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Abstrakt

Elektrodermalni aktivita je druh elektrochemického signalu generovanym Vv navaznosti
na aktivitu autonomniho nervového systému, ktery stimuluje potni zlazy. Timto
zpusobem lze méfit aktivitu sympatické casti nervstva a vyhodnotit kognitivni zatéz
vySetiované osoby, ktera se projevuje responzivnimi signaly v zaznamu EDA, resp. jejich
vyssi Cetnosti. Cilem této prace je navrhnout algoritmus hlubokého uceni pro identifikaci
této slozky v zaznamu dat vypujcenych z databaze UBMI. Zaznamy obsahuji sekvenci
meéfeni konduktance na pokoZce vySetfovaného v cCase, které byl podroben stfidavé
klidovému stavu a nasledné stavu mentalni zatéze. Data byla anotovana dle pfitomnosti
responzivni slozky. Nasledné¢ byl navrzen a implementovan vhodny algoritmus
hlubokého uceni uréeného ke klasifikaci responzivnich slozek v méfeném signalu EDA.
Model neuronové sité¢ byl nasledné setem anotovanych ptedzpracovanych dat naucen,
optimalizovan a implementovan na vzorcich méfeni. Ziskand data byla statisticky
vyhodnocena z pohledu uspésnosti klasifikace responzivnich slozek a rozdilu
v zaznamech mentalniho klidu a zatéze. Vysledky klasifikace a porovnani zaznamt EDA
meéfenych pti raznych stavech doty¢ného byly nasledné diskutovany.

Klicova slova

Autonomni nervovy systém, elektrodermalni aktivita, hluboké uceni, responzivni slozka,
spektralni analyza, konvolu¢ni neuronové sité, klasifikace casové sekvence, uceni se
supervisorem.



Abstract

Electrodermal acitivity is a kind of electrochemical signal generated with relation to
activity of the autonomic nervous system that stimulates the sweat glands. In this way, is
it possible to measure the activity of the sympathetic part of the nerve systém and evaluate
the cognitive stress of the treated person, which is manifested by responsive signals in
EDA record, respectively to increased occurence of responses. The aim of this work is to
design a deep learning algorithm for the identification of this component in the record of
data taken from UBMI database. The recordings contain a sequence of measurements the
conductance of the skin of patient, who was subjected alternately to the states of rest and
subsequently a state of mental stress. The data were annotated according to presence of
the responsive components occuring in the records of EDA. Subsequently, a suitable deep
learning algorithm was implemented in order to classify the responsive components in
the measured EDA signal. The neural network model has been taught, optimized and
implemented on the measurement samples using annotated data. The obtained results data
were statistically evaluated to qualify the success of the classification of responsive
components and differences in the records of mental calm and stress. The results of the
classification and comparison of EDA records measured at different conditions of the
patient were discussed subsequently.

Keywords

Autonomic nervous system, electrodermal activity, deep learning algorithm, responsive
component, spectral analysis, convolution neural networks, time sequence classification,
learning with supervisor.
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Uvob

Ugelem a cilem této prace je navrhnout a vyuzit metodu pro identifikaci projevi
responzivni slozky ze zaznamu méfeni elektrodermalni aktivity. Konkrétnéji je pro tento
ucel navrzen algoritmus tzv. hlubokého uceni (pozn. z angl. deep learning). Jedna se
V soucasnosti o jeden z nejmodernéjsich a hojné vyuzivanych softwarovych technickych
prostiedki na poli informacnich technologii, jenz lze pouzit ke zpracovani signalu mnoha
druhii. Kromé zminéného vyuziti algoritmti daného typu, pokryva Siroké pole mnoha
dalsich odvétvi, at’ uz se jednd o komercni, primyslové, zdbavni, medicinské nebo jiné,
Vnichz se uplatiiuje zejména jejich rychlost, efektivita a moznost automatizace
s vyuzitim schopnosti vlastniho uéeni algoritmu a vlastni optimalizace k dosazeni
adekvatnich vysledku. Algoritmy typu hlubokého uceni jsou postaveny na odvozené
struktufe, tzv. neuronovych siti (pozn. z angl. artificial neural networks), jenz maji
inspiraci ve fungovani nervového systému s architekturou vzajemné propojenych
neurond, jejichz vazby jsou vahovany. Tuto strukturu si 1ze zjednoduSené predstavit jako
systém vzajemné propojenych malych procesnich jednotek (perceptronti). V ramci této
prace je navrzen model pro klasifikaci signalu typu hlubokého uceni pro analyzu
sekvenéniho jednorozmérného signalu, ziskaného ze zaznamu elektrodermalni aktivity.
Algoritmus je navrzen tak, aby byl schopen klasifikovat uréené projevy cinnosti
nervového systému, které v rdmei hodnocenych dat odpovidaji tzv. koznim responzivnim
slozkdm. V ramci trénovaciho procesu byla experimentadlné¢ provedena optimalizace
navrzeného modelu. V dalsi fazi praktické ¢asti je jiz optimalizovany model aplikovan na
jednotlivé zaznamy métené elektrodermalni aktivity pro rozpozndni responzivni slozky,
jenz je elektrochemickym koznim projevem mentdlni aktivity jedince. Néasledné je
provedena zavérecnd statistickd analyza a vyhodnoceni vcetné diskuze k ziskanym
vysledkim.

10



1. TEORETICKA CAST

1.1 Elektrodermalni aktivita

Elektrodermalni aktivita je méfitelny projev elektrochemickych zmén na pokozce
Cloveéka. Zaznam tohoto signalu lze ziskat méfenim nékolika elektrickych fyzikalnich
projevil, napt. konduktance, elektrochemicky potencial, proudové zmény (vhodnéjsi je
vSak méfit konduktanci), elektricka impedance atd.

Jedna se o projevy, které lze nepfimo vyuzit k hodnoceni Cinnosti sympatického
nervového systému (soucast ANS). Tento fyziologicky projev je méfitelny pomoci
senzoru s prichycenymi elektrodami rozmisténymi v rozliéné prostorové konfiguraci na
ktzi doty¢ného. Méteni elektrodermalni aktivity reflektuje aktivitu nervového systému,
ktery svou ¢innosti ovlivituje Vv kdzi pfitomné potni Zlazy. Tento projev nasledné
a nasledn¢ zaznam vyhodnotit [21].

Principem vzniku signdlu EDA je, jak jiz bylo zminéno, nervovym systémem
ovlivitovana funkce potnich zlaz, ¢imz dochazi ke zménam elektrochemického potencialu
na pokoZce anatomicky prekryvajicich se vrstev skupin Zl4z. Signal z nervové systému je
pfenaSen V ose drahy jeho supraspindlni Casti, ktera zahrnuje orbitofrontalni kortex,
hypotalamus posterior, thalamus dorsalis a ventrolateralni ventrikularni formaci [4].
Tento jev se v zaznamu EDA objevuje jednak spontanné (nespecifické responzivni
sloZzky) nebo miize byt vyvolan jako odpovéd’ na urcité podnéty, jako napt. dychani,
kasel, uleknuti, mentalni zatéz nebo elektrickou stimulaci. Jedna se o projev reakce
sympatiku vedené ptes pokozku nebo periferni autonomni povrchovy systém. Odezva
sympatiku na kizi mize byt zméfena povrchovymi elektrodami, které jsou dodate¢né
pouzivany béhem vysetfeni v ramci ptidavného méfeni pii pofizovani zdznamu jinych
biosignald, napt. EMG nebo EKG. Jednim ze zavedenych zptsobd méfeni EDA, resp.
povrchového kozniho potencialu, je umisténi elektrod na plantarni nebo palmarni ¢ast
koncetiny, zatimco neutrdlni (referencni elektroda) je umisténa na vzdaleny a pevny
povrch piislusné oblasti, vétSinou se jednd o pevnou oblast koncetiny, napt. kloubni
vybézek [14]. Zaznam signalu EDA pfi zpracovani obvykle vyuziva aplikaci filtrii typu
dolni propust’ s mezni frekvenci 1,2 — 2 Hz a horni propust’ s mezni frekvenci 1-5 kHz
[13]. P#i tomto nastaveni urovné filtrace dosahuje latence projevit responzivnich
komponent signalu meznich hodnot v rozsahu 1,5 — 2,1 sekund. Pokud dochazi k
opakovanému stimulu, je nasledovan evokovanou odpovédi nervového systému
projektovanou Vv zaznamu EDA. Diky tomuto meéfitelnému projevu lze hodnotit i
variabilitu responzivnich slozek. Pokud dochazi k aplikovani stimuli v nepravidelnych
intervalech, mize dojit ke snizeni navyku generovani odezvy systému, resp. k utlument
miry responzivity systému, kdy se SCR slozky objevuji s vétsi latenci, mensi amplitudou,
sniZzenou Cetnosti anebo jsou v signalu zcela infiltrovany.
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Vzhledem k tomu, ze nejcastéjsi metodou méfeni je porizovani zaznamu konduktance, je
signal elektrodermalni aktivity kvantifikovan méfenim zaznamu elektrického potencialu
mezi dvéma body v misté kontaktu elektrod s kuizi. Nasledné je mezi témito body zméfen
protékajici elektricky proud, jenz je nasledn¢ elektronickym obvodem piekalkulovan na
elektrickou konduktanci.

M¢feni a potfizovani zaznamu EDA se v bézné praxi provadi na koncetinach,
nejcastéji v oblastech prsti a dlani, a to z divodu velké hustoty potnich zlaz (cca
240/cm?). Pokud vyty&ené oblasti nejsou pii méfeni zcela dosazitelné, resp. nejsou pro
dany typ vySetfeni vhodné, lze elektrodermalni aktivitu méfit ze spodu na chodidle
(hustota z14z cca 180/cm?) nebo na &ele (cca 240/cm?). Méfeni elektrodermalni aktivity u
nékterych jedinct prokazalo, ze dochazi permanentné ke generovani optimalni urovné
odezvy EDA méienim na lokalitach v oblasti paze a predlokti (~ 180/ cm?), nohou (~ 100/
cm?). Velikost odezvy EDA je ovlivnéna faktorem, kdy jeji detekovatelnost je v p¥imé
uméie poctu ekrinnich potnich zlaz nachézejicich se mezi pfilozenymi senzory, nikoli
pod nimi [19]. Umisténi senzoru by tedy mélo byt pro optimalni méfitelnou troven
signalu voleno tak, aby elektrody byly v co nejvétsi vzajemné vzdalenosti pti zachovani
pokryti métené oblasti. V mistech s nizs§i koncentraci potnich zlaz, kde vySe zminény
postup nelze uplatnit, je tfeba zesilit signal pro odliSeni odezvy elektrodermalni aktivity.
Rozhodujici je rovnéz vybér senzorti z vhodného materialu s dostate¢nou piilnavosti.
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Obrazek 1.1 Vzorovy zaznam EDA [1]

Metody méfeni zaznamu EDA, s aplikaci novych instrumentd detekce responzivnich
slozek a prostiedkt pro pokrocilé zpracovani signalu, se staly v poslednich letech
oblibenym prosttedkem k vyhodnoceni dynamiky autonomniho nervového systému.
Vzhledem k tomu, Ze EDA je zaloZena na méfeni konduktance (vodivosti) pokozky, je
po elektrochemické strance v silné korelaci s produkci potu.
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Elektrodermalni aktivita reflektuje pouze aktivitu sympatické ¢asti autonomniho
nervového systému, protoze potni Zlazy nejsou parasympatickou ¢asti inervovany. Z toho
sympatického systému. Elektrochemické projevy EDA maji vazbu k emocidlnim a
kognitivnim stavim dotyéného jedince. Méfeny zaznam tak mize byt vyuzit k
vyhodnoceni skrytych emociondlnich pocit, které se mohou objevit bez védomého usili
nebo bez kognitivniho obsahu [1]. Nedavné studie prokazaly, ze EDA je vhodnym
indikatorem pozornostniho zpracovani podnétt, kdy hlavni podnéty a tikony vyzadujici
vétsi miru soustfedéni, evokuji prislusnou odezvu i v zaznamu aktivity. VySetiovani a
analyzy EDA jsou vyuzivany pii vyzkumech a studiich v ramci Sirokého spektra jinych
odvétvi, jako je napiiklad psychopatologie, fyziologie a neuropsychologie. V dasledku
modernizace technologie, metodologie a zaznamu signalu, se méfeni EDA stava
vyznamngj$i soucasti vyzkumu v psychologickych védach. Ziskané poznatky vedly k
dal$im pokrokim zahrnujicim techniky a metody analyzy namétfenych dat a jejich
naslednou interpretaci. Je dulezité mit na paméti, ze méfeni je vyrazné ovlivnéno okolnim
prostiedim a podminkami, béhem kterych je zdznam pofizovan. Zmény v méfeni se
mohou projevit pti jakékoliv formé stresu, kterému je subjekt vystaven, proto je pfi
vySetieni nezbytné, aby byly eliminovany a nasledna analyza tak o odpovidala o¢ekavani.

1.2 Komponenty EDA

V Casové oblasti signalu je patrna ptitomnost nékolika signifikantnich slozek v
zaznamenaném signalu EDA. Prvni je tzv. tonickd slozka (komponenta s nizkou
frekvenci), druhou slozkou je slozka fazicka (signal s vyssi frekvenci) [23]. Tyto dvé
slozky vykazuji vysokou miru variability mezi jedinci. Tonicka slozka je ozna¢ovana jako
SCL, fazicka jako SCR. SCL je obvykle méfena v jednotkach uS a ma charakter
pomalého driftu signalu a zvlasté mé vazbu na Groven vodivosti kiize. SCL je obvykle
kalkulovana jako primér nékolika méfeni zaznamenanych v pribéhu specifické
nestimula¢ni klidové periody [23]. SCR je naproti tomu charakteristicka projevem
rychlych obvykle polyfazickych zmén hodnot konduktivity pfitomnych v signédlu EDA v
navaznosti na piislusné stimuly. SCR komponenty se vSak mohou vyskytovat i
autonomné bez predeslého stimulu systému.
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Obrazek 1.2 Schéma zakladniho rozdéleni EDA komponent [2]

1.2.1 Tonické slozky

Tonické slozky jsou v zdznamu EDA charakteristické jako signély s nizkou frekvenci.
Prakticky se projevuji velmi pomalym posunem signalu v prubéhu urcitého ¢asového
intervalu smérem k niz§im nebo vyssim hodnotam konduktance. Urcuji konstantni Groven
méfené hodnoty signalu v rdmci pofizeného zdznamu. Zmény v signdlu SCL reflektuji
celkové zmény v autonomnim systému, na které ma vliv zejména dlouhodobé;jsi
vystaveni urcité stresové situaci, ¢imz se organismus dostava do stavu vyssi excitace
nervove soustavy.

V ramci Setfeni EDA je vhodné SCL rozpoznat, jelikoz diky pritomnosti této
slozky Vv signalu je ovlivnéna jeho zakladni Giroven vlivem malé frekvence posuvu. Jinymi
slovy, tonicka slozka se vlivem SCL konstantné méni mezi jednotlivymi intervaly
porizované sekvence EDA (Ize spatiit rozdil mezi periodami zaznamu signalu). Tento
fakt vedl k zavértim, bez dlouhodobéjsiho zaznamu nema hodnota SCL sama o sobé velky
informativni vyznam pro VvySetfovani [4]. Prosté pramérovani pies cely signal jako
vyhodnoceni parametru SCL je nedostate¢né, protoze tato metoda je z podstaty nachylna
k nadhodnoceni oproti skute¢né hodnoté. Jednotlivé ¢asti primérovani totiz obsahuji téz
SCR slozky, které vypocet zkresluji. Neni tedy zcela ziejmé, zdali Ize tuto metodu
vyhodnoceni SCL pouzit U nékterych jedinct kK uréeni stavu nervové excitace organismu.

1.2.2 Fazické slozky

Fazické slozky jsou, jak jiz sam jejich nazev napovida, sloZzeny z nékolika fazi, které se
projevuji v signalu EDA rychlymi zménami hodnot konduktance. Vétsinou se tyto
slozky projevuji monofazickym nebo bifazickym prubéhem. Projev fazickych slozek
ma za nasledek vyskyt tzv. SCR signald (viz kapitola 1.1), které jsou charakteristické
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svym tvarem strmého nabéhu do maxima, zatimco piechod na ptivodni hodnotu
v klidové fazi je vyrazné pomalejsi.

FDA Toni
EDA Phasic

EDA_Raw

Obrazek 1.3 Ilustrace fazické slozky EDA [3]

Formy SCR jsou dvojiho typu. Objevuji se bud’ jako komplex evokujiciho podnétu a
nasledné odpovédi, kdy pfed samotnym strmym pikem piedchazi stimul, ktery je o

amplitudé vyrazné niz§i. Pritomnost stimulu nasledné generuje po urcité dobé latence
zpozdénou odpoveéd’ ve formé amplitudy SCR. Tento signal je bifazického charakteru,

kdy strmému navyseni vodivosti ptfedchazi po stimulu mirny pfechod do hodnot nizsich

(resp. pod hodnotu SCL). V rdmci Cinnosti autonomniho nervstva se vSak nckdy

vyskytuje SCR bez ptedchazejiciho stimulu. Tento druh fazické slozky se oznacuje jako
nespecifické SCR (nS.SCR). Signdl ma zde tvar monofazicky, protoze odpovéd zde
piichazi bez ptislusného stimulu. SCR i nS.SCR se zpravidla vyhodnocuji jako pocet
piki v zdznamu EDA za jednotku Casu a jsou obecné projevem tonického stresu

produkovaného béhem stimuld urcitého druhu.

LATENCY

AMPLITUDE

Obrazek 1.4 Rozbor signalu SCR [4]

15



Obrazek 1.4 ilustruje schematicky dulezité parametry, které jsou v ramci EDA pii
analyze signalu SCR vyhodnocovany, v¢etné jiz zminéné ¢etnosti vyskytu responzivnich
komponent. Pro kvantitativni analyzu je dulezita kalkulace doby latences (¢asu nab¢hu),
hodnoty amplitudy a doba poklesu SCR na polovinu hodnoty maxima [13]. Vyhodnoceni
SCR je narozdil od SCL potencialn¢ nezavislé na druhé jmenované slozce, jelikoz jak
ukdzala studie, navySeni poctu aktivnich potnich Zlaz, které se podileji na generovani
EDA, ma za nasledek produkci ekvivalentniho inkrementu konduktance bez ohledu na
uroven bazalni aktivity, resp. SCL [16]. Komponenty SCR lze vyhodnotit pomoci
ptimého vypoctu bez nutnosti dal§iho zpracovavani nebo uprav signalu, které jiz
neprobihaji v redlném Case zaznamu. Proto pfi pofizovani méfeni tseku signalu je
dalezité dbat na nastaveni pevného ¢asového useku méteni, kdy je frekvence pikt (hrott
signalu) hodnocena ptes cely zaznam s odlisSnymi podminkami.

1.3 ReSerse — metody identifikace responzi a jejich aplikace

Pro rekapitulaci ptedchozi kapitoly, z hlediska obsahu signifikantnich informaci pro
analyzu aktivity autonomniho nervového systému, je EDA slozena ze dvou dilezitych
komponent:

e SCL — definuje Groveni signalu

e SCR —urcuje rychlé zmény v EDA

Zatimco SCL z principu nemuize byt hodnoceno piimo V aktudlnim okamziku
méteni, kdy je nutné potidit cely zdznam EDA s naslednym odectenim komponenty SCR,
SCR lze kvantifikovat v realném ¢ase béhem méfeni, a to v pevné stanoveném ¢asovém
useku, kdy frekvence anebo z ni odvozena cCetnost pikl je zaznamenana a nasledné
vyhodnocena [25].

1.3.1 SW metody identifikace a jejich aplikace

Posada-Quintero et. al (2016) publikoval studii, ktera se zabyva vysetfenim autonomniho
nervového systému pomoci definovanych komponent v zaznamu méfeni EDA, pro které
byl stanoven zptsob identifikace specifickych slozek elektrodermalni aktivity [23].
Studie byla provedena za uéelem neinvazivniho vySetieni dysfunkci srdeéniho rytmu
pomoci zdznamu HRV v kombinaci se simultinnim méfenim EDA. Dlvodem vyuziti
zaznamu EDA byla pfitomnost nizkych frekvenci (0,04 — 0,15 Hz) v datech HRV, které
jsou vyrazn¢ ovlivnény dvéma komplementarnimi vétvemi ANS (sympatikus a
parasympatikus), které neni mozno odd¢lit od ptivodniho signalu spektralni analyzou, coz
zastava pro védce velkou vyzvou do dalsich let. V ramci studie byl pofizen zaznam EDA
v Casové oblasti s vyhodnocenim parametria SCL a SCR, které jsou v korelaci s fizenim

16



sympatického nervového systému. Jak bylo zjisténo, tyto slozky signdlu postradaji
konzistenci, protoze se zde projevuje vliv jak rozli¢énych podminek nastavajicich béhem
meéfeni, tak vliv individudlniho psychického nastaveni mezi samotnymi subjekty.
Spektralni analyza v této studii byla vykonana za ucelem stanoveni frekvencnich pasem
slozek, které jsou vysledkem c¢innosti ANS. Bylo prokazéano, ze aktivita sympatiku se v
zaznamu EDA projevuje nejintenzivngji, resp. slozky frekvencniho spektra maji nejvetsi
amplitudu v rozmezi 0,045 — 0,25 Hz (v ramci studie oznaceno jako EDASymp).
Dodatecné byla provedena casové proménnd analyza zalozend na vypoctem stanovenych
spektrogramech s dostatecné Sirokym c¢asovym okénkem a piekryvem k zajiSténi
vysokého frekvencniho rozliSeni. Touto analyzou bylo zji§téno, ze v rozmezi 0,08 — 0,24
Hz frekven¢niho pasma se nachazi nejvice responzivnich komponent aktivity
sympatického nervstva (zde oznacCeno jako TVSymp). Vyhodnocené rysy signalu
EDASymp, TVSymp jsou, jak bylo vysledky studie interpretovano, vice senzitivnimi a
konzistentnimi ukazateli ortostatického, fyzického a kognitivniho stresu, nez je tomu
Vv piipad¢ analyzy v casové doméné EDA a lze také t€émito parametry mnohem Iépe
kvantifikovat samotnou funkci sympatické vétvé nervového systému.

Sympathetic and Parasympathetic
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Obrazek 1.5 Vykonové spektrum EDA s popisem zastoupeni aktivity vétvi ANS [5]

Kromé vyse zminénych dolozenych skutecnosti bylo taktéz prokazano, ze projev
sympatiku v EDA se dynamicky méni posuvem slozek k vyssim frekvencim, kdy je
doty¢ny pacient vystaven fyzické namaze. Vysledky byly nasledné vyuzity pro upravu
pasem pro HR, kdy dochéazi ke zvySovani frekvence srde¢niho tepu. Stejné pasmo
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frekvenci bylo vyuzito pro analyzu stavi pfi odpocinku a fyzické aktivité. DalSimi
aplikacemi bylo hodnoceni EDA v ramci spankové deprivace. BEéhem tohoto experimentu
probéhlo 24hodinové sledovani pacientl ve stavu bd€losti. V zaznamech byly detekovany
slozky 0 vysokych frekvencich odpovidajici SCR, jejichz ptitomnost je spjata s dlouhou
dobou bez odpocinku, zatimco nizké frekvence (odpovidajici SCL) maji vztah
K reaktivité organismu.

