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Abstrakt

Cilem prace je zhotovit uzivatelské rozhrani pro osoby s postizenim pohybo-
vého aparatu, které bude schopné na zikladé nékolika prikazi fungovat jako
kldvesnice. Soucasti prace je priuzkum algoritmi strojového uceni a oblasti
zpracovani EEG signald.

Klicova slova: uzivatelské rozhrani, EEG signal, zpracovani EEG signélu,
algoritmy strojového uceni, mozkové viny

Abstract

The goal of this work is to create a user interface for disabled people, which
will be able to work as a keyboard based on several commands. Part of the
work is the research of machine learning algorithms and EEG signal processing
area.

Keywords: user interface, EEG signal, EEG signal processing, machine
learning algorithm, brain waves
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Uvod

S kazdym dnem se technologie posouvaji za hranice moznosti. Vyviji se neuveé-
Fitelnou rychlosti. Postupné se staly soucasti nasich zivoti a dnes je jiz nevni-
mame jako néco neobvyklého.

V kapsich s sebou nosime mobilni telefony, v taskach laptopy, které ode-
mkneme pouhym snimanim oblic¢eje. Jezdime v chytrych automobilech, jez
dokazou detekovat okraj vozovky a udrzet nas v jednom pruhu. Béhem par
hodin jsme schopni se dostat na druhou stranu zemékoule. Ano, pristroje nam
opravdu usnadnuji kazdodenni zivot a diky nim méame moznosti, které by nam
nasi predci mohli jen zavidét. Technologie protknuly vSechny sféry lidského zi-
vota tak, ze se bez nich ¢lovék v dnesni dobé jiz neobejde.

Pokrok v oblasti interakce s poc¢itacem umoznil, Ze mizeme v dne$ni dobé
se stroji pracovat napriklad pomoci dotyku, vidéni, feci, nebo tfeba pomoci
mozkovych signali. To nam dava jedinecnou prilezitost dalsiho rozvoje aplikaci
napriklad pro osoby s télesnym postizenim, kterému se autorka prace bude
vénovat.

Podle ruznych studii v oblasti informacnich technologii je dnes vidét, ze se
do popredi postupné béhem nékolika let dostanou hlavné technologie pracujici
s velkym mnozstvi dat (Big Data) nebo préavé s vyuzitim machine learning
algoritmu. Jedna se o velmi popularni téma, na které zac¢ina postupné vznikat
veétsi a vetsi mnozstvi prizkumd.

EEG v souvislosti s pouzitim algoritmi strojového uceni se jiz vyuziva
v oblastech, jako je zdravotnictvi nebo véda. V nékterych se dokonce zaméiuji
na napojeni zarizeni na klavesnici. Tato feSeni vSak nezahrnuji implementaci
vlastniho specidlniho rozhrani upraveného pro ovladani mozkovymi signély.

Prace je zamérena pravé na vytvoreni privétivého rozhrani na bazi dvou
prikazt. Navrhu je vénovana samotnd kapitola, kde prace ¢erpa inspiraci z béz-
ného rozhrani, jako je klavesnice pro pocita¢ nebo mobilni telefon. Aplikace
je zaloZena na real-time webovych technologiich, o kterych se v ni také pojed-
nava.

Cést prace je vénovana popisu fungovani zafizeni pro sniméni elektrické



aktivity mozku, kontrétné zatizeni Emotiv. Nechybi ani popis aplikaci posky-
tovanych touto spolecnosti a ukdzka implementace s pouzitim jejich rozhrani
pro uceni - EmotivBCI.

Soucésti je pruzkum volby vhodného algoritmu pro uceni u dat na bézi
EEG signdlu. V tomto ohledu se prace odkazuje na jiz provedené prizkumy
v této oblasti a snazi se z nich vybrat ty nejlepsi postupy.



KAPITOLA

Cil prace

Hlavni myslenkou, diky které vznikla tato prace, je zhotovit rozhrani pro osoby
s postizenim pohybového aparatu, které bude schopné na zikladé EEG sig-
nala fungovat jako klavesnice. Toto rozhrani bude vSak od béznych klavesnic
odlisné. Cilem je ziskat rozhrani, se kterym se lépe pracuje pifi mentalnich
piikazech skrze pristroj pro snimani elektrické aktivity mozku.

Duraz je kladen na moduldrnost celého projektu. Vytvorit tak fungujici
systém moduli, ktery lze rozdélit na nékolik c¢asti. Jednotlivé moduly jsou
schopné fungovat samostatné, nejsou na sobé zavislé. K jejich komunikaci zvo-
lit vhodné komunikacni rozhrani, aby je v pfipadé potfeby bylo mozné snadno
nahradit jinym modulem (jinymi moduly). Na praci se tak d& jednoduse na-
vazovat v jinych projektech, kde 1ze pouzit pouze ¢ast systému.

Soucasti této prace je rekognoskace machine learning algoritmid a jejich
pouziti v souvislosti s EEG signdly. Prizkum oblasti strojového uceni povede
k vybéru vhodného algoritmu pro praci se signalem. V dile se autorka vénuje
implementaci a vyhodnoceni vysledki pomoci vybranych algoritmti — rozho-
dovaci strom, logisticka regrese a rekurentni neuronova sit.






