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Abstrakt

Tato bakalarska prace si klade za cil urcit rozdily v zapojeni ruznych ¢asti mozku u na-
danych adolescentu oproti prumérné nadanym v prubéhu feSeni tlohy mentdlni rotace.
Vybranym jedincum bylo béhem feseni ulohy snimano EEG, z jehoz vysledku se bude

pro porovnani vychazet.

V prvni ¢asti prace probéhlo predzpracovani EEG a vypocet piiznaku. Pro porovnani
rozdilu v zapojeni ruznych ¢asti mozku byla provedena selekce piiznaku, ruzné metody

klasifikace a vizualizace dat.

Kvili spatnému EEG zaznamu byly z experimentu vyfazeny nékteré subjekty. Selekce
a klasifikace prokazaly rozdily zejména v zapojeni medialni oblasti mozku. To potvrdila
i vizualizace, ktera navic prokazala zvySenou aktivitu v temporalnich lalocich u nadanych

adolescentu.

Nadani pti feSeni tloh logického charakteru zapojuji ¢asti mozku, kde se nachazeji aso-
ciacni centra. Na zakladé vysledki muze byt nadanym a prumérné nadanym adolescentim

prizpusobena vyuka podle dovednosti.

Klicova slova

Mozek, EEG, mentélni rotace, artefakty, segmentace, dopredna selekce, zpétna eliminace,

klasifikace, naivni Bayesovsky klasifikator, vicevrstvy perceptron, rozhodovaci strom.
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Abstract

The purpose of this bachelor thesis is to determine differences in the brain activity of
gifted and average adolescents during the mental rotation task. The experiment is based

on EEG results, which were measured during this task.

After signal preprocessing frequency and statistical features were calculated. To compare
the brain activity was performed selection, classification and visualization of EEG re-

sults.

Some subjects were excluded because of bad EEG signals. Selection and classification
proved different brain activity especially on electrodes Fz and Cz. This results was con-
firmed by visualization, which also showed increased activity of gifted adolescents in the

temporal lobe.

Keywords

Brain, EEG, mental rotation, artifacts, segmentation, forward selection, backward elimi-

nation, classification, naive Bayesian classifier, Multilayer Perceptron, decision tree.
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Kapitola 1
Uvod

Lidé uspésni v ruznych oblastech mohou ¢asti svého mozku zapojovat jinak. Kreativni
jedinci zapojuji vice pravou hemisféru mozku, zatimco matematicky nadani jedinci maji
aktivnéjsi levou hemisféru. Géniové jako byl napt. Albert Einstein mohou mit rozsitené
ruzné c¢asti mozku, ¢imz se pak muzou odlisSovat od ostatnich lidi. Albert Einstein mél
rozsiteny temenni lalok, coz mohlo mit za nasledek lepsi logické uvazovani a diky tomu
mohl formulovat napf. obecnou teorii relativity. Cilem této prace je ovérit rozdilné za-
pojeni ruznych ¢asti mozku v prubéhu feseni kognitivnich iloh u nadanych a prumeérné

nadanych adolescentu.

Pro posuzovani zapojeni mozku nadanych a prumérné nadanych adolescenti bylo sub-
jektum snimano EEG v prubéhu feseni tilohy mentalni rotace. Mentédlni rotace je jednou
ze zakladnich kognitivnich tloh, kde mé subjekt za 1ikol co nejrychleji a nejpresnéji roz-
hodnout, zda dva rotované obrazky jsou vuci sobé identické nebo zrcadlené. V prubéhu

tlohy si kazdy jedinec vybuduje strategii, na zdkladé které voli svoji odpovéd.

V predchozich experimentech bylo prokézano rozdilné zapojeni mozku u nadanych ado-
lescenti oproti prumérné nadanym pii feSeni tlohy mentalni rotace. Napiiklad stu-
die funkéni magnetické rezonance (fMRI), kterou v roce 2005 provedl M. W. O’Boyle,
ukdazala, ze nadani chlapci zapojuji v prubéhu feseni tlohy levou i pravou hemisféru a ze
se nejvyssi aktivita oproti prumérné nadanym chlapctim projevuje predevsim ve stiedni
casti celniho laloku a v temennim laloku. Podobné vysledky se ocekavaji i z vysledku
EEG. Bude porovnavéano, jak dobte lze klasifikovat podle ruznych ¢asti mozku mezi sku-
pinou nadanych a skupinou prumérné nadanych adolescentu. Dale probéhne vizualizace
EEG, ze které budou nazorné patrné aktivni oblasti u obou skupin. Dosazené vysledky

budou porovnany s vyse zminénou studii fMRI.



KAPITOLA 1. UVOD



Kapitola 2

Mozek

vvvvvv

organem a regulatorem zivotnich funkei se schopnosti ucit se, pamatovat si a prizpusobit
¢innost ménicim se zivotnim podminkdm. V prubéhu zivota se dynamicky vyviji. Obsa-
huje 10 miliard az 1 bilion neuron. Mozek sestava ze dvou hemisfér a ¢tyr zakladnich

laloku. [2,9]

2.1 Neuron

Neuron je zakladni stavebni jednotkou nervového systému. Neurony maji ruznou velikost,
tvar a funkci. Jejich spolecnou vlastnosti je drazdivost. Neuron je sém o sobé nefunkéni,
funguje jen ve spojeni s dalsimi nervovymi nebo jinymi strukturami. Spojeni mezi neurony
vytvari dendrity spoleéné s axonem. Dendrity mezi sebou tvoii bohaté sité a privadéji do
neuronu vzruchy z jinych struktur. Axon je v neuronu jen jeden a vede vzruch, ktery neu-
ron vytvoril, do cilového mista. Pro zrychleni pifenosu signalu je axon obalen myelinovou
pochvou. Shluky neuronu vytvareji v mozku a mise sedou hmotu, ktera je lokalizovana v

mozkové kute a v hlubokych ¢astech mozku. [9]

1Odhad poétu neuronti v mozku se v literaturdch vyrazné lisi.
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Obrazek 2.1: Stavba neuronu
Zdroj: https://cs.wikibooks.org/wiki/Soubor:Neuron_(cesky)-1.svg

2.2 Hemisféry

V mozku se rozlisuje leva a prava hemisféra. Mezi hemisférami se nachézi tzv. medialni ob-
last. Leva hemisféra ovlada pravou ¢ést téla a ve vétsiné pripadu dominuje u vyhranénych
pravaku. Prava hemisféra ridi levou ¢ast téla a byva dominantni u vyhranénych levaku.
Funkce obou hemisfér se lisi. Leva hemisféra se podili na tikolech logického charakteru,

zatimco pravd hemisféra ma funkei spise dusevni. [9]

Tabulka 2.1: Funkce hemisfér

Hemisféra | Funkce

Leva Re¢, logické uvazovani, psani, cteni

Prava Orientace v prostoru, predstavivost, vnimani barev a zvuku

2.3 Laloky

Kazda hemisféra se sklad4 z ¢elntho (frontalniho), spankového (temporalniho), temenniho
(parietélniho) a tylniho (okcipitélniho) laloku (obr. 22)). Jednotlivé laloky jsou od sebe

oddéleny brazdami a maji odlisnou funkci.



2.3. LALOKY )

2.3.1 Celni lalok

Predni ¢éast celniho laloku ma nejvyssi analytické, syntetické a asocia¢ni funkce a fidi vuli
vyvolavané ¢innosti. Zadni (precentrélni) ¢dst ¢elniho laloku nachazejici se pred centralni
brazdou ma motorické funkce. Ve spodni casti ¢elniho laloku se nachazeji ¢ichova cen-
tra. [9,21]

2.3.2 Temenni lalok

Temenni lalok je oddélen od centralniho laloku centralni brazdou. Za centralni brazdou
se nachazi somatosenzorické centrum, do kterého prichazeji vlakna z celého téla vedouci
citlivost. V dalsi ¢asti temenniho laloku se nachézi gyrus angularis. Gyrus angularis spo-
juje zrakové, sluchové a tecové funkce na malém prostoru mozkové kury. Jeho pozkozenim

dochézi k ruznym poruchdm feci, ¢teni, psani a poznavani. [921]

2.3.3 Spankovy lalok

Spankovy lalok je oddélen od ¢elniho a temenniho laloku boéni brazdou. Nachazi se zde

sluchové centrum, které ma za kol rozbor slozitéjsich zvukovych signélu (napt. re¢). [9,21]

2.3.4 Tylni lalok

TyIni lalok je oddélen od temenniho temenotylni brazdou. V zadni ¢asti tylniho laloku

se nachaz{ zrakové oblast slouzici k vnimdani barvy, tvaru a orientace obrazu. [9,21]
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Centralni brazda
(sulcus centralis)

Temenotylnibrazda
(sulcus parietooccipitalis)

Boéni brazda
(sulcus lateralis)

Pod spankovym lalokem je uloZena insula
Predtylni zafez
(incissura preoccipitalis)

Obrézek 2.2: Mozkové laloky

Zdroj: http://pfyziollfup.upol.cz/castwiki/?p=3265



Kapitola 3

EEG

Elektroencefalogram (EEG) zaznamenava elektrickou aktivitu mozku. Vysledkem miliard
vyboju v mozkové kufe je neustdle se ménici elektrické pole, které pronika pies lebku.
Elektrické pole se da detekovat elektrodami, které jsou ptilozené na hlavé. Vhodnou
citlivosti, filtraci a zapojenim elektrod lze dostat signal podobajici se lehkému vIinéni
moiské hladiny. [21]

3.1 Vliny

Existuje pét hlavnich mozkovych vin, které se 1isi rozdilnym kmitoc¢tovym pésme
(obr. B2). Charakteristika vin se méni podle ¢innosti, kterou ¢lovék déld. Pii spanku
se projevuji pomalé frekvence a pfi logickém premysleni naopak rychlé frekvence. Cha-

rakteristika vin se méni také s vékem. [22]

'Hranice jednotlivych pasem se lisi v zévislosti na literatufe.