Ikezawa et. al (2012) uvadi vyzkum s vyuzitim méfeni EDA za uc¢elem vyhodnoceni
miry responzivity v zdznamech pacientll se schizofrenii. Vyzkum probé¢hl za Gcelem
vySetfeni pfitomnosti/absence SCR a utlumeni fazické slozky projevujici se u pacientti se
schizofrenii, ale i u nékterych zdravych jedinct. Pacienti byli stimulovani sledovanim
emocionalné-evokujicim zdznamem videa a anebo snimki s neutralnim ,,nezatézujicim*
obsahem. Nasledné bylo provedeno vyhodnoceni neurokognitivni funkce a socidlni
kognitivity. Zaroven V ramci experimentu byly snimany elektrochemické potencialy s
vazbou na stimulujici udalosti (z angl. ERP — Event relation potentials), jimz bylo
promitani obrazku lidi zazivajicich bolest a lidi relaxovanych. Na zakladé rozdilu v poctu
namétfenych SCR byla hodnocena patogenita psychického stavu doty¢nych. Zaznam SCR
probihal na tenarnim a hypotenarnim povrchu levé ruky pfi soucasném zobrazovani
magnetickou rezonanci v kombinaci s kompatibilnimi Ag/AgCl elektrodami. Zaznam
projevu EDA byl kontinualné monitorovan systémem MP-150 Acgknowledge software,
kterym byl nasledné signal analyzovan [18]. Klasifika¢ni kritéria pro SCR komponenta
byly nésledujici:

e SCR amplituda s prahem hodnoty 0,05 uS

e SCR vlny se vyskytuji 1 po aplikaci filtru typu PP s meznimi frekvencemi 2;
0,5 Hz nebo 8-sekundovém vyhlazovacim okénku zakladni Girovné

e SCR ¢as nabéhu je v rozmezi 1-13 sekund [16]

Posada-Quintero et. al (2016) publikoval dalsi vyzkum ohledné analyzy spektralni
hustoty elektrodermalni aktivity za celem vyhodnoceni funkce sympatiku. V ramci
experimentu bylo méteno EDA v ¢asové oblasti a byly ziskany métitelné zmény vodivosti
na povrchu kiZze pacientd. Pofizeny zdznam casové domény signalu umoZnil
kvantifikovat SCL a nS.SCR, u nichz, jak bylo prokazano, se jejich Cetnost a intenzita
projevu zvysuje pii narstani aktivity ANS. Soucasti analyzy bylo stanoveni spektralni
hustoty neboli PSD (z angl. zkr. Power Spectal Density). PSD bylo pouzito k
vyhodnoceni dynamiky sympatického nervstva pii aplikovanych stimulech, kde byl
zaznamenan projev responsivni slozky pomoci vyskytujicich se pikd v oblasti nizsiho
frekvencniho pasma. Vysledky byly souc¢asné porovnany s métenim variability srdecniho
rytmu. Bylo zjisténo, Ze frekvenéni slozky jsou z hlediska svych amplitud nejvic
zastoupeny v pasmu frekvenci 0,045 - 0,15 Hz (pfedepsané pasmo pro HRVLF). Jedna
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se o frekvence signalu nejvice ovlivnitelné ¢innosti sympatiku. Nicmén¢ byla zjisténa
ptitomnost dalsich slozek zahrnujici 5 — 10 % spektralni hustoty v pasmu 0,15 — 0,25 Hz,
kdy subjekt podstoupil stimuly vsech v ramci experimentu piedepsanych druhd. Byla
stanovena normalizovana komponenta sympatiku (EDASymp: pasmo 0,045 — 0,25 Hz),
zatimco pouze malad ¢ast spektralniho vykonu se nachdzela v pasmu nad 0,25 Hz.
Vysledky ukazuji, ze charakter EDA v ¢asové doméné u SCL, nS.SCR a EDASymp se
vyznamné méni, resp. ze tato komponenta dosahuje vyssi intenzity, pokud dochazi k vétsi
kognitivni, fyzické a jiné aktivité dotyéného. Dale bylo zjisténo, ze EDASymp byla vice
responzivni nez pomér SCL a nS.SCR, kdy dochazelo ke stimulaci pacienta tim, ze byl
vyzvan K tlaceni rukou na chladny pfedmét, zatimco SCL a nS.SCR byly vice senzitivni
vici posturdlnimu namahani a tzv. Stroop testu (slova predkladana v rtizné barve, kdy
doty¢ny ma fict barvu daného slova). EDASymp slozka v zaznamu vykazovala vyssi
miru konzistence a niz§i stupen variability ve srovnani s vlastnostmi ziskanymi
vySetfenim v ¢asové doméné¢. Proto PSD analyzu EDA zaznamu Ize povazovat za slibnou
techniku vySetfeni funkce sympatiku.

Baseline (EDA and ECG) Test (EDA and ECG)
* Time

EDA
segment

» == » Mean

_ High-pass _ SCRs
Filtering counting

_ High-pass

Filtering ¢ il

ECG Peak RR- Cubic d High-pass HRV

- 3 ‘ ”- . i ~ PSD
segment detection segments interpolation Filtering

Obrazek 1.6 Schéma zpracovani EDA [6]

Obrazek 1.6 znaci schematicky postup zpracovani signalu EDA pfi studii popsané v
publikaci Posada-Quintero et. al (2016). S ohledem na cil této prace (identifikace
responzivnich komponent) je pasaz zaméfena na cast ve schématu, kde vstupuje
Casosbérny zaznam signalu do bloku “EDA segment”, ve kterém dochazi k naslednému
rozvétveni znacici rizné postupy dalsiho zpracovani. Pro ilustraci jsou uvedeny
jednotlivé vétve procesu zpracovani signalu jako vétve 1, 2, 3 od shora doli v ramci
uvedeného useku diagramu v Obrazku 1.6. V prvotni fazi zpracovani byl extrahovan
pevné stanoveny tsek signalu fixni Gasové délky. Usek sekvence je nasledné simultanné
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zpracovavan V ramci jednotlivych vétvi 1, 2, 3 piedstavujicich proces zpracovani. Ve
vétvi 1 dochazi k odectu ¢asového tiseku EDA po extrakci slozek s vyssi frekvenci od
puvodniho tseku. Tim je ziskan signal o nizké frekvenci, ktery je nasledné zprimeérovan,
¢imz je ziskana hodnota zakladni urovné signalu, tedy SCL (uvadéno v angl. jako
»baseline®). Ve vétvi 2 je na vstupu signal odfiltrovan HP filtrem o mezni frekvenci
odpovidajici dolni hranici frekvenci vysokofrekvencnich slozek (responzivni
komponenty). Nasledné je zdznam podroben analyze v ¢asové oblasti (identifikace poloh
amplitud rychlych zmén signalu odpovidajici responzivnim slozkdm a komplext stimul-
amplituda), kdy je ziskan absolutni pocet projevii a nasledné frekvenci Cetnosti pro dany
Casovy usek. Ve vétvi 3 probiha filtrace stejné signalu jako v piedchozi vétvi diagramu,
nicméné V této fazi je také pfidruzena analyza ve spektralni oblasti, kdy je ziskano
rozlozeni spektralniho vykonu. V ramci analyzy tak bylo stanoveno zastoupeni
jednotlivych spektralnich slozek v signalu z hlediska jejich energie.
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Obrazek 1.7 M¢étené signaly EDA (modré kiivky) pfi riznych stimulech [7]
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Obrazek 1.7 zobrazuje signaly EDA, které byly ziskany metodikou vyuzitou ve studii
publikovanou Quintero et. al (2016). Lze si povS§imnout zmén tvaru signalu aktivity pii
aplikacich stimul rozli¢éného druhu pacientovi. V ramci posturalni stimulace je patrné,
ze v zaznamu dochazi ke strmému narGstu meéfeného signalu na vyssi hodnoty
s naslednym vyskytem responzivnich slozek o nizsi frekvenci. Naproti tomu stimulace
vyvolana tlaCenim na chladny pfedmét ma za nasledek velmi pomaly nabéh k vyssi
hodnoté konduktance. Ta se béhem méfeni neptestava kontinualné zvysSovat, zatimco
vyskyt responzivnich slozek je zde nepatrny. VySetfovani Stroop testem vykazuje, Ze
prechod konduktance na novou klidovou hladinu je zde pozvolny s patrnym obsahem
responzivnich slozek o vyssi amplitudé a vysokou frekvenci. Dale je ziejmé, Ze stimulace
Stroop testem za ucelem vyvolani kognitivni a mentalni zatéze, ma za nasledek
generovani vyssi miry vyskytu responzivnich slozek métenych pomoci EDA. V tomto
moment¢ je totiz aktivita autonomniho nervového systému sympatiku vysoka.

Vyzkum Posada-Quintero et. al (2018) hodnotil kognitivni zatéz ve vodé ponofeného
¢lovéka s vyuzitim méfeni a analyzy EDA. Pokud se ¢loveék potopi do velké hloubky, je
jeho organismus vystaven velkému stresu vlivem okolnich zatéZzovych podminek, které
nasledné vyvolavaji odezvu psychického kontrolniho systému organismu. Jesté vyssi
miry aktivity nervové soustavy je logicky dosazeno pti podrobeni dodate¢né kognitivni
zatézi, jak jiz bylo zminéno v piedchozich popsanych piipadech. Z tohoto diivodu bylo
zvoleno pro analyzu pravé méfeni signalu elektrodermalni aktivity, jakozto slibna metoda
neinvazivniho vySetfeni ¢innosti ANS senzitivni vici projevim psychické zatéze. Prvné
bylo provedeno vysetieni EDA v ¢asovém rozmezi a nasledné v oblasti frekvenéni béhem
ponofeni. Vysetfovany stravil 4 minuty ponofen ve vod¢, kdy tato doba urc¢ovala periodu
zékladni hladiny konduktance (SCL). Nasledné byl doty¢ny po vynofeni podroben Stroop
testu k vyvolani kognitivni zatéze. Pro analyzu v ¢asové oblasti bylo stanoveno SCL a
nespecifické SCR. Hodnoty téchto parametri nevykazovaly vyznamné zmény ve
srovnani s méfenim zékladni irovné signalu. Vysledkem analyzy ve frekvenéni oblasti
bylo stanoveni EDASym a TVSymp (Casové frekvencni analyza signalu s fixnim
Casovym ramcem krat$i délky). Naméfené hodnoty se pii kognitivni zatézi vyrazné
zmé&nily vici pivodnimu klidovému stavu. Studie potvrdila, Ze spektralni analyza EDA
je vhodnym néstrojem pro vysetieni kognitivni zatéze.

V ramci vySetteni zdznamu elektrodermdlni aktivity v Casové oblasti byl signal
rozloZen na tonickou a fazickou slozku s vyuzitim metody konvexniho optimaliza¢niho
ptiblizeni [15]. Veli¢ina SCL byla spocitana standardni metodou primérovani tonické
slozky zaznamu béhem dvouminutové délky méfeni. Index nS.SCR byl kalkulovan jako
pocet komplexti SCR béhem stanovené casové periody. Pii frekvencni analyze byl
zaznam nejprve piedzpracovan podvzorkovanim na frekvenci 2 Hz. Tomu piedchézela
filtrace dat filtrem typu DP s mezni frekvenci 0,8 Hz (Chebyshev, 8.
fadu). Podvzorkovani bylo provedeno s decima¢nim pomérem 50, tedy z 100 Hz pivodni
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vzorkovaci frekvence na 2 Hz (s posloupnosti filtrti s decimaénim pomérem 1/20 a 1/10
Hz). V konecné fazi piedzpracovani byly signaly odfiltrovany filtrem typu HP
(Butterworth, 8. fadu) s mezni frekvenci 0,01 Hz, aby byly odstranény ze signalu dlouhé
drifty. V. ramci casové proménné spektralni analyzy bylo vykonové spektrum
kalkulovano pomoci Welchova periodogramu s délkou piekryvu vypocetniho okénka 50
% [15]. Pii nastaveni periodogramu bylo vyuzito Blackmanova okénka (o délce 128
vzorkovacich bodll) v kazdém segmentu zdznamu s naslednou FFT transformaci. Ziskané
vykonové spektrum bylo nasledné zprimérovano. Byla prokézdna velké dynamika
zaznamu elektrodermalni aktivity vymezena ve frekvenénim pasmu mensim nez 0,4 Hz
[17]. Kalkulaci EDASYymp parametra byl ziskan normalizovany vykon EDA v rozsahu
od 0,045 — 0,25 Hz [24].

Pro ucely Casové variabilni analyzy a reprezentaci v ¢asové-frekvencni oblasti byl
méteny signal EDA zpracovan pomoci variabilni komplexni frekvenéni demodulace.
Technika ¢asové-frekvenéni spektralni analyzy poskytla reprezentaci relativné presnych
odhadt amplitud responzivnich slozek s vysokym ¢asové-frekvenénim rozlisenim [17].
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Obrazek 1.8 Grafické znazornéni tonické a fazické EDA [8]

Obrazek 1.8 ukazuje graficky pribéh tonické a fazické EDA v Case. Je patrno odliseni
puvodniho signalu a jeho tonické slozky ziskané pomoci filtrace HP, kterou byla
extrahovana slozka fazicka (horni polovina Obrazku 1.8). V dolni poloviné lze vidét
prubé¢h responzivni slozky ziskané filtraci signalu HP. Pro detekci responzivnich slozek
byla nastavena piislusna prahova hodnota tak, aby bylo mozné zaznamenat co nejvétsi
procento skute¢nych responzivnich komponent EDA a kone¢ny signal nebyl zkreslen
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Sumem. V tomto piipad¢ se jednd o nespecifické responzivnich slozky, které jsou
charakteristické vys$si mirou nepravidelnosti vyskytu, kdy se piky responzivnich slozek v
zaznamu EDA objevuji nahodileji bez pfitomnosti stimulacniho pulzu a s kratSim ¢asem
navratu. Ke stanoveni prahu detekce pulzu SCR byla nutna filtrace HP kvili posunu
primérné hodnoty, ktera by v jiném ptipadé prah zkreslovala.

Jak jiz bylo zminéno diive, kli¢ovymi technikami pro vyhodnoceni responzivity
nervového systému, odrazejici mentalni a kognitivni stav jedince, je kvalitativni a
kvantitativni analyza komponent SCR v signdlu EDA. Pokud se jedna o SCR vyvolané
na zaklad¢ stimulu, latence pocatku signalu muze byt fadové nékolik sekund. Proto je
nutné pii identifikaci responzivni slozky optimalné nastavit ¢asové okénko zaznamu,
nejcastéji to byva hodnota v rozmezi 1-3 s, jenz je optimalnim rozsahem [8]. Doby
latence delsi nez 4 s se mohou objevit, ale latence kratsi nez 1 s by mély byt hodnoceny
s vEétsi obezietnosti, protoze zde jiz mize byt vliv systémoveé-imanentnich zpozdéni, jako
je Cas pottebny ke zpracovani stimulu, vedeni odezvy autonomnim nervovym systémem
K potnim zlazam a prichodu potu skrze kanalky vedouci povrchem pokozky. Po uplynuti
¢asu nab¢hu z inicidlniho stavu, kdy dochdzi k malému propadu v kiivce signalu (v
rozmezi 0,5 — 5 S) [11], nastava faze maxima odpovidajici amplitudé responzivni slozky.
V praxi je pro vyhodnoceni hodnota vysky piku vyjadifovana v jednotkach xS a je vhodné
provést logaritmizaci nebo druhé odmocnéni za ucelem normalizace rozsahu hodnot.
Pocatek responzivni slozky miize byt urc¢en zpétné pres signal SCR do bodu maximalniho
zakfiveni signalu. Tato metoda byla popsana ve studii Boucsein et. al (2012), ktera
popisuje program SCRGAUGE vytvoieného Peter Kohlischem [26].

U nékterych pfipadl je dilezité determinovat, zdali se odezva v signalu objevila, protoze
za urcitych okolnosti mize dojit k jeji uplné absenci nebo infiltraci v signalu. V praxi je
determinace provedena stanovenim a kvantifikaci minimalni hodnoty amplitudy, podle
které lze porovnanim posoudit, zda dany artefakt je responzivni slozkou. Tento
pozadavek je dillezity zejména pii pofizovani zdznamu nS.SCR, jelikoz neni pevné
stanovena perioda vyskytu odezvy a miZe dojit ke zkresleni vysledku.

Pfi nékterych analyzach stimulacné specifické SCR se objevuji slozky s nulovou
amplitudou, odpovidajici slozkam neresponzivnim, jez jsou pramérovany s hodnotami
skutecnych responzivnich slozek v signalu. V takovém ptipadé rozdil mezi neresponzivni
sloZzkou a men$imi responzemi nemusi byt zfetelny. Za téchto okolnosti se jevi lepsi
volbou uziti analyzy dat za G¢elem determinovat aktualni hodnotu responze (stanoveni
aktudlni hodnoty amplitudy nebo absolutni pocet pikii presahujicich stanovenou mez). V
disledku toho, u stimula¢né specifickych SCR, musi byt také specifikovana minimalni
amplituda k uréeni vyskytu responze. Zpravidla je nastavena hodnota 0,05uS s
manualnim zavedenim tzv. skérovdni (zn. Cetnost pikd), pfi automatizovaném
vypocetnim skorovani se vSak uziva hodnota nizsi (0,01xS). Je podstatné zohlednit
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uroven Sumu meéficiho zafizeni (mj. senzory S elektrodami, ptechodovy odpor kize-
elektroda atd.) pro prevenci vzniku artefaktii generovanych ¢innosti zesilovace v méticim
obvodu, které by mohly byt chybn¢ hodnoceny jako SCR. Obdobné, pokud vySetiovany
vykazuje pfili§ velkou aktivitu (mentalni i fyzickou), se generuji pohybové artefakty,
které by taktéZ mohly byt chybné zapocitavany jako SCR slozky s vyznamné niz$i
amplitudou responze. Zminéné aspekty ukazuji na fakt, ze prakticky nejvhodnéjsi
empiricky stanoveny prah pro vymezeni amplitudy responzivni slozky se pohybuje v
rozmezi hodnot 0,01 — 0,05 «S. Nastaveni se méni bud’ dle aplikace a podminek méteni
anebo dle individuality jedince odrazejici jeho osobité fyziologické a psychologické
vlastnosti.

Jak jiz bylo zminéno, responzivni slozky maji dobu navratu vyrazné pomalejsi nez
dobu nab¢hu. Tento parametr lze kvantifikovat jako jeden ze zpusobu analyzy
responzivni slozky. Vyhoda jeho pouziti pti analyze spociva praveé v jeho delsi dobé, ktera
je tak snaze méfitelna i S mensim ¢asovym rozlisenim, pokud dojde k filtraci signalu horni
propusti. Jako dalsi vhodny méfitelny parametr pro posouzeni responzitivity
elektrodermalniho zdznamu je plocha pod kiivkou méteni konduktance v case. Ackoli je
ziejmé, ze tato metoda vyhodnoceni velmi silné koreluje s amplitudou, nejedna se o
redundantni veli¢inu, jelikoz je zde vétsi vliv doby trvani odpovédi charakterizujici
slozky SCR. Nicmén¢ v ramci analyzy se V praxi uziva mnohem méné, nezli je tomu u
méteni amplitudy. Jednim z moznych fesenti, jak plochu pod kfivkou méfit, bylo navrzeno
v publikaci vyzkumu Bach, Friston, Dolan et. al (2010), ktera je zalozena na konvolu¢nim
modelu integralni metody ¢asové korelované s SCL [5]. Néktefi autofi preferuji vice
uzivat veli¢inu magnitudy pro SCR nez amplitudu, coz je ekvivalentni primérné
amplitudé ziskané ze série vzorkd vétsi Casti signalu. Tato hodnota vSak obsahuje jiz
diskutované slozky o nulovych hodnotach amplitudy a hodnota prahu je pak uméle
sniZzena. Pokud je vySetfovani ve formé ptivadéni stimulii o vysoké intenzité¢ (velmi
rychlé stimulace), je patrna ptitomnost SCR komponent, které se v zaznamu piekryvaji
(Cas navratu muze z¢asti nebo zcela splyvat s casem nabehu). Proto je osvéd¢ena metoda
pouziti matematickych dekonvolu¢nich modela [7].

Zpracovani EDA pomoci techniky dekompozice a dekonvoluce vychazi z charakteru
slozky SCR, ktera se v zaznamu elektrodermalni aktivity objevuje v kombinaci s jinymi
nefazickymi komponenty. Standardni uzivané metody jsou limitovany svoji mensi
citlivosti a rozliSenim, pokud se detekované piky SCR vyskytuji v signdlu v tésné
blizkosti, kdy se z ¢asti nebo zcela piekryvaji. Postup dekonvoluce byl navrzen tak, aby
byla slozka SCR ucinné oddélena ze signalu s vyskytem komponent fazickych i
tonickych. Vysledna aktivita fazické slozky vykazuje nulovou zékladni hladinu hodnoty
EDA, kdy SCR komponenty, ptivodné se ptekryvajici v originalnim zaznamu, jsou
nasledné prezentovany na vystupu algoritmu jako ¢asové odliSené kompaktni impulsy
vykazujici primérnou dobu trvani mensi nez 2 s [27]. Nasledna Casova integrace
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kontinualniho méteni fyzické aktivity slouzi jako pfimocary indikéator udalostné
provéazané sympatické aktivity, kterd se promitd ve vyskytu responzivnich slozek.

Smyslem této metody je co mozna nejpreciznéjsi oddéleni slozky SCR a ziskani
indikatoru fazické aktivity nervové vétvé sympatiku, ktera odrazi mentalni aktivitu a
momentalni psychické rozpolozeni jedince (z angl. zkr. SMNA). Jedna se o kontinualni
meéfeni reflektujici lokalni hustotu (tzv. sudomotorickych neuronti), jejichz aktivita
vykazuje stabilni hodnotu zdkladni hladiny signalu s kompaktnim vyskytem aktivity pikt
SCR slozek. Priibézny signal integrované SMNA slozky muize nést podstatné informace
o aktivité sympatiku v daném casovém okamziku, u niz se pfedpoklada, Ze je pfimym
projevem slozky SCR. V originalnim signale se vSak SMNA slozky objevuji rozmazané
a casove jsou nekdy obtizné odlisitelné, protoze nastava vliv pomalych difuznich procest
potnich zlaz apod. Proto se SCR slozky nevyskytuji jako samostatné piky fazické aktivity,
ale spiSe jako vysledky superpozice navazujicich procest, které mohou znehodnotit
vyhodnoceni miry responzivity. Tato metoda, na rozdil od standardné uzivanych, neni
zalozena na dalSim zesilovanim amplitudy, ale cili ke kontinudlnimu méteni reflektujici
charakter signalu s obsahem SMNA slozek, jez jsou charakteristické stabilni klidovou
hodnotou a kompaktnimi piky o vysoké intenzité. Timto postupem lze dosahnout
zobrazeni fazickych odpovédi v signalu, které jsou jednoznaéné ¢asoveé odliSené a maji
dostate¢né velkou amplitudu a nejsou vyznamné zkresleny.

Metoda vyuzivani algoritmu standardni dekonvoluce je odkazem na problém, pfi
kterém SCR slozky mohou mit variabilni tvary pii kontinualnim méteni [6]. Procedura
extrakce puvodni fazické komponenty v podstaté zahrnuje tfi kroky:

¢ Dekonvoluce SCR slozek
e Vyhodnoceni tonické slozky
e Vyhodnoceni fazické aktivity

Publikace Benedeka et. al (2010) uvadi nastaveni zakladnich hodnot
preddefinovanych parametrii modelu dekonvoluce 7, = 0,75s,7, = 0,75s vcetné
hodnoty tolerance (propustnosti). Hodnota tohoto parametru byla postupné
optimalizovéna, stejné jako vySe zminéné parametry modelu, coz zahrnovalo, podobné
jako u technik algoritmuti strojového uc¢eni, opakované béhy vsech ti krokl zpracovani
dat pro kazdy novy set parametra.
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Obrazek 1.9 llustrace extrakce fazické slozky metodou dekonvoluce [6]

Obrazek 1.9 demonstruje postup extrakce fazické slozky pii aplikovani part
zkusebnich stimult (vertikalni linie v grafech). Horni graf zobrazuje pribéh ptivodniho
EDA signalu. Prostfedni graf znadi tvar signalu v ¢asové oblasti po dekonvoluci. Spodni
graf zobrazuje ¢asovy pribéh EDA po extrakci tonické slozky od fazickych.

