zen
a 13 muzu, vék=23+-3,3). Mozkova aktivita kazdého subjektu byla zaznamenavana po
dobu 316 sekund. Subjekt fesil jednoduchy ukol na zaklad¢ klasifikace, zda se jedna o
fotografie jednoho z jejich pratel, fotografie neznamé osoby, jeho vlastni fotografie, nebo
zda mu byl ukazan soubor fotografii riznych osob (Di Oleggio Castello, 2017).

7.1.1 Generovana data

Jednou z moznosti, jak otestovat navrzenou neuronovou sit’ je pouzit generovana data. Tim
by bylo mozné zajistit, ze trénovaci data jsou spravna a bez odchylek zpisobenych
hemodynamickou odezvou. Ke generovani umélych fMRI dat by bylo mozné pouzit fMRI
simulator (fMRI simulator, 2014). Pro praci s timto generatorem neexistuje zadny manual

20 7droj prekladu Maiik, 1993.
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ani dokumentace. V pripadé¢ potieby by tak bylo nutné vytvofit vlastni generator.
Vzhledem ktomu, Zze se v kapitole 6.3 podafilo navrhnout neuronové sité, které byly
schopné rozpoznat aktivni a pasivni stavy i pies vliv hemodynamické odezvy, rozhodl
jsem se vlastni generator dat nepouzit.

7.2 Vybér a priprava trénovacich dat

Dvé vybrané studie velmi dobie reprezentuji dostupné datové sety z pohledu metodiky
experimentu, struktury zvetejnénych dat a formatu dat. Z tohoto pohledu jsou vsechny
zvefejnéné datové sety velmi homogenni. Velké rozdily jsou v pribéhu samotného
experimentu, tedy aktivity, kterou provadi sledovany subjekt.

Mym cilem bylo vybrat takové experimenty, kde sledovany subjekt nebo subjekty
vykonavaji definovanou mentalni aktivitu Vv nékolika usecich oddélenych twsekem
odpocinku, kdy je subjekt vystaven minimu senzorickych vjemt. Divodem bylo ziskat
data s dostate¢né jednoduchou strukturou, kterou bude mozné jednoduse klasifikovat za
ucelem vytvofeni trénovacich dat. Oba vybrané datové sety tyto pozadavky spliuji.
Zasadnim rozdilem je délka jednotlivych tseki.

Prvni datovy set obsahuje pét aktivnich usekt trvajicich 10 sekund, oddélenych ctyimi
odpocinkovymi tuseky trvajicimi 20 sekund. Druhy datovy set obsahuje aktivni tseky
dlouhé 1,5 sekundy, odd¢lené 4,5vtetinovymi odpo¢inkovymi useky.

Vzhledem Kk prubéhu hemodynamické odezvy jsem se rozhodl dale zpracovavat pouze
prvni datovy set. Pribéh experimentu prvniho datového setu poskytuje vétsi prostor pro
navrat mozku do klidového stavu a poskytne tak vhodnéjsi data pro zpracovani umélou
neuronovou siti, protoze bude vétsi rozdil v zaznamenanych datech mezi aktivni
a odpocinkovou fazi.

7.21 Analyza dat pomoci korelaéni mapy

Prvnim krokem, ktery je potieba provést je zanalyzovat, zda data opravdu obsahuji rozdily
mezi aktivni a odpocinkovou fazi zaznamu. Pro tento ucel jsem se rozhodl pouzit metodu
korela¢ni mapy. Cilem je ovéfit, zda vybrana data obsahuji informaci o mentalni aktivité,
kterou by mohla neuronova sit’ rozpoznat.

Pokud data tuto aktivitu obsahuji, méla by existovat korelace mezi BOLD aktivitou
a vizualnim stimulem. Tato aktivita by potom méla byt zachycena, jako vyssi hodnoty
korela¢niho koeficientu v oblasti vizualniho kortexu mozku, tedy v tylni ¢asti hlavy.
(Mirko Novak, 1998)
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Prvnim krokem je vybér dat, ktera budu testovat. Pro ovéfeni spravnosti dat je
nejvhodnéjsi transverzalni fez v oblasti okcipitalniho laloku, ve kterém se nachazi vizualni
kortex. Pro vybér fezu je mozné vyuzit napiiklad program Imagel, pomoci kterého je
mozné prochazet fMRI data. Na obrazku ¢. 1 je zobrazen vystup programu ImageJ,
transverzalni fez ¢. 27, prvni zdznam. Na obrazku je mozné rozeznat zakladni anatomické
struktury, vizualni kortex se nachazi v dolni ¢asti obrazku. Dale je na obrazku vidét, ze
cely mozek vykazuje vyraznou BOLD aktivitu, ale neni na prvni pohled vidét rozdil mezi
klidovou, vlevo a aktivni fazi, vpravo.

& sub-003_ses-01_func_sub-003_ses-01_task-FullFovAttentionTask_run-012_bol...  — O X & sub-003_ses-01_func_sub-003 _ses-01_task-FullFovAttentionTask_run-012_bol...  — O X
Z:27/54 £1/164;192x192 mm (36x96); 16-bit; 156MB Z:27/54 £131 64; 192x1 92 mm (36x96); 16-bit; 1 56MB

Obrazek 1 — Porovnani dat z klidové faze, vlevo, a aktivni faze, vpravo. Transverzalni fez ¢.27.
Zobrazeno pomoci ImageJ. (Zdroj: Autor, 2019).