7



8 KAPITOLA 3. EEG

3.1.1 Delta

Delta vlny jsou viny s nejpomalejsi frekvenci, které se u ¢lovéka zkoumaji. Jejich frekvence
lez{ v rozmezi 0.5 az 4 Hz. Vyskytuji se predeviim pii hlubokém spanku. Casto mohou

byt zaménény s artefakty, které vznikaji ¢innosti svalu v krku a celistech. [22]

3.1.2 Theta

Frekvence theta vin se nachazi v pasmu od 4 do 7.5 Hz. Objevuji se u clovéka, ktery je
ospaly nebo se nachazi v hluboké meditaci. Jsou také spojeny s tvurci ¢innosti. Theta
viny jsou dominantni v kojeneckém véku ditéte. U dospélych jedincu je vyskyt theta vin

v bdélém stavu zndmkou patologického problému. [22]

3.1.3 Alfa

Alfa vlny vznikaji v zadni poloviné hlavy v tylni oblasti. Jejich frekvence lezi v pasmu 8 az
13 Hz. Prubéh alfa vin ma podobny tvar jako sinusoida. Objevuji se u clovéka, ktery ma
zaviené oc¢i, je uvolnény a bez jakékoliv koncentrace a napéti. Alfa aktivita se potlacuje

otevienim oci. [22]

3.1.4 Beta

Beta viny vznikaji v predni a centralni ¢asti mozku. Frekvence beta vin se nachézi v roz-
mezi od 14 do 26 Hz. Jsou spojené s aktivnim myslenim a fesenim konkrétnich problému.

Vyskytuji se u ¢lovéka v emoénim neklidu. [22]

3.1.5 Gama

Gama vlny maji frekvenci vyssi nez 30 Hz. Jejich amplituda je velmi nizka oproti vinam
s pomalejsi frekvenci a objevuji se pomérné vzacné. Vyskytuji se napriklad v situacich
extrémni koncentrace. Detekce téchto rytmu lze pouzit pro potvrzeni nékterych one-

mocnéni mozku. [22]
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Obréazek 3.1: Porovnani jednotlivych vin
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Obrazek 3.2: Porovnani jednotlivych spekter

3.2 Elektroencefalograf

Elektroencefalograf je ptistroj slouzici k snimani EEG. Sklada ze tii zakladnich casti:
elektrod, hlavice a vlastniho EEG aparédtu. [27]
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3.2.1 Elektrody

Snimaci elektrody slouzi k prenosu elektrickych potenciéli z hlavy snimaného subjektu do
EEG pristroje. Pro kvalitni zdznam musi byt elektrody vyrobeny z vodivého materidlu,
ktery nereaguje s elektrolyty na skalpu. Nejcastéji se pouzivaji kovové elektrody potazené

zlatem, platinou nebo chloridem stiibrnym. [27]

Rozlisuji se 3 zakladni typy elektrod: neinvazivni (skalpové), semiinvazivni a invazivni.
Pro zakladni snimani EEG se pouzivaji elektrody skalpové. Skalpova elektroda je tvorena
kovovou miskou o prumeéru 4-10 mm, ke které je pripojen izolovany flexibilni vodi¢ slouzici
k propojeni elektrody se vstupem elektroencefalografu. Elektrody se vyplnuji vodivou
pastou nebo gelem majici charakter elektrolytu, ktery slouzi jako vodivé médium a mi-

nimalizuje vyskyt pohybovych artefaktu. [27]

3.2.1.1 Systém 10-20

Mezinarodni systém rozmisténi elektrod 10-20 pokryva skalp soustavou elektrod. Uni-
verzalni systém umozinuje stejné sniméani pacientu a porovnavani jejich vysledku nezavisle
na tom, kde byl zaznam potizen. Poloha elektrod vychazi z linii, které vedenou mezi
kosténymi vystupky na hlavé. Elektrody jsou umistény tak, ze déli linii na 10% a 20%
useky celé jeji délky (obr. B.3)). [27]

Preaurical
point

Obrézek 3.3: Systém 10-20
Zdroj: http://www.diytdcs.com/media/010_EEG_standard.gif
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Metoda 10-20 standardné zahrnuje 21 elektrod slouzici k snimani a jednu elektrodu
zemnici. Nazev elektrody se sklada z pismene, ktery odpovidd nazvu snimaného lalok
a indexu (obr. B4)). Ciselny index oznacuje lateralni polohu snfmani H, index z oznacuje

snimani medialni oblasti. [27]
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Obrazek 3.4: Rozmisténi elektrod - systém 10-20
Zdroj: http://brain.fuw.edu.pl/edu/P1lik:10-20.png

3.2.2 Hlavice

Konektor na konci vodice elektrod se zapojuje do zditek v hlavici EEG ptistroje. Pti
skalpovém sniméni jsou zditky oznaceny symboly umisténi elektrod na skalpu. Kvuli
bezpecnosti pacientt musi byt hlavice a jeji spojeni s vlastnim EEG piistrojem kon-

struovany tak, aby jimi mohl prochézet proud maximalné 20 A. [27]

3.2.3 Vlastni EEG aparat

Nedilnou soucasti vlastniho elektroencefalografu je zesilovac. Na vstup zesilovace jsou za-
pojeny elektrody mezi nimiz se snima rozdil elektrickych potencidli. Ukolem zesilovace
je zesilit tento rozdil. Zesilené rozdily je dale nutné filtrovat. U modernich elektroencefa-

lografu se filtrace obvykle provadi az po skonéeni vysetfeni pomoci digitélnich filtru. [27]

2Fp - frontopoléarni, F - frontalni, C - centralni, P - parietdlni, O - okcipitlni, A - usni lalicky
3lichy index - levé hemisféra, sudy index - prava hemisféra
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3.3 Vysetreni

Standardni EEG vySetfeni trva cca 20 minut. Pii vySetfeni pacient lezi nebo sedi, musi
se nachazet v klidu a byt uvolnény. V prvni ¢asti méfeni pacient postupné zavie, otevie
a znovu zavie o¢i. V okamziku otevieni o¢i se eliminuje alfa aktivita a muzou se objevit
beta viny, v momentu zavieni oc¢i se opét objevi alfa aktivita (obr. [B.I)). Ve chvili, kdy
pacient zavie resp. otevie o¢i, se mohou na zaznamu objevit ocni artefakty. Toto méteni
se nékolikrat opakuje, pricemz pacient na pokyny lékate stiida dychani usty a nosem.
Dychani nosem aktivuje ¢ichova centra a spankovou oblast. Dychanim tusty je aktivovan

thalamus a rozséhlé oblasti mozkové kury. [21]

V druhé casti vySetieni probihéa fotostimulace pomoci stroboskopu. Pacient ma zaviené
o¢i a pres ocni vicka vnima blikani stroboskopu. Frekvence blikani se postupné méni ze 3
na 30 Hz a zpét na 3 Hz. Z vysledného signalu se nésledné daji urcit pripadné patologické

piiznaky. [21]



Kapitola 4

Mentalni rotace

4.1 Uloha mentalni rotace

Uloha mentaln{ rotace je typicka tuloha z kognitivni psychologie, kterd zkouma ptesnost
a rychlost odpovédi a rozdilny zpusob premysleni u subjektu lisici se napt. narodnosti, po-
hlavim, profesi nebo 1Q). Mentalni rotaci vizualnich objektu lze provadét s fadou obrazku,
a to jak s dvourozmeérnymi, tak s trojrozmérnymi (obr. 1l). Dvourozmérné podnéty, jako
jsou napriklad pismena nebo obrazky ruznych slozitosti, mohou byt otaceny pouze v ro-
viné obrazku narozdil od trojrozmérnych obrazku, které mohou byt otaceny i do hloubky.
V modelu podle R. Sheparda a J. Metzlerové jsou mérenym subjektum prezentovany pary
obrazkii. Jeden obrazek je vzhledem k druhému pootoéeny a muze byt bud’ identicky nebo
zrcadleny. Ukolem méfeného subjektu je rozhodnout, zda jsou obrazky stejné nebo ruzné
co nejrychleji a nejpresnéji. Velka ¢ast vyzkumu zalozend na praci Sheparda a Metzlerové

zkoumala, jakym zpusobem méfené subjekty otaci obrazky v jejich mysli. [41[18,24]

13
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Obrazek 4.1: Piiklady jednotlivych 2D a 3D stimulu.