Podrobnéji postup dekonvoluce a nésledného ziskani samotné fazické slozky
zahrnoval nize zminéné kroky. Jelikoz sudomotorické neurony svou ¢innosti zptisobuji
zvySenou aktivitu sekrece potnich Zlaz, spoustéji tim specifické zmény v kozni
konduktivité. Z pohledu matematické definice je sudomotorickd aktivita aplikatorem
sérii po sobé jdoucich impulsi, které spoustéji specifickou distingovanou impulzni
odezvu, ktera se nasledné projevi jako SCR slozka. Tzv. IRF faktor popisuje tvar
impulzni charakteristiky v ¢ase. Vysledek procesu mutize byt popsan konvoluci aplikatort
pulzt s IRF definované rovnici:

SCppasic = Driverppgsic * IRF, (11)[6]

Plati ptedpoklad, ze SCR komponenta v ramci EDA signalu pfevySuje pomalu se
ménici tonickou slozku SCR [7]. Proto lze SC aktivitu pokladat jako kompozici dle
nasledujici rovnice:

SC = SCronic + SCphasic = SCronic + Driverppqsic * IRF, (1-2)[7]

26



Obdobnym zplsobem lze vyjadfit i aktivitu tonickych slozek pomoci konvoluce.
Ackoli se jiz nejedna o fyziologicky projev, matematicky ho lze popsat stejnym
zpusobem. V kazdém piipadé dekonvoluce, jak je jiz z nazvu patrné, je procesem
reverznim ke konvoluci. Dekonvoluci dat EDA je ziskani funkce aplikatort stimulujicich
pulzy, jenz se sklada z tonické i fazické casti. Pokud jedna z téchto slozek mize byt
meéfenim odhadnuta, Ize vyjadrtit vysledny ¢asovy prubéh SC pulzl rovnici:

% = DriverSC = (DriverTonic + DriverPhasic) ) (1.3) [6]

Vyhodnoceni tonické aktivity 1ze docilit pomoci absence aktivity fazické. SCR slozky
maji relativné pomalou dobu navratu ke klidové hodnoté, ¢imz mize byt zkresleno
stanoveni tonické aktivity, protoze se pulzy mohou vzajemné asové piekryvat. Casové
intervaly mezi distingovanymi fazickymi impulzy lze poté vyuZzit k odhadu tonické
aktivity. Jedna o princip tzv. nonnegativni konvoluce piedstavujici proces vyhlazovani
signalu. Vysledny dekonvoluovany signal je pokladan za zaznam s velkou mirou Sumu a
zesilenych chyb, proto je nésledné vyhlazen Gaussovskym okénkem 0 o = 200 ms.
Nésledné je pouzita detekce piku na jiz vyhlazeném signalu pies hleddni nulovych boda
prvni derivace ¢asové domény signalu S nastavenim hledaného prahu. Jsou tak nalezeny
lokalni maxima odpovidajici pikim tonické slozky. Interpolaci je nasledné kalkulovan
tonicky driver. Jeho konvoluci ptes IRF je ziskana samotna tonick4 aktivita.

Nasledny odhad fazické aktivity vyplyva z kroku pfedchoziho zahrnujici substrakci
ziskaného tonického driveru od driveru zahrnujici obé komponenty. Vysledkem je signal
snulovou zdkladni linii konduktance a pozitivni deflekci, ktery odpovida casové
omezenému puvodnimu signalu fazické aktivity, jenz se projevuje jako ,,prevysujici®
frekventovana slozka v EDA zdznamu. Narozdil od procesu nonnegativni konvoluce,
muze fazicky driver zahrnovat i hodnoty negativni (neoptimalni IRF nebo vzniklé
artefakty v datech elektrodermalni aktivity). Ty jsou vyrazem kvality extrakéniho
algoritmu, ale i kvality pavodnich SC dat. Nasledn¢ je mozné stejnym zpisobem, jako
Vv pfedchozim piipadé, ziskat konvoluci fazickym driverem plivodni fazicka SC data a
souctem s tonickymi dospét k piivodnimu sloZzenému signalu.

Publikace Benedek et. al (2010) prokazala uspésnost separace slozek tonickych a
fazickych tvoticich signal EDA. Bylo docileno extrakce nezkreslené fazické slozky
s nulovou zékladni linii a kompaktnimi, casové odlisSenymi pulzy, jenz lze snadno
detekovat a nasledn¢ vyhodnotit [7].

Martinsson, Gustasson et. al (2017) zvetejnili studii o vyuziti méfeni elektrodermalni
aktivity za ic¢elem zlepSeni identifikace vy$$iho mentalniho rozruSeni pacient s demenci.
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Studie byla zamétfena na prizkum, zdali je méteni EDA spolehlivym indikatorem
zachvatl u lidi s psychickou poruchou. Métena data byla posilana online skrze IBM SPSS
systém (specidlni statisticky prediktivni analyticky software) spolecné s daty ze
strukturovanych pozorovani. Zpracovana data byla roz¢lenéna do dvou skupin: prvni S
narusenymi jedinci s uzkostnymi stavy a zachvaty, druhy se zdravymi jedinci. Pouzitim
metody méfeni EDA s identifikaci responzivnich slozek bylo zjisténo, ze existuje urcita
korelace miry rozruSeni pacientu, resp. jejich excitovanym mentadlnim stavem a
zaznamem elektrodermalni aktivity [20].

Vyzkum Sarchiapone, Gramaglia et. al (2018) demonstroval spojitost elektroderméalni
aktivity s psychopatologickymi stavy jako naptiklad deprese a sebevrazedné sklony. Toto
vySetfeni bylo realizovano na zakladé¢ identifikace responzivnich slozek ve formé SCR a
nS.SCR jevii v signalu EDA. Niz§i praimérné hodnoty EDA a nizsi hodnoty slozek
SCL/SCR byly zjistény u jedincu se siln€jsimi depresnimi stavy ve srovnani s jedinci s
mén¢ emocidln¢ excitacnimi stavy.

Byla publikovana studie, kterd definovala doporuceni ohledné¢ méficich postupti EDA,
nasledné procesy zpracovani signalu a postup identifikace jednotlivych slozek, které se v
signalu vyskytuji [25]. Zakladnim problémem pfi identifikaci responzivnich slozek je, Ze
fazické komponenty maji relativné malou amplitudu viéi pfidruzené slozce SCL. Byva
tak obcas velmi obtizné monitorovat malé zmény zpisobené kompozici s SCL. Nékteré
postupy byly jiz v této praci definovany, avsak jsou k dispozici i dal§i mozné pfistupy
k feSeni, jejichz pouhy vycet by vSak piesahoval ramec této prace.

1.3.2 HW metody identifikace a jejich aplikace

Ackoli podstatou této prace je vyuziti softwarovych prostiedki pro identifikaci
responsivnich slozek, okrajové v této kapitole bude zminén i pfistup k dané problematice
pomoci hardwarovych nastroji s vestavénym elektronickym systémem pro oddéleni SCL
a SCR komponent.

Pokud méfici hardware a software ma dostate¢ny méfici rozsah, senzitivitu a ma
kapacitu ziskat samotny signal SCL, SCR miize byt v rezimu offline tzv. pteskorovan.
Nicméné 1 pfi zvoleni takového feSeni je stale obtizné pozorovat SCR béhem akvizice
dat. Avsak bylo vyvinuto n¢kolik zdznamovych systému pro ucely vyhodnoceni EDA
(napf. systém Biopac) [25]. Tyto systémy poskytuji kromé jiného funkci zobrazeni
automatickym méfitkem, ¢imz lze v Casové oblasti analyzovat SCR v optimalnim
rozsahu. Pokud vsak takovy systém neni k dispozici, separace fazické nebo tonické
komponenty je mozna skrze aplikaci napétového supresoru [2], ktery lze v praxi snadno
ovladat. Dalsi alternativou je vedeni signalu zvlast’ jednim kanalem se zdznamem DC
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signalu (stejnosmérny proud) s relativné malym zesilenim, zatimco druhy kanal vyuziva
k méfeni vstup spojeny s kapacitorem (méfeni AC slozky elektrického signalu), kde je
zesileni naopak nastaveno na vyssi hodnotu pro ucel automatického méteni SCR bez
nutnosti dal$iho zpracovani signalu [12]. Smyslem tohoto prostfedku je zavedeni
kapacitance na vstupu signalu, kdy je efektivné filtrovana stejnosmérna slozka napéti a
velmi nizké frekvence (komponenta SCL), zatimco relativné vyssi frekvence signalt
filtrem prochazeji a mohou byt déle zpracovany méticim obvodem. Nalezenim optimalni
kombinace rezistence a kapacitance je zakladem pro filtrovani nizkych frekvenci. Pti
zaznamu signalu lze dosahnout stabilni hodnoty zakladni Grovné signalu bez vlivu
amplitudy SCR. Tato moznost identifikace bude v nasledujicim textu vice rozvinuta.

Odd¢lené kapacitory jsou spojeny ke kazdé stran€ vystupu v sérii zapojeném rezistoru
mezi vystupem a vstupem DC zesilovace. Navic jsou mezi kazdym kapacitorem a
vstupem zesilovace zapojené dalsi rezistory. Kli¢ovym parametrem RC obvodu je ¢asova
konstanta neboli parametr uréujici, za jakou dobu dojde k poklesu DC napéti na 37% své
puvodni hodnoty. Kratké ¢asy odezvy znamenaji filtraci komponent SCR, ¢imz by bylo
znehodnoceno méteni. Naopak dlouhé hodnoty Casové odezvy znamenaji vyssi miru
projekce frekventovanéji se ménicich slozek SCL do zaznamu, coz se projevuje kolisajici
zékladni urovni signalu, ¢imz dochazi ke komplikaci méteni amplitudy SCR slozek. V
praxi je ¢asto pouzivana hodnota 6 s ¢asové odezvy kapacitoru, kterd umoziuje méfit
signal s dostatecné presnymi hodnotami SCR se zachovanim stabilni linie zakladni
urovn¢ signalu.

1.4 Zavér analyzy

Na zaklad¢ provedené reSerSe analyzujici metody pro identifikaci responzivnich slozek,
Ize shrnout, Ze v modernich aplikacich je metoda dekompozice signalu v ¢asové oblasti
SCR a zakladové SCL komponenty velmi uzivanou a do velké miry spolehlivou metodou
k vyhodnoceni responzivity v signalech EDA. Na tomto pfistupu moderni metody
vyhodnoceni signalu EDA do velké miry stavi a jsou kontinudln¢ zdokonalovany. Jeji
vyhodou je relativné jednoducha forma implementace, ktera maze byt bud’ na urovni
softwaru pfi zpracovani signalu nebo lze feSit hardwarové pii dostatecné kvalitné
provedeném méficim obvodu s vhodné nastavenymi filtry na vstupech signalu do
vyhodnocovaciho systému. Lze tak oddélit responzivni slozky jiz v pocatku pozorovani
signalu a neni tfeba pfili§ komplexnich algoritmti nasledného zpracovani identifikace
amplitudy SCR v ziskaném zaznamu. Navic tim nedochazi ke ztraté moznosti hodnotit
signal vrealném case. Tato metoda neni piili§ prakticka, protoZze neni mozné vzdy
sledovat signal v realném Case v adekvatni kvalité. Vhodné&jsi variantou nez hodnoceni
celého zaznamu, je vyuziti Casovych okének pro vétsi moznost sledovat zmény
responzivity signalu v realném ¢ase béhem zaznamu a hodnotit lokalni piky responzivni
slozky nez prumémé hodnoty amplitudy. V jiném piipadé by tato hodnota byla
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degradovana vlivem pfitomnosti odezev o nulové amplitudé€, ¢imz je stanovovany prah k
detekci pikli vyrazné¢ zkreslen. Jak ukéazala analyza studii kognitivnich zatézi vyuzivajici
méfeni signalu elektrodermalni aktivity, je vice odpovidajici analyza ve spektralni oblasti,
kterd vyznamnéji reflektuje obsah responzivnich slozek v signdlu a skrze vypocet
vykonového spektra je mozné tuto slozku Iépe kvantifikovat. Opét nastava obdobny
problém, jako je tomu v pifipadé analyzy v Casové doméné, tedy nemoznost provadét
analyzu v redlném case, kdy nejprve cely zdznam signdlu musi byt pofizen a nahran
meéficim systémem a teprve poté je zpracovan blokem hodnoticiho algoritmu. Nejlépe
hodnocenou metodou dle provedené reserSe je v podstaté kombinace obou zminénych
zpusobl a sice Casoveé-proménné frekvencéni analyzy, kdy je pomoci spektrogramu
vypocteno spektrum signdlu v uréitém casovém tuseku signalu. V tomto ptipadé je
klicovym parametrem nastaveni doby trvani okénka, definujici segment signalu, ktery je
nasledné¢ podroben dalsi analyze vyhodnocovacim algoritmem. Tato metoda se velmi
osvédcila pii analyze mentalni a kognitivni zatéze signalu, co se tyce identifikace
responzivni slozky, vymezeni spektralni oblasti SCR, stejné tak zastoupeni dil¢ich slozek
ve spektru a lepsiho posouzeni dynamiky signalu. Velmi dobrych vysledkii dosahuje také
metoda dekonvoluce a dekompozice EDA signalu, zalozena na rozkladu na samostatné
fazické a tonické slozky v Casové oblasti. Metodou lze dosédhnout uréeni a presného
vymezeni zddouci ptvodnich responzivnich slozek v podobé relativné tzce casové
distingovanych pulzti o dostateéné vyrazné amplitudé, a to i v piipadé, Ze se v signalu
promitaji i jiné tvarové variabilni responzivni artefakty, jenz neodpovidaji vlastni ¢innosti
sympatického nervstva, ale jsou projevem IRF faktoru. Touto implementa¢né relativné
jednoduchou metodou, pracujici se signalem Vv puvodni casové oblasti s vyhodou
postupné optimalizace parametrui vypocetniho modelu, Ize docilit zisku samotné fazické
slozky EDA v témét pavodni podobé odpovidajici pfimo projektované cinnosti
sympatického nervstva bez zkreslujicich artefakti.
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2. PRAKTICKA CAST

Cilem praktické ¢asti prace je vytvoreni metody umoziujici identifikovat responzivni
slozky Vv signalu EDA v datech zdznamu ziskanych z databaze UBMI. Pro tento ucel je
vyuzit algoritmus hlubokého ucenti, ktery je navrzen a ve vhodné€ zvoleném programovém
prostfedi implementovan a realizovan. Ke konkrétnimu vybéru typu daného algoritmu
bude vénovana samostatna kapitola. Slozka SCR se projevuje jako vyrazny artefakt
ovlivilyjici tvar signalu dle hodnocenych dat, které jsou k dispozici. V ramci ¢asti navrhu
a implementace algoritmu identifikace SCR je posouzen vhodny algoritmus hlubokého
ucéeni urceny k aplikaci na klasifikaci obsahu v méteném signalu, resp. useku signalu, ve
kterém je hodnocena pfitomnost slozek SCR. Z této zdkladni predikce je vychazeno pii
vybéru a navrhu vhodného algoritmu typu hlubokého uceni, ktery je nasledné aplikovan
na ziskana data méteni elektrodermalni aktivity. Pfed samotnou implementaci modelu
neuronové sité je provedena uprava a anotace dat urcenych k vyhodnoceni navrzenym
algoritmem hlubokého uceni. Upravena data jsou vyuzita K trénovacim a testovacim
procestim neuronové sité a nasledné je optimalizovany implementovany model aplikovan
pro ur¢eni responzivnich slozek v jednotlivych nesegmentovanych zdznamech. V této
,,0stré* fazi testovani navrzeného algoritmu je sestaveny model neuronové sité aplikovan
na Casti zaznamu, kdy je doty¢ny subjekt v klidové fazi bez mentalniho vytizeni (prvnich
cca 20 minut) a nasledné na cast, ve které je podroben ukonim vyzadujicich vyssi
mentalni aktivitu (dalSich 20 minut). Vysledky jsou nasledné statisticky vyhodnoceny a
zanalyzovany zpohledu presnosti identifikace responzivnich slozek navrzenym
klasifikaénim modelem a rozdilech ptfi aplikaci modelu na zdznamech odliSnych
podminek méfeni. V prvni fazi praktické ¢asti této prace je provedeno adekvatni
zpracovani dat (z angl. ,,preprocessing). Veskera programova implementace praktické
Casti vyuziva programové prostiedi Jupyter Notebook od firmy Microsoft instalovanou
a spravovanou skrze voln¢ dostupnou aplikaci Anaconda. Jako implementa¢ni
programovy jazyk je pouzit Python verze 3.9.12.

2.1 Zpracovani dat a anotace

Data, ktera byla v ramci experimentalni ¢asti k dispozici, jsou vysledkem méfeni
elektrodermalni aktivity, béhem které se dotycnéd osoba stifidavé nachdzela v riznych
fazich mentélniho rozpoloZeni. Konkrétnéji prvnich 20 minut se jednd o fazi mentalniho
klidu a dalsich 20 minut doty¢ny podstupoval ukony zvysujici mentalni zatéz. Mérené
zdznamy byl potizeny se vzorkovaci frekvenci F,, = 1000 Hz.

Dostupné zaznamy EDA (viz kapitola 1.2) jsou vysledkem kombinace dvou slozek,
tj. fazické a tonické. Pro rychlé pripomenuti, tonicka (SCL) slozka je vysledkem celkové
mérné vodivosti kiize s charakterem pomalych posuvil hodnot signélu bez vyznamné;jsi
vazby na sympatickou nebo parasympatickou ¢ast nervstva. SCR slozka je rychlejSim
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projevem vyznacujici se v signalu hroty znatelné pomalejsi nosné viny slozky SCL,
monofazického nebo bifazického charakteru. Tyto komponenty jsou jednim z doloZenych
projevi aktudlni mentalni zatéze jedince, jejichz vyskyt promita ¢innost nervstva
sympatiku a parasympatiku. Vétve sympatiku jsou systémové propojeny s potnimi zlazy,
¢imz dochdzi k pfimému vlivu na vodivost ktize. Timto zpisobem se ¢innost nervového
systému promitne do signalu EDA a lze ji tak nepfimo zméfit. Tato komponenta jsou
cilovou slozkou, ktera je navrzenym algoritmem rozpoznana a z hlediska aplikace
klasifikovana.

Responzivni slozka, ktera je v hodnoceném zaznamu pii preprocessingu dat
anotovana, ma charakteristicky tvar S monofazickym nebo bifazickym prib&éhem, jak
bylo vyse popsano v kapitole 1.2.2. Fazicka slozka se vyskytuje v datech EDA
V superpozici se slozkou tonickou (déletrvajici trendy stoupavosti a klesavosti signalu) a
je fyziologickou odezvou ¢innosti nervovych drah sympatiku nebo parasympatiku, ¢imz
do jisté miry odrazi momentalni psychické rozpolozeni pacienta [31].
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Obrazek 2.1 Vzorovy naméfeny signal EDA [10]
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Obrazek 2.2 Vzorovy pribéh SCR v zaznamu EDA [11]

Obrazek 2.1 znac¢i vzorovy prubéh signalu v zaznamu EDA se vztahem tonickych a
fazickych slozek. Je zfejmé, ze fazicka komponenta se v signalu projevuje kratkymi
,vycnélky* viici slozce tonické s podstatné rychlejsim pribéhem. Anotace dat prob&hla
formou detekce jednotlivych pikt jakozto lokalnich maxim vyskytujicich se v ¢asovém
pribéhu zaznamu signalu. Za ti¢elem anotace €O nejvEtsino mnozstvi odpovidajicich SCR
slozek, v ramci procesu detekce lokalnich maxim, byly experimentdlné nastavovany
parametry D, W, P v algoritmu detekce lokalnich maxim. Piivodni hodnoty parametra pro
detekci byly nastaveny v souladu s teoretickymi piedpoklady fyziologickych hodnot
parametrti SCR (velikost amplitudy, doba nab&éhu, doba uklidnéni), nadchazejici Gipravy
hodnot parametrii byly stanoveny experimentalné, aby bylo detekovano co nejveétsi
mnozstvi SCR slozek. Kone¢né nastaveni detekce je D =5s, W = 1s, P = 0,025
(normalizovany rozsah signalu). Segment signdlu, vnémZ se responzivni slozka
vyskytuje, byl rovnéz stanoven experimentalné s ptvodni nastavenou hodnotou
odpovidajici predpokladané fyziologické hodnoté délky vyskytu SCR slozek 10 s.
Nadchazejici upravy S§ife intervalu vychézeji z experimentalniho nastaveni, aby bylo
mozné odlisit co nejvice odpovidajicich SCR sloZek v rdmci stanoveného segmentu, ktery
bude nasledné navrZzenym algoritmem klasifikovan. Konec¢na experimentalné
stanovovana hodnota nastaveni Sife segmentl signalu urcenych k anotaci je 5 s.
Jednotlivé segmenty o casové délce 5 sekund byly anotovany podle polohy detekovanych
lokalnich maxim, jeZ jsou pfedpokladanymi amplitudami SCR slozZek.

Obrazek 2.2 znazornuje detail vzorového pribéhu slozky SCR vcetné zobrazeni
nékterych dulezitych meéfitelnych charakteristickych parametr. Diky velmi uzkému
pasmu vyskytu cilovych slozek SCR ve frekven¢nim spektru kolem 0 Hz nebylo mozné
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signal upravit V programovém prostiedi dostupnymi filtry typu PP nebo HP pro
odstranéni SCL trendd. Mira Sumu o vys$si frekvenci vSak nebyla v zddném vzorku
zaznamu vyznamnd, frekvenéni maxima se vyskytovala pfevazné vrozsahu <
0,05;0,4 > Hz, coz dle teoretickych predpokladii odpovida fyziologickym hodnotam
vyskytu SCR. Svyjimkou dlouhodobych posuvli zékladni hodnoty méiené
elektrodermalni aktivity nebylo nezbytné dle frekvencni analyzy signal dale filtrovat.
Signal je upraven odstranénim trendii vzniklych posuvy elektrody nebo pohybem métené
osoby. Nasledn¢ byl rozsah signdlu normalizovan pro lepsi porovnatelnost a pro tcely
klasifikaci neuronovou siti, pfi¢emz se jedna o jednu z nutnych podminek, aby zpracovani
a nasledna klasifikace modelu neuronové sité bylo efektivni. Chybéjici vzorky signalu
Vv zaznamu byly doplnény polynomalni interpolaci 5. stupné.