Dalsim krokem je vytvoreni datového pole, které bude odpovidat staviim, ve kterych se
testovany subjekt nachazel, tedy zda byl nebo nebyl subjekt vystaven vizualnimi stimulu.
Pole tedy bude obsahovat pro kazdy zaznam jednu hodnotu, ktera bude nabyvat hodnoty
1 nebo O podle toho, zda subjekt byl nebo nebyl vystaven vizualnimu stimulu. Nyni je
mozné provést korelacni analyzu mezi zachycenymi fMRI daty a informaci o stimulu.
Poslednim krokem je vizualizace oblasti, kde byla zachycena korelace na fMRI zaznamu,
tak aby bylo mozné potvrdit nebo vyvratit ze doslo Kk zachyceni aktivity v oblasti
vizualniho kortexu (Jang, 2017).

Vystupem analyzy je obrazek ¢. 2., na obrazku je jasné patrné aktivita v oblasti vizualniho
kortexu. Dostatecné sofistikovana neuronova sit’ by tak méla byt schopna detekovat tento
typ kognitivni aktivity.
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Korela¢ni koeficient >2

Zdrojova data Korela¢ni ma

Obrazek 2 — Vystup korelaéni analyzy. (Zdroj: Autor, 2019).

7.2.2 Finalni trénovaci data

Jako finalni trénovaci data jsem vybral subjekt 3 ze studie ,, Task Dependence, Tissue
Specificity, and Spatial Distribution of Widespread Activations in Large Single-Subject
Functional MRI Datasets at 77*. Tento subjekt byl vystaven vizualnimu podnétu s tikolem
rozpoznavat zobrazena pismena a Cislice. Tento subjekt byl vystaven celkem 12 testim,
kde kazdy test obsahoval okolo 10 zaznami. Jeden zaznam poté obsahuje 164 snimkii.
Celkem je tedy k dispozici az 20 000 trénovacich dat (snimku).

Jako tréninkova data jsem zvolil transverzalni fez 27, na obrazku ¢. 3, oznaceny Cervenou
horizontalni linkou. Vizualni kortex je oznaceny c¢ernou elipsou. Na téchto datech jsem
v kapitole 7.2.1 potvrdil, ze obsahuji informaci o tom, ze subjekt vykonaval mentalni
aktivitu.

Obrazek 3 — Vizualizace transverzalniho fezu mozkem, ktery je pouzity jako vstupni data pro
zpracovani umélou neuronovou siti. (Zdroj: Autor, 2019).
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Pti hledani optimalniho mnozstvi dat jsem testoval tii rizné sady:
1. jeden zaznam, tedy 164 tezu,
2. jeden experiment, celkem ptiblizné 2 100 rezq,

3. vsechny data subjektu ¢. 3, celkem 16 072 fezu.

Kazdou sadu jsem testoval jak jednoduchou (apIné propojené vrstvy), tak i komplexni
(konvolu¢ni vrstvy) neuronovou siti. V prvnim piipadé ani jedna neuronova sit’ nebyla
schopna poskytnout vypovidajici vysledky na testovacich datech. Vzdy doslo k preuceni
nebo neuronova sit’ vracela primitivni zavéry. V druhém piipadé byly oba typy siti schopné
klasifikovat stav subjektu. V poslednim piipadé nebyla jednoducha sit schopna
Klasifikovat stav subjektu, respektive vzdy vracela pouze primitivni zavéry. Komplexni sit’
dosahla piesnosti 69 %, ale vzhledem Kk rychlosti u¢eni nebylo mozné sit efektivné
optimalizovat.

Pro finalni implementaci jsem se tak rozhodl pouzit data pouze z jednoho experimentu.
Vyhodou je, ze diky veétsi rychlosti uceni je mozné provést vétsi mnozstvi iteraci pfi
optimalizaci hyper parametrii a zaroven jsou data vice konzistentni, protoze se jedna o
jeden experiment, a nedoslo tak ke zménam pii zavadéni experimentu, jako muze byt
napiiklad zména polohy hlavy nebo jiny mentalni stav subjektu.

7.3 Implementace neuronové sité

Pro samotnou implementaci jsem se rozhodl vyuzit cloudového prostiedi Google Colab.
Hlavni vyhody tohoto prostiedi jsou popsané v kapitole 5.4. Cloudové prostiedi je
dostupné na https://colab.research.google.com/. K jeho vyuzivani je potiebny pouze ucet
Google.

Cloudové prostiedi Colab je zalozené na open source softwaru Jupyter notebook. Jupyter
notebook slouzi k jednoduché praci piedevsim v programovacim jazyku Python. Jupyter
umoziuje sdileni koédu v ramci jednoho tymu, podporuje integraci s Big data databazemi
a mnoho dalsiho.

V ramci prostredi Colab se s kédem pracuje v takzvanych bunkach, z anglického ,,cell .
Tyto bunky je poté mozné jednotlivé spoustét coz je velmi vyhodné pravé pti optimalizaci
neuronovych siti, kdy neni potieba spoustét cely kod znovu, ale staci spustit pouze
upravenou ¢ast.

V priloze A je ukazka implementace finalni architektury konvolucni sité, po jednotlivych
bunkach, tak jak byla sit’ psana v prostiedi Colab.


https://colab.research.google.com/
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Welcome To Colaboratory - Colz. X 4

&« C ()t & htips//colabresearch.google.com/notebooks/welcome.ipynb#
Welcome To Colaboratory B
File Edit View Insert Runtime Tools Help
CODE TEXT 4 CELL ¥ CELL #* COPY TODRIVE

Table of contents Code snippets Files X w Getting Started

. The document you are reading is a Jupyter notebook, hosted in Colaboratory. It is not a static page, but an interactive e
Introducing Colaboratory code in Python and other languages.

Getting Started For example, here is a code cell with a short Python script that computes a value, stores it in a variable, and prints the r

More Resources [ ] seconds_in_a

econds_in_a_day = 24 * 60 * 60
seconds_in_a_day

Machine Learning Examples: Seedbank
86408

SECTION
To execute the code in the above cell, select it with a click and then either press the play button to the left of the code, ¢

"Command/Ctrl+Enter”.
All cells modify the same global state, so variables that you define by executing a cell can be used in other cells:

[ ] seconds_in_a_week = 7 * seconds_in_a_day
econds

in_a_week

6084380

For more information about working with Colaboratory notebooks, see Overview of Colaboratory.