8]

4.1.1 Experiment podle R. Sheparda a J. Metzlerové

V experimentu podle R. Sheparda a J. Metzlerové bylo kazdému z osmi mérenych sub-
jektu prezentovano 1600 paru obrazku. Méreny subjekt mél pro kazdy par co nejrychleji
rozhodnout, zda jsou obrazky viuci sobé stejné ¢i zrcadlené. Experiment dokézal, ze doba
k rozpoznéani zda jsou obrazky stejné ¢i nikoliv je linearné zavislou funkci na thlovém

rozdilu otoc¢eni mezi obéma obrézky. [24]

4.2 Rozdil mezi nadanymi a primérné nadanymi
détmi

Vyzkum v oblasti kognitivni neurovédy naznacuje, ze mozky matematicky nadanych
déti jsou kvantitativné a kvalitativné odlisné od téch, které maji priumérné matematické
schopnosti. Matematicky nadané déti vykazuji znamky zvyseného vyvoje v pravé céasti

hemisféry a pti premysleni maji tendenci se spoléhat na mentélni predstavivost. [15]
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Pro méreni mozkové aktivity u matematicky nadanych a prumérné nadanych chlapcu byla
pouzita fMRI. Vysledky ukazaly rozdily ve vyuziti ruznych ¢asti mozku pti feseni ulohy
mentalni rotace (obr. [2)). Mozkova aktivita u nadanych se projevila v obou hemisférach
a to zejména v parietalnim laloku, ktery byl doplnovan zapojovanim frontalniho laloku,

zatimco prumérné nadani zapojovali pouze pravou ¢dst mozku. [16]

Obrézek 4.2: Aktivngjsi oblasti mozku u nadanych chlapca oproti
prumérné nadanym.

[16]
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Kapitola 5
Predzpracovani signalu

Predzpracovani EEG signalu probiha v nékolika krocich. Prvni faze spociva v prevzorko-
vani signalu a filtrace 50 Hz. Déle se v zaznamu detekuji artefakty a nakonec se signél
segmentuje. Pro prehlednéjsi prubéh se daji ze signalu vyfiltrovat i velmi nizké nebo

naopak velmi vysoké frekvence.

5.1 Prevzorkovani

Elektroencefalograf v praxi zaznamenava signal se vzorkovaci frekvenci 200, 250 nebo
500 Hz. Pro zjisténi frekvenéniho spektra signalu pomoci rychlé Fourierovy transformace
(FFT) je vhodné tento signél prevzorkovat na vzorkovaci frekvenci, kterd je rovna moc-
niné dvou. Pii dlouhém zaznamu je mozné signal podvzorkovat, ¢imz se zmensi celkovy
pocet dat a algoritmy se budou provadeét kratsi dobu. Musi se vsak dodrzet Shannonuv-
Kotélnikovuv teorém (B.1I). Vzorkovany signal o nejvyssi mezni frekvenci fj; musi byt
vzorkovan vzorkovaci frekvenci fg dvakrat vétsi nez fjs, aby se dal signal rekonstruovat

beze ztraty informace. [6,23]

fs = 2fm (5.1)

17
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5.2 Filtrace 50 Hz

Sitovy sum je artefakt, ktery pochdzi z pifstroji napajenych ze sité vyskytujicich se v okoli
meéreni, tedy i ze samotného elektroencefalografu. V zaznamu se tento artefakt objevuje
v podobé frekvence 50 Hz a jejich nasobku (obr. B.1]). Rusivé frekvence se odstrani ve

frekvencénim spektru signalu (obr. [5.2]) pomoci filtru s pasmovou zadrzi.

—— Signal pred filtraci

—— Signal po filtraci

1 | 1
639.5 640 640.5 641 6415 642
T [s]

Spektrum pred filtraci
—— Spektrum po filtraci

Vykonova hustota [V?/Hz]

i .
10 20 30 40 50 60
f [Hz]

Obréazek 5.2: Porovnani spektra signalu pred filtraci a po filtraci 50 Hz

5.3 Artefakty

Artefakty jsou nezadouci ¢asti signalu vyskytujici se v EEG zdznamu, tedy kazdy signal,
ktery nevznika elektrickou ¢innosti mozku méreného subjektu. Podle vzniku se déli na
artefakty technické a artefakty biologické. [27]
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5.3.1 Technické artefakty

Technické artefakty jsou snaze detekovatelné a lépe se s nimi pracuje. Do skupiny tech-
nickych artefaktt patii kromé sifového sumu napi. artefakt vznikly vypadkem nebo
spatnym kontaktem elektrody (obr. B.3]) a artefakt zpusobeny chybou samotného EEG
pristroje. Artefakt z elektrody se v daném okamziku projevuje zpravidla jen na jedné
elektrodé. Je-li tedy vypadla elektroda z hlediska méteni nepodstatnd, vysledek méreni

to nijak neovlivni. [27]

1000

—— Signal
= = =Hranice artefaktu

600

400

200

U [uV]

—200

-400

- | | | | | | | i
60862 863 864 865 866 867 868 869 870 871
T [s]

Obrézek 5.3: Artefakt - vypadld elektroda

5.3.2 Biologické artefakty

Biologické artefakty se rozpoznavaji obtiznéji a prakticky se nedaji odstranit. Daji se
snadno zameénit za patoligicky ptfiznak. Projevuji se zpravidla na vétsi skupiné elektrod,
proto je signal v dobé trvani artefaktu témeér nepouzitelny. Do této skupiny artefaktu
fadime nezddouci ¢asti signédlu, které jsou zpusobeny mérenym subjektem. Patii sem oc¢ni
artefakty (napf. mrkani (obr.[5.4)), které se projevuji zejména na elektrodéch Fpl a Fp2,
svalova cinnost subjektu, poceni a artefakty zpusobené srdecni ¢innosti. V zaznamu se
muze projevit i artefakt zpusobeny dychanim, ale ma vyrazné pomalejsi frekvenci nez ta,

kterd je zpravidla zkouména, a lehce se odstrani filtrovanim pomalych frekvenci. [27]
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— Signal
= = = Hranice artefaktu

U [uV]

-100 —

-200 -

i i i i | | | | | |
406 407 408 409 410 411 412 413 414 415 416
T [s]

Obrézek 5.4: Artefakt - mrkani

5.4 Segmentace

Segmentace je rozdéleni signalu na casti podle urcitého pravidla. Rozlisuji se dvé skupiny

segmentace: konstantni a adaptivni.

5.4.1 Konstantni segmentace

Konstantni segmentace je nejjednodussi zpusob, jak rozdélit signal. Neni to nic jiného,
nez rozdéleni signalu na ¢asové konstantni tiseky (obr. [5.0). Takto rozdélené tseky nemayji

mezi sebou zadny vztah.

300

—Signal

= = =Hranice segment
200

100

U [uV]

-100

-200 -

- 1 | | |
300 425 426 427 428 429 430 431

T [s]

Obrazek 5.5: Konstantni segmentace o délce segmentu 1 sekunda
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5.4.2 Adaptivni segmentace

Adaptivni segmentace je rozdéleni signdlu na casti lisici se urcitymi vlastnostmi. Existuje
rada algoritmu, které se lisi vypocetni narocnosti, moznosti pracovani v realném case
nebo obtiznosti implementace. Prikladem adaptivni segmentace je segmentace na zakladé

jednoduché miry diference ve dvou spojenych oknech. [17]

5.4.2.1 Mira diference ve dvou spojenych oknech

Tento zpusob adaptivni segmentace je snadny na implementaci a muze pracovat s malym
zpozdénim v redlném case. Princip spociva v klouzani dvou spojenych oken, ve kterych
se pocitaji zadané parametry, po signalu. V kazdém kroku se spocitd mira diference
mezi parametry, ve které se pak hledaji lokalni maxima nachazejici se nad zvolenou mezi

(obr. B.0]). Maxima predstavuji hranici segmentu. [17]

—Signél
- - -Hranice segmentu

Oknol . Okno2

U [uV]

_ i i i i i I i i
210.91 1915 192 1925 193 193.5 194 194.5 195 195.5 196

— Mira diference
— Vyznaceni maxima
— [==-Mez

Diference

i i i i i
?91 1915 192 192.5 193 193.5 194 194.5 195 195.5 196

T [s]

Obrazek 5.6: Mira diference ve dvou spojenych oknech

5.5 Priznaky

Kazdy segment se dé popsat pomoci charakteristickych priznaku. Zakladni zpusob, jak
popsat segmenty, je pomoci statistickych (tab. B3] a frekvencnich (tab. B2) piiznaku.
Frekvencni ptiznaky udavaji informaci o vykonech frekven¢niho spektra. Intervaly jed-

notlivych spekter odpovidaji kmitoc¢tovému rozmezi prislusnych vin.
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Kapitola 6

Selekce

Ne vsechny vypoctené priznaky jsou diulezité pro dalsi vypocty nebo klasifikaci. Nékteré
priznaky mohou byt prebytecné a nékteré irelevantni. Ucelem selekce je vybrat takové
priznaky, které piinasi nejvétsi informacni zisk a eliminovat tak jejich celkové mnozstvi.
ZkousSet vsechny moznosti, jak optimalné poskladat mnozinu priznaku, je vypocetné velice
narocné. Pro selekci piiznaku se proto pouzivaji ruzné heuristiky, které mohou pracovat na
principu dopredné selekce nebo zpétné eliminace. Casto se pouzivaji i genetické algoritmy,

které jsou inspirovany piirodou.