KAPITOLA 2

Reserse stavajicich reseni

Brain-Computer Interface (BCI) zaméfujici se na komunikaci mezi ¢lovékem
a pocitacem se pouzivajl v nékolika oblastech vyzkumu jako je neuroreha-
bilitace, roboti, exoskeletony atd. Rozhrani BCI pteklada aplikaci signaly
mozkové aktivity uzivatele na prikazy/zpravy.

Elektroencefalografie (EEG) se obecné pouziva k méreni mozkovych aktivit
uzivatele BCI. Tento systém pak na zakladé EEG mtZe umoznit svému uziva-
teli napiiklad pohybovat kurzorem na obrazovce pocitace vlevo nebo vpravo
za pouziti vizualizace pohybi levé a pravé ruky. [11]

Oblast zpracovani a vyuzivani EEG signéli pro interakci s aplikacemi neni
jesté zcela prozkouména. V poslednich letech vsak narusta pocet vyzkumu
v souvislosti se zpracovanim EEG signalt a strojovym ucenim.

Na Univerzité v Madarsku vznikla studie EEG-based Computer Control
Interface for Brain-Machine Interaction [12]. V této studii je demonstrovan
model na bazi EEG a aplikace pro digitalni zpracovani signalu zaloZena na
technologii NeuroSky. Vizualizace pro vyhodnocovani signaltt mozkovych vin
je implementovana v objektové orientovaném jazyce C#. Tato aplikace vy-
hodnocuje signal podle miry soustredéni.

Studie EEG Signal Based System to Control Home Appliances [13] se za-
byva extrakci signalu v redlném case pro fizeni domacich spotiebi¢ti pomoci
prikazu. Tento projekt je zalozen na zafizeni NeuroSky MindWave. Signaly
jsou prenaseny do Arduina pomoci modulu Bluetooth HC-05. Pro ovladani
je pouzito signalu zachycujicich mrkani o¢i a meditace. Signal je zpracovan
s vyuzitim algoritmu CSP pro odstranéni Sumu z EEG dat.

Diplomova prace Wheelchair Control Using EEG Signal Classification [14]
se vénuje konceptu mozkem ovladaného elektrického invalidniho voziku, jejim
cilem bylo prozkoumat moznosti ovladani sméru voziku pomoci elektroence-
falogramu.

The Thought Translation Device (TTD) for Completely Paralyzed Pati-
ent [15] je zafizeni na preklad myslenek pro pacienty, kteri dokazi komuni-
kovat s vnéjSim svétem jen na zdkladé pomalych kortikalnich potencidla za-



znamenanych elektroencefalografem. Vysledky jsou popsany pro pét pacienti
s amyotrofickou lateralni sklerézou. Pacienti si vybiraji pismena, slova nebo
piktogramy v pocitacovém programu. Na zakladé sebranych dat je potvrzeno,
7e jsou tito pacienti schopni vyuzit tohoto zarizeni jako alternativniho komu-
nikac¢niho kandlu pro prenos myslenek. TTD je tedy mozné pouzivat u tplné
paralyzovanych pacientti. Ve vysledcich je uvedeno, Ze neni nutné zavadét in-
vazivni pristup (zavedeni do mozku), jelikoz je neinvazivni metoda dostacujici.

Zrychlenim komunikace se zabyva projekt alternativniho pravopisného za-
fizeni nazyvany Virtual Keyboard (do ¢estiny prelozeno virtudlni kldvesnice,
zkracené VK) [16]. Toto zafizeni je zaloZzené na Graz-BCI (vice o ném v od-
stavci nize). VK je zafizeni pro hlaskovani pismen ovlddané spontannim EEG,
pricemz EEG je modulovano mentalnim zobrazenim motort rukou a nohou.
Tetraplegicky pacient, ktery byl pivodné vyskolen na fidicim systému ortézy
zalozeném na EEG ovladajicim VK, dosahl schopnosti v pouzivani VK a do-
kaze s nim pracovat rychlosti pfiblizné jedno pismeno za minutu.

The Graz-BCI [17] byl vyvinut skupinou Pfurtscheller na katedfe lékar-
ské informatiky Technické univerzity v Grazu. Je to maly a prenosny systém
optimalizovany pro kazdodenni pouziti pacientt trpicich tézkym motorickym
postizenim. Systém ziskava své Tidici informace z on-line klasifikace obrazct
EEG souvisejicich s motorickym zobrazenim. Motorické zobrazeni odpovida
pohybu levé a pravé ruky (je mozna i kombinace jedné ruky a nohy). Kla-
sifikace dvou EEG vzoru (tfid) odpovidéd bindrnimu rozhodovéni, a tedy i
kontrolni signdly jsou binarniho typu.

V prizkumu byly nalezeny studie, které zpracovavaji EEG signal a po-
moci strojového uceni jsou schopny ovladat napriklad doméacnost, invalidni
vozik nebo ortézy (ndhrady). Byla nalezena i signdlem ovladand klavesnice a
pravdépodobné se najdou i dalsi prace, které takové feseni obsahuji.

Odlisnost od nich tato préace ziskava diky specidlnimu rozhrani, které je
vyvinuto na zdkladé prace s pouze dvéma piikazy (déle a potvrzeni). Tato
specialni klavesnice je optimalizovana tak, aby se uzivateli snadnéji a rychleji
pohybovalo skrz abecedou. Soucasti této prace je také prozkoumat oblast uci-
cich algoritmu a zjistit, které studie dosahly nejlepsich vysledkt v souvislosti
s daty na bazi EEG signald.