Obrazek 4 - Ukazka prostiedi Colab. (Zdroj: Autor, 2019).

Ihned po otevieni portalu je nutné zalozit novy Python sesit, k dispozici jsou ob¢ verze, 2.7
i 3.6. Takto je cloudové prostiedi pripravené pro standardni praci v prostiedi Python. Pro
praci s hardwarovym akceleratorem, GPU, je potieba vybrat moznost GPU v menu ,, Edit
a ,,Notebook settings . Poté je mozné se ptipojit do cloudového rozhrani pomoci tla¢itka
,Connect™ v pravém hornim rohu. V tuto chvili uz je mozné se seSitem pracovat jako
s klasickym Python 3 prostiedim, véetné hardwarového akceleratoru.

Pro praci s knihovnou TensorFlow je potieba importovat nasledujici knihovny:

from _ future__ import absolute_import, division, print_function, unicode_literals
import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import nibabel as nib

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Activation, Flatten

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

7.3.1 Nahrani dat do cloudového prostredi

Jednou z vyhod cloudového prostiedi je, Ze neni nutné stahovat trénovaci data do lokalniho
uloziste, ale je mozné data stahovat rovnou do prostiedi Google Colab. Data je mozné
stahnout pomoci ptikazu:

lwget https://openneuro.org/crn/...

Cloudové uloziste je omezené na 350 GB, coz je pro ucely této prace dostacujici.
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7.3.2 Priprava dat

Po stazeni dat do cloudového prostiedi je nutné data oteviit pomoci knihovny Nibabel
a prevést na datovy objekt Numpy Array.

data = nib.load('sub-003:ses-01:func:sub-003_ses-81 task-FullFovAttentionTask_run-
002_bold.nii.gz")
data = data.get_fdata()

Dale je potieba data rozd¢lit na dvé sady, a to trénovaci a testovaci data. Trénovaci data
budou pouzita pro trénovani umélé neuronové sité a podle testovacich dat se bude uréovat
vysledna piesnost natrénovaného modelu.

Poslednim krokem je normalizace dat. Cilem je, aby vSechny hodnoty byly v intervalu
mezi 0 a 1 v¢etné krajnich hodnot. To je diky praci s knihovnou Numpy velmi snadné,
staci vyd¢lit vSechny hodnoty v poli data maximalni hodnotou v poli.

data = data / np.amax(data)

Vstupni data, se kterymi budu nadale pracovat se skladaji z trénovacCich obrazi
a trénovacich stitkti. Trénovaci obrazy jsou v podobé 3-dimenzionalniho pole, které bude
obsahovat 1 804 snimkd s rozlisenim 96 x 96 pixelt. Kazdy pixel mize nabyvat hodnoty
0 az 1. Dale budu pracovat s trénovacimi $titky, coz bude jednodimenzionalni pole, které
bude obsahovat 1 804 hodnot, které mohou byt 0 nebo 1. Hodnota 0 pro pasivni stav
a hodnota 1 pro aktivni stav.

7.3.3  Navrh architektury umélé neuronové sité

V této praci budu testovat dvé rizné neuronové sité, které se lisi svou komplexitou. Jako
prvni budu testovat jednoduchou neuronovou sit’ se dvéma skrytymi vrstvami a poté
komplexngjsi architekturu neuronové sité, ktera bude vyuzivat i konvolu¢ni vrstvy.

Prvni neuronova sit' se bude skladat ze vstupni vrstvy, dvou skrytych vrstev a jedné
vystupni vrstvy. Jako vstupni vrstva je pouzita vrstva ,, Flatten”, Ktera ptevede
2-dimenzionalni pole na vektor. Dale nasleduje jedna uplné propojena vrstva s 8 neurony

a aktiva¢ni funkci ReLU.

Posledni vrstvou je jednoneuronova vrstva s aktivacni funkci Sigmoid. Tato neuronova sit’
dosahuje presnosti 70 % coz je tésné nad hranici primitivniho zaveéru.

model = keras.Sequential([
keras.layers.Flatten(input_shape=(96, 96)),
keras.layers.Dense(8, activation=tf.nn.relu),
keras.layers.Dense(1, activation=tf.nn.sigmoid)

1

model.compile(optimizer="adam',
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loss="binary crossentropy',
metrics=["accuracy'])

Zakladem druhé umélé neuronové sité jsou konvolu¢ni vrstvy. Cilem této umé¢lé neuronové
sit¢ bylo navrhnout takovou architekturu, ktera bude dosahovat co nejlepsich vysledka a ve
stejné chvili ji bude mozné efektivné trénovat na standardnim stolnim pocita¢i nebo
v bezplatném cloudovém prostiedi. Dalsim davodem pro vybér konvoluéni neuronové sité
byla jeji schopnost zaznamenavat vzory v 2-dimenzionalnim poli. Tato vrstva by tak méla
byt schopna zachytit aktivované skupiny neuronu, stejnym zpasobem jako je schopna
zachytit obrazce, hrany nebo rohy, pii rozpoznavani objektt na fotografiich.