6.1 Dopredna selekce

Dopredna selekce spoc¢iva v pridavani priznaku do prazdné mnoziny. Do mnoziny se po-
stupné pridavaji odpovidajici ptriznaky takové, aby mnozina pfiznaku méla co nejmensi
chybu klasifikace. Selekce konci v pripadé, ze neexistuje dalsi priznak, ktery by mohl
snizit chybu klasifikace nebo v piipadé splnéni predem dané podminky (napft. presnost
klasifikace je vyssi nez pozadovana presnost nebo pocet selektovanych priznaku by presahl

pozadované maximum). [13]

Nalezené teseni je pouze suboptimalni. Pridané ptiznaky se z mnoziny neodebiraji. Muze

se tedy stét, ze priznak bude nadbyteény po pridani dalsich pifznaku. [7]

23
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6.2 Zpétna eliminace

Ve zpétné eliminaci se zacina s mnozinou obsahujici vSechny piiznaky, ze které se postupné
odebiraji ty nejhorsi. Eliminace pokracuje, dokud existuje priznak, ktery by nezmensil
presnost klasifikace nebo dokud neni splnéna predem dand podminka (napf. presnost

klasifikace po odebrani dalsiho ptiznaku by klesla pod pozadovanou presnost). [13]

Stejné jako princip dopredné selekce najde i zpétna eliminace suboptimalni feseni, protoze

po neoptimélnim odebréani priznaku se jiz dany pfiznak nemuze do mnoziny piidat. [7]

6.3 Algoritmus plus p - minus q

Pomoci algoritmu plus p - minus g lze ¢astecné optimalizovat metody dopredné selekce
i zpétné eliminace. Algoritmus spociva v pridavani p priznaku a nasledném odebirani ¢
priznaku. Proces konci v pripadé, kdy se dosahne pozadovaného poctu priznaku. Dopredna

selekce probihd v pifpadé p > ¢ a zpétna eliminace v piipadé p < q. [7]



Kapitola 7

Klasifikace

Klasifikaci se rozumi rozdéleni objektu, které jsou charakterizovany urcitymi ptiznaky,
do jednotlivych skupin (tfid). V tiiddch se nachédzi objekty se stejnymi nebo podobnymi

vlastnostmi. Klasifikace probihd pomoci algoritmu tzv. klasifikdtorua. [7]

Klasifikator je algoritmus, ktery dokaze pomoci urcitych pravidel rozhodnout, do které
skupiny pravdépodobné dany objekt patii. Rozhodovaci pravidla se klasifikator nauci na
trénovaci mnoziné dat. Jednad se o tzv. uceni s ucitelem. Trénovaci mnozina obsahuje
priznaky objektu s identifikatorem tiidy, do které objekt patii. Na testovaci mnoziné
se pak muze klasifikator otestovat, jak presné dokaze klasifikovat. Neni-li k dispozici
trénovaci mnozina, probihd urcovani pravidel az pti samotné klasifikaci. Tento zpusob se

nazyva uceni bez ucitele a je typicky pro shlukovéni. [7]

7.1 Trénovaci a testovaci mnozina

Neni vhodné pouzit mnozinu vSech dat zaroven na trénovani a testovani klasifikatoru,

toze hrozi t retré 'MV' Sech dat to déli tré I a testo-
protoze hrozi tzv. pretrénovani]. Mnozina vSech dat se proto déli na trénovaci a testo
vaci mnozinu. Na trénovaci mnoziné se klasifikator nauci a na testovaci vyzkousi, jak
presné dokaze klasifikovat. Existuji ruzné zpusoby, jak z celé mnoziny dat vybrat data na

trénovani a data na testovani. [12]

IKlasifikdtor dobie klasifikuje na trénovaci mnoziné dat, ale mé vysokou chybovost na datech, kters

mu nebyla v prubéhu uceni piedlozena.

25
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7.1.1 Hold-out

Metoda Hold-out se zaklada na rozdéleni mnoziny dat D na dveé stejné velké podmnoziny
Dy a Dy. V prvni ¢asti se klasifikdtor nauci na mnoziné D; a testuje na mnoziné D,.
V druhé ¢asti se klasifikator nauci na mnoziné Dy a otestuje na D;. Oba vysledky se

zpruméruji. [12]

7.1.2 Krosvalidace

Kiizova validace (krosvalidace) spociva v rozdéleni dat na k stejné velkych mnozin.
Postupné se vzdy jedna mnozina bere jako testovaci mnozina a zbytek jako trénovaci
mnozina. Na trénovaci mnoziné se klasifikator nau¢i klasifikovat a na testovaci otestuje

presnost klasifikace. Z celkovych k vysledku se vypocita aritmeticky prumeér. [12]

Testovaci
data

Uceni
klasifikatoru
data /
. , Testovaci
Roadelens
mnoziny Testovaci
data Klasifikace

Testovaci
data ¢

Obrazek 7.1: Krosvalidace

7.1.2.1 Leave-one-out

Jedna z variant krossvalidace je metoda Leave-one-out. Postupné se priznaky namérené
u jednoho konkrétniho subjektu urci pro testovani a na zbytku dat se klasifikator naudi.
Testovani probiha tolikrat, kolik je k dipozici namétenych subjektu. Vyhodou je vérohodny
odhad o tom, jak by byl klasifikovdn neznamy subjekt. [12]
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Subjekt 1
Uceni

Subjekt 2 > klasifikatoru

Rozdéleni
mnoziny
Klasifikace

Obréazek 7.2: Leave-one-out

7.2 Klasifikatory

7.2.1 Naivni Bayesovsky klasifikator

Bayesovsky klasifikator (NB) je zédkladnim statistickym klasifikatorem a vychazi z Baye-

sova vztahu ([I)). Bayesuv vztah vyjadiuje pravdépodobnost jevu w; za splnéni podminky

jevu z. [5,12]

z|w;) P (w;)

oo (7.1)

P () = £

Naivni Bayesovsky klasifikator predpoklada, ze vsechny jevy xq,..., £y jsou podminéné
nezavislé, plati-li jev w;. To umoziuje vyjadiit pravdépodobnost P (w;|z) pomoci sou¢inu
jednotlivych podminénych pravdépodobnosti P (x;|w;) (Z.2)). [10]

P(w;)

P(wjlz1,..an) = Plar, o an)

X H P(xi|w;) (7.2)

Hodnoty P(w;) a P(x;|w;) se ur¢i pii uceni klasifikatoru. Klasifikace probiha na zékladé
pritazeni nejpravdépodobnéjsi cilové hodnoty vzhledem k hodnotam priznaka xy,..., zy,

kde wyp oznacuje vystup klasifikdtoru (Z3)). [10]

WNB :argmaé{P(wﬂa:l,...,xN) (7.3)
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7.2.2 Neuronova sit

Neuronov4 sit je sit mnoha jednoduchych procesorii, které jsou mezi sebou vzajemné pro-
pojeny. Jednotlivé procesory se nazyvaji neurony, protoze zjednodusené modeluji skutecné

neurony nervové soustavy. Jednim z modelt neuronové sité je vicevrstvy perceptron. [514]

7.2.2.1 Perceptron

Nejjednodussi model neuronové sité je perceptron, ktery sestava z jednoho neuronu. Do
neuronu vstupuje vektor x = [x1, ..., x,], ktery reprezentuje vystupy jinych neuronu nebo
podnéty z vnéjsiho okoli. Kazdy vstup x; ma prislusnou vahu w;. Dalsi vstupni velicinou

do neuronu je tzv. prah 6. [5,[14]

Vazeny soucet (4] udava celkovy podnét, tzv. potencidl neuronu. Na potenciél reaguje
neuron vystupni odezvou z = S (§), kde S je predepsand nelinedrni prenosova funkce,
obvykle tvaru sigmoidy (Z.H). [14]