KAPITOLA

EEG signal processing

Nasledujici kapitola se vénuje oblasti zpracovani EEG signalu. Piiprava pod-
kladt o vzniku a zpracovani signalt je inspirovana studii Analysis of Electro-
encephalography (EEG) Signals and Its Categorization [18].

3.1 Lidsky mozek

vvvvv

nervové soustavy a je ulozen v dutiné lebe¢ni, ktera ho chrani pred poskozenim.

Vyvoj lidského mozku je zdlouhavy proces, ktery zac¢ind ve tretim gestac-
nim tydnu diferenciaci nervovych progenitorovych bunék (progenitory; bunky,
které nemaji schopnost sebeobnovy) a prodluzuje se pfinejmensim do pozd-
niho dospivéani, pravdépodobné po cely zivot. [19]

Mozek dospélého c¢lovék se skladd z vice nez 100 miliard neuronu (Pak-
kenberg a Gundersen 1997). Neuron (viz. obrazek ¢. 3.1) je nosi¢em informaci
mezi télem a mozkem. Existuje mnoho riznych druht neuronti, které se di-
ferencuji svou velikosti, tvarem a vlastni funkci. Neurony vytvareji spojeni
s jinymi neurony a formuluji tak sité pro zpracovani informaci. Ty jsou zod-
povédné za vsSechny nase mysSlenky, pocity, city i ¢iny. Jelikoz kazdy neuron
milize vytvorit spojeni s vice nez tisicem dalsich neuronii, odhaduje se, ze do-
spély mozek ma vice nez 60 biliond neuronovych spojeni.

3.2 Neuron

Neurony jsou posly informaci. Pouzivaji elektrické impulsy a chemické sig-
naly k prenosu informaci mezi riznymi oblastmi mozku a mezi mozkem a
zbytkem nervového systému. VSe, co si myslime, citime a délame, by nebylo
mozné bez prace neuront a jejich podpurnych bunék (gliovych bunék zvanych
astrocyty a oligodendrocyty). [20]
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Obrazek 3.1: Anatomie neuronu [1]

Na obréazku 3.1 je zobrazen neuron. M4 tii zakladni ¢asti: bunécné télo a
dvé rozsifeni nazyvana axon a dendrit. Axon vypada jako dlouhy ocas a pre-
nasi zpravy z bunky. Dendrity vypadaji jako vétve stromu a pfijimaji zpravy
pro bunku. V téle bunky je jadro, které ridi bunécnou c¢innost a obsahuje
bunéény geneticky materidl. Neurony spolu komunikuji tak, ze posilaji che-
mikalie, zvané neurotransmitery, pres maly prostor, nazyvany synapse [19],
mezi axony a dendrity sousednich neuronti. [20]

3.3 EEG signal

Jednotlivé soustavy lidského téla jsou Fizeny pomoci specifickych frekvenci sig-
nalu. Elektrickd aktivita mozku (EEG) vykazuje vyznamné komplexni chovani
se silnymi nelinedrnimi a dynamickymi vlastnostmi. [21]

K vysSetfeni kontinudlni nervové aktivity mozku lze vyuzit elektrofyziolo-
gické metody. Pii EEG vysSettfeni je vzdy pozorovan potencidlovy rozdil mezi
dvéma elektrodami. Tato méfeni mohou byt jak bipolarni, kdy je kiivka za-
znamenana na dvou rtznych bodech lebky hodnocena vzidjemnou korelaci,
tak unipolarni, kdy je stfidani potencidlu porovnavano s kiivkou zaznamena-
nou indiferentni nebo neaktivni elektrodou. Svody, které neprenaseji nervovou
aktivitu (bod daleko od lebky, napt. usni lalucek), se nazyvaji neaktivni refe-
rencni elektrody, zatimco ty, které detekuji zménu napéti v dusledku nervové
aktivity, se nazyvaji aktivni elektrody. [22]

Ziskédvani a analyza signalu elektroencefalografie (EEG) patii mezi nej-
vyznamnéjsi neinvazivni elektrofyziologické monitorovaci metody pro zadznam
elektrické aktivity mozku. [23]



3.4 Mozkové viny a jejich kategorizace

Existuje pét Siroce uznavanych mozkovych vin: delta, theta, alfa, beta a gama
frekvence v rozsahu od 0,1 Hz do vice nez 100 Hz. Tyto frekvence zachycuje
obrazek ¢. 3.2.

Nisledujici popis, co které mozkové viny znaci, je ¢erpan z ¢lanku Ovlad-
néte své mozkové viny [24].

Mozkové viny Delta (0,5-3 Hz) se objevuji naptiklad pfi hluboké meditaci,
bezvédomi nebo hlubokém spanku.

Théta (4-7 Hz) znadi také meditaci, hluboky spének nebo odpocinek,
ale pri téchto vlnadch vnimame vlastni télo. Pii Delta vlnich je vnimani téla
snizeno na minimum.