MEFeni EDA v zavislosti na fase - Faze 2 bez mentalni aktivity
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Obrazek 2.3 Naméteny zaznam EDA bez mentalni aktivity
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Méfeni EDA v zavislosti na fase - Faze 2 bez mentalni aktivity
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Obrazek 2.4 Naméfeny zaznam — mentalni aktivita

Obrazky 2.3 a 2.4 zobrazuji naméfené priibéhy EDA se zaznamy bez a s probihajici
mentéalni aktivitou. Je zfejmé, Ze v ptipadé, kdy méfend osoba podstupovala proces
vyZadujici vy$$i miru psychického snaZeni, byl tento faktor nasledovan vys$s$im mirou
vyskytu SCR slozek o vyssi frekvenci. Nutno vsak podotknout, ze na zaklad€ pozorovani,
pravdépodobné vzhledem Kk velkému vlivu individualniho psychického rozpolozeni
jedince, nebyl tento jev patrny ve vSech zdznamech. V nékterych ptipadech byla mira
vyskytu responzivnich slozek v obou ¢astech zdznamu témeét identickd nehled€ na fazi
experimentu.
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Frekvencni spektrum EDA do 0,4 Hz - s aktivitou
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Obrazek 2.5 Frekvenéni spektrum — zaznam s aktivitou

Frekvenéni spektrum EDA do 0,4 Hz - bez aktivity
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Obrazek 2.6 Frekven¢ni spektrum — zaznam bez aktivity

Obrazky 2.5, 2.6 znazornuji frekvenéni rozsah signalu. Jak je patrné, neni ani v jednom
ptipad¢ frekvencni rozsah z hlediska velikosti amplitud relevantnich sloZek vyssi nez 0,4
Hz. Pievazny vyskyt slozek signalu se vyskytuje blizko hodnoté 0 Hz ve velmi tzkém
pasmu. SCR slozky s amplitudou podstatné nizsi se nachazeji v pasmu cca < 0,02; 0,2 >
Hz. Z tohoto diivodu nebylo mozné vyuzit dostupnych ¢islicovych filtrii typu PP nebo
HP za ucelem extrakce SCR slozek bez vyznamné decimace pivodniho zédznamu.
Z hlediska rozsahu uzite¢ného frekvencniho pasma signalu se vSak nejednalo o nutny
krok. V kone¢né fazi bylo nutné dodate¢né datovy set vybalancovat, aby pocet segmenti
S responzemi a bez nich byl vyrovnany. Pfi pouzitém nastaveni segmentli a anotovanych
slozek je dominantni vyskyt sloZzek neresponzivnich, datovy set tak byl upraven tim
zpusobem, aby mnozstvi identifikovanych responzi bylo rovnomérné se segmenty bez
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anotovanych responzi. V opa¢ném ptipadé by navrzend sit’ kvili vétSimu mnozstvi

neresponzivnich slozek nebyla schopna pii daném vzorku dat piesné rozpoznat SCR,

jelikoz by byla béhem ucici faze tzv. ,,ptehlcena® segmenty neresponzivnimi.

Z tohoto diivodu byl vytvoren vstupni dataset s anotovanymi segmenty o ¢asové délce

5 s podle obsahu responzivni slozky v daném segmentu (viz. Obrazek 2.7). Kromé tohoto

datasetu byly vytvoteny dodate¢n¢ datasety s celymi zaznamy vSech méfeni podle stupné

mentalni aktivity. Tyto zdznamy slouZzi pro zavérecnou evaluaci modelu pro porovnani
rozdila identifikace navrZzenym algoritmem hlubokého uceni po procesech optimalizace,

uceni a validace dle urovné aktivity jedince.

SegmentySigndlu  Responzitivita

0 [0.8614718941629691, 0.83614718936001526, 0.861...
1 [0.30445972603865879, 0.30443933929104344, 0.30..
2 [0.23072945763584804, 0.2307291740072274, 023
J [0D73T73ITE106133161, 0.7377690320228083, 0.737..
4 [0.35870785747785829, 0.35870778511133306, 0.35...

Obrazek 2.7 Nahled datasetu pro neuronovou sit’
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SCR sloZky - Mentalni aktivita
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Obrazek 2.9 Rozsegmentovany zaznam s anotovanymi SCR — aktivita

Obrazky 2.8 a 2.9 znazornuji vzorové provedeni anotaci SCR sloZek v ramci méfeného
zaznamu EDA. Zvolené parametry algoritmu pro detekci lokdlnich maxim byly
nastavovany experimentalné za ucelem zachyceni co nejvétsiho poctu SCR, jak jiZ bylo
vysSe zminéno. Findlni nastaveni parametri vychéazi z experimentalniho detekovani ve
vSech dostupnych zdznamech méteni. Vzhledem k relativné vysoké vzorkovaci frekvenci
F,, = 1000 Hz vuci frekvenénimu rozsahu méfeného signalu bylo v ramci datasetu
provedeno podvzorkovani segmentti 0 decimacni faktor d = 50, kdy konec¢na délka
hodnoceného segmentu ¢inila 100 vzorkl. K tomuto kroku bylo pfistoupeno za ticelem
urychlit vypocetni procesy neuronové sité, omezit riziko preuceni sit€¢ vyplyvajici z
velkého rozsahu vstupni vrstvy a nutnosti piilis navySovat komplexnosti modelu se
nejvhodnéjsi. V neposledni fadé¢ také snizit vypocetni narocnost vyplyvajici
z technickych prostiedku, ktery byly pro feseni daného problému k dispozici s kladenim
dirazu na efektivitu procesu klasifikace. Rozhodujicim faktorem byla velmi mala
pasmova Sitka slozek signalu kolem 0 Hz ve frekvenénim spektru, kdy pii dané
vzorkovaci frekvenci byl signal vyrazné prevzorkovan z hlediska obsahu uZite€nych
frekvenénich slozek. V ramci experimentu bylo provedeno zkusebni 10nasobné navysSeni
rozsahu klasifikovaného segmentu signalu, coZz potvrdilo teorii o riziku rychlého
preuceni. Dochazelo tim k rychlému navyseni piesnosti a snizeni ztratovosti do mensich
limitnich hodnot, avSak nasledné poté dochazelo k postupnému poklesu uspéSnosti
klasifikace pfi relativné nizké délce epoch. Algoritmy pro datovy preprocessing, jez byly
Vv této kapitole popsany, jsou implementovany vV pfilozeném souboru se skriptem
zdrojového kodu DataPreprocessing_DataSets.ipynb
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2.2 Navrh a implementace algoritmu

Tato kapitola je vénovana popisu a definici implementa¢nich krokd, z nichZ zavérem
vyplyva stanoveni vhodného algoritmu typu hlubokého uceni. Vzhledem Kk podstaté
daného problému, jimz se tato prace zabyva (identifikace SCR slozek v ramci 1D signalu,
tedy specifickych projevi vyskytujicich se v ¢asové oblasti), bylo usouzeno, Zze vhodnym
algoritmem je z hlediska aplika¢niho typ ur¢eny ke klasifikaci signalu, v tomto piipadé
podle obsahu responzivni slozky ¢i naopak jeji absenci (pojednani viz kapitola 2.1). Pro
tento Gcel bylo jiz vyvinuto a definovano velké mnozstvi modelti neuronovych siti, jenz
je mozné implementovat. V ramci této prace nebyl Zadny model pifevzat z jinych
publikaci, ale byl odvozen tzv. ,,from scratch®, tedy od pocatku.

Nasledujici kapitola poskytuje kratké informacni okénko nékolika analyzovanych
efektivnich uzivanych algoritmi pro Ucely klasifikace zpracovavanych 1-D signald a
stru¢né uvedeni principu jejich fungovani. Vysledna analyza urcuje vybér vhodného typu
modelu neuronové sité pro Gcel identifikace responzivni slozky.

2.2.1 Vybér typu neuronové sité pro klasifikaci

Aplikace modelu ANN standardni vicevrstvé perceptronové sit¢ se nejevi jako pfilis
efektivni varianta. Zasadnim nedostatkem v ptipadé pouziti algoritmu tohoto druhu ke
daného klasifikaci signalu je velké mnozstvi perceptront ve vstupni vrstve sité, z cehoz
vyplyva velkd vypocetni naro¢nost v rdmci trénovaciho i implementa¢niho procesu a
stejné tak delsi vypocetni Cas pro feSeni dan¢ho problému. Dale je nutno podotknout, ze
kvuli slozitosti modelu je zde velka pravdépodobnost dosazeni stavu preuceni sité
v relativné kratkém case. Jako vhodna varianta se proto jevi vyuziti modeld pracujici na
principu extrakce relevantnich rysi (z angl. ,features) daného signalu, coz jsou
algoritmy hlubokého uéeni typu konvolu¢nich. Ziskané charakteristiky nasledné slouzi
jako vstupni veli¢iny bloku klasifikacniho algoritmu, ktery se sklada z vicevrstvé
multiperceptronové neuronové sité¢ napodobujici standardni rozhodujici neuronovou sit’
ANN. Lze tak dosahnout z teoretického hlediska relativné piesnych vysledka vzhledem
K pouziti konvolu¢nich filtrii v pfednich vrstvach sité za relativné kratky ¢asovy usek.

Nejvétsi vyhodou algoritmt typu CNN, viéi jinym metodam hlubokého uceni
urCenych k feseni obdobného problému, je to, ze relevantni , featury” je se schopen
algoritmus sam naucit a rozpoznat béhem trénovaci faze, aniz by musely byt ru¢né fixné
zadavany. Lze tak dosahnout vysledkd s dostate¢nou piesnosti. Pouziti algoritmi typu
CNN nevyzaduje diky vlastnimu nastaveni vhodnych ryst signdlu pro klasifikaci
rozsahlou pfipravu datasetu a tedy mensi Casovou narocnost tohoto procesu (napf.
pokrocilé metody filtrace), protoze tento proces je ¢astecné zahrnut pravé v konvolucnich
vrstvach.
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Obrazek 2.10 Schéma zpracovani 1-D signalu algoritmem hlubokého uceni [33]

Obrazek 2.10 schematicky znazornuje obecny proces klasifikace signalu v ¢asové oblasti
sitémi typu CNN. Jedna se o kompozici vice vrstev vzajemné propojenych perceptronti
implementujici nelinearni funkce. Vstupem miize byt jedno i vicerozmérny signal ¢asové
posloupnosti. Kazda vrstva ptebird na sviij vstup vystup piedeslé vrstvy a pomoci
nelinearni transformace ptrepocita novy vystup do podoby tzv. mapy ,,featura“. Tento
proces se prostupem signalu siti opakuje, dokud neni dosazeno kone¢ného vystupu [32].
Proces nelinearni transformace je fizen setem parametrii nastavenych v kazdé vrstve.
Parametry vazi vstup sité, jenz je transformovan na vystup. Nasledn¢ jsou tyto parametry
optimalizovany b&hem ucici faze. Z pohledu aplikace pro dany problém byly
analyzovany dv¢ varianty modelt pro identifikaci cilového artefaktu v signalu:

e Konvolué¢ni neuronova sit’

¢ Incepéni neuronova sit’

Konvoluéni neuronova sit’

Z angl. zkratky CNN se jedna o algoritmus hlubokého uéeni, jehoz vstupem je bud’ obraz
nebo jedno i vicerozmérny signal v ¢asové oblasti. Zakladni pfednosti algoritmu je jeho
schopnost zachytit prostorové i ¢asové vzorce (z angl. pattern) pomoci vrstev obsahujici
konvolu¢ni masky a nasledn¢ na zdklad¢ vlastni optimalizace pfifadit vyznamnost
jednotlivym vzorcim vyuzitim optimalizovatelnych vah vstupt perceptrontt w. Datovy
preprocessing je o pozndni méné naro€ny ve srovnani s jinymi klasifika¢nimi algoritmy.
Z4dana je zejména schopnost CNN vlastniho uéeni filtrii pro odhaleni ,patternti
Vv signalu bez nutnosti jejich explicitni definice [33].
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Obrazek 2.11 Schéma architektury sit¢ CNN [34]

Jak naznaceno na obrazku 2.11, principialné se CNN sklada ze tii zakladnich vrstev:
¢ Konvoluéni vrstva
e ,Zadrina“ vrstva (z angl. MaxPooling Layer)
e ,,PIné propojena* vrstva (z angl. Fully-Connected Layer)

Konvolucni vrstva je zakladnim stavebnim prvkem CNN, jak sam jeji nazev napovida.
Jeji funkcei je vypocet konvoluce na vstupni Casové sérii vzorkl dat filtrovaci maskou,
¢imz se ziskd mapa ryst signalu s cilem extrahovat viceuroviiové vlastnosti signalu, které
jsou nasledné prostupem sité zpracovavany. Samotna konvoluce je vykonana sadou filtra
fixni velikosti v kazdé vrstvé. Vystupem filtrace konvolu¢ni vrstvou je vektor , featura‘
série vzorkli o délce mensSi, neZ je vstupni vektor hodnot odpovidajici velikosti
konvoluéniho jadra filtru. Konvoluéni vrstva provadi konvoluci mezi v§emi filtry a v§emi
vstupnimi vzorky mapy ,.featurt“. Na vystupu vrstvy je ziskana nova mapa ,,featurd* o
mensich rozmérech vys§iho fadu. Véhy filtri jsou naucitelné a jsou optimalizovany
béhem uciciho procesu. Dilezitymi parametry CNN je délka kroku konvoluce (z angl.
Strides) a mira vyplné vystupni mapy kvuli konvoluci redukovanému poctu vzorkid (z
angl. Padding).

Strides parametr ma za ucel nastaveni délky posunu konvolué¢niho filtru béhem
procesu filtrovani, to jest kolik vzorkt bude béhem aplikace masky ,,pieskoceno®.

Padding parametr indikuje, kolik vzorkii bude piidano do vstupni mapy ,,featurt
pted aplikaci konvolucnich filtri, aby byla snizena redukce rozsahu vstupniho signalu
nebo zistala zachovana v puvodni podobé. Tato funkce je vyznamna z pohledu
zpracovani signalu nasledujicimi vrstvami sit€, protoze mapa ,,featura* by v dalsich
krocich procesu zpracovani mohla byt pfili§ redukovand a mohlo by dojit ke ztraté
relevantnich informaci. Nezddoucim efektem na druhou stranu mulze byt redukce
intenzity rysti v segmentu, které se vyskytuji blizko hranic zkoumaného vzorku.

41

Output



Zadrind vrstva ma za ucel tzv. ,zastropovani prichozi mapy featurti pro dosazeni
redukce dimenzionality pii zachovani co nejvétsiho mnozstvi informaci z extrahovanych
rysu signalu. Vrstva je vhodna pro extrakci dominantnich rys v signalu, které jsou
Casov¢ invariantni. Vstupem je, stejné jako v piedchozich vrstvach, mapa featurti a
vystupem je série odlisnych map niz§iho rozsahu. Pooling skrze klouzavé okno pevnych
rozmérd je aplikovan pro kazdou vstupni mapu. Jsou zde dva riizné ptistupy operace, tzv.
Max Pooling (maximalni hodnota vybrana v ramci polohy klouzavého okna) a Average
Pooling (v ramci polohy klouzavého okna je vypocitana primérna hodnota
z piekryvajicich se hodnot vstupni mapy). Vyhodou Max Pooling je, Ze funguje jako filtr
k potlaceni ptitomného Sumu. Je vhodné&jsi volbou nez Avarage pooling pro signal, kde
je mira pfitomnosti Sumu vys$si a mohlo by dojit k potlaceni vysokofrekvencnich slozek.
Stejné jako v piipadé konvoluéni vrstvy i zde jsou nastavitelné parametry Stride a
Padding. Vyhodou zadrzné vrstvy je funkce podvzorkovani konvolu¢niho vystupniho
pasma, ¢imz je redukovana variabilita skrytych aktivaci.

PlIné propojend vrstva ma za vyznam nauceni se nelinearnich kombinaci featurti vysoké
urovné na vystupu z pfedchozich vrstev konvoluénich. Tuto vrstvu reprezentuje
vicevrstevna sit’ perceptrontl. Vstupem je pfedzpracovana mapa featurti, kterd prostupuje
jednotlivymi vrstvami ANN s vazenymi vstupy, jejichz hodnota je optimalizovana béhem
trénovaciho procesu. Konec¢nou vrstvou je rozhodovaci klasifikaéni vrstva o poctu
perceptronti odpovidajici poctu klasifikacnich tfid. Zpétna propagace chyby je aplikovana
pro kazdou iteraci trénovaci casti. Béhem série opakovani epoch uceni je model
Videdlnim piipadé Vv koneéné fazi schopen rozliSit vstupni casovou sérii diky
dominantnim vysokouroviiovym featurim a nasledné¢ je klasifikovat do korektni tiidy
s urcitou piesnosti a z ni vyplyvajici mirou nejistoty.

24

e Pocet konvolucnich filtru

¢ Rozmér konvoluéniho filtru a pocéatecni hodnoty
e Metoda Poolingu a rozmér vrstvy

e Inicializa¢ni vahy

e Aktivacni funkce

e Pocet epoch
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Incepéni neuronova sit’

Jedna se o specialni druh aplikace sit¢ typu CNN. Pfedstavuje pomérné novou
architekturu a vykazuje vysokou miru pifesnosti a schopnost konzistentni klasifikace
artefaktti v signalech.

Architektura INN je obdobna architektute ,,klasické”“ CNN s tim rozdilem, ze vrstvy
konvoluéni a zadrzné jsou umistény v tzv. incepénich modulech.

Fully Fully
Connected Connected

/_M/_M

Global
Input Inception Inception Inception Inception Inception Inception average O Output
multivariate module module module module module module Pooling
\ o N
f\n \A A~ Y
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Obrazek 2.12 Schematické znazornéni architektury INN [34]

Jak je patrno z obrazku 2.12, INN se sklada ze série za sebou nasledujicich Incep¢nich
modulech na vystupu zakonéenych globalni Avarage Pooling vrstvou a ANN vrstvou.
V ramci modelu je ptfidruzeno residudlni propojeni smétujici do kazdého tfetiho
incepéniho modulu. Kazdy vstup residualniho bloku je transferovan ptes zkratku
linearnim spojenim, aby mohl byt nasledné pifiddn do vstupu dalSiho bloku. Timto
dochazi k rozméInéni problému mizejiciho gradientu diky jeho ptimého prostupu skrze
vrstvy neuronové sité [35].
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Obrazek 2.13 Schematické znazornéni funkce Incepéniho bloku [35]

Obrazkem 2.13 je znazornéna struktura incepcniho modulu, jenz se sklada ze Ctyt vrstev:

o ,Bottleneck“ vrstva — dochazi zde k redukci dimenzionality vstupti, pokud je
k dispozici takovy signal z vice kanald. Je tim redukovan pocet parametra
k nauceni a také vypocCetni zatéZz a vyS$i mira generalizace komplexnich
vzorc.

e Paralelni konvoluéni vrstvy — konvoluéni masky rozdilnych rozméri
aplikované na stejné vstupni mapy featurti.

e MaxPooling — slouzi k odstranéni vlivu mensich pertuberaci na celkovy
vysledek.

e Hluboka zretézena vrstva — dochazi ke zfetézeni vystupu kazdého
nezavislého paralelniho konvolu¢niho filtru a MaxPooling vrstvy, ¢imz je
zformovan vystupu multivariantni ¢asové série daného incepéniho modulu.

Zavedenim vice incepcnich modulil a optimalizovanim hodnot konvolu¢nich filtrt
skrze zpétnou propagaci, je sit’ schopna extrahovat latentni hierarchické featury s riznym
rozliSenim S vyuzitim filtrG rozdilnych rozmérd. Jednd se o esencidlni ptednost
incep¢niho modulu, jelikoz je umoznéno vrstvam uvnitt modulu vybrat si relevantni Sifku
filtru pro zisk rozhodujicicho rysu signalu. Diky tomu lze identifikovat rozdilné
vysokouroviiové rysy, které mohou mit rozdilné rozméry na rozdilnych vstupnich

mapach featurt.
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Receptivni pole je kliCovym parametrem k porozuméni INN. Na rozdil od siti ANN,
V tomto ptipadé neuron pfijima informace mapy featury pouze z dané oblasti. Tato oblast
se nazyva receptivnim polem. Je ziejmé, Ze neurony hlubsich vrstev registruji uzsi pole
featurl nez neurony vrstev vysSich. Neurony hlubSich vrstev tak zachycuji lokalni
struktury ¢asové série, zatimco neurony z vrstev vyssich identifikuji komplexnéjsi vzorce
obsazenych v signalu. Hodnota receptivniho pole je zavisla na poctu incepénich modult
(hloubce vrstvy) a sitce filtru v dané vrstve urcitého neuronu. Za pozornost stoji sledovani
ptesnosti Klasifikace podle hodnoty receptivniho pole. Obecné je platné pravidlo, pokud
je filtr delsi, tim je dosazeno piesnéjSich vysledkd, protoze v piipad¢ delsiho
konvolu¢niho filtru je vyssi pravdépodobnost zachyceni zadouciho rysu patterny [37].
Naopak zvyseni receptivniho pole pomoci zvySeni hloubky vrstev neznamena nutné
zlepseni vykonu sité, coz Ize pozorovat v piipad€, pokud je datovy set ptili§ maly, protoze
sit’ se tak neni schopna adekvatné naucit vrstvy hlubsi. Proto pfi optimalizaci klasifikace
sit¢ INN je vhodné&jsi ménit nastaveni délky filtrd nezli jeho hloubku.

Na zakladé pozorovani mnoha provedenych experimentii byla zjisténo, ze INN
Sjednim incepénim modulem produkuje vysledky svysokym = rozptylem.
Nekonzistentnost vSak mtize byt zplsobena variabilitou nastaveni nahodnych
inicializacnich hodnot vah, coz se vice projevi u sit¢ mensi hloubky. Tomuto jevu lze
predejit zavedenim vice incepénich modulil, kdy kazda predikce ma nasledné svou vlastni
vahu. Timto lze dosdhnout stability hodnoceni algoritmu, stejné tak presnosti a schopnosti
klasifikace. Riznymi experimenty bylo dokazéano, ze ¢asova komplexnost roste linearné
s rozmérem trénovaciho setu a délky vstupni ¢asové série, na rozdil od jinych algoritma
strojového uceni, kde tato komplexnost roste kvadraticky pfi stejnych zméndch.

Zavér analyzy

V ramci analyzy algoritmi hlubokého uceni byla pozornost zamétena na algoritmy
vyuzivajici konvoluc¢nich vrstev diky jejich schopnosti vyjmout ze signalu dulezité rysy
zaniz8i vypocetni narocnosti. Tyto algoritmy jsou nasledné pouzity pro vyslednou
Klasifikaci a identifikaci responzivni slozky v zaznamech EDA dle Gcelu této prace.
Algoritmy jsou schopny zachytit prostorové i ¢asové vzorce v signalech, kdy jednotlivé
pouzité filtry jsou nastavitelné pomoci vah transformace vstuptli. Tato esencidlni pfednost
metody byla rozhodujicim faktorem pro vyuziti algoritmu tohoto typu.

U klasickych CNN miZe byt problematicka jejich vyssi zavislost na rozsahu a kvalité
trénovacich dat. Zvlasté v piipadé, kdy je vstupni zdznam pfili§ dlouhy, mize byt proces
trénovani vyrazn¢ zpomalen zejména u multivariantnich signald. Stejné tak nemusi byt
dosazeno vysledkl s ocekavanou presnosti, pokud jsou data nekonzistentni, kdy stejny
relevantni rys mize mit rozdilnou $itku apod. Incepéni neuronova sit se jevi jako vhodna
varianta rezistentni vici témto nedostatkim, pokud je signal vice variantni s nejasnou
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patternou artefaktu, ktery je urcen k identifikaci. Velkou vyhodou je urychleni procesu
trénovani redukci dimenzionality signdlu a moznost zpracovani vstupni ¢asové série, kdy
hledany rys mize mit rozdilnou velikost sledovaného parametru.

V tomto ptipad€ vsak neni uvazovan 1-D signal o vysoké dimenzionalité, kterou by
bylo potieba redukovat. Datovy set urCeny pro trénovani je pomérné obsahly, kdy jsou
k dispozici data zaznamu EDA méfenych za riznych podminek, jez jsou
V rozsegmentované podobé vpoustény do sité. Nedostatek chybné klasifikace pti vyskytu
feature o jiném rozméru lze kompenzovat z¢asti dostatecné velkym datovym setem a
vhodnou technikou optimalizace pro zabranéni pieuceni sit¢ na vstupnich datech (napf.
vyuzitim Dropout vrstvy v konvoluéni ¢asti sit€). Dalsim vhodnym prostfedkem, jak
docilit minimalizace nedostatku chybné klasifikace u nekonzistentnich dat, je vhodné
nastaveni Sitky konvolu¢ni masky a MaxPool vrstvy pro relevantni rys rizné $irky byl
zachycen, konvoluéni siti zpracovan a nasledné odfiltrovan MaxPool vrstvou. Standardni
sit CNN poskytuje dostate¢n¢ vysokou miru efektivity a piesnosti, co se tyce klasifikace
signalu niz$i dimenzionality, bez nutnosti pfilis zvySovat komplexnost modelu, proto pro
navrh algoritmu pro identifikaci responzivni slozky je uvazovana sit’ typu CNN.