5 = :E::?Uilk —0 (7.4)
i=1

1

56 = 1+ exp(—XE)

O

Obréazek 7.3: Schéma perceptronu
Zdroj: http://cs.wikipedia.org/wiki/Perceptron#/media/File:Perceptron.png
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7.2.2.2 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron (MLP) je slozen z jednoduchych perceptronu. Jedna se o neuro-
novou sit s dopfednymi vazbami. Skldda se ze tif ¢dsti: vstupni vrstvy, skryté vrstvy a
vystupni vrstvy. Vstupni vrstva slouzi k distribuci vstupnich hodnot do sité. Vystupy
neurontu z jedné vrstvy jsou zaroven vstupy do neuronu nasledujici vrstvy. Vazby mezi
neurony se nachazeji pouze u neuronu ze sousednich vrstev, u neurontu ze vzdalenéjsich
vrstev nebo ze stejné vrstvy nejsou zadné primé vazby. Kazdy neuron ma tedy tolik

vstupt kolik je neuronu v nizsi vrstve. [5]14]

skryts

) _'mi g “?SWPHT

X‘ _‘O Q\O Ly,

RO =0
o

Obrazek 7.4: Schéma vicevrstvého perceptronu
Zdroj: http://is.mendelu.cz/eknihovna/opory/index.pl?fit_window=1;cast=21471

7.2.3 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom reprezentuje sekvenci otazek. Byva uzite¢ny pro data neéiselného
typu, protoze na otézky tykajici se stromu existuje odpovéd typu ,pravda/nepravda®,
»ano/ne* apod. Na vrcholu stromu se zobrazuje kotenovy uzel (kotfen), z kterého vede
odkaz v zavislosti na odpovédi do dalsitho uzlu. Podobné jsou ptripojeny dalsi uzly, které
vedou az do koncovych uzlu (list). List nese oznaceni kategorie, do které budou zarazeny

testovand data. Vyhodou stromt je jednoduchd a piehlednd interpretace. [5,14]
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7.2.3.1 Vytvareni rozhodovacich stromu

Nejprve se vyhleda kotfen tedy takovy atribut, ktery nese nejvétsi mnozstvi informace.
Déle se rozdéli mnozina prikladu na podmnoziny, kterych je tolik jako hodnot kofenového
atributu. Kazda podmnozina obsahuje ptiklady s pravé jednou hodnotou tohoto atributu.
V kazdé z podmnozin se vyhleda dalsi atribut nesouci nejvétsi mnozstvi informace. Re-
kurzivné se pokracuje dokud nebudou vycerpany atributy, ptiklady nebo nebude splnéna

predem dand podminka. [5][14]

Mnozstvi informace se nejcastéji pocitd pomoci entropie (.6]). Vazenym souctem entropif

jednotlivych podmnozin je dédna celkové entopie (7). [14]
H;j = —p1logy p1 — p2log, po (7.6)

p1 - pomeér pozitivnich ptriznaku v j-té podmnoziné k celkovému poctu prvku v podmnoziné

P2 - pomeér negativnich priznaku v j-té podmnoziné k celkovému poctu prvku v podmnoziné
K

H=> PH, (7.7)
j=1

K - pocet podmnozin vychazejici z jednoho atributu
P; - pomér velikosti j-té podmnoziny k mnoziné vsech piikladu

H; - entropie j-té podmnoZiny

7.2.3.2 Rozhodovaci strom C4.5

Rozhodovaci strom C4.5 pouziva k vybrani nejlepsiho ptiznaku a rozdéleni mnozin gain
ratio. Narozdil od informaéniho zisku (info gain), ktery upfednostiuje vybirani atributu,
jenz maji velky pocet hodnot, pouziva gain ratio informaci o poméru a tim tuto zaujatost
eliminuje. [11]

Dalsim rozdilem oproti béznym rozhodovacim stromum je, ze C4.5 dokaze pracovat
s chybéjicimi daty. V uzlu, ktery byl dotdzan na chybéjici priznak, jsou nasledovany

vechny potomky uzlu. [5]



Kapitola 8

Experiment

8.1 Seznam meérenych subjekti

Pro experiment byla poskytnuta data (tab. [C) z méfeni EEG v prubéhu mentalni
rotace u 26-ti adolescentii. Vék adolescentu se pohyboval v rozmezi 15 az 20 let. Métfeni
se zucastnilo 10 zen a 16 muzu. Mezi méfenymi subjekty byli tii levaci. VSichni méli
normélni nebo korigovany zrak. Zadny z méfenych subjekta nebral 1éky, které by mohl

mit vliv na zdznam EEG. Adolescenti byli podle IQ rozdéleni do dvou skupin na nadan

a prumeérné nadané.

8.2 Meéreni

Ukolem subjektu bylo v prubéhu feseni stimulu co nejrychleji a nejpresnéji urcit, zda se
jedna stimuly identické nebo zrcadlené. Spravnost odpovédi a reakéni casy byly méreny

zéroven s EEG. Méreni EEG trvalo cca 25 minut.

8.2.1 Prubéh experimentu

e Seznameni subjektu s experimentem
e Méieni EEG

1. Méteni klidové aktivity - zaviené oci

Do skupiny mezi nadané se fadi subjekty s IQ vys&im nez 130.
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2. Méfteni klidové aktivity - oteviené oci
3. Ukazka vzorovych stimuli
4. Reseni 2D stimult s riiznou slozitosti (obr. I}, obr. B2)

5. Regeni 3D stimuli s riiznou slozitosti (obr. B3, obr. 84

e Vyplnéni osobniho dotazniku (vék, pohlavi, lateralita,...)

e Vyplnéni dotazniku tykajictho se zpusobu feseni

e Ravenuv IQ test

e Psychologicky dotazm’kH - AQ, EQ, SQ
Obrézek 8.1: 2D stimulus - identicky Obrézek 8.2: 2D stimulus - zrcadleny
Obrazek 8.3: 3D stimulus - identicky Obrazek 8.4: 3D stimulus - zrcadleny

8.2.2 Elektroencefalograf

Meéreni EEG probihalo elektroencefalografem o vzorkovaci frekvenci 250 Hz. K dispozici
byly povrchové AgCl elektrody ve standardnim zapojeni 10-20. Pro kontakt elektrody
s pokozkou hlavy byl pouzit gel. Zapojeni elektrod bylo unipolarni s referen¢ni elektrodou
v oblasti FCz.

2Psychologicky dotaznik pro zpracovani behavioralnich dat. AQ - kvocient autistického spektra, EQ

- emoc¢ni kvocient, SQ - spiritudlni kvocient.
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8.3 Predzpracovani dat

Prace se signdlem a vypocet ptiznaku probihal v softwarovém prostiedi MatlabH. Byl

pouzit toolbox PSGlab] doplnény o vlastni funkce.

Z toolboxu PSGlab byly pouzity funkce: options.run_load_dfile pro nacteni D souboru
(*.d) do formétu pro praci v Matlabu, options.run_data_resampling pro ptrevzorkovani
signédlu z 250 Hz na 128 Hz, options.run_data_filtering_50hz pro filtrovani frekvence 50 Hz
a options.run_data_new_excl pro konverzi starych casovych udaju (napf. hranice seg-

menti) na nové.

8.3.1 Artefakty

Detekce artefaktu probihala manudlné pomoci funkce artefakty_vizualne. V signédlu se
casto objevovaly artefakty vzniklé vypadkem elektrody, svalové artefakty a ocni artefakty
(tab. [C.2l). Méfené signaly u tif subjektu musely byt v dusledku velkého ruseni a ¢astého
vyskytu artefaktu z experimentu odstranény. Déle byly odstranény jednotlivé elektrody,

kde signal podléhal velkému ruseni nebo kde se objevovaly casté vypadky elektrod.

8.3.2 Segmenty

Segmenty byly rozdéleny podle odpovédi méfenych subjekti. Kazdd odpovéd zahrno-
vala informaci o tom, zda porovnavané obrézky byly posouzeny subjektem jako identické
nebo jako zrcadlené. V zavislosti na dimenzi obrazku obsahovala odpovéd jesté informaci

o tom, jesti se jednalo o 2D nebo 3D stimulus.

3Vysokotiroviiovy programovaci jazyk. www.mathworks.com/products/matlab/
4http:/ /bio.felk.cvut.cz/psglab/
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Tabulka 8.1: Rozdéleni segmentt

Segment Oznaceni | Komentar

Zaviené o¢i | 1 Meéteni klidové aktivity zavienych oc¢i, doba trvani 30 sekund
Oteviené oci | 2 Meérteni klidové aktivity otevienych oci, doba trvani 60 sekund
2D stejné 21 2D stimulus oznacen subjektem jako identicky

2D zrcadlené | 22 2D stimulus oznacen subjektem jako zrcadleny

3D stejné 31 3D stimulus oznacen subjektem jako identicky

3D zrcadlené | 32 3D stimulus oznacen subjektem jako zrcadleny

8.3.3 Priznaky

Frekvenéni (tab. R2) a statistické (tab. B3] ptiznaky byly spocitany pro kazdy seg-
ment pomoci funkce z toolboxu PSGlab options.run_feature_extraction_default. Jednot-
livé segmenty byly prifazeny k piislusnym ptiznakum pomoci funkce konecne_segmenty.
Pro export priznaku do programu Weka? byly pouzity funkce to,wekaH, to_weka_l1 ﬁ

a to_weka_l1o_best.