Alfa (7-13 Hz) zachycuje stav pii uvolnéni. Muze to byt naptiklad chvile
pri ¢teni knihy, kdy nechavime myslenky volné plynout. Pokud se nachézi ve
vysokych hodnotach (11-13 Hz), tak se citime maximalné uvolnéni. Pfi niz-
kych hodnotach (7-11 Hz) se jednd o tplnou relaxaci, dostavame se do svého
vlastniho vnitiniho svéta. Alfa viny prispivaji ke koncentraci, snizuji stres a
podporuji kreativitu. Do procesu se zapojuji obé hemisféry.

Pii béznych aktivitach se zapojuje hlavné Beta (14-40 Hz) vlna. V té se na-
chazime po vétsinu dne, naptiklad kdyz tfeba ridime auto. V této chvili pracuje
prevazné leva hemisféra, které se pripisuje hlavné logické mysleni, kreativita je
tedy snizena. Vysoka Beta (21-40 Hz) znaéi stres a napéti. Pokud v ni ¢lovék
setrvava dlouhodobé, miize to vést k nemocem a psychickym problémtm.

Gama (30 Hz a vice) je spojovdna s krizovymi situacemi nebo vysokym
napétim. Je zaznamenana pri vypjatych situacich jako je napriklad skok pa-
déakem nebo nehoda.

EEG normalniho dospélého v plné védomém, ale uvolnéném stavu, je tvo-
feno pravidelné se opakujicimi oscilujicimi vlnami zndmymi jako alfa vlny.
Kdyz je ¢lovék vzruseny nebo vydéseny, jsou alfa viny nahrazeny nizkonapé-
tovymi rychlymi nepravidelnymi vlnami. Béhem spanku jsou mozkové viny
extrémné pomalé. Stejné tomu tak je i v pripadé, kdy je ¢lovék v hlubokém
komatu. Jiné abnormdélni stavy jsou spojeny s uré¢itymi EEG obrazci. Na-
priklad nepravidelné pomalé viny zndmé jako delta viny vznikaji v blizkosti
lokalizované oblasti poskozeni mozku. [25]

Rizné oblasti mozku vysilaji rizné frekvence mozkovych vln soucasné.
Vzorce mozkovych vin jsou jedineéné pro kazdého jednotlivce.

3.5 Elektroencefalograf

Elektroencefalograf je pristroj, ktery se pouziva k zachyceni mozkovych funkei.
Zatizeni se skladéd z elektrod umisténych na EEG Cepici, procesoru a zesilo-
vace. EEG signal dosahuje pouze nizkych hodnot napéti, proto je v zafizenich
obsazen i zesilovac, ktery se postara o jeho zesileni.
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Obrézek 3.2: Mozkové viny [2]

Elektroencefalogram lze zaznamenat dvéma zpusoby. Prvnim zpusobem je
invazivni metoda, ktera se pouziva pri pokusech na zviratech, kdy se do lebky
vyvrtaji otvory a do mozkové tkané se umisti mikroelektrody. Druha vari-
anta, kterd se pouziva u ¢lovéka, je neinvazivni. V tomto piipadé se umistuji
elektrody na pokozku hlavy.

Elektroencefalografické (EEG) monitorovani bylo jednou z prvnich neuro-
fyziologickych technik pouzivanych na operac¢nim séle. [26]

V roce 1929 némecky védec Hans Berger zverejnil vysledky prvni studie
vyuzivajici elektroencefalograf, nastroj, ktery méri a zaznamenéava tyto vzory
mozkovych vin. [25]

Pro praci je zvoleno zarizeni Emotiv Epoc-X, které je schopné zaznamenat
¢trnach kanali. Je ho mozné vidét na obrazku 3.3. V kapitole Realizace lze
nalézt jeho blizsi popis.
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Obrazek 3.3: Elektroencefalograf Emotiv Epoc-X [3]

Raw EEG . Feature
Data [ ™|Preprocessing —* g4 ction

SF:I?:t:rgn —| Classification

Obrézek 3.4: Jednotlivé kroky nutné pro zpracovani EEG dat [4]

3.6 Analyza signalu a jeho zpracovani

EEG signal je komplexni viceslozkova periodicka vina. Tyto signdly pravdé-
podobné vznikaji jako dusledek agregované elektrické aktivity nékolika tisic
neuront umisténych na povrchu mozkové kiry. Bioelektrické signaly genero-
vané v mozku nebo elektricka aktivita neuronu indukuji nékterd elektromag-
netickd pole. To znamend, ze ke zménam napéti dochazi aktivitou kury. [22]

EEG jsou vsak typicky ruseny Sumem, ¢imz se zhorsuje nasledna interpre-
tace ziskanych informaci. Pro tcely zlepseni signalu zustava kritickym tukolem
odstranéni rusivého sumu ze souboru EEG signalu navrzenim vhodnych metod
filtrovani. [23]

Co se tyka samotné analyzy a zpracovani EEG signélu, existuje jiz rada
studii a koncepti, které se touto tématikou zabyvaji. Na obrazku 3.4 je zob-
razen cely proces zpracovani dat. Nejprve jsou sbirana data, nasledné se po-
krac¢uje krokrem predzpracovani dat, poté extrakei funkci, vybérem funkci a
nasledné klasifikaci. Jednotlivym krokim se prace vénuje v nasledujicich sek-
cich této kapitoly.
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3.7 Predzpracovani signalu

Ziskand data musi projit pred vlastnim zpracovanim jesté nékolika fazemi.
Jednou z téchto fazi je predzpracovani signalu, které spocivd v odstranéni
artefakti. Artefaktem rozumime signdly, které nejsou projevem mozkové ak-
tivity napf. pohyb oc¢i nebo dychani. Artefakt muze byt zptusoben i selhanim
techniky napf. narusenim sité. Pro odstranéni artefaktt se bézné pouziva ana-
Iyza nezavislych komponent (ICA).