2.3 Navrh a realizace neuronové sité

Na zaklad¢ ziskanych teoretickych poznatkd uvedenych v kapitole 2.2.1 je pro dany ucel
uvazovan navrh neuronové sité typu CNN. Jednotlivé segmenty ziskané béhem datového
preprocessingu jsou podrobeny klasifikaci algoritmem hlubokého uéeni urcujici obsah
responzivni slozky nebo jeji absenci v binarni podob&. Vstupnimi daty pro neuronovou
sit jsou segmenty zaznamu EDA vytvofené dle postupi uvedenych v kapitole 2.1,
vyhodnocovanou vystupni cilovou proménnou je klasifika¢ni tfida uréujici, zdali je SCR
sloZka v segmentu pfitomna.

Sit’ je navrZena na zaklad¢€ doporuceni z dostupné literatury pro potieby zpracovani
signalu klasifikaci sitémi typu CNN, z volné dostupnych zdrojovych kodu s algoritmy
vyuzitych pro obdobny ucel a na zakladé doporuceni Dr. Kumarana Ponnambalama,
S nimZ probéhla konzultace feSeni daného problému.

Vychozi struktura modelu, ktery je pro dany problém navrzen, je v sumarizované
podobé s popisem jednotlivych vrstev ilustrovan Obrazkem Chyba! Nenalezen zdroj o
dkazii.. Dany model byl sestaven experimentaln€, na zédkladé osvojenych teoretickych
znalosti a ziskanych doporuceni pro klasifikaci signalu se slozit&ji odhadovatelnymi
patternami pro jedno 1 vicerozmérné signaly. Pro identifikaci SCR slozky vyskytujici se
Vv ¢asové posloupnosti signalu je, vzhledem Kk vicefazickému projevu slozky, ptuvodné
navrzen model s dvémi konvolu¢nimi urovnémi pro zachyceni méné patrnych rysu linii
vys$$i urovng.
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ConvlD-Layer-0 mput | mput:

[(None, 1, 100, 1}] | [(None, 1, 100, 1)]

InputLayer output:

ConvlD-Layer-0 | mput: )
(None, 1,100, 1) | (None, 1, 96, 32)

ConvlD output:

ConvlD-Layer-1 | mput: i i
(None, 1,96, 32) | (None, 1, 94, 64)

ConviD output:

MAXPOOLI1D-Layer-1 | input:
MaxPooling?D output:

(None, 1,94, 64) | (None, 1, 47, 64)

dropout 15 | mput: ) )
(None, 1, 47, 64) | (None, 1,47, 64)

Dropout output:

flatten 5 | mput:

one, 1,47, 64 one, 3008
Flatten | output: ™ )| ™ )

Dense-Layer-0 | input:

(None, 3008) | (None, 128)
Dense output:

dropout_16 | mput:
— (None, 128) | (None, 128)

Dropout output:

Denge-Layer-1 | put:

(None, 128) | (None, 256)

Dense output:

dropout_17 | input:
(None, 256) | (None, 256)

Dropout output:

r
(None, 256) | (None, 2)

Output-Layer | mput:

Denge output:

Obrazek 2.14 Struktura navrhu vychoziho modelu

2.3.1 Sestaveni sité

Nasledujici popis jednotlivych elementt sité¢ vychazi z ptilozeného Obrazku Chyba! N
enalezen zdroj odkazi. a nazvu jednotlivych bloku, které jsou zde uvedeny. Zakladnimi
bloky predni ¢asti sit€ jsou dvé za sebou jdouci konvoluéni vrstvy.
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Vstupni vrstva (ConvlD-Layer-0) je implementovana za Gcelem zachyceni tvaru
linii signalu a ryst nizs$i Grovné vstupniho vzorku. Druhéd konvoluéni vrstva (Conv1D-
Layer-1) je zakomponovana k extrakci ryst vyssi urovné z piedchozi vrstvy.

Nasleduje vrstva ,zddriného* filtru (MAXPOOLI1D-Layer-1) uréeného k
odstinovani pertuberaci a menSich Sumi v analyzovaném segmentu. Vrstva navic
umoziuje, aby ziskané rysy z ptedchozich konvolucnich vrstev nebyly vazeny podle
polohy SCR v klasifikovaném segmentu signalu a ziskana “feature” sadou konvoluc¢nich
filtrd byla invariantni vici poloze v ramci segmentu.

Pod touto vrstvou se nachazi vrstva “vypusté” nahodné zvolenych spojeni vedoucich
k nasledujicim vrstvam (dropout_15). Tato vrstva slouzi k zabranéni pteuceni elementt
vrstev pod ni se nachézejici zablokovanim nahodné zvolenych drah k nim vedoucich.
Mira blokace nahodné zvolenych spojeni mezi percerptrony je uréena parametrem
Dropout, jenz odpovida procentualnimu mnozstvi nahodné zvolenych odpojenych drah
signalu.

Posledni vrstvou v konvolu¢ni ¢asti sité je zplostujici vrstva (flatten_5) slouzici k
linearizaci vstupniho signalu, jelikoz konvolu¢ni sité jsou primarné nastaveny pro
zpracovani vicedimenzionalnich signalti. Linearizaci je ziskan tvar signalu vhodny pro
zpracovani nasledujici multiperceptronovou ¢asti modelu sité.

V navaznosti na konvoluéni ¢ast nasleduje vrstva multiperceptronova densni vrstva
(Dense-Layer-0). Jedna se o prvni vrstvu v ¢asti ANN urcené k vazeni mapy featurd
ziskanych zpracovanim vstupniho vzorku konvolucni €asti a transformaci na vstup do
dal$i vrstvy. Nasleduje Dropout (dropout _16) vrstva, jejiz smysl byl jiz popsan,
nasleduje druha densni vrstva (Dense-Layer-1), jenz provadi vazeni druhého stupné
transformovaného signalu a nasledné je doplnéna dalsi Dropout vrstvou (dropout_17).

Koncovym prvkem je vystupni vrstva (Output-Layer) urcena ke klasifikaci do
rozhodujicich tfid, v tomto piipadé dvou (Responsitivita / Bez responzitivity)
odpovidajici poctu vystupnich perceptronti nastavenych ve vrstv€. Algoritmus
implementujici navrZzeny a nasledné optimalizovany model se nachazi ve skriptu souboru
DefaultModelCreate.ipynb.

2.3.2 Nastaveni parametrii a hyperparametri

Nastavené parametry a hyperparametry vychoziho modelu definuje Tabulka 2.1 Uvedena
konfigurace nastaveni vychdzi z empirickych zkuSenosti aplikace CNN pii feSeni
klasifika¢nich problémi, z volné dostupnych algoritmil a na zéklad€ doporuceni expertli
V oblasti vyuzivani algoritmt hlubokého uceni pro datové analyzy. Stanovené parametry
a hyperparametry byly pouzity pro vychozi nastaveni modelu, v pribéhu optimalizace
experimentalni ¢asti byly jejich hodnoty dale upravovany s cilem dosdhnout nejlepsich
vysledku klasifikace.
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Parametry modelu uréuji zakladni nastaveni a konfiguraci navrzené sité, jejichz
hodnota je v pribéhu trénovaci faze dale optimalizovana (vahy, aditivni slozky
perceptrontl, vahy konvolu¢nich masek v ptipadé¢ CNN apod).

Hyperparametry sit¢ urcuji zakladni strukturu sit€ a nastaveni trénovaciho procesu
(pocet epoch, velikosti batch, aktivaéni funkce, krok uceni, pocet vrstev, pocet
perceptront atd.)

Sitky konvoluénich filtrai jsou pro vychozi model nastaveny o fad mensi, neZ je vstupni
rozsah signalu pro zachyceni rysii lokalniho charakteru, ktery se v segmentu muze
vyskytovat pii vyskytu SCR. Siika filtrii nasledujici vrstvy je nastavena na niz$i hodnotu
pro zesileni vahy lokalnich ryst v liniich signalu a pro mensi redukci vstupni mapy
feature, coz by mohlo negativné ovlivnit nasledné zpracovani signalu v dal$ich vrstvach.
Hodnoty poctu konvoluénich filtrti ve vrstvach jsou nastaveny dle doporuceni z jinych
piikladu aplikace CNN, vicenasobny pocet v druhé konvolu¢ni vrstvé je nastaven z toho
divodu, aby mohlo byt maskou zachyceno vétsi mnozstvi rysa vyssi urovné v lokalnim
méftitku, které mohou byt charakteristické pro SCR slozky. Velikost zadrzné vrstvy byla
nastavena na hodnotu nizsi nez Sife konvolu¢nich masek, aby nedochazelo k vyznamné
redukci prochazejiciho signalu, jehoZz rozsah by poté nemusel byt dostate¢ny pro
nasledujici vrstvy, ¢imz by mohlo dochazet k negativnimu vlivu na vysledné vazeni
ziskanych feature. Dropout vrstva je vlozena, aby nedochazelo k rychlému pteuceni
navazujicich ANN vrstev, mezi néZ je tato vrstva umisténa ze stejného divodu. Nastaveni
parametr densnich vrstev ANN casti vychézi ze standardniho nastaveni pro klasifikaci
signalu mensSich rozméra. Pocet perceptront v kazdé vrstve je dvojnasobny oproti vrstveé
predchozi, aby rysy signalu vyss§iho fadu byly pro klasifika¢ni vrstvu vahové silnéjsi,
¢imz by teoreticky méla byt presngjsi klasifikace. Nastaveni aktiva¢ni funkce v posledni
rozhodovaci vrstv€ odpovidd standardné¢ wuzivanému nastaveni pro algoritmy
klasifika¢niho typu s binarnim vystupem.

Tabulka 2.1 Nastavené parametry a hyperparametry vychoziho modelu

Nazev vrstvy Parametr Hodnota
ConvlD-Layer-0 Pocet konv. filtra 32

Sitka konv. filtr 5

Iniciace aditivni sloZky Zeros

Iniciace vah konvoluce Glorot Uniform

Aktivacni funkce RelLU

Regularizace None
Convl1D-Layer-1 Pocet konv. filtrt 64

Sitka konv. filtr 3

Iniciace aditivni slozky Zeros
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MAXPOOL1D-
Layer-1
dropout_12
flatten_4
Dense-Layer-0

dropout_13
Dense-Layer-1

dropout_14
Output-Layer

Tabulka 2.2 Hyperparametry pro ucici a valida¢ni proces

Iniciace vah konvoluce
Aktivacni funkce
Regularizace

Sitka filtru

Pravdépodobnost blokace
Pocet perceptront
Iniciace vah

Iniciace aditivni slozky
Aktivaéni funkce
Regularizace
Pravdépodobnost blokace
Pocet perceptronti
Iniciace vah

Iniciace aditivni slozky
Aktivaéni funkce
Regularizace
Pravdépodobnost blokace
Pocet perceptront
Aktivacni funkce

Glorot Uniform
RelLU

None

2

0,2

128

Random Normal
Zeros

ReLU

None

0,25

256

Random Normal
Zeros

RelLU

None

0,25

2

Softmax

Nazev Popis Hodnota
Optimaliza¢ni Algoritmus minimalizace  RSMprop
algoritmus ztratové funkce

U¢ici krok Mira redukce ztratové funkce 0,001

Ztratova funkce
Pocet epoch

Velikost Batch
Valida¢ni pomér

Batch normalizace

Metoda vypoctu chyby vystupu

Pocet casovych intervali
vyhodnoceni piesnosti uceni
Pocet vzorki vpusténych do sité
behem epochy

Pomér rozdéleni trénovacich,
validacnich a testovacich dat
Vrstva normalizace vstupnich

hodnot z ptedchozi densni vrstvy

Binary Cross Entropy
10

16
0,2

None
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Metriky Metody vypoCtu  uspéSnosti = Presnost, ztratovost,
Klasifikace preciznost, senzitivita

Tabulka 2.2 definuje zakladni nastaveni hyperparametrti trénovaciho a valida¢niho
procesu. Validacni pomér byl nastaven na zaklad¢ standardné uzivaného pomeéru pro
vétsinu algoritmi strojového uceni z dostupné literatury. Optimalizacni algoritmus byl
zvolen experimentéalné. Délka uciciho kroku vychazi z explicitné dolozeného vhodného
rozsahu pro efektivni ucici proces u siti mensi hloubky. Pro ucely této aplikace byla
zvolena hodnota hrani¢éniho minima vhodného prakticky uzivaného rozsahu. Vybér
vypoctu ztratové funkce definujici chyby vypoctu v ramci cyklu béhu algoritmu je zvolen
z pohledu problému binarni klasifikace, v tomto piipadé identifikace segmentu podle
obsahu responze nebo jeji absence. Zakladni délka epochy je nastavena na nejmensi
prakticky uzivanou hodnotu pro cykly zakladni optimalizace, velikost Batch je taktéz
nastavena pro pocatecni fazi na nejmensi vhodnou hodnotu dle doporuéeni z dostupnych
zdrojii. Normaliza¢ni vrstva Batch je v ramci vychoziho nastaveni vyjmuta. Zvolené
metriky pouzité pro hodnoceni Gspés$nosti identifikace, trénovaci a valida¢ni faze definuje
Tabulka 2.3. Definované metriky byly zvoleny na zakladé standardné uzivanych metod
hodnoceni skérovaciho systému pro hodnoceni klasifikace. Z praktickych divoda budou
metriky nadale v praci uvadény svymi anglickymi nazvy.

Tabulka 2.3 Definice zvolenych metrik

Metrika Angl. uZivany nazev Definice
Presnost Accuracy (TP +TN)
(TP + TN + FP + FN)
Ztratovost Loss Vypocet podle ztratové
funkce
Precize Precision (TP)
(TP + FP)
Senzitivita Recall (TP)
(TP + FN)

2.4 Navrh procesu uceni a optimalizace sité

V rdmci navrhu vhodného algoritmu hlubokého uceni je stanoven optimalizacni proces
struktury sité a trénovaci faze za ti¢elem dosazeni efektivniho algoritmu neuronové sité
identifikujici SCR slozky pomoci klasifikace. Optimalizace je méfena pomoci zvolenych
vySe zminénych metrik a ucici a validaéni proces je fizen chybou funkci vypocitavajici
Loss.
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2.4.1 Optimalizace struktury sité

Optimalizace hyperparametrti definujici strukturu sit¢ a parametrti urcujici hodnotu
jednotlivych vypocetnich elementt v ramci vrstev se skldda z n¢kolika krokt, které jsou
uvedeny Vv nasledujicich sekcich s piislusnymi tabulkami hodnot. Uvedené postupy
optimalizace byly provedeny pii zakladnim nastaveni hyperparametr( uceni sité 10 epoch
a velikosti batch 16.

Konvoluéni ¢ast — nastaveni poradi MaxPool a Dropout vrstev

Prvnim krokem optimalizace struktury sit¢ bylo spousténi ucici a validacni faze pii
zékladni konfiguraci modelu se sekvenci vrstev MaxPool-Dropout a nasledné stejny
proces je proveden jejich prohozenim v ramci sité. Dropout s nastavenou mirou odpojeni
nahodné zvolenych vazeb mezi perceptrony vrstev ma za tkol zabranit rychlému
pieuceni. Cilem je sledovat vliv na GspéSnost klasifikace, pokud se vlozi pied MaxPool
vrstva, coz miize omezit vstupni vzorek pro zastropovani mapy featurd, ale Ize také
teoreticky dosahnout optimalnéj$iho nastaveni vah ptedchozich konvolucnich vrstev.
V ramci postupu byla méfena Accuracy a Loss béhem trénovaci faze pii zédkladnim
nastaventi.

Konvoluéni ¢ast — nastaveni po¢tu vrstev

Dalsim krokem optimalizace konfigurace struktury modelu bylo nastaveni poctu
konvolu¢nich vrstev pti zakladnim nastaveni po¢tu konvolucnich filtri pouzitych v kazdé
vrstvé. Tabulka 2.4 zobrazuje navrzené experimentdlni konfigurace pro ladéni a
optimalizace modelu, resp. jeho konvolu¢ni ¢asti.

Tabulka 2.4 Konfigurace nastaveni poctu konv. vrstev

Konfigurace Pocet filtru Pocet vrstev
1 32 1
2 32 2
3 32 3
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Konvoluéni ¢ast — nastaveni poctu vrstev

V ramci dal$i faze optimalizace konvolu¢ni ¢asti sité je stanovena konfigurace poctu
vrstev s riznym poctem konvoluénich filtrd. Konfigurace navrzeného nastaveni uvadi
tabulka 2.5.

Tabulka 2.5 Konfigurace nastaveni konv. vrstev — filtri

Konfigurace Pocet filtru Pocet vrstev
32
32
64
64
96
96

o OB W NP
N RN PPN

Konvoluéni ¢ast — nastaveni §iFrky konvolu¢nich filtri

Dalsim navrzenym krokem optimalizace struktury konvolu¢ni ¢asti sité je béh trénovaci
a validacni faze implementovaného modelu pfi nastaveni riznych Sifek konvolucnich
filtri v rdmci jednotlivych konvolu¢nich vrstev. Zvolené experimentalni nastaveni
definuje Tabulka 2.6.

Tabulka 2.6 Konfigurace nastaveni $itky filtra

Konfigurace Pocet filtra Pocet vrstev Siika filtra
1 32 1 5
2 32 2 5
3 32 1 7
4 32 2 7
5 32 1 9
6 32 2 9
7 32 1 11
8 32 2 11
9 32 1 13
10 32 2 13
11 32 1 15
12 32 2 15
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Konvoluéni ¢ast — nastaveni iniciace vah

Optimalizovany jsou i matematické postupy iniciace ptivodnich hodnot vah
konvolu¢nich filtrd v jednotlivych vrstvach konvoluc¢ni ¢asti sité. Tabulka 2.7 stanovuje
pouzité metody nastaveni inicializace vah. Zvolené metody byly Cerpany z webové
stranky knihoven Keras.

Tabulka 2.7 Nastaveni inicializace vah konvoluce

Konfigurace Inicializace
Random Normal
Random Uniform
Ones

Zeros

Truncated Normal
Variance Scaling
Glorot Normal
Glorot Uniform
HeNormal
HeUniform

O oo N O OB W N

[ERY
o

Konvolu¢ni ¢ast — Sirka MaxPool a miry Dropout

V ramci posledni faze optimalizace konvoluéni ¢asti byly pouZity konfigurace nastaveni
Sitky MaxPool a miry Dropout. Tabulka 2.8 definuje zvolené experimentalni nastaveni
hyperparametr.

Tabulka 2.8 Konfigurace $itka MaxPool — Dropout

Konfigurace irka MaxPool Dropout
0,0
0,1
0,2
0,5
0,0
0,1
0,2
0,5
0,0
0,1

O O NO OB W N
Ol O W W W W N NN DN U

=
o
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11 5 0,2
12 5 0,5
13 9 0,0
14 9 0,1
15 9 0,2
16 9 0,5

Densni ¢ast — nastaveni poctu vrstev

Nasledovala optimalizace multiperceptronové ¢asti sité analogickym zptsobem jako pii
predchozi popsané optimalizaci v konvoluéni ¢asti. Prvnim krokem uréeni optimalniho
nastaveni bylo stanovit vhodny pocet vrstev o poctu perceptronti odpovidajici zakladnimu
nastaveni modelu. Tabulka 2.9 urcuje konfigurace nastaveni struktury modelu s riznym
poctem vrstev ANN.

Tabulka 2.9 Konfigurace nastaveni poctu vrstev ANN

Konfigurace Pocet perceptroni Pocet vrstev
1 128 1
2 128 2
3 128 3

Densni ¢ast — nastaveni po¢tu perceptront ve vrstvach

Dalsi fazi optimalizace struktury ANN bylo stanoveni vhodného poctu perceptronti
Vv jednotlivych vrstvach. Tyto hodnoty byly voleny na zakladé doporuceni a standardné
uzivanych nastaveni pro obdobné aplikace. Tabulka 2.10 stanovuje pouzité navrzené
konfigurace.

Tabulka 2.10 Konfigurace nastaveni poctu perceptronti ve vrstvach

Konfigurace Pocet perceptronu Pocet vrstev
1 64 64

2 128 128

3 192 192

4 256 256
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Densni ¢ast — nastaveni aktivaéni funkce perceptronii

Dalsim krokem byla optimalizace pouzité aktiva¢ni funkce perceptronii densnich vrstev.
Experimentalni optimalizacni nastaveni se netyka vrstvy vystupni pro konecnou
klasifikaci, kde byla fixn¢ stanovena aktivacni funkce Softmax, jenz je prokazatelné
nejvhodnéjsim typem pro rozhodujici algoritmy S vystupem binarniho typu.

Tabulka 2.11 Konfigurace aktiva¢ni funkce perceptronti

Konfigurace Aktivaéni funkce
ReLU

Sigmoid

Tanh

Softmax

SoftPlus

SoftSign

SeLU

ELU

O ~N O OB W N

Densni ¢ast — inicializace vah perceptroni

Posledni krokem optimalizace struktury a hyperparametri definujici model neuronové
sit¢ bylo obdobné jako pfi optimalizaci konvolucnich €asti stanoveni vhodnych typt
inicializatort vah perceptront. Byly wvyuzity stejné konfigurace jako v ptipadé
inicializace vah konvolu¢nich jader.

2.4.2 Optimalizace trénovaci faze

Po optimalizaci strukturnich parametrd sité nasledoval proces ladéni hodnot parametri
definujici trénovaci a validacni procesy. Postupy jsou jmenovany v nasledujicich
oddilech a byly provedeny pfi zékladni konfiguraci modelu. Hodnoticimi parametry byly
zvolené metriky definované Tabulkou 2.3.

Délka epoch

Prvnim krokem bylo stanoveni optimalni délky epoch pro ucici a validacni cyklus, tedy
intervalti hodnoceni uspéSnosti klasifikace navrzenou neuronovou siti. Zvolené délky
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epoch byly pro experimentalni ¢ast v rdmci optimalizace nastaveny na 10, 20, 30 pfi
velikosti Batch 16.

Batch rozsah

Dal8im postupem pii nastaveni zakladni délky epoch 10 bylo nastaveni vhodné velikosti
Batch, neboli poctu cykli v ramci jedné epochy. Na zakladé dobré zkusenosti a
standardniho nastaveni u aplikaci podobného typu byly zvoleny rozsahy 16, 32, 48, 64,
80, 96. Bylo usouzeno, ze vyssi hodnoty nastaveni nemaji smysl kvili velikostné
omezenému datasetu.

Batch normalizace

Normalizace Batch, neboli normalizace vazenych vstupt do vrstvy, ma za cil zabranit
rozm¢lnéni gradientu béhem optimalizace v ucici fazi. Normalizaci vstupii do vrstvy Ize
dosahnout vétsi presnosti vysledkl pii vyssi variantnosti dat. Zakladni model je
implementovan bez Batch normaliza¢ni vrstvy mezi vstupy ANN vrstev, druha
konfigurace Batch vrstvu mezi densni ¢asti modelu zavadi.

Optimaliza¢ni algoritmy

Dale bylo provedeno optimalni nastaveni algoritmt zavadéjici rizné metody redukce
ztratové funkce. Vybér metody pro experimentalni ¢ast optimalizace nastaveni uéici
faze byl stanoven z dostupnych algoritmi knihoven Keras.