Nejjednodussi mozna konvoluéni neuronova sit’ musi obsahovat alespon jednu konvoluéni
vrstvu, jednu subsamplingovou vrstvu a jednu Flatten vrstvu. Tato jednoducha konvoluéni
sit by byla vhodna naptiklad ke klasifikaci psanych cislic. Jako priklad muaze slouzit
naptiklad dataset MNIST?L, Ukéazka inicializace této jednoduché konvoluéni neuronové
sit¢ pomoci knihovny Keras:

model = Sequential()
model.add(Conv2D(32, (3, 3), padding='same', input_shape=train_images.shape[1:]))
model.add(Activation('relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))
model.add(Flatten())
model.add(Dense(64))
model.add(Activation('relu'))
model.add(Dense(1))
model.add(Activation('sigmoid"))
model.compile(optimizer="adam', loss='binary crossentropy', metrics=["accuracy'])
model.fit(train_images, train_labels, epochs=50,
class_weight=class_weight, validation_split=0.3)

Vzhledem ktomu, ze trénovaci data v ramci této prace jsou pomérné slozitéjsi, bude
potieba komplexn¢jsi neuronova sit. Pii navrhu architektury konvolu¢ni neuronové sité
jsem zacal s nejjednodussi moznou konvolucni siti a postupné zvysoval komplexitu az do
chvile, kdy neuronova sit’ zacala vracet spravné vysledky.

2L MINIST dataset je sou¢asti samotné Keras knihovny, jedna se o sadu 60 000 obrazka
rucn¢ psanych cislic vrozliseni 28 x 28 pixelt. Tato sada se pouziva jako ,,Hello
World* aplikace Keras knihovny (Keras, 2019).
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Obrazek 5 — Vizualizace architektury jednoduché konvoluéni sité. Vrstvy zleva: Konvoluéni sit’ s 32
filtry o velikosti 3x3 pixely, MaxPool vrstva o velikosti 2x2 pixely, apIlné propojena vrstva o velikosti 64
neuroni a vystupni vrstva o velikosti jednoho neuronu (Zdroj: Autor, 2019).

Tato jednoducha konvolué¢ni neuronova sit” dosahla presnosti 69 % na testovacich datech.
Zéakladem architektury je konvolu¢ni vrstva s 32 filtry a velikosti konvolu¢niho jadra 2x2
pixely s ReLU aktiva¢ni funkci a aplIné propojena vrstva s 64 neurony s ReLU aktivacni
funkci. Vystupni vrstvou je jeden neuron s aktivacni funkci sigmoid a optimalizacni
algoritmus je typu adam s defaultnimi hodnotami.

7.3.4 Hyper parametrizace neuronovych siti

Vzhledem k jednoduchosti prvni neuronové sit¢ jsem se rozhodl vyuzit automatického
hledani optimalnich parametra. Jako nejdulezitéjsi parametry jsem zvolil pocet uplné
propojenych neuronovych vrstev a pocet neurond v téchto vrstvach. Tyto proménné jsem
potom pomoci jednoduchého skriptu otestoval, zatimco jsem soubézné zaznamenaval
prabéh uceni mezi epochami. Vzhledem k tomu, ze knihovna TensorBoard, ktera by
umozinovala zaznam uceni neumoznuje automatickou optimalizaci, vytvoril jsem vlastni
zaznam prabéhu v ramci optimaliza¢niho skriptu.

Vysledkem tohoto testu byla nasledujici optimalni architektura:

model = keras.Sequential(]
keras.layers.Flatten(input_shape=(96, 96)),
keras.layers.Dense(64, activation=tf.nn.relu),
keras.layers.Dense(64, activation=tf.nn.relu),
keras.layers.Dense(1, activation=tf.nn.sigmoid)

)

model.compile(optimizer="adam', loss="binary crossentropy', metrics=['accuracy'])
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Celkem bylo testovano 80 kombinaci raznych pocti pIné propojenych vrstev a mnozstvi
neurond. Bylo testovano 1 az 10 skrytych vrstev a 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512 neurond.
Pocet epoch nemél vyrazny vliv na uceni, bez ohledu na slozitost neuronové sité vracela
sit’ primitivni zaveéry do cca 100 epochy, poté doslo k uceni a zlepsovani vysledkd na
testovacich datech az do cca 250 epochy, kdy zacalo dochazet k preuceni.

Na obrazku ¢. 6 je vidét rozdil mezi prvni navrzenou architekturou a architekturou po
optimalizaci. Velmi dalezitym faktorem u architektury vyuzivajici pouze uplIné propojené
vrstvy je pocet epoch. Hlavni nevyhodou je poté velka nachylnost na pieucen.
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Obrazek 6 — V horni ¢asti obrazku je porovnani piesnosti neuronové sité po 150 a po 250 epochach.
Cilem je pribliZit se spravnému pribéhu zobrazenému v dolni €asti. (Zdroj: Autor, 2019).

V pripadé konvoluéni site¢ jsem nejlepsich vysledki dosahl optimalizaci nasledujicich
hyper parametri:
e pocet epoch,

e pocet konvoluénich vrstev,
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e typ vystupni vrstvy.

Urcovani vhodného poctu epoch je nejjednodussi hyper parametr k optimalizaci. Podstatou
optimalizace je hledani momentu, kdy je minimalni hodnota ,loss* a maximalni
,validation accuracy*. Hleda se tak posledni mozny moment, kdy dochazi k uceni. Pfi
piekroceni této hodnoty zacne dochazet k preuceni, to ma za nasledek vyrazné zvyseni
piesnosti na trénovacich datech, zvyseni hodnoty ,,loss* a snizeni piesnosti na testovacich
datech. Dochazi ktomu, ze sit' se uéi i vlastnosti trénovacich dat, ktera nejsou
aplikovatelna na ostatni, resp. testovaci, data.

Komplikaci v tomto postupu je to, ze zména, kteréhokoli jiného hyper parametru maze mit
na pocet epoch vliv, proto je nutné tento postup casto opakovat. Na obrazku ¢. 8 je vidét
vyvoj hodnot ,,loss* a ,,accuracy* v kone¢né verzi architektury konvolucni neuronové site.
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Obrazek 7 — Vyvoj hodnot loss, horni graf, a accuracy, dolni graf. Na ose X je znazornén pocet
priabéhi uéeni, kde kazdy pribéh obsahoval deset epoch (Zdroj: Autor, 2019).