Tato ¢ast zahrnuje aplikace filtri, kdy se napiiklad aplikuje horni (vét-
sinou omezeni 1 Hz) nebo dolni propustnost pro odstranéni stejnosmérnych
slozek signali. Frekvence nad 90 Hz (Gamma) se také odstranuji. Existuje
korekce technik elektrookulogramem, ktery zaznamenava pohyb oci. Snimany
subjekt musi mit pro snimani elektrické aktivity mozku o¢i oteviené. PTi mr-
kan{ totiz vznikaji silna elektrickd pole a ovliviuji tak EEG zdznam. Zaznamy
se po ocisténi stithaji po nékolika sekundéch a z kazdého zadznamu se extrahuji
jeho rysy. [4]

3.8 Priznaky (extrakcni funkce a jejich vybér)

Diky rozvinuté technologii v oblasti pocitaci dnes muzeme ziskat velké mnoz-
stvi informaci shrnujicich znalost o datech aplikovanim slozitych algoritmi.
Jednotlivé ¢asti (segmenty) signdlu lze charakterizovat sadou priznaka napf.
minimum, maximum, stfedni hodnota, koeficient Spicatosti, sSikmosti, prameér,
max. prvni a druhé derivace, modus, median, smérodatnd odchylka, rozptyl
(obrazek ¢. 8.15).

Pro vizualizaci lze vyuzit i histogram, coz je sloupcovy graf, kde je u kazdé
tridy znazornéna jeji Cetnost. Data lze prevést i na graf pro sifovou analyzu,
kdy je bodem elektroda a spojeni odpovida EEG signalu elektrod.

Existuje také EEG tomografie, kterd umoznuje vypocitat, které oblasti
uvniti mozku jsou pravé aktivni aplikaci tzv. inverzniho pristupu. To vyzaduje
vysoky pocet elektrod (alespon 32), aby bylo dosazeno dobrého prostorového
rozliseni.

Vybér funkei je volitelnym krokem. Pouziva se v pripadé velkého mnozstvi
dat, kdy je snaha omezit pocet pouzitych funkci na ty, které jsou vhodné
pro konkrétni data.

V tomto pripadé se pouzivaji techniky jako analyza hlavnich komponent
(PCA) nebo tfeba Fisherova diskrimina¢ni analyza. [27]

3.9 Klasifikace

Déle se pokracuje klasifikaci. Pod timto pojmem se skryva zatazeni ¢asti sig-
nalu do urcitych t¥id. Tfidou se rozumi napt. spankova fize mozku nebo stav
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oka (oteviené/zaviené). Pomoci technik strojového uceni mizeme trénovat
klasifikdator, aby z funkci rozpoznal, do které tiidy ktery signal spada.

Klasické metody uceni s ucitelem, jako je linearni diskriminac¢ni analyza
(LDA), podpurné vektorové stroje (SVM) a rozhodovaci stromy, jsou bézné
v neuralni klasifikaci. [27]

V nasledujici ¢asti této sekce jsou popsany nékteré vybrané algoritmy vyu-
zivané pro klasifikaci. Data jsou ¢erpana z ¢lanku Classification of EEG Signals
Based on Pattern Recognition Approach [28].

3.9.1 Support Vector Machine (SVM)

Do rady klasifika¢nich metod patii naptiklad SVM. Algoritmus je uréen k uceni
s ucitelem, kdy mapuje vstupni data do vyssSich dimenzi pomoci mnoziny ne-
linearnich bazovych funkci.

3.9.2 Multilayer Perceptron (MLP)

MLP je metoda zaloZzena na nelinearni neuronové siti. Tato sif je tvorena
vstupni vrstvou, skrytou vrstvou a vystupni vrstvou. Ve skryté vrstvé se pre-
nasi vstupni data do vystupni vrstvy. Lze v ni upravovat pocet neuront.
Na poc¢tu neuronii velmi zalezi. Problémem u modelu MLP muze byt totiz
nadmérné prizpusobeni, které je zptusobeno nedostateénym nebo nadmeérnym
pocétem neurontl.

3.9.3 Naive Bayes (NB)

Efektivni pravdépodobnostni klasifikaci zalozenou na Bayesové vété je klasifi-
kator NB. Predpoklada, Ze extrahované prvky nejsou zavislé. Model NB po-
uziva algoritmus maximalni pravdépodobnosti k uréeni t¥idy diivéjsich prav-
dépodobnosti a rozdéleni pravdépodobnosti prvku z trénovaci datové sady.
Vysledky jsou pak pouzity s maximalizovanym posteriornim rozhodovacim
stromem k nalezeni specifického oznaceni t¥idy pro novou testovaci instanci.