Tabulka 2.12 Konfigurace optimaliza¢nich algoritm

Konfigurace Algoritmus optimalizace
SGD

RMSProp

Adam

AdaGrad

AdaDelta

AdaMax

NAdam

FTRL

0o ~NOoO Ol W N

Délka optimaliza¢niho kroku

Posledni relevantnim zkoumanym hyperparametrem ucici faze neuronové sité uréenym
k optimalizaci bylo ucici métitko (krok). Stanovuje uroven redukce vypocitané chyby
identifikace neuronovou siti. Stanoveni rozsahu nastaveni vychazi z dostupnych zdroji
uzivanych pfi trénovacim procesu. Rozsah pouzitych hodnot: 0,001; 0,005; 0,01; 0,1;
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0,5.
Optimalizace Fizeni proti preucenti sité

V prvotni fazi je pro sestaveny model pro identifikaci SCR slozek stanoven vzorek
validac¢nich dat o délce odpovidajici poméru 1:4, tedy 20 % vyuzivaného datasetu.
Uspé&snost validacni faze je méfena v kazdém béhu klasifikace neuronovou siti bdhem
optimaliza¢nich procest.

DalSim pfistupem snizeni rizika pfeuceni modelu, ktery je zkouSen V radmci
optimalizace, bylo nastaveni algoritml regularizace pro jednotlivé vrstvy s vazenymi
vstupy Vv konvoluéni i densni ¢asti navrzeného modelu. Regularizace plisobi proti
preuceni béhem trénovaci faze tim, Ze trénovatelné parametry jsou v kazdém cyklu
prichodu dat modelem pienastaveny za tcelem eleminace varianci v modelu. Pokud
dojde ke zvysSeni miry pfeuceni, parametr je tzv. ,,penalizovan®, resp. hodnota parametru
je usmérnéna postupem dle pouzité metody. Zvolené metody byly definované pomoci
dostupnych algoritmi knihoven Keras: L1, L2, L1 L2. Méfeni konfiguraci zmén
nastaveni regularizace prob&hlo pii nastaveni 20 epoch pro udici a validaéni ¢ast
Klasifikace.

Posledni krokem tGpravy nastaveni uc¢iciho procesu za u¢elem omezeni pieuceni, ke
kterému bylo pfistoupeno, bylo zavedeni Dropout vrstev pred vstupem kazdé ANN
vrstvy. Funkce vrstvy jiz byla popsana diive. Hodnoty Dropout vstupii byly stanoveny
podle doporuceni z volné¢ dostupnych zdroji explicitné odvozenych pii pouziti
neuronovych siti pro obdobné aplikace: 0,0; 0,1; 0,2; 0,5. Funkce procesi optimalizace
sit€¢ jsou k dispozici ve zdrojovych kodech soubori ModelOptimization.ipynb a
ModelTraining_MandOverfitting.ipynb, v nichz jsou pfilozeny i vysledky jednotlivych
meéfeni.

2.4.3 Evaluace optimalizovaného modelu

Po provedeni popsanych postupti optimalizace struktury modelu a procesu u€eni véetné
nastaveni managementu proti preuceni sité bylo piikroceno k aplikaci vhodné
nastavené¢ho zakladniho modelu na métfena testovaci data a stanovena vysledna evaluace
identifikace SCR sloZek navrzenym modelem.

V prvni fazi byl klasifika¢ni model aplikovan na vzorek testovacich dat z vytvoreného
datasetu pro uceni a validaci sité. Faze uCeni byla nastavena na délku epoch 100, aby bylo
mozné sledovat chovani modelu z pohledu zavedenych metrik uspésnosti klasifikace
Vv del§im ¢asovém metitku. Nasledné byl model aplikovan na nahodné generovany vzorek
dat ve 30 cyklech. Byly stanoveny nasledné statistické parametry zvolenych metrik:
Maximum, Minimum, Median, Stiedni hodnota, Smérodatna odchylka. Soucasné
k doplnéni jmenovanych statistik byla ptidruzena graficka analyza ve formé Boxplot
grafti.
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V kone¢né fazi byl findln¢ nastaveny model aplikovan na jednotlivé celé¢ zaznamy
elektrodermalni aktivity u subjektl, kdy méfeni probihalo nejdiive v klidové fazi a poté
ve stavu vyS$iho mentélniho vytizeni. Pomoci stanovenych metrik byly vyhodnoceny
rozdily efektivity identifikace na zdznamech ziskanych za rGznych podminek méteni.
Zvolenymi statistikami urc¢ené k porovnani vysledkt identifikace SCR slozek pomoci
zavedenych metrik byly pro vyhodnoceni stanoveny konfuzni matice. Funk¢ni zdrojovy
kod veetné vysledkil evaluace modelu a porovnavacich statistik aplikace na zdznamy
meéfeni se nachazi v souboru ClassificationRecords_StatisticEvaluation.ipynb.

2.5 Vysledky a statistické vyhodnoceni

Tato kapitola je vénovana uvedenim dosazenych vysledki, vcetné grafického zndzornéni
prubéhu tspésnosti klasifikace navrzenym modelem dle zavedenych metrik. V ramci
optimaliza¢nich procest uvedenych v kapitole 2.4.1 jsou uvedené tabulky a grafy vyvoje
metrik Accuracy a Loss béhem trénovaci a validaéni faze. Po uvedeni vysledki
optimalizacni procesii je model Soptimdlnim nastaveni Spoustén pies trénovaci a
validaéni fazi, nasledné je evaluovan pomoci zavedenych metrik po identifikaci SCR ve
30 cyklech nahodné generovanych datech z datasetu podle nastaveného validacniho
pomeéru 0,2. Nauceny optimalizovany model je nasledné¢ aplikovan pro identifikaci SCR
slozek v rdmci celych zdznaml métenych za klidového mentélni stavu a nasledné za stavu
vys$§i mentalni zatéze.

2.5.1 Vysledky optimalizace struktury sité

Ke statistickému vyhodnoceni klasifikace jsou ur¢eny zavedené metriky Accuracy, Loss,
Precision a Recall, jejichz hodnoty jsou uvedeny v tabulkach pro trénovaci i validaéni
cast méfeni. Ke kazdé sekci méfeni jsou pfiloZzena grafickd zndzornéni vyvoje Accuracy
Vv Case, na grafické znazornéni vyvoje parametru LosS je odkazovano do ¢asti Priloh.
Mgéfteni probihala béhem trénovaci a valida¢ni faze, pti¢emz graficky vyvoj valida¢ni faze
byl z kapacitnich divodti vynechan (pouze v uréitych signifikantnich ptipadech byl
zaveden) a jsou uvedeny pouze hodnoty vyslednych metrik v ptiloZzenych tabulkach.

Délka epoch

V prvni fazi optimalizace bylo nutné stanovit minimalni délku epoch, jenz urcuje
minimélni rozsah ucici faze, nez za¢ne dochazet k pfeuceni modelu neuronové sité.
Hodnota minimélni délky epoch byla nasledné vyuzita v dalSich krocich optimalizace
jako vychozi hodnota nastaveni hyperparametru. Graf vyvoje Accuracy béhem trénovaci
a validacni faze reprezentuji Obrazky 2.15 a 2.16, vysledky definovanych metrik uvadi
Tabulka 2.13. Grafy vyvoje Loss jsou uvedeny v piilohach A.1 (faze tréninku) a A.2 (faze
validace)

59



Srovnani Accuracy podle velikosti epoch - Ueni
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Obrazek 2.15 Graf vyvoje Accuracy pii nastaveni epoch — faze tréninku

Srovnani Accuracy podle velikosti epoch - Validace
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Obrazek 2.16 Graf vyvoje Accuracy pii nastaveni epoch — faze validace
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Tabulka 2.13 Nastaveni epoch — naméfené hodnoty

Nastaveni

Epoch Loss |Accuracy | Precision| Recall
Trénik
10 0,4969 0,7801 0,7801| 0,7801
15 0,4975 0,7801 0,7801| 0,7801
20 0,5695 0,7073 0,7073| 0,7073
Validace
10 0,6898 0,5120 0,5120| 0,5120
15 0,5145 0,7511 0,7511| 0,7511
20 0,4551 0,8135 0,8135| 0,8135

Z graft vyvoje Accuracy lze vidét, ze hodnota konvergovala k maximu jiz pii vychozim
nastaveni 10 epoch jak v ucici fazi, tak pii validaci. Lze vidét, ze pii piekroceni této
periody béhem ucici faze dochéazelo ve vsech ptipadech k poklesu Accuracy, nebo jeji
stagnaci Vv praiméru kolem hodnoty 0,8. V ramci validaéni faze byla hodnota po
ptekroceni 10. epochy téméF ustalena. Dle méteni Loss dochazelo rovnéz K ustaleni (cca
0,5) po ptekroceni 10. epochy, a to na hodnoté cca 0,5. Jako vychozi nastaveni epochy
pro dalsi ¢asti optimalizace byla uvazovana jako dostacujici délka epochy 10.

Velikost Batch

V souladu s pfedchozim krokem uréeni optimalni délky epoch pro optimalizaci zakladni
konfigurace modelu bylo nasledné nutné stanovit vhodnou velikost Batch, ktera bude
rovnéZ vyuZzita pro nasledujici faze ladéni modelu navrzené sité. Vysledky jsou uvedeny
nize.
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Srovnani Accuracy podle velikosti batch
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Obrazek 2.17 Graf vyvoje Accuracy — nastaveni batch

Tabulka 2.14 Nastaveni Batch — naméfené hodnoty

Nastaveni

Batch Loss Accuracy | Precision | Recall
Trénink

16 0,4906 0,7864 0,7864| 0,7864

32 0,4524 0,8072 0,8072| 0,8072

48 0,4366 0,8162 0,8162| 0,8162

64 0,4457 0,8081 0,8081| 0,8081

80 0,4366 0,8146 0,8146| 0,8146

96 0,4680 0,7951 0,7951| 0,7951
Validace

16 0,6247 0,6642 0,6642| 0,6642

32 0,6622 0,6861 0,6861| 0,6861

48 0,4200 0,8281 0,8281| 0,8281

64 0,4581 0,8092 0,8092| 0,8092

80 0,4220 0,8238 0,8238| 0,8238

96 0,5067 0,7582 0,7582| 0,7582

Graf 2.17 naznacuje, Ze nejrychleji dosahuje maxima Accuracy (cca 0,8) nastaveni
velikosti Batch 32 a 48. Graf A.3 ukazuje, Ze pii stejnych hodnotach nastaveni nejrychleji
konverguje Loss. Nastaveni Batch na 48 ma pomalejsi nabéh, nicméné obé pouzité
konfigurace se ustaluji ve stejném ¢asovém okamziku a pak nasledné osciluji kolem
konvergen¢ni hodnoty. Z pohledu méfeni nejlepsich vysledk dosahuje nastaveni pro 48
s hodnotami Accuracy vyhodnocenou pro trénovaci a valida¢ni fazi 0,81662 a 0,8281

62



zatimco Loss dosahovala hodnot 0,4366 a 0,4200, nicméné vzhledem k men$i délce
epoch se nejedna o zcela ustaleny stav a hodnoty metrik se mohly v kone¢ném vysledku
lisit. Z hlediska trendd vzestupu Accuracy a poklesu Loss se lepsi variantou pro optimalni
model jevi Batch o hodnot¢ 32.

Poradi MaxPool-Dropout v konvolué¢ni vrstvé

Bylo provedeno meéteni uspés$nosti klasifikace SCR béhem optimalizace pii rtiznych
konfiguracich potadi vrstev MaxPool-Dropout, kdy vychozi nastaveni pocita se
zatazenim MaxPool pted Dropout vrstvou,

Srovnani Accuracy podle pofadi vrstev Dropout a MaxPool

= [rop-MaxPool-Layers-Switch-False

080 Drop-MaxPool-Layers-Switch-True
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Obrazek 2.18 Graf vyvoje Accuracy — potradi MaxPool a Dropout
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Tabulka 2.15 Konfigurace MaxPool/Dropout - namétené hodnoty

MaxPool-Dropout

konf. Loss |Accuracy | Precision| Recall
Trénink
MaxPool-Dropout | 0,4870 0,7938 0,7938| 0,7938
Dropout- MaxPool | 0,5971 0,6961 0,6961| 0,6961
Validace
MaxPool-Dropout | 0,5739 0,7158 0,7158| 0,7158
Dropout- MaxPool | 0,5683 0,6891 0,6891| 0,6891

Graf 2.18 demonstruje, ze lepSiho vyvoje Accuracy i vzhledem k dosazené maximalni
hodnoté je v piipadé zachovani vychoziho potadi, tedy vrstvy MaxPool — Dropout.
Stejny vysledek znaci graf A.4, kdy dochazi k podstatné rychlejsimu poklesu LosS a
rychlejsi konvergenci k minimu. Tabulka 2.15 ukazuje, ze lepSich vysledku bylo
dosazeno pfi nastaveni s vychozim poradi vrstev pfi trénovaci fazi, pfi validaci jsou vSak
hodnot metriky uspésnosti lep$i pii obracenou konfiguraci. Opét lze vidét, ze ke
konvergenci Accuracy dochazi pti hodnotach nad 0,8, zatimco hodnota Loss se pohybuje
kolem 0,5 a nize.

Nastaveni poc¢tu konvolucnich vrstev

Probéhlé méfeni detekce SCR navrzenym modelem ukazuje uspéSnost klasifikace
béhem trénovaci a valida¢ni faze ptfi zméndch nastaveni hloubky konvolucni €asti pro
ucely optimalizace struktury modelu.
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Srovnani podle poctu konvoluénich vrstev
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Obrazek 2.19 Graf vyvoje Accuracy — nastaveni poc¢tu konv. vrstev

Tabulka 2.16 Hloubka konv. ¢asti — namétené hodnoty

Pocet konv.
vrstev Loss |Accuracy |Precision| Recall
Trénink
1| 0,4764 0,8014 0,8014| 0,8014
2| 0,5206 0,7752 0,7752| 0,7752
3| 0,5371 0,7515 0,7515| 0,7515
Validace
1| 0,3921 0,8505 0,8505| 0,8505
2| 0,4549 0,8235 0,8235| 0,8235
3| 0,5330 0,7377 0,7377| 0,7377

Graf 2.19 znazornuje, ze pii nastaveni modelu o jedné konvoluéni vrstvé dosahuje
Accuracy vyssi hodnoty svého maxima nad 0,8, ke kterému rovnéz rychleji konverguje.
Stejny vysledek poskytuje graficka interpretace vyvoje Loss A.5, kdy kiivka klesa
podstatné rychleji nez pfi ostatnich pouzitych konfiguracich, kdy dochazi k ustaleni na
hodnotach pod 0,5. Tabulka 2.16 ukazuje dle naméfenych hodnot, ze v ramci faze
tréninku a validace metriky dosahuji nejoptimalné&jsich hodnot pii konfiguraci s jednou
konvoluéni vrstvou.
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Nastaveni poc¢tu konvolucnich filtri

Nasledovalo méfeni pro optimalizaci nastaveného poctu konvolucnich filtri béhem
trénovaci a valida¢ni faze.

Srovnani zmén nastaveni konvelucnich vrstev

m— Conv-Layers-1-Filters-Count-32
0.80 Conv-Layers-2-Filters-Count-32
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Obrazek 2.20 Graf vyvoje Accuracy — nastaveni poc¢tu konv. filtrti

Tabulka 2.17 Nastaveni poctu konv. filtrii — namétené hodnoty

Pocet konv. filtra-

Pocet vrstev Loss Accuracy |Precision| Recall
Trénink
32-1 0,4636 0,8072 0,8072 0,8072
32-2 0,5130 0,7773 0,7773 0,7773
64-1 0,4692 0,8054 0,8054 0,8054

64-2 0,5213 0,7642 0,7642 0,7642
96-1 0,4881 0,7958 0,7958 0,7958
96-2 0,5232 0,7739 0,7739 0,7739
Validace
32-1 0,4430 0,8289 0,8289 0,8289
32-2 0,4254 0,8335 0,8335 0,8335

64-1 0,5497 0,7476 0,7476 0,7476
64-2 0,5830 0,6116 0,6116 0,6116
96-1 0,4699 0,8084 0,8084 0,8084

96-2 0,4487 0,8159 0,8159 0,8159
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Graf 2.20 zobrazujici vyvoj Accuracy naznacuje, ze hodnota dosahuje svého maxima pfi
nastaveni pro 32 a 64 konv. filtri v jedné vrstvé, kdy prubéh danych konfiguraci je podle
grafického znazornéni prakticky totozny, jen s menSimi odchylkami se jevi lepSim

nastaveni se 32 filtry v konvolu¢ni vrstvé. Ob¢ nastavené konfigurace vSak konverguji
k maximu nad 0,8. Stejny zavér lze usoudit z grafického prubéhu Loss, kdy dochazi ke
konvergenci k hodnotam kolem 0,45. Tabulka 2.17 stanovuje, ze k pfesnéjsi klasifikaci
dochazi pii nastaveni 32 konvoluénich filtri v jedné vrstvé, kdy hodnoty Accuracy, Loss
Vv trénovaci a valida¢ni fazi dosahovaly cca 0,8 a 0,45.

Nastaveni §ifky konvoluénich filtra

Dale bylo provedeno méfeni uspésnosti identifikaci SCR slozek pii optimalizaci §itky

konvolué¢nich filtra.

Srovnani zmén nastaveni konvoluénich vrstev - Sifky filtr
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Obrazek 2.21 Graf vyvoje Accuracy — nastaveni $itky konv. filtra
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Tabulka 2.18 Nastaveni Sitky konv. filtri — naméfené hodnoty

Sitka konv. filtri-podet
filtrG—pocet vrstev Loss Accuracy Precision Recall
Trénink
5-32-1 0,4659 0,8128 0,8128 0,8128
5-32-2 0,6846 0,5534 0,5534 0,5534
7-32-1 0,4710 0,8113 0,8113 0,8113
7-32-2 0,5010 0,7858 0,7858 0,7858
9-32-1 0,4664 0,8037 0,8037 0,8037
9-32-2 0,4949 0,7874 0,7874 0,7874
11-32-1 0,4592 0,8127 0,8127 0,8127
11-32-2 0,4948 0,7837 0,7837 0,7837
13-32-1 0,4508 0,8165 0,8165 0,8165
13-32-2 0,5064 0,7770 0,7770 0,7770
15-32-1 0,4539 0,8129 0,8129 0,8129
15-32-2 0,4911 0,7909 0,7909 0,7909
Validace
5-32-1 0,4611 0,8202 0,8202 0,8202
5-32-2 0,6793 0,5360 0,5360 0,5360
7-32-1 0,4108 0,8367 0,8367 0,8367
7-32-2 0,5005 0,7833 0,7833 0,7833
9-32-1 0,4315 0,8265 0,8265 0,8265
9-32-2 0,4581 0,8119 0,8119 0,8119
11-32-1 0,4216 0,8251 0,8251 0,8251
11-32-2 0,5220 0,7571 0,7571 0,7571
13-32-1 0,4665 0,8127 0,8127 0,8127
13-32-2 0,5382 0,7590 0,7590 0,7590
15-32-1 0,4180 0,8129 0,8129 0,8129
15-32-2 0,4469 0,8078 0,8078 0,8078

Dle grafické znazornéni 2.21 dochazelo k relativné rychlé konvergenci Kk hodnotam
maxima Accuracy u vicero konfiguraci (cca 0,82), kdy staly zustal pocet konvolu¢nich
filtrd. NejlepSich vysledkt dosahovaly konfigurace se 32 filtry o jedné konvolu¢ni vrstvé.
TotéZ lze usoudit posouzenim vyvoje L0SS znazornény grafem A.7, kdy hodnota
konvergovala pii zminénych konfiguraci k 0,45. Tabulka 2.18 dle namétenych hodnot
potvrzuje zavér, ze nejvhodnéjsi je konfigurace o jedné konvoluéni vrstvé o 32 filtrech.
Na zakladé naméfenych vysledki a dle grafickych prub&hu vyvoje Accuracy a Loss byla
stanovena jako vhodna konfigurace pro optimalizovany model jedna konv. vrstva — 32

filtru — Sifka filtru 13.
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Inicializace vah konvoluénich filtra

V dalsi kroku optimalizace modelu bylo provedeno méfeni klasifikace pfi nastaveni
ruznych definovanych matematickych metod stanoveni inicializacnich hodnot vah
konvolu¢nich filtra.

Srovnani zmén nastaveni konvoluénich vrstev - iniciace vah konv. jader
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Obrazek 2.22 Graf vyvoje Accuracy — nastaveni inicializace vah konv. filtra
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Tabulka 2.19 Nastaveni inicializace konv. filtri — naméfené hodnoty

Inicializace vah konv.
filtra Loss Accuracy Precision Recall
Trénink
Random Normal 0,6322 0,6595 0,6595 0,6595
Zeros 0,6932 0,4945 0,4945 0,4945
Ones 0,6935 0,4951 0,4951 0,4951
Random Uniform 0,6266 0,6659 0,6659 0,6659
Truncated normal 0,6208 0,6680 0,6680 0,6680
Variance scaling 0,4893 0,7927 0,7927 0,7927
Glorot normal 0,5937 0,6973 0,6973 0,6973
Glorot uniform 0,5430 0,7507 0,7507 0,7507
He Normal 0,4912 0,7877 0,7877 0,7877
He Uniform 0,4684 0,8075 0,8075 0,8075
Validace

Random Normal 0,6045 0,7304 0,7304 0,7304
Zeros 0,6931 0,4999 0,4999 0,4999
Ones 0,6932 0,4999 0,4999 0,4999
Random Uniform 0,6016 0,6688 0,6688 0,6688
Truncated normal 0,5949 0,6996 0,6996 0,6996
Variance scaling 0,4363 0,8402 0,8402 0,8402
Glorot normal 0,7549 0,6923 0,6923 0,6923
Glorot uniform 0,4462 0,8157 0,8157 0,8157
He Normal 0,4322 0,8216 0,8216 0,8216
He Uniform 0,4633 0,8078 0,8078 0,8078

Graf vyvoje Accuracy 2.22 ukazuje nejlepsi prubéh u metody He Uniform, kdy je
dosazeno pii 10 epochach nejvyssi maximalni hodnoty nad 0,8. Graf A.8 naznacuje stejny
vysledek pii sledovani vyvoje L0oss. Zhodnocenim tabulky naméfenych vysledki 2.19 lze

cvwr

a He Uniform zméfenych pii cca 0,45. Hodnota maximalni dosazené Accuracy zustala
pfi pozorovaném maximu 0,8.

Nastaveni §ifrky MaxPool a miry Dropout

V dalsi fazi optimaliza¢niho procesu byla experimentalné nastavovana sitka MaxPool
vrstvy a intenzity Dropout. Pro riizna nastaveni byly potizeny méfené hodnoty
zavedenych metrik.
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Konvoluéni vrstva - nastaven( velikosti MaxPool masky a miry Dropout

m— Model-MaxPool-Size-2-Dropout-Rate-0.0
e Model-MaxPool-Size-2-Dropout-Rate-0.1
= Model-MaxPool-Size-2-Dropout-Rate-0.2
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m— Model-MaxPool-Size-3-Dropout-Rate-0.1
0.75 4 Madel-MaxPoal-Size-3-Dropout-Rate-0.2
= Model-MaxPool-Size-3-Dropout-Rate-0.5

Model-MaxPool-5ize-5-Dropout-Rate-0.0
e Model-MaxPool-Size-5-Dropout-Rate-0.1
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Obrazek 2.23 Graf vyvoje Accuracy — nastaveni MaxPool a Dropout

Tabulka 2.20 Nastaveni MaxPool a Dropout — namé&fené hodnoty

Nastaveni MaxPool a
Dropout Loss Accuracy Precision Recall

Trénink

3-0.0 0,4847 0,7995 0,7995 0,7995

5-0.0 0,4812 0,7986 0,7986 0,7986
Validace

3-0.0 0,7128 0,6316 0,6316 0,6316

5-0.0 0,4368 0,8246 0,8246 0,8246

Vzhledem k mnozstvi méfeni za riznych konfiguraci, kdy pouze nékteré vykazovaly
relevantni uspokojivé vysledky, jsou pouze tyto nastaveni uvedené v Tabulce
naméfenych hodnot 2.20 okomentovany. Pfi stanovenych konfiguracich byla nejvyssi
hodnota Accuracy, pouze vsak konfigurace s nulovou intenzitou Dropout a Sifkou
MaxPool 5 vykazuji nejniz§i hodnoty L0SS V trénovaci a valida¢ni fazi. Z grafi vyvoje
Accuracy 2.23 a Loss A.9 je patrné dle pribéhu, ze nejlepSich vysledkii klasifikace
dosahuje nastaveni pfi zminéné $itce MaxPool vrstvy a bez Dropout.
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Nastaveni poctu vrstev v ANN siti

Po optimalizaci konvoluc¢ni ¢asti bylo ptistoupeno K nastaveni vhodné konfigurace ANN

klasifika¢ni ¢asti neuronové sité. Prvnim krokem bylo nalezeni vhodného poctu vrstev

ANN pfi vychozim poctu 128 perceptrond ve vrstvach.