Tabulka 8.2: Frekvenéni pfiznaky

Priznak | Jednotka | Interval
Alfa uV?/Hz | (7;12) Hz
Beta uV?/Hz | (12;30) Hz
Gama uV?/Hz | (30;40) Hz

5Program, ktery obsahuje néstroje pro pfedzpracovani dat, klasifikaci, regresi, shlukovani a vizualizaci

vysledku. http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
SExport zadanych pifznakii ze viech elektrod do formétu pro pouziti krosvalidace
"Export zadanych pifznakii ze viech elektrod do formétu pro pouziti leave one out
8Export nejlepsich piiznakii do formétu pro pouziti leave one out
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Tabulka 8.3: Statistické piiznaky

Piiznak Oznaceni | Vzorec
Minimum minvalue -
Maximum maxvalue | -
n
StFedni hodnota mean T=13
i=1
n
Smeérodatnd odchylka | std Sy = \/ L3 (2 — 3)?
i=1
% i (Il_i)g
Koeficient sikmosti skewness o= :15—3
13 (a—a)
Koeficient Spicatosti | kurtosis f=—"g— -3
T , 0.5n # |0.5n
Medin median | #s = ([0-5mi+1) 7 0-5n]

z n +ZB 0N
w ., 0.5n = [0.5n)]
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Kapitola 9

Vysledky

Selekce a klasifikace vysledkii probihala v programu Weka pro pifznaky naméiené zvI14st
pii 2D stimulech a pii 3D stimulech. Z vysledku selekce a klasifikace by mély byt patrné
rozdily v zapojeni ruznych ¢asti mozku pro feseni 2D a 3D stimuli. Rozdily by se mély

projevit i ve vizualizaci vykonového spektra.

9.1 Selekce

Pro selekci priznakt byla pouzita funkce GreedyStepwise, ktera mé jako parametr volbu
mezi doprednou selekci a zpétnou eliminaci. Selekce probihala na frekvenc¢nich piiznacich

(tab.B.2), statistickych pifznacich (tab. B3] a ddle zvlast na pifznacich alfa, beta a gama.
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Tabulka 9.1: Selekce piiznaku 2D

Priznaky || Dopredna selekce Zpétna selekce

Frekvencni | F4-gama,O1l-gama, F4-gama,O1l-gama,
T4-gama,Fz-alfa, T4-gama,Fz-alfa,
Fz-beta,Fz-gama, Fz-beta,Fz-gama,
Cz-alfa,Cz-beta Cz-alfa,Cz-beta

Statistické | F4-skewness,F7-std, F4-skewness,F7-std,
F8-kurtosis,F8-std, F8-kurtosis,F8-std,
Fz-minvalue,Fz-std, Fz-minvalue,Fz-std,
Fz-maxvalue,Cz-std, Fz-maxvalue,Cz-std,
Cz-kurtosis Cz-kurtosis

Alfa Fz,Cz Fz,Cz

Beta T4,Fz,Cz T4,Fz,Cz

Gama F4,01,T4,Fz F4,01,T4,Fz

Tabulka 9.2: Selekce piiznaku 3D

Priznaky || Dopredna selekce Zpétna selekce

Frekvenc¢ni || Fz-alfa,Fz-beta, Fz-alfa,Fz-beta,
Fz-gama,Cz-alfa Fz-gama,Cz-alfa

Statistické | F7-kurtosis,F7-std, F7-kurtosis,F7-std,
Fz-minvalue,Fz-median,| Fz-minvalue,Fz-median,
Fz-maxvalue,Fz-std, Fz-maxvalue,Fz-std,
Cz-kurtosis,Cz-std Cz-kurtosis,Cz-std

Alfa Fz,Cz Fz,Cz

Beta Fz,Cz Fz,Cz

Gama 01,T4,Fz,Cz 01,T4,Fz,Cz

Dopredna selekce i zpétna eliminace vykazuji stejné vysledky. Nejcastéjsi zastoupeni ve
vybranych priznacich maji priznaky z elektrod Fz a Cz. To naznacuje rozdilnou mozkovou
¢innost mezi hemisférami ve frontalni a centralni ¢asti. Nejveétsi zastoupeni u statistickych
priznakt ma smérodatna odchylka. Naopak zadné z vybranych piiznaku nepochézi z pa-
rietalnich a frontopolarnich elektrod. U frontopolarnich elektrod se casto projevuji oéni

artefakty, proto zde nemusi byt zadny rozdil mezi obéma skupinami.
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9.2 Klasifikace

Pro klasifikaci byly pouzity funkce NaiveBayes, MultilayerPerceptron a J48 implemen-
tovany v programu Weka. Nejdiive byly porovnany klasifikatory a vybral se nejvhodnéjsi
z nich. Dale se provedla klasifikace Leave-one-out, kde byly vyrazeny subjekty, které
nebyly spravné klasifikovany. Nakonec byly subjekty klasifikovany podle hemisfér a jed-
notlivych laloku, kde byly patrné rozdily v zapojovani ruznych ¢asti mozku u nadanych

oproti prumérné nadanym adolescenttiim.

9.2.1 Porovnani klasifikatoru

Klasifikatory byly porovnany na vysledcich namérenych pii 2D stimulech. Byla pouzita
krosvalidace, kde mnozina ptiznaku byla rozdélena na 10 podmnozin. Klasifikace probéhla

na vSech piiznacich dané skupiny piiznaku i na ptiznacich selektovanych (tab. [0.]).

Tabulka 9.3: Porovnani klasifikatori - 2D stimuly

Klasifikator C4.5 NB MLP
Priznaky VsSechny | Selektované| Vsechny | Selektované| Vsechny | Selektované
priznaky | ptiznaky priznaky | priznaky piiznaky | priznaky

Frekvenéni 96.80 97.20 92.41 92.81 99.30 97.50
Statistické 93.01 92.71 82.72 81.02 97.75 95.01

Alfa 93.01 90.41 91.31 90.91 95.45 90.41

Beta 96.30 95.85 89.26 92.56 99.10 95.65
Gama 93.26 88.36 84.87 84.12 97.75 88.41

Nejvétsi chybu klasifikace na celé mnoziné piiznaki vykazuje NB, naopak nejlépe kla-
sifikuje MLP. Rozhodovaci strom C4.5 ma srovnatelnou presnost klasifikace na mnoziné

selektovanych priznaka jako MLP a o cca 3 % horsi na celé mnoziné danych piiznaku.

Presnost klasifikace selektovanych priznaku u klasifikatoru C4.5 a NB je ve vétsiné piipa-
dech podobn4 jako jejich klasifikace na celé mnoziné priznaku. U MLP se zhorsila presnost
klasifikace na mnoziné selektovanych ptiznaku oproti klasifikaci na mnoziné vsech ptiznaku

prumérné o 4.5 %.

'Funkce s implementaci rozhodovaciho stromu C4.5
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Dalsi zptisob porovnani klasifikatoru byl proveden pomoci zpétné eliminace, kde byly
postupné z celé mnoziny danych piiznaku odebirany nejhorsi priznaky. V kazdém kroku
byly testovany jednotlivé klasifikatory. Testovani probéhlo na beta piiznacich namérenych

pri 2D stimulech.

100 \ \ \ \ \ \

95—

90— /

85/

80—

Piesnost klasifikace [%]

75 | | | | |

|
0 2 4 6 8 10 12 14 16
Pocet odebranych piiznaka

Obréazek 9.1: Zavislost presnosti klasifikace na po¢tu piiznaku - beta 2D

S odebiranim nejhorsich ptriznaku postupné roste presnost NB, ale i v nejlepsim piipadé
je o cca b % horsi nez u MLP a C4.5. Presnost C4.5 se témér viibec neméni az do odebrani
15. priznaku. Diky vnitini selekci rozhodovacich stromu muze C4.5 celou dobu pracovat
jen s témi nejlepsimi priznaky. MLP je az do odebréni 11. ptriznaku lepsi o 2 az 3 % nez

(C4.5 a v dalsi ¢asti jsou oba klasifikdtory srovnatelné.

Jako klasifikator se nejlépe jevi C4.5. M4 lepsi klasifikaéni schopnost nez NB a na mensi
mnoziné priznaku je srovnatelny i s MLP. Jeho ¢asova narocnost je znacné nizsi nez

u MLPA a vysledky rozhodovactho stromu se daji snadno interpretovat (obr. [B.2)).