[29]

3.9.4 K-Nearest Neighbor (k-ININ)

K-nejblizsi soused (K-Nearest Neighbor) je fizeny algoritmus uceni, ktery iden-
tifikuje tfidu testovaciho vzorku podle vétsinové tiidy k-nejblizsich trénovacich
vzorku; tj. stitek tridy je pridélen nové instanci nejbéznéjsi tridy mezi KNN
v prostoru ,feature®. [29]

3.9.5 K-fold Cross Validation (Krizova validace)

Krizové validace je bézné pouzivana technika, kterd porovnava vykony dvou
klasifika¢nich algoritmti nebo hodnoti vykon a jediny klasifikitor na daném
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datovém souboru [30]. V¥hodou je pouziti vSech instanci v datové sadé bud
pro trénink, nebo pro testovani, kde je kazda instance pouzita k ovéreni presné
jednou.
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KAPITOLA 4

Dataset

Dataset je soubor dat. Obsah takového souboru dat odpovida jedné tabulce
v databazi nebo matici statistickych dat.

Pokud tvoiime soubor dat pro strojové uceni, vytvafime nejprve trénin-
kovou sadu. Na této sadé se algoritmus trénuje tak, aby v budoucnu dokéazal
rozliSovat urc¢ité typy EEG signélu (v tomto konkrétnim piipadé, jinak muze
napiiklad rozliSovat obrazky a tak dile).

Soubor dat pro model zahrnuje vstupni data i o¢ekdavany vystup, ktery se
porovnava s vysledkem uciciho algoritmu. Vstupni data by méla tvorit pri-
blizné 60% z celkovych dat. Druhou sadou je ovéfovaci sada. Ta se pouziva
k doladéni findlnfho modelu. Treti sadou je testovaci soubor dat. Ten tvori
priblizné 20% dat. Spréavnost vstupnich dat je ovérena vétsinou ¢lovékem.

Cely proces uceni je zavisly na datech. Diky nim se uméld inteligence
(artificial intelligence - AI) muze uéit pozadovanému chovani. S nevhodnym
souborem dat se neda dosdhnout dobrych vysledkt, proto je tomuto tématu
vénovana celd kapitola.

Priprava dat neni jen fazi sbéru dat, ale soucdsti toho je i jejich uiprava
tak, aby byla vhodna pro strojové uceni.

Cely proces vytvareni datové sady zahrnuje tii kroky: ziskani, c¢isténi a
oznaceni dat.

4.1 Ziskani dat

Tento proces zahrnuje hledani datovych sad vhodnych pro feSenou problema-
tiku. Pokud neexistuje zadna vhodna datova sada, lze si takovou sadu napri-
klad vygenerovat.

Prvni variantou, jak ziskat data pro projekt, je si samotny soubor s vhod-
nymi daty vyhledat. Na internetu jiz existuji ulozisté, kde uzivatelé ukladaji
nahrand data a je mozné je vyuzivat bez nutnosti sam si tyto soubory vytvaret.

V tomto pripadé se hledaji data s EEG signaly, které je mozné rozdélit
na dvé klasifika¢ni skupiny. Jedna skupina signali bude v tomto projektu
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oznacena jako potvrzeni, druhé skupina slouzi pro pokyn posunuti (vysvétleni
téchto pokynu v kapitole Navrh uzivatelského rozhrani).

Jak jiz bylo zminéno v pfedchozim odstavci, za icelem sdileni takovych dat
existuji néktera ulozisté, jako je napiiklad DataHub. Ten poskytuje moznost
spoluprace nékolika lidi. Je inspirovan verzovacim systémem Git.

Dalsi variantou sdilenych dat je Kaggle. Kaggle je webova aplikace zalozena
opét na moznosti spoluprace skupin lidi. Lze pres ni sdilet a objevovat data.
Zaroven se zde lidé déli o poznatky a postupy prace s témito daty. Timto zpu-
sobem se da inspirovat nebo napiiklad rozvijet prace dalsich tcastniki. Velmi
casto je Kaggle pouzivan ke konan{ soutézi nad urcitymi typy dat za dcelem
ziskani nejefektivnéjsiho, nejzajimavéjsiho reseni atp. I diky nim se zde daji
dohledat zajimavé vysledky postupu jednotlivych ucastnikt soutéze.

Protoze je vyroba velkého mnozstvi dat vhodnych k pouziti strojového
uceni ¢asové narocna, jsou sady poskytovany prostiednictvim internetu.

Pro usnadnéni prohleddavani internetu a hledani datovych sad zacaly vznikat
systémy. V souvislosti s témito systémy je tfeba zminit pojem datové jezero.

Datové jezero je podle dokumentace Microsoft [31] tlozisté s velkym mnoz-
stvim dat v nezpracované formé. Tim se odlisuji od datovych skladt. Datovy
sklad je ulozisté, kde se data zpracovavaji pri vstupu.

Google Data Search (Goods) [32] pracuje s informacemi o databazich
na Googlu. Shromazduje o nich metadata. Vytvari se tak katalog databazi.
Dalsi takovou kolekei databazi je WebTables systém [33], ktery pomoci HTML
tagi na webu shromazduje data.

Co délat v pripadé, ze mame néjaka data, ale neni jich dostatek? Pokud
nemame dostatek dat, Ize je rozsifit. Takova technika muze zahrnovat napri-
klad tpravu jasu u jiz pripravenych dat, ktera jsou ulozena jako nové polozky
do sady (pokud by se jednalo o obrazova data). V oblasti strojového uceni je
to bézny zpusob rozsifovani trénovacich dat.