Pocet konvolucnich wvrstev a jejich parametry urcuji schopnost neuronové sité
zaznamenavat vzory. Cim vyssi pocet konvoluénich vrstev a vice filtri tim rychleji probiha
uceni, soucasné s tim se neuronova sit’ stava nachylnéjsi na preuceni. Na obrazku ¢. 9 je
videt rozdil mezi tremi neuronovymi sitémi, které se lisi poctem konvoluc¢nich vrstev
a poctem konvolucnich filtra.
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Obrazek 8 — Z leva: 1. nejjednodussi konvoluéni neuronova sit’, 2 konvoluéni vrstvy se 4 filtry. 2.
Stiredné slozita konvoluéni sit’, 3 konvoluéni vrstvy s 8 filtry. 3. finalni verze konvoluéni neuronové sité,

3 konvoluéni vrstvy s 32 filtry (Zdroj: Autor, 2019).

Dalsim zajimavym faktorem je typ vystupni vrstvy. V tomto ptipadé je cilem klasifikace
do dvou tfid. Idealni vystupni vrstva by tak méla byt jednoneuronova vrstva s aktivacni
funkci Sigmoid. Nejlepsiho vysledku béhem optimalizace se mi ale podaiilo dosahnout
s desetineuronovou vrstvou s aktivaéni funkci Softmax.

Nejlepsi dosazeny vysledek béhem optimalizace hyper parametri byl 85% tuspésnost pfi

testovani na testovacich datech, pti 70 trénovacich epochach.

Vysledna architektura konvolucni neuronové sité:

model
model

model.
model.
model.
model.

model

model.
model.
model.

model

model.

model

model.
model.

model

model.

= Sequential()

.add(Conv2D(32, (3,3), padding="same',

input_shape=train_images.shape[1:]))

add(Activation('relu'))

add(Activation('relu'))

add(Activation('relu'))
add(Dropout(@.25))

.add(Flatten())
add(Dense(128))
.add(Activation('relu'))
add(Dropout(@.5))
add(Dense(10))
.add(Activation('softmax'))

compile(optimizer="adam',

(
(
(
add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))
.add(Conv2D(32, (3,3), padding="same"))

(

(

(

add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))

add(Conv2D(32, (3,3), padding="same'))

loss="sparse_categorical _crossentropy', metrics=['accuracy'])
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8 Vyhodnoceni dosazenych vysledku

Cilem této kapitoly je zhodnotit dosazené vysledky obou navrzenych neuronovych siti
a porovnat vysledky jednoduché umélé neuronové sité vyuzivajici pouze tplné propojené
vrstvy a komplexni umé€lé neuronové sité vyuzivajici konvoluéni vrstvy.

8.1 Jednoducha neuronova sit’

Jednoducha neuronova sit” dosahla nejlepsich vysledka okolo 80 % na trénovacich datech
a okolo 75 % na testovacich datech. Téchto vysledkt dosahovala jednoducha neuronova
sit’ pfi poctu 128 neuront ve skrytych vrstvach pii 250 trénovacich epochéch.

Hlavnim problém, se kterym se tato neuronova sit’ potykala, bylo preuceni. Tato sit’ se byla
schopna naugit klasifikovat oba mentalni stavy, ale méla problém s aplikaci tohoto modelu
na ostatni data. V priabéhu optimalizace hyper parametri sice dosahla piesnosti 75 % na
testovacich datech, pii pokusu aplikovat model na data z jiného experimentu se uspésnost
snizila na hranici primitivnich zavéra. Dalsim problémem byla hemodynamicka odezva.
Tedy fyziologické omezeni, kdy se samotna aktivita mozku v fMRI datech zobrazuje
S postupnym nastupem.

W

Na obrazku ¢. 10 je vidét, ze po 100 trénovacich epochach nedokaze jednoducha
neuronova sit’ klasifikovat zpracovani vizualniho stimulu.

Jednoducha sit, 100 epoch, testovaci data, experiment 1
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Obrazek 9 — Graf znazoriiujici vystup neuronové sité. Na ose X jsou jednotlivé snimky a na ose Y je
jistota s jakou neuronova sit’ vyhodnotila, ze mozek zpracovava vizualni stimul (Zdroj: Autor, 2019).
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Na obrazku ¢. 10 je poté vidét vystup neuronové sité po 250 trénovacich epochach. Zde je
vidét, ze neuronova sit’ stile nezachytila prvni zaznam aktivni faze, ale poté uz
rozpoznavala stav rychleji a ptfesnéji. Problematické oblasti jsou tak pravé piechodné
stavy.

Jednoducha sit, 250 epoch, testovaci data, experiment 1
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Obrazek 10 - Graf znazoriujici vystup neuronové sité. Na ose X jsou jednotlivé snimky a na ose Y je
jistota s jakou neuronova sit’ vyhodnotila, ze mozek zpracovava vizualni stimul (Zdroj: Autor, 2019).

Na obrazku ¢. 11 je vidét, ze jednoducha neuronova sit’, neni schopna najit jakékoli vzory,
které by byli aplikovatelné i na data mimo trénovaci experiment.

Jednoducha sit, 150 epoch, testovaci data, experiment 2
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Obrazek 11 — Graf znazoriujici vystup neuronové sité. Na ose X jsou jednotlivé snimky a na ose Y je
jistota s jakou neuronova sit’ vyhodnotila, ze mozek zpracovava vizualni stimul (Zdroj: Autor, 2019).
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8.2 Konvolucni neuronova sit’

Optimalizovana konvolué¢ni neuronova sit’ dosahla piesnosti 82 % na testovacich datech ze
stejného experimentu a presnosti 75 % na testovacich datech z jiného experimentu,
potvrdila se tak schopnost zaznamenat i fyziologické zmeény, které opravdu provazi danou
kognitivni funkci.