9.2.2 Leave-one-out

Ptiznaky pro kazdy subjekt byly postupné brany jako testovaci mmnozina a piiznaky

ostatnich tvorily trénovaci mnozinu. Pro klasifikaci byla pouzita funkce J48.

?Klasifikace pifznakii beta trvala funkci MultilayerPerceptron pies 1 minutu. Klasifikace pomoci

funkce J48 probéhla za cca 4 sekundy.

18
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Tabulka 9.4: Leave-one-out

Jméno Frekvencni | Frekvencni | Statistické | Statistické
2D 3D 2D 3D
1313 100 98.28 100 100
2332 85.11 94.55 80.85 83.64
42292 97.78 100 88.89 77.55
elmo2 96.00 100 100 96.00
nuzky 100 100 100 100
tarzan 96.88 96.55 95.83 98.28
will 98.94 100 97.87 100
delizrout 100 100 100 97.96
jedle 100 98.11 84.27 86.79
klara 96.88 94.83 94.79 91.38
mcslunicko || 98.95 82.14 100 94.64
objekt14 98.80 100 96.39 100
peta 72.92 31.03 54.17 87.93
tomas 97.65 56.00 77.65 78.00
Johny 100 100 98.82 98.25
Ludek 100 100 100 100
Najanaa 98.92 100 95.70 98.25
Michalb 96.88 100 86.46 74.14
Mikro97 100 100 92.86 94.64
Yuillya 98.94 100 100 100
zanet 52.87 4.88 33.33 19.51
tadeas 3.26 1.75 78.26 56.14
tucnak?2 50.00 73.68 11.46 14.04
Prameér 88.73 84.00 85.55 84.66

41

Spatné klasifikace probéhla celkem v 8 pifpadech a projevila se u 4 subjekti. Z experi-
mentu byly vyfazeny subjekty, které byly klasifikovany Spatné vice nez jednou, tedy zanet,

tadeas, tucnak2. Nejvyssi presnost klasifikace se projevila u subjektu Nuzky a Ludek.
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9.2.3 Klasifikace v jednotlivych castech mozku
Pro zjisténi rozdilu v zapojeni ruznych ¢asti mozku nadanych a prumérné nadanych byla

provedena klasifikace, ktera zahrnovala priznaky alfa, beta a gama z jednotlivych laloku

a hemisfér. Pro klasifikaci byla pouzita funkce J48.

9.2.3.1 Klasifikace podle hemisfér

Tabulka 9.5: Klasifikace podle hemisfér - 2D

Cast mozku Alfa Beta Gama Primeér
Prava hemisféra || 77.59 89.35 84.19 83.71
Leva hemisféra || 82.98 91.49 90.21 88.23
Medialni oblast || 99.77 99.71 97.97 99.15
Primeér 86.78 93.52 90.79 -
Tabulka 9.6: Klasifikace podle hemisfér - 3D

Ciast mozku Alfa Beta Gama Primeér
Prava hemisféra || 76.74 88.89 86.72 84.12
Levé hemisféra || 81.36 92.00 86.53 86.63
Mediélni oblast || 99.53 99.81 97.83 99.06
Primeér 85.88 93.57 90.36 -

Mezi klasifikacemi pro 2D a 3D stimulus nejsou vyrazné rozdily. Jediny vétsi rozdil se tyka
klasifikace priznaku gama podle levé hemisféry. Nejlepsi klasifikaci vykazuje medidlni ob-
last (elektrody Fz, Cz, Pz), kde je prumérnd presnost klasifikace témér 100 %. Klasifikace
podle levé hemisféry vychazi ve vétsiné pripadu lépe nez podle pravé hemisféry. Nejlepsi
piiznak beta dosahuje prumérné piesnosti klasifikace pres 93 %. Nejhorsim z frekvencnich

priznaku je alfa.
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9.2.3.2 Klasifikace podle laloki

Tabulka 9.7: Klasifikace v jednotlivych lalocich - 2D

Ciast mozku | Alfa Beta Gama Primeér
Frontopolarni || 76.61 79.91 78.34 78.29
Frontalni 97.28 98.67 91.89 95.95
Parietalni 74.81 76.38 75.85 75.68
Temporalni 72.43 78.40 75.91 75.58
Okcipitalni 74.00 84.89 84.95 81.28
Centralni 97.92 95.66 82.74 92.11
Primeér 82.18 85.65 81.61 -

Tabulka 9.8: Klasifikace v jednotlivych lalocich - 3D

Céast mozku | Alfa Beta Gama Primeér
Frontopolarni || 72.69 84.09 79.76 78.85
Frontalni 97.27 98.78 92.56 96.20
Parietalni 69.40 72.32 68.46 70.06
Temporalni 69.11 74.48 73.73 72.44
Okcipitalni 71.19 79.38 79.47 76.68
Centralni 96.99 95.76 82.02 91.59
Primeér 79.44 84.14 79.33 -

Nejvétsim rozdilem mezi 2D a 3D stimulem je presnost klasifikace podle parietdlniho a ok-
cipitalniho laloku, kde je v obou pripadech prumérné presnost klasifikace vétsi o cca 5 %
u 2D stimulu nez u 3D stimulu. Nejlepsi klasifikaci vykazuje frontalni lalok s prumérnou
presnosti klasifikace kolem 96 % a dale centralni lalok s prumérnou presnosti klasifikace

92 %. Naopak nejhorsi klasifikace je podle parietdlniho a tempordlniho laloku.
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9.3 EEG

Pro vykresleni vykontu frekvencniho spektra byla pouzita funkce topoplot z toolboxu
EEGlabd. Byla vykreslena vykonovéa spektra alfa, beta a gama vin pro 2D i 3D sti-
muly u nadanych a prumérné nadanych adolescentu. Dale byla provedena vizualizace

aktivnéjsich oblasti nadanych oproti prumérné nadanym.

9.3.1 Alfa

Prumeérné nadani
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Obrazek 9.2: Alfa aktivita 2D

Nadani{ Prumérné nadani

350
300
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150

Obrézek 9.3: Alfa aktivita 3D

3http://scen.ucsd.edu/eeglab/
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Obrézek 9.4: Aktivnéjsi oblasti u nadanych oproti primérné nadanym -

alfa aktivita

Alfa aktivita u obou skupin je vyrazna zejména v okcipitalnim laloku a dale v parietalnim

a tempordalnich lalocich (obr. 0.2 obr. @.3). Mezi aktivitou pii feseni 2D a 3D stimulu

neni u obou skupin témér zadny rozdil.

Nejvétsi rozdil mezi nadanymi a prumérné nadanymi adolescenty je patrny v zapojeni
¢asti, které jsou snimany elektrodami Fz a Cz (obr. [0.4]), coz potvrzuje i selekce pfiznaki

alfa (tab.@.1] tab. 0.2).

9.3.2 Beta
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Obréazek 9.5: Beta aktivita 2D
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Nadani{ Prumeérné nadanf

Obrazek 9.6: Beta aktivita 3D

Obrézek 9.7: Aktivnéjsi oblasti u nadanych oproti priumérné nadanym -
beta aktivita

Beta aktivita u prumérné nadanych se projevuje zejména v okcipitalni ¢asti mozku
a smérem k frontopolarnimu laloku je vidét postupny pokles aktivity (obr.[@.5], obr. [0.0).

Jak u nadanych tak i u prumérné nadanych pracuji obé hemisféry témér identicky:.

V porovnéni nadanych a prumérné nadanych adolescentu jsou patrné (stejné jako u alfa
aktivity) rozdily predevsim v aktivité snimané elektrodami Fz a Cz. Déle je patrny
rozdil v zapojeni temporalnich laloku, ktery se projevuje predevsim pii feSeni 3D sti-

multu (obr. @.7).
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9.3.3 Gama

Nadani Prumérné nadani

Obrazek 9.8: Gama aktivita 2D

Prumérné nadani

Obréazek 9.9: Gama aktivita 3D

Obrézek 9.10: Aktivnéjsi oblasti u nadanych oproti primérné nadanym -

gama aktivita

47
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VVVVV

zapojuji predevsim levou hemisféru mozku, zatimco u prumérné nadanych neni patrna
zvysend aktivita nikde, kromé okcipitélniho a ¢asti parietalniho laloku (obr. 0.8 obr.[@.9).
U prumérné nadanych je vidét ¢astecny pokles v aktivité v feseni 3D stimulu oproti 2D
stimulim.

Nadani oproti prumérné nadanym maji v prubéhu teseni 2D stimulu zvysenou aktivitu
na elektrodé Fz. V prubéhu 3D stimulu jsou rozdily jesté vyraznéjsi. Vyssi aktivita se pro-

jevuje zejména v levém temporalnim laloku a v predni ¢dsti pravé hemisféry (obr. @.10).