ANN &ast - pocet vrstev
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Accuracy
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055
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=
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Obrazek 2.24 Graf vyvoje Accuracy — nastaveni poctu vrstev ANN

Tabulka 2.21 Nastaveni poctu vrstev ANN — naméfené hodnoty

Pocet vrstev ANN Loss \ Accuracy \ Precision \ Recall

Trénink

1 0,4804 0,7993 0,7993 0,7993

2 0,5352 0,7490 0,7490 0,7490

3 0,5587 0,7349 0,7349 0,7349
Validace

1 0,4814 0,8016 0,8016 0,8016

2 0,5265 0,7722 0,7722 0,7722

3 0,5395 0,7298 0,7298 0,7298
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Z vyslednych namétenych hodnot vyplyva jako nejvhodnéj$i nastaveni pii jedné
zavedené densni vrstvé. Pfi této konfiguraci bylo dosazeno Accuracy kolem 0,8 a Loss
0,48, kdy tyto hodnoty byly konstantni pfi trénovaci i valida¢ni fazi. Dle grafickych
pribéhu Accuracy a Loss Ize zhodnotit, ze co se ty¢e priabéhu uéeni, je nastaveni modelu
S jednou ANN vrstvou nejoptimalngjsi.

Nastaveni poctu perceptronti v ANN siti

V névaznosti na experimentalni urc¢eni optimalniho poc¢tu ANN vrstev probéhlo métfeni
klasifikace implementovanym modelem pro rizné nastaveni mnozstvi perceptronti
V ANN vrstvach.

ANN £ast - potet perceptrond ve vrstvach
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Nodes-128 —_
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Obrazek 2.25 Graf vyvoje Accuracy — nastaveni poc¢tu perceptrontt v ANN
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Tabulka 2.22 Nastaveni poc¢tu perceptrontt ANN — namétené hodnoty

Pocet perceptronti ve
vrstvach ANN Loss Accuracy Precision Recall
Trénink
64 0,4514 0,8072 0,8072 0,8072
128 0,4575 0,8046 0,8046 0,8046
192 0,5445 0,7443 0,7443 0,7443
256 0,4618 0,7994 0,7994 0,7994
Validace
64 0,4101 0,8375 0,8375 0,8375
128 0,4416 0,8116 0,8116 0,8116
192 0,5475 0,7914 0,7914 0,7914
256 0,4648 0,7949 0,7949 0,7949

Nameétené prabéhy Accuracy (2.25) a Loss (A.11) vykazuji rychly nabéh (Accuracy) a
pokles (Loss) k limitnim hodnotam pfi nastaveni 0 128 perceptronech ve vrstvach
vychozi modelu. Hodnoty pro danou konfiguraci modelu byly naméteny pro Accuracy
cca 0,8 a Loss pii hodnot¢ kolem 0,45.

Nastaveni aktivaéni funkce perceptronii v ANN siti

Nasledovalo podobné jako pii ladéni konvolu¢ni ¢asti modelu méteni a nalezeni vhodné
konfigurace modelu pti zménéch nastaveni aktivaéni funkce perceptronti pomoci
riznych matematickych modeli.
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ANN vrstwy - aktivaéni funkce perceptrond

m— Model-relu
Madel-sigmaoid
= Model-tanh
= Model-softmax
= Model-softplus
0.75 | = Model-softsign
Model-selu
m— Model-elu
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Obrazek 2.26 Graf vyvoje Accuracy — nastaveni aktivacni funkce ANN sité

Tabulka 2.23 Nastaveni aktiva¢ni funkce ANN sité¢ — naméfené hodnoty

Aktivacni funkce ANN
sité Loss Accuracy Precision Recall
Trénink

RelLU 0,4691 0,7985 0,7985 0,7985

Sigmoid 0,5288 0,7469 0,7469 0,7469

Tanh 0,4841 0,7899 0,7899 0,7899

Softmax 0,6206 0,6469 0,6469 0,6469
Softplus 0,6384 0,6635 0,6635 0,6635
SoftSign 0,4700 0,7990 0,7990 0,7990

SelLU 0,5083 0,7777 0,7777 0,7777

ELU 0,5316 0,7704 0,7704 0,7704

Validace

RelLU 0,4248 0,8246 0,8246 0,8246

Sigmoid 0,5007 0,7544 0,7544 0,7544

Tanh 0,5175 0,7730 0,7730 0,7730

Softmax 0,5712 0,7320 0,7320 0,7320
Softplus 0,6268 0,6947 0,6947 0,6947
SoftSign 0,4736 0,7978 0,7978 0,7978

SelLU 0,6156 0,7196 0,7196 0,7196

ELU 0,5207 0,7711 0,7711 0,7711
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Z grafi prubéhu Accuracy 2.26 a Loss A.12 lze spatfit témét identicky pribéh
aktiva¢nich funkci u metodach ELU a ReLU. Pro tyto aktiva¢ni funkce byla rychlost
nabéhu k limitnim hodnotdm nejrychlejsi, stejné byla vykdzana nejlepsi dosazend
hodnota danych metrik. Dle tabulky hodnot 2.23 byly nejoptimalnéjsi hodnoty béhem
trénovaci a valida¢ni fdze naméfeny pfi nastaveni aktivacni funkce ReLU.

Nastaveni inicializace vah perceptronii v ANN siti

Posledni c¢ast stanoveni vhodné konfigurace modelu sit¢ bylo méfeni pifi nastaveni

vybranych nastaveni zptisobtl inicializace hodnot parametra vah perceptronti.

Accuracy

0.80

0.75

0.70 1

0.65 1

0.60

0.55 4

0.50 4

ANN vrstvy - iniciace vah perceptrond

== Model-random_normal

e Model-zeros

= Model-ones

== Model-random_uniform

== Model-truncated_normal

=== Model-variance_scaling
Model-glorot_normal

=== Model-glorot_uniform
Model-he_normal

=== Model-he_uniform

—_—— e —————

0 2 3 5 B
Epochs

Obrazek 2.27 Vyvoj Accuracy — nastaveni inicializace vah perceptront
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Tabulka 2.24 Nastaveni inicializace vah perceptronti — namétené hodnoty

Inicializace vah
perceptronul ANN sité Loss Accuracy Precision Recall
Trénink
Random Normal 0,5218 0,7604 0,7604 0,7604
Zeros 0,6932 0,4939 0,4939 0,4939
Ones 0,6932 0,4990 0,4990 0,4990
Random Uniform 0,5537 0,7346 0,7346 0,7346
Truncated normal 0,5565 0,7296 0,7296 0,7296
Variance scaling 0,4505 0,8075 0,8075 0,8075
Glorot normal 0,4812 0,7862 0,7862 0,7862
Glorot uniform 0,5433 0,7395 0,7395 0,7395
He Normal 0,4967 0,7789 0,7789 0,7789
He Uniform 0,4665 0,8023 0,8023 0,8023
Validace
Random Normal 0,4962 0,7676 0,7676 0,7676
Zeros 0,6931 0,5001 0,5001 0,5001
Ones 0,6932 0,5001 0,5001 0,5001
Random Uniform 0,4998 0,7700 0,7700 0,7700
Truncated normal 0,5259 0,7430 0,7430 0,7430
Variance scaling 0,5074 0,7646 0,7646 0,7646
Glorot normal 0,4627 0,8062 0,8062 0,8062
Glorot uniform 0,5890 0,7077 0,7077 0,7077
He Normal 0,4411 0,8076 0,8076 0,8076
He Uniform 0,4220 0,8273 0,8273 0,8273

Dle grafu vyvoje Accuracy 2.27 si lze povSimnout nejrychlejsi konvergence K limitnim
hodnotam kolem 0,8 zavedenim metod inicializace He Uniform a Variance Scaling.
Tomu odpovidaji i naméfeného hodnoty metrik v tabulce 2.24, kdy naméfena Accurancy
je hodnotové u obou metod téméf identicka, avSak LoSS je vyznamné niz§i pro He
Uniform metodu ve valida¢ni fazi optimalizace.

2.5.2 Optimalizace uceni sité

Po naméteni cykli optimalizace struktury a nastaveni sit¢ byla stejnym zplisobem

provedena optimalizace hyperparametri trénovaci faze dle konfiguraci a postupt

uvedenych v kapitole 2.4.2 pomoci méfeni efektivity detekce SCR slozek dle zavedenych

metrik.

77



Optimalizace pomoci Batch Normaliza¢ni vrstvy

Prvnim zahdjenym procesem za Gcelem optimalizace trénovaci faze sestaveného modelu
sit¢ bylo méfeni vlivu zavedeni Batch normaliza¢ni vrstvy mezi sitémi ANN pro
normalizaci vstupii.

Batch normalizace ANN vrstev

0.80 { = Normalization-none
Normalization-batch
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Obrazek 2.28 Graf vyvoje Accuracy — Bach Normalizace

Tabulka 2.25 Batch normalizace — namétené hodnoty

Batch Normalizaéni
vrstva Loss Accuracy Precision Recall
Trénink
Ano 0,5536 0,7235 0,7235 0,7235
Ne 0,4658 0,7978 0,7978 0,7978
Validace
Ano 0,5201 0,7568 0,7568 0,7568
Ne 0,4558 0,8073 0,8073 0,8073

Jak naznacuji grafické interpretace vyvoje Accuracy 2.28 a Loss A.14, zavedenim Batch
Normalizace mélo za nasledek zhorSeni pribéhu uceni identifikace SCR slozek. Nab¢h
Accuracy a Loss je vyrazné zpomalen a rovnéz findlni konvergen¢ni hodnoty jsou niZsi.
To dokladaji naméfené hodnoty Accuracy a Loss béhem trénovaci i validacni faze,
meéfeni pfi nastaveni bez zafazeni Batch normaliza¢ni vrstvy vykazuje hodnoty Accuracy
kolem 0,8 pii Loss 0,45.
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Nastaveni optimaliza¢niho algoritmu uceni

Dalsim krokem optimalizace ucici fdze bylo experimentalni zvoleni optimaliza¢niho

uciciho algoritmu nastavenim dostupnych algoritmti v rdmci knihoven Keras a

Tensorflow.
Algoritmy optimalizace uenf
m— Optimizer-sgd
Optimizer-rmsprop -1
0.80 { === Optimizer-adam —

= Optimizer-adagrad
= Optimizer-adadelta
m— Optimizer-adamax
075 Optimizer-nadam

e Oiptimizer-firl

070

Accuracy

0.65

060

0.55 /,_—’f
0.50

a
Epochs

Obrazek 2.29 Graf vyvoje Accuracy — optimalizacni algoritmy uceni

Tabulka 2.26 Algoritmy optimalizace uéeni — naméfené hodnoty

Algoritmy optimalizace
uéeni Loss Accuracy Precision Recall
Trénink
SGD 0,5641 0,7220 0,7220 0,7220
RMSProp 0,4460 0,8093 0,8093 0,8093
Adam 0,4379 0,8177 0,8177 0,8177
AdaGrad 0,6858 0,5657 0,5657 0,5657
AdaDelta 0,4617 0,8071 0,8071 0,8071
AdaMax 0,4888 0,7814 0,7814 0,7814
Nadam 0,4475 0,8115 0,8115 0,8115
FTRL 0,4622 0,7979 0,7979 0,7979
Validace
SGD 0,5242 0,7514 0,7514 0,7514
RMSProp 0,4822 0,7719 0,7719 0,7719
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Adam 0,5213 0,7860 0,7860 0,7860
AdaGrad 0,6854 0,5619 0,5619 0,5619
AdaDelta 0,4635 0,8213 0,8213 0,8213

AdaMax 0,4394 0,8073 0,8073 0,8073
Nadam 0,4475 0,8115 0,8115 0,8115
FTRL 0,4600 0,8084 0,8084 0,8084

Z grafti pribéhu Accuracy (2.29) a Loss (A.15) lze vidét, ze vhodné je nastaveni pro vice
variant optimaliza¢nich algoritmut. Nejlepsich vysledku dle zavedenych metrik vykazuje
algoritmus Adam, kde dochazelo k relativné rychlému nabéhu namétenych hodnot,
vysledné naméfené hodnoty béhem ucici faze pro Accuracy a Loss jsou dle Tabulky 2.26
0,4379 a 0,8093, avsak jiz z hlediska vysledkt jako nedostatecna se ukazala byt metoda
béhem validacni faze, kdy se namétené hodnoty metrik zhorsily, avSak Accuracy zlstala
na vysokych hodnotach.

Nastaveni délky uciciho kroku

Nasledovalo méfeni pro nalezeni vhodné délky uciciho kroku. Méfeni probehlo pro
stanoveny rozsah ucicich krokd.

Srovnani podle délky krokd uéeni

| eamning-Rate-0.001

0.80 Leamning-Rate-0.005 e
| pamning-Rate-0.01
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Obrazek 2.30 Graf vyvoje Accuracy — nastaveni kroku uceni
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Tabulka 2.27 Nastaveni kroku uc¢eni — namétené hodnoty

Algoritmy optimalizace
uceni Loss Accuracy Precision Recall
Trénink
0,001 0,4801 0,7890 0,7890 0,7890
0,005 0,6160 0,6730 0,6730 0,6730
0,01 0,6968 0,5225 0,5225 0,5225
0,1 0,6963 0,5008 0,5008 0,5008
0,5 0,7127 0,4992 0,4992 0,4992
Validace
0,001 0,5138 0,7493 0,7493 0,7493
0,005 0,6340 0,6335 0,6335 0,6335
0,01 0,6842 0,5225 0,5225 0,5225
0,1 0,6942 0,5001 0,5001 0,5001
0,5 0,9014 0,5001 0,5001 0,5001

v

Jak dokladaji grafy vyvoje Accuracy (2.30) a Loss (A.16), nejoptimalngjsi je nastaveni
s u¢icim krokem 0,001, kde pouze v tomto piipadé uspésnost klasifikace konvergovala
K nejvyssim hodnotam Accuracy (cca 0,8) pii Loss kolem 0,5.

Nastaveni regularizace

V ramci optimalizace hyperparametrii S cilem redukovat miru pieuceni sit¢ bylo

vykonano méfeni se zavedenim regularizace v ramci vrstev modelu a sledovan vliv této

metody na uspéSnost klasifikace zejména pfi validaci, kterd by timto krokem méla byt

teoreticky zlepSena.
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Tabulka 2.28 Regularizace — namé&fené hodnoty
Regularizace \ Loss \ Accuracy \ Precision \ Recall
Trénink
L1 0,6943 0,4983 0,4983 0,4983
L2 2,6676 0,4988 0,4988 0,4988
L1 L2 2,8147 0,4971 0,4971 0,4971
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Validace
L1 0,6942 0,4999 0,4999 0,4999
L2 2,6584 0,5001 0,5001 0,5001
L1 L2 2,8147 0,4999 0,4999 0,4999

Me¢tenim bylo zjisténo, ze zavedenim kteréhokoli zvolené algoritmu regularizace neni
docileno optimalni uspé&snosti klasifikaci SCR. Jak vypovida tabulka naméfenych hodnot

cvwr

oy sen

regularizace vykazuji jiz nasobné horsi vysledky Loss a uroven Accuracy pod 0,5. Jak je
vidét z grafickych priubehu vyvoje Accuracy 2.31 a 2.32, nedochazi vlivem regularizace
K rychlejsimu nabéhu metrik jako v piedchozich pfipadech v namétené limitni hodnoté
0,8 a s vyssi namétenou hodnotou Loss 0,5.

Nastaveni Dropout v ANN

Poslednim experimentalnim méfenim optimalizace nastaveni modelu v ramci fizeni proti
riziku pteuceni bylo zavedeni rtiznych hodnot Dropout vrstev umisténych mezi ANN
vrstvami.

Nastaven( Dropout ANN vrstev - Ugeni
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Obrazek 2.33 Graf vyvoje Accuracy — Dropout ANN
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Nastavenf Dropout ANN vrstev - Validace
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Obrazek 2.34 Graf vyvoje Accuracy — Dropout ANN

Tabulka 2.29 Dropout ANN — Naméiené hodnoty

Dropout ANN \ Loss \ Accuracy \ Precision Recall

Trénink

0,0 0,4790 0,7882 0,7882 0,7882

0,1 0,5358 0,7489 0,7489 0,7489

0,2 0,4521 0,8118 0,8118 0,8118

0,5 0,4761 0,7977 0,7977 0,7977
Validace

0,0 0,5251 0,7655 0,7655 0,7655

0,1 0,5925 0,6958 0,6958 0,6958

0,2 0,4264 0,8221 0,8221 0,8221

0,5 0,4481 0,8078 0,8078 0,8078

Méfenim byla zjisténa dle prubéhu Accuracy (2.33, 2.34) a Loss (A.19, A.20), ze
nejoptimalngj$i je nastaveni Dropout 0,2, kdy nastaveni parametru s touto hodnotou
dosahuje relativné vysoké Accuracy nad troven 0,8, béhem validace limitné se bliZici
k 0,85, zatimco Loss bylo naméfeno pod hodnotami 0,45 a béhem valida¢ni faze byla

naméfena hodnota konvergujici k 0,4.

2.5.3 Uceni a vyhodnoceni optimalizovaného modelu

Na zéklad€ vysledkid uvedenych v predchozi kapitole optimaliza¢nich procestt byla
stanovena optimalizovana struktura modelu dle experimentdlné stanovené konfigurace
parametrt a hyperparametrd neuronové sité. Strukturu optimalizovaného modelu shrnuje
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Obrazek Chyba! Nenalezen zdroj odkazii. s uvedenim jednotlivych vrstev a parametrt s

ite¢. Na zékladé experimentalniho optimalizacniho procesu byla v konvolu¢ni Casti

ponechana jedna konvoluc¢ni vrstva s nastavenou Sitkou masky 13 vzorkl 0 poctu filtrti

32. Byla upravena $itka MaxPool vrstvy na 5 vzorkii, Dropout vrstva byla na zaklade

horsich vysledki klasifikace odebrana. Optimalizovany model implementuje na zakladé

vysledkt optimalizace pouze jednu densni vrstvu o po¢tu perceptroni 128 s nasledujici
Dropout vrstvou o pravdépodobnosti blokace vstupt signala 0,2. V tabulce jsou shrnuty
zbylé hyperpametry optimalizovaného modelu, jejichz nové nastaveni bylo zjisténo

béhem optimalizacni faze praktické casti. Model konfigurace nastaveni byl nasledné

pouZzit pro ,,ostrou testovaci fazi.

CouvlD-Layer-0_mput | mput:

InputLayer output:

[(None, 1, 100, 1)] | [(None, 1, 100, 1)]

:

ConvlD-Layer-0 | myput:
(None, 1, 100, 1)

Conv2D output:

(None, 1, 88, 32)

:

MAXPOOLLD-Layer-0 | input:
MaxPooling2D output:

(None, 1, 88, 32) | (None, 1, 17, 32)

:

flatten | mput:

Flatten | output:

(None, 1, 17, 32)

(None, 544)

:

Denge-Layer-0 | mput:

(None, 544)

Denge output:

(None, 128)

:

dropout | iput:

Dropout | output:

(None, 128) | (None, 128)

l

Output-Laver | mput:

one, 1138
Dense output: ™ )

(None, 2)

Obrazek 2.35 Struktura optimalizovaného modelu
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Tabulka 2.30 Optimalizované nastaveni hyperparametra

Optimalizované hyperparametry Nastavené hodnoty
Inicializace vah konv. filtrt He Uniform
Inicializace vah perceptront He Uniform
Optimaliza¢ni algoritmus Adam
Velikost Batch 32

Pted samotnou testovaci fazi bylo provedeno uceni a validace modelu s nové¢ ziskanym
nastavenim parametri a hyperparametrii. Procesy validace a tréninku probé&hly pfi
nastaveni 100 epoch, aby bylo mozné sledovat chovani modelu v dlouhodobé&jsim méfiku
a jeho stabilitu vyvoje metrik klasifikace SCR slozek v testovaném datasetu.

Optimalizovany model - Uéeni

ogs L= Optimized-Model
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Obrazek 2.36 Graf vyvoje Accuracy — optimalizovany model — uceni
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Optimalizovany model - Validace

ogs L= Optimized-Model
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Obrazek 2.37 Graf vyvoje Accuracy — optimalizovany model — validace

Tabulka 2.31 Optimalizovany model — namétené hodnoty

Optimalizovany model,
Epoch =100 Loss Accuracy Precision Recall
Trénink
| 0,3650 | 0,8470] 0,8470] 0,8470
Validace
| 0,4054 | 0,8445 | 0,8445|  0,8445

Pribéh naméfenych hodnot Accuracy identifikace responzivnich slozek béhem trénovaci

a validacni faze demonstruji grafy 2.36, 2.37 pii nastaveni 100 epoch uéeni dochazi

ke

konvergenci k hodnotam 0,85. V pfipadé¢ méfeni Loss se hodnota blizi k 0,35. Je tak
patrné zlepSeni oproti piedchazejicimu modelu, kdy pii optimalizaci doslo k jeho

zjednoduSeni.

Po trénovani a validaci optimalizovaného modelu s upravenym nastavenim byl

algoritmus evaluovan na vzorku testovacich dat nahodné generovanych ve 30 méticich

cyklech. V téchto datech byla ve zkusebni fazi hledana responzivni slozka adaptovanym

algoritmem hlubokého uceni.
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Obrazek 2.38 Boxplot analyza uspé&snosti identifikace modelu na testovacich datech

2.32 Statistické parametry evaluace modelu

Statistické parametry Str. Sm.
evaluace opt. modelu Max Min Med hodnota | odchylka
Loss 0,5507 0,3886 0,4685 0,4706 0,0481
Accuracy 0,8539 0,7768 0,8307 0,8259 0,0196
Precision 0,8539 0,7768 0,8307 0,8259 0,0196
Recall 0,8539 0,7768 0,8307 0,8259 0,0196

Boxplot analyza 2.38 ukazuje rozlozeni hodnot pouzitych metrik identifikace SCR.
V ptipadé Accuracy, Precision a Recall je rozlozeni vétSiny hodnot Vv relativné tizkém
pasmu S horni mezi definovanou maximem 0,8539 a dolni mezi definovanou minimem
0,7768. RozloZeni kvartild je u pouZzitych metrik v relativné tzkém rozmezi kolem hodnot
0,82 a 0,83 s medianem 0,8307, tedy blize k horni hranici. Primérnd hodnota metrik byla
kalkulovdna znaméfenych vzorkli evaluace klasifikacniho modelu na 0,8259 se
smérodatnou odchylkou 0,0196.

Rozlozeni identifikace SCR

optimalizovanym modelem je vyssi s minimem o hodnot¢ 0,3886 a maximem az 0,5507,

naméfenych  hodnot Vvrdmci méfeni LosS

avSak s hodnotou medianu 0,4685 a primérnou hodnotou 0,4706 s vy$si smérodatnou
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odchylkou. Lze tedy konstatovat, ze ackoli ptesnost klasifikace je relativné vysoka,
optimalizovany a nau¢eny model stale vykazuje relativné vyssi miru chybovosti vypoctu
Klasifikac¢ni tridy algoritmem.