A pokud nenalezneme zadna pouzitelnd data? Potom prichazi v tvahu
generovani dat. To lze délat bud ru¢éné (tato varianta je vSak pracnd) nebo
automaticky.

Jednou z moznosti ziskani takovych dat je crowdsourcing.Tento pojem je
slozen ze dvou anglickych slov. Crowd znamend skupina, sourcing je zdroj.
Jak uz tyto slova napovidaji, jedna se o ziskani dat od skupiny lidi prostied-
nictvim internetu.

Na této bazi dat funguje napriklad aplikace Waze, kdy uzivatelé aplikace
hlasi ostatnim uzivatelim nehody a dalsi dopravni problémy. Tak je k dispozici
obraz o dopravé v redlném case [34]. Mezi outsourcingové platformy patii
napriklad Amazon Mechanical Turk nebo Citizen Science.

Dalsi variantou je ziskat data pomoci generovani syntetickych dat tj. dat
vytvorenych pomoci pocitace. Jednéd se o velmi rychlou a levnou variantu.
Takové generické modely muze generovat napriklad Generative Adversarial
Network (GAN).
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Principem GAN jsou dvé neurové sité, které mezi sebou soutézi. Jedna
sit je generativni, druha sit je diskriminac¢ni. Generativni sit vytvari nova
data na zakladé pavodnich dat a diskriminacni se snazi tyto pripady nové
vytvorenych (generativni siti) rozliSovat od pivodnich dat. Cilem generativni
sité je zvysit chybovost diskriminacni sité. Jinymi slovy, generativni sit se snazi
oklamat diskriminacni sit. Snazi se ji mystifikovat tak, aby diskriminacni sit
povazovala synteticky vytvorena data jako skutecné (ne syntetickd) data.

Prikladem takové GAN sité je MEDGAN ([35], kterd generuje syntetickd
data z puvodnich originalnich dat pacientu.

4.2 Cisténi dat

Kdy?z je zasoba dat dostatecna, je potieba tato data ocistit. Cisti se napiiklad
od Ssumu. Tuto praci je mozné provadét rucné, nicméné je znacéné zdlouhava.
To je dtivod, pro¢ se lze obratit na nékteré frameworky a nastroje, které tuto
praci udélaji za vas. Takovym prikladem je HoloClean.

HoloClean opravuje, ¢isti a obohacuje data. Systém vyuzivd hodnotové ko-
relace, pravidla kvality a referenc¢ni data, aby pomohl vytvorit pravdépodob-
nostni modely, které zachycuji proces generovani dat. Pomaha také datovym
védcum usetfit ¢as potiebny k ¢isténi dat. [36]

Dalsim systémem, ktery lze vyuzit je ActiveClean, BoostClean
nebo MLClean.

U tohoto bodu je vhodné zminit, Ze je potfeba Cistit data jen do urcité
miry. Datova sada by méla byt stale reprezentativni pro vybranou populaci,
na které chceme algoritmus udit.

4.3 Oznaceni dat (data labeling)

Pfi predzpracovavani dat se datim prifazuje jejich vyznam tzv. oznaceni (la-
bel). Obréazek psa je tedy oznacen jako ,,pes“. Tento proces muze byt do znac¢né
miry subjektivni a oznacovani celé fady dat je velmi pracné. I v tomto kroku
hraji ucici algoritmy svou roli a lze je na tuto praci pouzit.

Pokud mame ¢ast dat jiz oznacenych a ¢ast dat jesté neoznacenych, tak se
pri semi-supervised uceni druhd pulka dat (neoznacend) predpovi podle jiz ozna-
Cené casti. Algoritmus odvodi dalsi oznaceni.

Pro oznaceni dat lze opét vyuzit crowdsourcingu a jiz zminéné platformy
jako je Amazon Mechanical Turk (MTurk) a Citizen Science. Alternativou
je také generovani nedokonalych stitki, kdy se tato nizsi kvalita kompenzuje
velkym mnozstvim dat, ve kterych se ztrata ztrati.

Oznacovani dat je zavislé i na typu dat. Nékteré algoritmy se hod{ na dis-
krétni hodnoty, jiné na pouziti v souvislosti se spojitymi.
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4.4 Ziskani dat pro projekt

V predchozich ¢astech kapitoly je predstaveno nékolik zpusobu ziskdni dat
pro projekt. Jednou z variant je i vytvoreni vlastniho datasetu. Toto FeSeni
je vsak ¢asové narocné. Podle prizkumu vyse, existuji na internetu zdroje,
kde uzivatelé ukladaji jimi zpracovana data. Po prohledani nékolika takovych
ulozist byl zvolen dataset na strance Kaggle. Vice k tomuto datasetu v kapitole
Realizace.
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KAPITOLA

Machine learning algorithm

Strojové uceni nebo také automatizované uceni je jednou z nejrychleji ros-
toucich oblasti informatiky s dalekosdhlymi aplikacemi. Pojem strojové uceni
oznacuje automatizovanou detekci smysluplnych vzorcu v datech. V posled-
nich nékolika desetiletich se stal béznym nastrojem pro témér jakykoliv tkol,
ktery vyzaduje extrakci informaci z velkych souboru dat. [37]

Tato technologie nas jiz v dnesni dobé obklopuje. Mnohdy si to ani neu-
védomujeme. Kdo v dnesni dobé z mladsi generace ve vyspélych zemich ne-
pouziva internet? Asi bychom nenasli moc takovych jedinct. S jistotou lze
tedy tvrdit, ze vétsina mladych lidi pfichézi do styku napt. s vyhledavacem.
Tento nastroj nam nabiz{ na zakladé predchozich vyhledavani nejlepsi vy-
sledek, aby nam samotné vyhledavani vyrazi usnadnil. Zaroven je schopen
na zakladé téchto dat smérovat na klienta napt. reklamy, které jsou uzivateli
zobrazovany (tzv. cilend reklama). V obou piipadech se vyuzivaji algoritmy
strojového uceni.