Kapitola 10
Diskuse a zavér

Celkem 26 jedincu ve véku 15-20 let se zucastnilo experimentu, ve kterém jim bylo
v prubéhu feseni tlohy mentalni rotace snimano EEG. Kazdému ze subjektu bylo pro-
mitnuto 96 2D a 58 3D part obrazki. Ukolem bylo co nejrychleji a nejpfesnéji urcit
zda jsou obréazky identické nebo zrcadlené. Po naméreni EEG kazdy ze subjektu vyplnil
osobni dotaznik a dotaznik tykajici se postupu feseni. Dale se kazdy subjekt zicastnil
psychologickych testi pro zjisténi AQ, EQ a SQ a Ravenova IQ testu, podle kterého byly

rozdéleny do dvou skupin na nadané a prumérné nadané.

Z naméieného EEG bylo potieba vyfiltrovat frekvenci 50 Hz vzniklou sitovym rusenim
a detekovat artefakty. Nejcastéji se v signalech vyskytovaly svalové a oc¢ni artefakty
a artefakty vzniklé spatnym kontaktem elektrody. U subjektu byly vytazeny segmenty
s vyskytem artefaktu a ve zbylych segmentech byly spocitany frekvencni a statistické

priznaky:.

Pomoci selekce bylo snahou uréit, které piiznaky od sebe nejlépe oddéluji obé skupiny.
Nejlepsi frekvenéni ptiznaky byly ptiznaky z elektrod Fz a Cz a déle z elektrod O1 a T4
u priznaku gama. Mezi statistickymi priznaky figurovaly priznaky namérené ve frontalnim

a centralnim laloku.

Pro klasifikaci bylo nejprve nutné vybrat vhodny klasifikator. Otestovany byly 3 klasi-
fikatory: naivni Bayesovsky klasifikator, vicevrstvi perceptron a rozhodovaci strom C4.5.
Porovnéavana byla jejich schopnost presné klasifikovat na vSech a na selektovanych piizna-
cich dané skupiny. Nejhorsi klasifika¢ni schopnost se projevila u NB. Nejlepsi schop-
nost klasifikovat na vSech priznacich mél MLP. Na mnoziné selektovanych ptiznaku

byly klasifikatory MLP a C4.5 srovnatelné. Kvuli vypocetni naroc¢nosti MLP a dobré
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interpretovatelnosti rozhodovaciho stromu byl nakonec pro dalsi klasifikaci vybran klasi-
fikator C4.5.

Pro vylouceni spatné klasifikovanych subjektu byla pouzita metoda Leave-one-out. Piizna-
ky jednoho subjektu byly ur¢eny na testovani, zatimco ptiznaky ostatnich subjektu tvorily
trénovaci mnozinu, na které se klasifikator naucil. Klasifikace probéhla na frekvenénich
a statistickych priznacich namétrenych pii feseni 2D i 3D stimulu. Z experimentu byly

vyrazeny subjekty, které byly chybné klasifikovany vice nez jednou.

Pro zjisténi, jak dobfe lze obé skupiny klasifikovat podle ruznych ¢asti mozku, byla pro-
vedena klasifikace podle hemisfér a podle laloki na frekvenénich pfiznacich. Nejlépe slo
klasifikovat podle medialni oblasti. Z obou hemisfér bylo dosazeno lepsich vysledku po-
moci priznaku z levé hemisféry. Jako nejlepsi priznak se projevil priznak beta a nej-
horsim piiznakem byl pfiznak alfa. Z laloku klasifikoval nejlépe frontalni a centralni lalok.
Z priznaku opét klasifikoval nejlépe ptiznak beta a presnost klasifikace u priznaku alfa

a gama byla srovnatelné.

7 vykresleni vykonu frekvenéniho spektra se projevily rozdily na elektrodach Fz a Cz.
Na elektrodé Fz méli nadani zvysenou aktivitu oproti prumérné nadanym, zatimco na
Cz ji meéli nizsi. U beta aktivity nadanych adolescentu se projevila zvysena ¢innost obou
hemisfér a to hlavné u 3D stimulu, kde byl zapojen predevsim levy temporalni lalok.
Stejné jako u beta i u gama aktivity se projevila zvysenda aktivita u nadanych v levém

temporalnim laloku a s nim i vySsi aktivita v pravé ¢asti frontalniho laloku.

Zapojeni frontalniho laloku spolecné s vyssi aktivitou v levé hemisfére se shoduje s fMRI
studii, kterou provedl M. W. O’Boyle [16]. Zvysend aktivita stfedni ¢dsti frontélniho la-
loku u nadanych muze byt zpusobena zapojenim asociacnich center v prubéhu feseni
ulohy. Zapojovanim téchto center v prubéhu feseni uloh logického charakteru muze po-

moci k dosazeni lepsich vysledki.
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Priloha A

Seznam zkratek
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Priloha B

Obrazky
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Obrézek B.1: Zaznam EEG signélu pfi zavienych ocich
Zdroj: Nemocnice Boskovice, duben 2015
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Obrdazek B.2: Piiklad rozhodovaciho stromu
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Priloha C

Tabulky

Jméno Pohlavi | Vék | Lateralita | 1Q

333 7 16 |P > 130
1313 7 17 | P > 130
2332 M 16 | P > 130
42292 7 16 |P > 130
elmo?2 M 16 P > 130
nuzky M 16 P > 130
tarzan 7 16 |P > 130
will M 16 | P > 130
delizrout || Z 15 |P > 130
jedle M 15 | P > 130
klara 7 15 | P > 130
mecslunicko || M 15 P > 130
objekt14 || M 15 | L > 130
peta M 15 P > 130
tomas M 15 P > 130
Johny M 17 | L (90, 110)
Ludek M 16 | P (90, 110)
Najanaa || Z 17 | L (90,110)
Michal5 M 15 | P (90, 110)
Mikro97 M 15 | P (90, 110)
Yuillya Z 15 |P (90, 110)
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VIII PRILOHA C. TABULKY

zanet Z ? p (90, 110)
tadeas M ? P (90, 110)
tucnak?2 M 20 P (90, 110)
arina Z 19 |P (90,110)
dick M 20 P (90, 110)
Tabulka C.1: Seznam méfenych subjekti
Jméno Procento | Komentar
artefakta
333 100 Vysoka turoven oc¢nich artefaktu, vypadky
elektrody O1, vysokd turoven Spicek - ne-
pouzitelny signél
1313 0.73 Z4dné svalové artefakty, stfedni troven
ocnich artefakt
2332 1.29 Stredni uroven ruSeni, malé svalové arte-
fakty, vypadky elektrod
42292 4.68 Stredni droven ruseni, vyskyt drobnych arte-
faktu
elmo?2 35.07 Vysoka troven ruseni, vyskyt svalovych a
ocnich artefaktu, konec signdlu nepouzitelny
nuzky 12.39 Vyskyt velkych svalovych artefakti, oéni ar-
tefakty, vypadky elektrod
tarzan 2.20 Vypadek signdlu, hodné oc¢nich artefaktu
(neodstranéno), bez svalovych artefaktu
will 2.06 Malé droven ruseni, mirné artefakty
delizrout 4.42 Stredni uroven ruseni, vypadky elektrod
jedle 7.98 Stredni troven ruseni, vyskyt velkych sva-
lovych artefaktu
klara 0 Signal témér bez ruseni, bez artefaktu
mcslunicko || 0.89 Mirné ruseni, témér bez artefaktu
objekt14 9.19 Velké ruseni, hodné vypadku elektrod




peta 0 Mirné ruseni, bez artefaktu

tomas 8.77 Velké ruseni na vsech elektrodach, vypadky
elektrod, nepouzitelné signaly z elektrod T5h
a C3

Johny 11.71 Nizka uroven ruseni, velké svalové artefakty

Ludek 1.14 Nizka uroven ruseni, vyskyt svalovych arte-
faktu

Najanaa 1.13 Nizka uroven ruseni, malé artefakty

Michalb 0 Vysoké ruseni, nepouzitelny signal na elek-
trodach Fpl, F3, C3, C4, P3, O1, F7

Mikro97 50.32 Zacatek signalu velice ruseny s vyskytem
velkych svalovych artefaktu, druha pulka
lepsi, vyskyt mensich svalovych artefaktu

Yuillya 1.86 Malé troven ruseni, vypadky elektrody, bez
svalovych artefaktu

zanet 8.65 Vyskyt svalovych a o¢nich artefaktu

tadeas 3.46 Cisty signal, vyskyt malych svalovych arte-
faktu

tucnak?2 2.42 Vysokda troven ruseni, drobné svalové arte-
fakty

arina 100 Vysoka uroven ruseni, vyskyt artefaktu po
celém tseku - nepouzitelny signal

dick 100 Vysokda uroven rusSeni, vyskyt artefaktu po

celém tseku - nepouzitelny signal

Tabulka C.2: Vyskyt artefaktu
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Priloha D

Obsah prilozeného CD

K této préci je prilozeno CD, na kterém je uloZena prace ve formatu PDF a zdrojové

kédy.
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