Na obrazcich ¢. 12 a ¢. 13 je vidét klasifikace testovacich dat pomoci nau¢eného modelu.
Zelen¢ je oznaceny cas, kdy realné dochazelo k vizualnimu stimulu. Modre je znazornéna
jistota, s jakou neuronova sit’ klasifikuje, zda dochazi k vizualnimu stimulu. V porovnani
obou obrazku je vidét, ze sice model neni dokonaly, protoze doslo k snizeni presnosti na
druhé testovaci sad¢ i tak byl model schopny rozpoznat vsechny aktivni faze.

Dale je na grafech vidét i vliv hemodynamické odezvy, ktera posouva reakci na stimul
odva az tifi snimky doprava. To piimo odpovida standardni délce hemodynamické
odpovedi u lidi.

Konvoluéni sit, 70 epoch, testovaci data, experiment 1
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Obrazek 12 — Vystup klasifikace testovacich dat pomoci finalni verze konvoluéni neuronové sité po 70
trénovacich epochach. Testovaci data pochazi ze stejného experimentu jako trénovaci data (Zdroj:
Autor, 2019).
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Konvolucni sit, 70 epoch, testovaci data, experiment 2
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Obrazek 13 - Vystup Klasifikace testovacich dat pomoci finalni verze konvoluéni neuronové sité po 70
trénovacich epochach. Testovaci data pochazi ze jiného experimentu nez trénovaci data (Zdroj: Autor,
2019).

8.3 Porovnani vysledki

Timto testem, tak obé architektury potvrdily schopnost klasifikovat fMRI data na zaklade
provadéné kognitivni funkce v ramci jedné sady snimka, zachycenych béhem jednoho
experimentu. Pti pokusu a aplikaci nau¢eného modelu jednoduché sit¢ na data
z nasledujiciho experimentu, nebyla sit’ schopna vratit zadné relevantni vysledky.

Hlavnim omezeni architektury s aplné propojenymi vrstvami je neschopnost pracovat se
vzory v ramci dvou a vice dimenzionalnich poli, ¢imz se ztraci zasadni ¢ast informace
obsazené v zaznamenanych datech. Architektura s konvoluénimi vrstvami byla naopak
schopna tyto vzory zaznamenat, a dokonce i aplikovat na testovaci data, ktera byla
zaznamenana v ramci dalsiho kola experimentu.
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9 Zaver

Cilem prace bylo zhodnotit, zda je pomoci v soucasnosti dostupnych metod a technik,
mozné vyhodnocovat kognitivni ¢innost mozku pomoci umélé neuronové sité. Tato prace
ve své podstat¢ kombinuje dvé odlisné oblasti, a to biologii a informatiku. Vzhledem
k odlisnosti téchto oblasti bylo zapotiebi vysvétlit vsechny dalezité pojmy, se kterymi
pracuji v praktické ¢asti. Z pohledu biologie se tak jedna ptedevsim o oblast
neurofyziologie a metody zaznamenavani mozkové aktivity. Z pohledu informatiky se pak
jedna predevsim o popis funkce umélych neurnovych siti, jejich prvki a popis jejich
v souc¢asnosti dostupnych implementaci.

Prvni z nich je samotna kognitivni psychologie a neurofyziologie mozku. Tato ¢ast je
popsana v prvnich kapitolach této prace. V kapitolach 6 a 7 jsem navrhl a implementoval
dva typy umélych neuronovych siti, které byly schopné klasifikovat data na zakladé
kognitivni funkce, zpracovani vizualniho vjemu. Hlavnim zavérem vychazejicim praveé
z experimentu popsaném Vv kapitolach 6 a 7 je, ze vyhodnocovani fMRI dat pomoci
umeélych neuronovych siti je mozné, ale ma urcita askali. Nicméné experiment potvrdil, Ze
zakladni analyza dat se da provést i bez drahé vypocetni techniky, ¢imz byly spinény cile
stanovené v uvodu prace.

91 Experiment

Cilem experimentu bylo navrhnout a implementovat umélou neuronovou sit’ schopnou
klasifikovat fMRI data. Cely experiment vychazi z poznatkt popsanych v kapitolach 3 az 5
a je navrzen tak, aby ho mohl kdokoli replikovat pomoci bézného pocitace v cloudovém
prostiedi Colab poskytovaného zdarma spole¢nosti Google.

Vystupem experimentu jsou dv¢ architektury umélé neuronové sité. Obé architektury byly
schopné klasifikovat fMRI data s piesnosti od 75 % do 82 %. Vzhledem k omezenému
vypocetnimu vykonu, povazuji tyto vysledky za potvrzeni hypotézy a v ramci diskuse
navrhuji dalsi mozné kroky, jak by bylo mozné tyto vysledky jesté zlepsit.

9.2 Diskuse

V experimentu popsaném Vv kapitolach 6 a 7 jsem aplikoval vsechny informace
z predchozich kapitol s cilem navrhnout umélou neuronovou sit, ktera bude schopna
klasifikovat kognitivni aktivitu mozku na zakladé dostupnych dat.
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Vysledky experimentu ukazuji, ze je mozné pouzit umélé neuronové sité¢ ke klasifikaci
fMRI dat na zaklad¢ vykonavané kognitivni funkce. Hlavnim omezenim experimentu byl
predevsim omezeny vypocetni vykon, kvuli kterému nebylo mozné pouzit k trénovani
vsechna dostupna data ani vytvorit sit¢ svyssi komplexitou. Nicméné na zaklade
porovnani jednoduché neuronové sité, pouze uplné propojené vrstvy, a komplexni
neuronové sit¢, konvolueni vrstvy, se da predpokladat, ze s pouzitim pokrocilejsi techniky
by bylo mozné ziskat jeste lepsi vysledky.