2.5.4 Vyhodnoceni modelu klasifikace méfenych zaznamu

Po evaluaci modelu bylo zahijeno métfeni modelu aplikovanim celych zaznamu
ziskanych pfi mensi a vyS$s$i mentalni aktivité méfeni podrobenych osob. Zdznamy byly
nahodné zvolené z pofizeného vzorku namétfenych dat ve 30 cyklech méteni, kdy
probé¢hla identifikace SCR slozek v jednotlivych zaznamech elektrodermalni aktivity

optimalizovanym, nau¢enym a evaluovanym modelem.

Konfuzni matice - Zaznamy bez mentdlni aktivity
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Obrazek 2.39 Konfuzni matice — SCR v zaznamech s a bez mentalni aktivity
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Obrazek 2.39 ilustruje statistickou analyzu identifikace SCR ve vzorcich zdznamu dle
miry mentélni aktivity formou konfuznich matic.

V piipad¢ identifikace SCR slozek v zaznamech u jedinci ve fazi bez mentélni
aktivity jsou dominantni segmenty bez responsitivit stejn¢ jako v piipadé faze, kdy je
mentalni aktivita zvySend. To je zplsobeno charakterem signdlu, kdy se responzi
Vv relativné dlouhé ¢asovém zaznamu vyskytuje vyznamné méné. Accuracy je v ptipadé
meéfteni pii fazi bez mentalni aktivity cca 0,888, Precision je po piepocitani na tirovni cca
0,7512 a Recall je kalkulovana na hodnotu 0,7023.

Po aplikaci klasifikacniho algoritmu na zdznam méfeni u subjektll s vys$§i mentdlni
aktivitou byla naméfena piepocitana Accuracy 0,8775, Precision o hodnoté 0,7763 a
Recall kalkulovana na hodnotu 0,6789. Je patrné mirné snizeni Accuracy, kdy se
V zaznamu s vysSi mentalni aktivitou vyskytovalo vice SCR slozek, které v nékterych
pripadech algoritmus nebyl schopen rozpoznat. Vyssi mnozstvi identifikovanych SCR
slozek navrzenym a optimalizovanym algoritmem bylo podle predpokladi
zaregistrovano V méfenych zdznamech, avsak oproti skute¢nym detekovanym slozkam s
vyrazn¢ mensi hodnotou Recall, zatimco Precision se pohybuje na zhruba konstantni
hodnotg, jak v pfipadé naméfenych vysledkl u zaznami bez mentalni aktivity.

2.6 Diskuze

V uvodu diskuzni ¢asti nutno podotknout a upozornit na fakt, ze pfi prepocitavani
stanovenych metrik vyhodnoceni tspéSnosti klasifikace navrzenym modelem doslo
k nezadoucimu efektu, kdy hodnoty Precision a Recall byly implementovanym
algoritmem pfepocitany na identickou hodnotu s vyhodnocenymi hodnotami metirky
Accuracy. K tomu dochazelo ve vSech ptipadech méfeni v rdmci experimentalni ¢asti. I
pfes ovéteni spravnosti implementace algoritmu pomoci programovych knihoven Keras
nebylo mozné pies vicendsobné zkouSeni jinych variant, naptiklad pfes knihovny
Scikitlearn, zvolené¢ metriky ziskat. Jedna se o pravdépodobné technickou limitaci
chybnych dll knihoven pro programové balicky Keras a Scikitlearn aplikovanych skrze
pouzité programové prostiedi Jupyter Notebook, jenz nebylo mozné zprovoznit na
pocitaci, na némz veskera ¢innosti souvisejici s touto praci probihala. Pro ilustraci jsou
vSak hodnoty zminénych metrik v tabulkach hodnot uvedeny, aby byl evidentni vystup
béhu implementovanych algoritmt. Vystupni vysledky véetné konkrétni implementace
je mozné dohledat v pfisluSnych souborech se zdrojovymi kody V pfibaleném zip
souboru.

V ramci optimalizacnich postupi pivodné navrzeného modelu CNN je patrné, ze
zlepSeni klasifikace SCR slozek bylo docileno zjednoduseni navrzené architektury
odstranénim nékterych prvki modelu s vychozim nastavenim. To odpovida teoretickému
ptedpokladu fungovani CNN, kdy pro zachyceni vyznacny rysii v 1D signdlech postacuje
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algoritmim daného typu konvoluéni vrstveni nizsi hloubky, které je schopno zaznamenat
cilené artefakty zaznamu 1D liniich. Vice konvolu¢nich vrstev miize mit za nasledek, jak
bylo ovéfeno v experimentalni ¢asti optimalizace, zaméteni sit¢ na nékteré¢ chybné nebo
nepodstatné detaily vyssi Grovné, které nemusi byt soucasti SCR slozek a dochazi tak k
chybné¢;jsi identifikaci responzivnich slozek. Tento jev byl pozorovan pii aplikaci vice
konvoluc¢nich vrstev o vétsim poctu filtri a mensi Sitkou masky, kdy neuronova sit byla
vice zaméfena na rysy vice lokalniho charakteru vyssiho stupné, coz nésledné ztézovalo
klasifikaci navazujicich vrstev ANN. Relativné vysoké uspésnosti klasifikace, resp.
Identifikace responzivnich slozek bylo docileno implementaci algoritmu hlubokého uceni
relativné jednodussi architektury, ¢imz byly i procesy spousténi navrzené sité jako uceni,
validace a evaluace vyznamné urychleny, stejn¢ jako prubéh testovani celistvych
zaznamu podle stupné mentalni aktivity. Redukce navrzenych modulti byla provedena
odstranénim, jak se postupné pii optimalizatnim procesu projevilo, Dropout vrstev
Z ptivodniho ndvrhu modelu v rdmci konvolu¢ni ¢asti neuronové sité. Vlivem ptislusné
vrstvy byla redukovana vétsi mira vstupnich vzorku jesté pied prichodem do MaxPool
vrstvy a vzhledem Kk relativné nizkému vstupnimu vzorku méfeného signalu
elektrodermalni aktivity byly tak n¢které relevantni ,,featury* ze vstupni mapy odstranény
a vicendsobné stinéni navazujici MaxPool vrstvou mohlo signal vyznamné redukovat,
kdy nasledna klasifikace jiz byla z omezeného datového toku siti velmi problematicka.
Odstranéni Dropoutu bylo velmi piinosné z hlediska nasledn¢ métenych hodnot metrik
Accuracy, ktera se béhem ucici a valida¢ni faze zvysila a stabilizovala nad hodnotami
0,8 a konvergovala limitn¢ k hodnot¢ 0,85. Dostatecné byla pro navrzeny model pro ucel
identifikace SCR slozek jedna vrstva ANN o 128, kdy hodnota Accuracy byla ustalena
nad hodnotami 0,8 a namétena Loss hodnotove klesala pod 0,5. Dropout vrstva za ANN
vrstvou byla, jak se béhem optimalizace ukazalo, ptinosnym prvkem pro zabranéni
preuceni densni ¢asti vrstvy pii hodnoté pravdépodobnosti odpojeni signalu 0,2. Jednalo
se 0 vyznamny element v ramci managementu proti riziku ptfeuceni, coz je velkym
nedostatkem zvlasté¢ 1 modelli mensi hloubky a ne pfili§ vysoké komplexnosti i pfi
relativné obsahlém datasetu. Batch normalizacni vrstva pro ANN sité nebyla potfebna,
vzhledem k mensimu vstupnimu datovému setu dochazelo ke zhorSeni schopnosti
klasifikace. Obdobné tomu bylo pfi zavedeni regularizace elementi jednotlivych vrstev,
coz se neprojevilo Zadoucim ucinek zvyseni schopnosti identifikace SCR béhem validace,
kdy Accuracy klesla v n¢kterych piipadech podle méteni az pod hodnotu 0,5 zatimco
hodnota Loss se zvysila k fadove vys§im hodnotam. Divodem pravdépodobné byl vyssi
negativni vliv zmén parametr sité pii chybné klasifikaci béhem validace, kdy vzhledem
k mensimu poctu elementti byl proces zpracovani narusen nahlymi zménami hodnot
nastavitelnych parametri vlivem regulace. Nejvhodnéj$im nastrojem Vv tomto piipadé se
ukazala byt zminéna Dropout vrstva v ¢asti ANN. V ramci feseni dané problematiky byla
mozna implementace modele s konvolucni vrstvou o jednotkové hloubce a stejné tak
ANN casti o stejné Sifce. Optimalizovany model podle méfeni Accuracy pfi trénovaci a

91



valida¢ni fazi je vypocetné méne narocny, proces uceni je relativné rychly, stejné jako
nasledn¢ evaluace signalu elektrodermalni aktivity. Accuracy konvergovala velmi rychle
pii optimalizovanych hyperparametrech Kk hodnotam i nad 0,85, coz je ale jesté
povazovano za relativné nizkou ptenosnost klasifikace v ramci modernich aplikaci
klasifikacniho typu. Problematickd byla rovnéz ustilena hodnota méfené LoOSS
zaznamenana Ve vSech provedenych experimentech, coz byl hlavni faktor netspéchu
identifikovat nékteré SCR slozky v Kone¢né ostré testovaci fazi pii aplikaci nau¢eného
optimalizovaného algoritmu na celé zdznamy elektrodermalni aktivity. Zde byla patrna
relativné vysokd trovné Pression k hodnot¢ 0,8 avSak nizkou urovni Recall kolem 0,7.
To lIze interpretovat tak, ze nauceny model je schopen piesn¢ klasifikovat dany typ SCR
vice se vyskytujici v zdznamech bez mentalni zatéze, avSak je uz mén¢ schopen zachytit
nckteré variabilngjsi artefakty responzivnich slozek vyskytujicich se zejména pfi
mentalni aktivité, tj. ze je vice specificky.

Jednou z pficin k vySe popsanym zjisténym nedostatkiim a potencialnim negativnim
projevem mohl byt relativné omezeny datovy set, kdy v prvopocatku pied samotnou
ptipravou dat bylo nutné nékteré celé zaznamy odstranit ze vzorki kvuli chybnému
méteni, kdy méteny signal byl bud’ zcela nepatrny nebo vlivem chybné metodiky méteni
zcela zdeformovany a nepouzitelny. V rdmci procesu anotace rovnéz nebylo mozné zcela
piesné detekovat veskeré slozky SCR, jelikoz se projevovaly nékdy s velkou variabilitou
tvarti a ackoli navrzena metoda anotace byla vyzkousena na vSech vzorcich zaznamd, jez
byly k dispozici, aby byla schopna pokryt co nejvétsi mnozstvi vyskytujicich se
responzitivit, vlivem lidského faktoru nebylo v nékterych ptipadech mozné nékteré
artefakty pfesn€ rozpoznat, tudiz nastaveni detekce lokélnich maxim nemuselo byt vzdy
zcela presné. Nicméné i piesto bylo poskynuto relativné velké mnozstvi vzorku SCR
proménnych tvarl, coz ale na druhou stranu mize mit pozitivni vliv, kdy obsah
zkoumanych ryst signali extrahovanych ze signilu konvolu¢nimi vrstvami je vyssi a
diky proménlivosti vstupnich vzorkll s detekovanymi SCR je mensi riziko pfeuceni.
Nezadouci mohla byt relativné obsahla délka velmi dlouhych zdznami, kdy dominantni
v segmentovanych datech byl projev jinych slozek neZ responzivnich, které jsou
zpravidla velmi rychlé, jejich vyskyt neni tak frekventovany a jejich vyskyt je mj. velmi
individualni podle mentalniho a psychického nastaveni jedince, coz bylo v nékterych
zaznamech velmi patrné, kdy k mensimu vyskytu SCR slozek dochazelo i pti fazich vyssi
mentalni zatéZze. Po vybalancovani anotovanych segmenti byl datovy set vyrazné
zredukovan, nicméné pro ucely navrZené sité relativné malé komplexnosti, rychle se uc¢ici
s nastavenim velikosti Batch 32 byl pravdépodobn¢é dostatec¢ny. Limitaci metody mize
byt vEtsi citlivost, pokud data nejsou konzistentni, naptiklad kdyz se objevuji detekované
slozky SCR s vys$i variabilitou, které konvoluéni jadra sité s pevnou Sitkou filtrl nemusi
zcela presn¢ vysegmentovat. Vzhledem Kk teoreticky stanovenému relativné uzkému
frekvennimu pasmu vyskytu responzivnich slozek at’ uz generované ptes sympatickou
nebo parasympatickou vétev nervového systému, by tento jev nemél byt pfili§ vyznamny,
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ackoli se opét jednd o faktor, ktery je vyznamné ovlivnén individualitou kazdého
subjektu. Relativné Gzky vzorek signalu pro vstupni ¢ast byl dostate¢ny vzhledem
k velmi nizké frekvenci pasma hledanych responzi, experimentalni zvyseni rozsahu
vstupniho vzorku signalu nevykazovalo zlepseni miry identifikace SCR, kdy dochazelo
mj. Krychlému pieuceni, snizeni dynamiky uceni a celkové mensich dosazenych
namétfenych hodnot Accuracy.

I pfes zminéné nedostatky algoritmus byl schopen zaznamenat responzivni slozky
s relativné velkou piesnosti béhem faze testovani optimalizovaného a validovaného
modelu na zaznamech s riznym stupném aktivity, kdy vyssi aktivita byla v korelaci
S vys$sim vyskytem redlnych i detekovanych responzi. Vlivem mensi u¢innosti modelu
vlivem variability hledanych slozek béhem mentalni zatéze, kdy se zapojovaly vice
nervové drahy sympatiku, byly zaznamenana vyznamné nizsi senzitivita, tedy G¢innost
spravného zaznamenani SCR slozek, i kdyZ jeji hodnota se konstantné pohybovala kolem
hodnot cca 0,8. Variabilita dat by nicméné méla byt z ¢asti kompenzovana napiiklad
MaxPool vrstvou, ktera nezavisle na pozici nebo vyskytu nékterych rusivych elementt
nebo zmén parametri relevantnich rysu, je schopna hledanou charakteristiku urc¢enou pro
Klasifikaci extrahovat a zesilit. To bylo prokazano béhem experimentl nastaveni vyssi
Sitky okénka MaxPool vrstvy, coz mélo piinosny efekt pro piresnost detekce SCR
navrzenym modelem.

Lze tak shrnout, Ze i pfes v porovnani s jinymi algoritmy klasifika¢niho typu z rodiny
hlubokého nebo strojového uceni mé navrzeny model pro identifikaci relativné vysokou
miru méfené ztratovosti, kterou se nepodatilo i pies del$i nastaveni epoch uceni snizit
pod méné¢ jak 0,35, model byl i ptesto schopen s relativné velkou piesnosti kolem hodnoty
0,85 identifikovat responzivni slozky ve vSech zdznamech a rozeznat je od sloZek bez
responzitivity. To bylo umoznéno nehledé na variabilitu néktery poskytnutych dat
objevujicich se zejména v zaznamech s vy$§i mentalni aktivitou. | piesto byl algoritmus
schopen rozpoznat rozdil v mife v psychického rozpolozeni jedincti S ocekavanym
vys$§im mnozstvim detekovanych SCR, ale s pon€kud mensi senzitivitou. Je ale nutné vzit
do uvahy okolnosti souvisejici s efektivitou zpracovani algoritmem, ktery je schopny
rychle se naucit i pfi delSim nastavenim epoch nebo velikosti batch. Dostatecna vSak byla
velikost 32 nastaveni hyperparametru batch. Jako vhodny prostfedek ke zlepSeni
navrzené metody detekce SCR do budoucna se jevi rozsitené modelu v konvoluéni ¢asti
pomoci incepénich modull vyuZzivanych v soucasnosti napt. sitémi GoogleNet uréenych
ke klasifikaci obrazl. K této nové architektuie modelu neuronovych siti typu CNN bylo
vénovano samostatné pojednani v kapitole 2.2.1. Model incep¢ni neuronové sité totiz
aplikuje v ramci jedné vrstvy paraleln¢ vice konvolucnich filtri pro extrakci daného
hledaného vyzna¢ného rysu hledaného artefaktu v signdlu s riznym nastaveni (napf.
pocet filtr, pocet konvolucnich masek atd.), které zpracovavaji vstupni signal
simultanné. Tim lze teoreticky docilit snizeni miry citlivosti identifikace navrzenym
algoritmem k vyssi variabilit¢ vyhodnocenych zaznamu elektrodermalni aktivity. Tento
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ptistup vSak v ramci ndvrhu a designu algortimu nebyl uvazovan jako vhodny, protoze
Vv praxi je jeho smysl nejvétsi pii zpracovani signalu mnohonasobné dimensionality, kdy
je zaznam signalu pofizen z mnoha jinych zdrojl ve stejném case, resp. senzord. Kromé
tohoto faktoru, byl v ramci pfedzpracovani signélu pro vytvoreni anatované¢ho datasetu
pro navrzeny algoritmus kazdy vzorek zaznamu podroben frekven¢ni analyze, kdy pro
vétsinu piipadd bylo frekvencni pasmo maximalnich sledovanych SCR slozek 0,02 —
0,2Hz a hodnotou amplitudy 0,01 — 0,05 normalizovaného rozsahu méfené
konduktance. Z téchto namétenych udaji bylo tedy usouzeno, ze responzivni slozky jsou
vzhledem K nizkym hodnotam frekvence a amplitudy, jenz se vyskytuji dle frekvenéni
analyzy V intervalech malého rozsahu, relativné stalého charakteru bez velké miry
variantnosti parametrt definujici jejich tvar.
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ZAVER

Cilem prace byla implementace a realizace vybraného algoritmu typu hlubokého uceni a
tuto metodu pouzit k identifikaci responsivnich slozek v signalech elektrodermalni
aktivity a ovefit rozdily v piipadech, kdy je jedinec ve stavu vyssi bdélosti vlivem zvySeni
mentalni a psychické aktivity. Toho bylo docileno navrzenim a implementaci algoritmu
vyuzivajici model neuronové sité typu CNN s méné komplexni navrzenou architekturou,
kterd se vSak béhem optimaliza¢niho procesu ukézala byt pro jednorozmérny signal
daného typu jako dostate¢na. Algoritmus po procesu uceni, validace a evaluace byl
schopen rozpoznat SCR slozky s relativné velkou uspésnosti. Trénovaci faze algoritmu
vykazovala relativné vysokou dosazenou piesnost v pomérné kratkém ¢asovém horizontu
diky implementovanym konvolu¢nim filtrim, avSak spomérné vysokou métenou
ztratovosti. To se projevilo zejména pii klasifikaci na zdznamech s vyssi mentalni
aktivitou, kdy byla vyrazn€ mensi senzitivita, nicméné stale vyssi vzorek responzivnich
slozek byl algoritmus schopen rozpoznat i ptes vyskytujici se variabilitu slozek v signalu
obsahle casové délky. Vyssi nalez responzivnich slozek byl tedy v korelaci s teoretickym
piedpokladem vzhledem K vys$s§i mentalni aktivité, coz potvrdil i pocet responzi
detekovanych metodou anotace. Bylo tak mozno, na zakladé vyssiho vyskytu
detekovanych SCR slozek, rozpoznat, zda se jedna o fazi mentalni aktivity nebo nikoli.
I ptes zjisténé nedostatky a nepiesnosti detekce nékterych vyskytujicich se responzitivit,
1ze zavétem zhodnotit, Ze algoritmus hlubokého uceni typu CNN je vhodnym nastrojem
pro efektivni zpracovani 1D signalu Srychlym a efektivnim chodem a je schopen
responzivni slozky klasifikacnim pfistupem pomoci fetézce konvolu€nich operaci
rozpoznat. Jako teoreticky predpoklad ke zptesnéni identifikace responzi navrzeného
algoritmu se jevi do budoucna rozsiteni stavajiciho modelu pomoci bloku architektury
incep¢nich neuronovych siti.
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

Zkratky:

ANS
EDA
HP

DP

PP

SCL
SCR
PC
EMG
nS.SCR
HRV
EDASymp
TVSymp
HR
ERP

Ag
Ag/Cl
PSD
HRVLF
FFT

DC

AC

RC
LSTM
RNN
BLSTM
CNN
INN
CPU
ANN
SMNA
IRF

1-D
INN

TP

TN

FP

Autonomni nervovy systém
Elektrodermalni aktivita

Horni propust’

Dolni propust’

Péasmova propust’

Skin conductance level

Skin conductance response
Personal computer
Electromyograph

Non-specific skin conductance response
Heart rate variability
Electrodermal activity sympaticus
Time variability symapticus
Heart rate

Event relation potentials
Argentum

Argentum/Chloride

Power spectral density

Heart rate variability low frequencies
Fast Fourier transform

Direct current

Alternating current
Resistance-capacitance

Lond short-term memory
Recurrent neural network
Bilateral recurrent neural network
Convolutional neural network
Inception neural network
Computational processing unit
Anrtificial neural network
Sudomotor nerve aktivity
Impulse response factor
jednodimenzionalni

Incepéni neuronova sit’

Skute¢né pozitivni

Skute¢né negativni

Falesn¢ pozitivni
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FN Fale$né negativni
API Automated programmable interface
EKG Elektrokardiograf
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Symboly:

)

UTUs0 s

Micro Siemens
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Sirka Gaussova okénka
Casova konstanta

Hertz

Viéha vstupu perceptronu
Vzorkovaci frekvence
Vzdalenost lokalnich maxim
Sitka lokalniho maxima
Prominence maxima
decimace signalu

(Hz)
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Priloha A - Namérené hodnoty

A.1l Graf vyvoje Loss — nastaveni epoch —
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A.3 Graf vyvoje Loss — nastaveni Batch
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A.4  Graf vyvoje Loss — poradi MaxPool a
Dropout
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A.5 Graf vyvoje Loss — pocet konv. vrstev
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A.7 Graf vyvoje Loss — Sifka konv. filtra
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A.8 Graf vyvoje Loss — inicializace vah konv.
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A9

Loss

Graf vyvoje Loss — nastaveni MaxPool a
Dropout

Konveluéni vrstva - nastaveni velikosti MaxPool masky a miry Dropout

0675 4

0.650 4

0.625 4

0600 4

0.575 4§

0.550 4

0525 4

0.500 4

0.475 4

Maodel-MaxPool-Size-2-Dropout-Rate-0.0
Model-MaxPool-Size-2-Dropout-Rate-0.1
Maodel-MaxPoaol-Size-2-Dropout-Rate-0.2
Model-MaxPool-Size-2-Dropout-Rate-0.5
Maodel-MaxPool-Size-3-Dropout-Rate-0.0
Model-MaxPool-Size-3-Dropout-Rate-0.1
Maodel-MaxPool-Size-3-Dropout-Rate-0.2
Model-MaxPool-Size-3-Dropout-Rate-0.5
Maodel-MaxPool-Size-5-Dropout-Rate-0.0
Model-MaxPool-Size-5-Dropout-Rate-0.1
Maodel-MaxPool-Size-5-Dropout-Rate-0.2
Model-MaxPool-Size-5-Dropout-Rate-0.5
Maodel-MaxPool-Size-9-Dropout-Rate-0.0
Model-MaxPool-Size-9-Dropout-Rate-0.1
Maodel-MaxPool-Size-9-Dropout-Rate-0.2
Model-MaxPool-Size-9-Dropout-Rate-0.5

o 2 4 B ]
Epochs

A.10 Graf vyvoje Loss — nastaveni poc¢tu ANN vrstev
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A.11 Graf vyvoje Loss — nastaveni poc¢tu perceptroni
v ANN vrstvach
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A.13 Graf vyvoje Loss — nastaveni inicializace vah
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A.15 Graf vyvoje Loss — algoritmy optimalizace uceni
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A.16 Graf vyvoje Loss — nastaveni kroku uceni
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A.17 Graf vyvoje Loss — regularizace — trénovani
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A.19 Graf vyvoje Loss — Dropout ANN — trénovani
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A.21 Graf vyvoje Loss — optimalizovany model — u¢eni
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