Hlavni prostor pro zlepseni je piedevsim v oblasti vyuziti vice dimenzionalnich
konvoluénich siti. Zatimco architektura neuronové sité vyuzivajici pouze uplné propojené
vrstvy nebyla schopna generalizovat model pro pouziti i na data z jinych experimentu.
Konvolu¢ni neuronova sit’ narazila predevsim na omezeni zpasobené malym vypocéetnim
vykonem.

Prvnim krokem v dalsim zkoumani této oblasti, by tak mélo byt pouziti
vicedimenzionalnich konvolu¢nich siti. Z pohledu naroc¢nosti na operacni pamét by to
znamenalo cca 50krat vyssi naroky vzhledem k nariastu mnozstvi vstupnich dat. Dalsim
krokem by mélo byt zavedeni rekurentnich prvkd. To by mélo za nasledek zlepseni
schopnosti neuronové sité rozpoznavat prechodné stavy zpusobené hemodynamickou
odezvou.

Z pohledu vstupnich dat, by byl nasledujici logicky krok ptidani dat obsahujicich vice
raznych kognitivnich funkci a tim se dale pfiblizit aplnému zmapovani vsech kognitivnich
funkci.
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Priloha A: Ukazka implementace finalni
architektury konvolucni
neuronove sité v prostredi Colab

A1 Import knihoven

#Import potrebnych knihoven

from _ future__ import absolute_import, division, print_function, unicode_literals
import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import nibabel as nib

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout, Activation, Flatten
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D

A.2 Stazeni datového setu

lwget https://openneuro.org/crn/datasets/ds@01555/snapshots/1.0.8/files/sub-003:ses-01:func:sub-
003_ses-01_task-FullFovAttentionTask_run-002_bold.nii.gz
lwget https://openneuro.org/crn/datasets/ds@01555/snapshots/1.0.0/files/sub-003:ses-01:func:sub-
003_ses-01_task-FullFovAttentionTask_run-0@3_bold.nii.gz
lwget https://openneuro.org/crn/datasets/ds@01555/snapshots/1.0.8/files/sub-003:ses-01:func:sub-
003_ses-01_task-FullFovAttentionTask_run-004 bold.nii.gz
lwget https://openneuro.org/crn/datasets/ds@01555/snapshots/1.0.0/files/sub-003:ses-01:func:sub-
003_ses-01_task-FullFovAttentionTask_run-005_bold.nii.gz
lwget https://openneuro.org/crn/datasets/ds@01555/snapshots/1.08.0/files/sub-003:ses-01:func:sub-
003_ses-01_task-FullFovAttentionTask_run-006 _bold.nii.gz
lwget https://openneuro.org/crn/datasets/ds@01555/snapshots/1.0.8/files/sub-003:ses-01:func:sub-
003_ses-01_task-FullFovAttentionTask_run-007_bold.nii.gz
lwget https://openneuro.org/crn/datasets/ds@@1555/snapshots/1.0.0/files/sub-003:ses-01:func:sub-
003_ses-01_task-FullFovAttentionTask_run-008_bold.nii.gz
lwget https://openneuro.org/crn/datasets/ds@01555/snapshots/1.0.8/files/sub-003:ses-01:func:sub-
003_ses-01 task-FullFovAttentionTask_run-0@9 bold.nii.gz
lwget https://openneuro.org/crn/datasets/ds@01555/snapshots/1.0.0/files/sub-003:ses-01:func:sub-
003_ses-01_task-FullFovAttentionTask_run-010_bold.nii.gz
lwget https://openneuro.org/crn/datasets/ds@01555/snapshots/1.0.0/files/sub-003:ses-01:func:sub-
003_ses-01 task-FullFovAttentionTask_run-011 bold.nii.gz
lwget https://openneuro.org/crn/datasets/ds@01555/snapshots/1.0.8/files/sub-003:ses-01:func:sub-
003_ses-01_task-FullFovAttentionTask_run-012_bold.nii.gz
lwget https://openneuro.org/crn/datasets/ds@01555/snapshots/1.0.0/files/sub-003:ses-02:func:sub-
003_ses-02_task-FullFovAttentionTask_run-010@_bold.nii.gz
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A.3 Nacteni dat

#NaCteni dat ze souboru ve formatu NIfTI do datového pole Numpy array
#Vybér pouze transverzadlniho fezu ¢.27

data = nib.load('sub-003:ses-01:func:sub-003 ses-81 task-FullFovAttentionTask_run-
002_bold.nii.gz').get_fdata().T[:,27,:,:]

data = np.append(data, nib.load('sub-003:ses-01:func:sub-003 ses-01 task-
FullFovAttentionTask run-003 bold.nii.gz').get fdata().T[:,27,:,:], axis=0)
data = np.append(data, nib.load('sub-0@3:ses-01:func:sub-003 ses-01 task-
FullFovAttentionTask run-004 bold.nii.gz').get fdata().T[:,27,:,:], axis=0)
data = np.append(data, nib.load('sub-003:ses-01:func:sub-003 ses-01 task-
FullFovAttentionTask_run-@05 bold.nii.gz').get fdata().T[:,27,:,:], axis=0)
data = np.append(data, nib.load('sub-0@3:ses-01:func:sub-003 ses-01 task-
FullFovAttentionTask _run-006 bold.nii.gz').get fdata().T[:,27,:,:], axis=0)
data = np.append(data, nib.load('sub-003:ses-01:func:sub-003 ses-01 task-
FullFovAttentionTask_run-007_bold.nii.gz').get fdata().T[:,27,:,:], axis=0)
data = np.append(data, nib.load('sub-003:ses-01:func:sub-003 ses-01 task-
FullFovAttentionTask run-008 bold.nii.gz').get fdata().T[:,27,:,:], axis=0)
data = np.append(data, nib.load('sub-003:ses-01:func:sub-003 ses-01 task-
FullFovAttentionTask_run-009 bold.nii.gz').get fdata().T[:,27,:,:], axis=0)
data = np.append(data, nib.load('sub-003:ses-01:func:sub-003 ses-01 task-
FullFovAttentionTask _run-01@ bold.nii.gz').get fdata().T[:,27,:,:], axis=@)
data = np.append(data, nib.load('sub-003:ses-01:func:sub-003 ses-01 task-
FullFovAttentionTask_run-011 bold.nii.gz').get fdata().T[:,27,:,:], axis=0)

A.4 Vytvoreni stitk

#Vytvoreni pole Stitkd

active = np.ones(10)
pasive = np.zeros(20)
initial = np.zeros(5)

final = np.zeros(9)

predicted_response = np.concatenate((initial, active, pasive, active, pasive, active,

pasive, active, pasive, active, pasive, final), axis=0)

predicted response = np.concatenate(( predicted response, predicted response,
predicted_response, predicted_response, predicted_response, predicted_response,
predicted_response, predicted_response, predicted response, predicted response),
axis=0)

A.5 Normalizace hodnot

#Normalizace hodnot v trénovacim poli
data = data / np.amax(data)
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A.6

Priprava vstupnich dat

#Vytvoreni proménych train_images a train_labels

#Pridani dalsi dimenze, nutnost pro zpracovani konvolucni siti
#Zalozeni pole s ndzvy stavl

train_images = data

train_labels = predicted_response

train_images
train_labels

np.expand_dims(train_images,axis
np.expand_dims(train_labels,axis

1]
- s
N~—

class_names = ["pasive", "active"]

A.7

Inicializace modelu

#Inicializace modelu

model
model

model
model
model
model
model
model
model
model

model
model
model
model
model
model

model.

A.8

= Sequential()

.add(Conv2D(32, (3,3), padding="same',
input_shape=train_images.shape[1:]))

.add(Activation('relu'))

.add(Conv2D(32, (3,3), padding="same'))

.add(Activation('relu'))

.add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))

.add(Conv2D(32, (3,3), padding="same'))

.add(Activation('relu'))

.add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))

.add(Dropout(0.25))

.add
.add
.add
.add
.add
.add

Flatten())
Dense(128))
Activation('relu'))
Dropout(0.5))
Dense(1))
Activation('sigmoid"))

compile(optimizer="adam',
loss="binary crossentropy',
metrics=["accuracy'])

Trénovani modelu

#Nastaveni vah pro kazdou klasifikacni tridu
#Spusténi trénovani modelu
class_weight = {0: 0.30487, 1: 0.69512195}

model

.fit(train_images, train_labels, epochs=50,
class_weight=class_weight, validation_split=0.3)

Train on 1148 samples, validate on 492 samples
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Epoch 1/50

1148/1148 [=== === ============] - 35 3ms/sample - loss:
0.2952 - acc: 0.5880 - val loss: 0.2938 - val acc: 0.3049

Epoch 2/50

1148/1148 [=== === ========] - 1ls 604us/sample - loss:
0.2940 - acc: 0.5139 - val loss: 0.2938 - val acc: 0.3049

A.9 Vyhodnoceni modelu: Trénovaci data

#Vyhodnoceni modelu podle trénovacich dat

test_loss, test_acc = model.evaluate(train_images[:20@,:,:,:],
train_labels[:200,:])

print('Test accuracy:', test acc)

print('Test loss:', test_loss)

Output:

200/200 [============] - (Os 788us/sample - loss: 0.3619 - acc: 0.8550
Test accuracy: 0.855

Test loss: 0.36192646622657776

A.10 Vyhodnoceni modelu: Testovaci data (stejny experiment
jako trénovaci data)

testdata_images = nib.load('sub-003:ses-01:func:sub-003_ses-01 task-
FullFovAttentionTask_run-012_bold.nii.gz').get fdata().T[:,27,:,:]
testdata_labels = np.concatenate((initial, active, pasive, active,
pasive, active, pasive, active, pasive,
active, pasive, final), axis=0)
testdata_images / np.amax(testdata_images)
testdata_images = np.expand_dims(testdata_images,axis = 4)
testdata_labels = np.expand dims(testdata_labels,axis = 1)
test_loss, test acc = model.evaluate(testdata_images, testdata_labels)

testdata_images

print('Test accuracy:', test_acc)
print('Test loss:', test_loss)

Output:

164/164 [============] - 0s 568us/sample - loss: 0.5760 - acc: 0.7378
Test accuracy: 0.7378049

Test loss: 0.5760075265496243
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A.11 Vyhodnoceni modelu: Testovaci data (novy experiment)

testdata_images = nib.load('sub-003:ses-02:func:sub-003_ses-02_task-

FullFovAttentionTask_run-010 bold.nii.gz').get fdata().T[:,27,:,:]

testdata_labels = np.concatenate((initial, active, pasive, active, pasive,
active, pasive, active, pasive, active,
pasive, final), axis=0)

testdata_images = testdata_images / np.amax(testdata_images)

testdata_images = np.expand_dims(testdata_images,axis = 4)

testdata_labels = np.expand_dims(testdata_labels,axis = 1)

test_loss, test_acc = model.evaluate(testdata_images, testdata_labels)

print('Test accuracy:', test_acc)
print('Test loss:', test_loss)

Output:

164/164 [============] - (s 262us/sample - loss: 0.4385 - acc: 0.8293
Test accuracy: 0.8292683

Test loss: 0.4385179012286954