Dalsim prikladem vyuziti téchto algoritmu je schopnost digitalnich fotoa-
paratt rozpoznat oblic¢eje. Proces rozpoznani tvafe nahrazuje napt. vyplinovani
hesla pred otevienim mobilniho zafizeni.

Strojové uceni vychazi z informaci o schopnosti ucit se, jak tomu je na-
prikladu u nas, lidi. Vezmeme-li si ptriklad od inteligentnich bytost{, mnohé
z nasich dovednosti ziskavame nebo zdokonalujeme ucenim se z nasich pred-
chozich zkuSenosti (nez nasledovanim pouhych pokynii). Néstroje strojového
uceni se zabyvaji vybavovanim programu schopnosti ,,u¢it se“ a prizpusobovat
se. [37]

Cilem uceni je naprogramovat stroj tak, aby byl schopen ,,ucit se* na za-
kladé predlozenych dat (vstupt), ziskat tak uréitou znalost (odbornost) a z to-
hoto poznatku dokazal ¢erpat u prace nad dalsimi daty. Tudiz se snazime o to,
aby algoritmus dokazal na zakladé znalosti z tréninkovych dat definovat né-
které aspekty na datech testovacich. Takto ,nauceny“ algoritmus je zpravidla
podkladem pro dalsi aplikaci.

Je potfeba vzit v potaz, ze lidé jsou schopni na zakladé zdravého ro-
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zumu rozhodovat o vysledcich uceni a zabranit tak volbé nesmyslného zavéru.
To stroje zatim nedokazou.

Programu je nezbytné jasné definovat zasady pro vylouceni nespravného
vysledku. S tim souvisi téma zabyvajici se spravnym zaclenénim piedchozich
znalosti. Nybrz pravé zahrnuti predeslé zkusenosti ovliviiuje cely proces uceni.

Jinymi slovy, ¢im jsou silnéjsi predchozi znalosti (nebo predchozi predpo-
klady), se kterymi ¢lovék zac¢ind proces uceni, tim snazsi je ucit se z dalsich
priklad. Cim silnéjsi jsou vSak tyto predchozi predpoklady, tim méné flexi-
bilni je uceni — je a priori vazéno k témto predpokladum. [37]

Mezi modelem dostateéné nauc¢enym a modelem preucenym je mnohdy
tézké najit hranici. Patfiéné je model na preucenost testovat a eventudlné
vyuzit techniky pro eliminaci preuceni modelu.

Vyvstava otdzka, pro¢ se snazime naucit stroje chovani, které ovladame my
sami? Odpovéd na ni je pomérné jednoduché. Lidé nejsou schopni pracovat
s tak obrovskym mnozstvim dat stejné dobre jako stroje. Napiiklad pokud jde
o rozpoznani Teci, je stroj schopen jednoduse uréit, o jaky jazyk jde, a to velmi
rychle. Stroje jsou schopny zpracovat velké mnozstvi dat, které ¢lovek jen stézi
dokéaze pojmout.

Big data (pfelozeno do Cestiny, velka data) jsou podle definice na webové
strance www.oracle.com v ¢lanku What is Big Data [38] definovany jako data,
kterd obsahuji vétsi rozmanitost, jsou dodavana ve vétsich objemech a s vétsi
rychlosti. T¥i Vs je volume (objem), velocity (rychlost) a variety (rozmanitost).
Zjednodusené freceno, velkd data jsou vétsi datové sady a jsou tak objemn4,
ze je tradi¢ni software pro zpracovani dat nedokaze spravovat, proto se dosta-
vaji na scénu algoritmy strojového uceni.

Mozna by se mohlo zdat, ze diky strojovému uceni uz nas pocitace mohou
zcela nahradit. To je vSak mylnd domnénka. I pfi pouzivani chytrych systému
zalozenych na ucicich algoritmech je neustéle potfeba lidska ruka, presnéji lid-
sky mozek, spravujici data programu. Pocitace zatim nejsou schopny uvazovat
a uCit se z vlastnich chyb.

V dnesni dobé je velké mnozstvi dat digitalizovanych a mame k nim jed-
noduchy pristup pomoci internetu. Tyto data lze vyuzit k rtiznym analyzam
a statistickym predpokladiam, které se pouzivaji pravé pro cely proces.
Nejprve probiha uceni, kdy je tvoren model. Potom, pokud je model jiz nau-
¢eny, muzeme rozhodovat o vysledku.

Algoritmy strojového uceni se déli na tii hlavni skupiny - uceni s ucitelem
(supervised learning), bez dozoru (unsupervised learning) a posilené uceni
(reinforcement learning), jak je zobrazeno na obrézku ¢. 5.1. Tyto kategorie
jsou blize popsané v nasledujicich trech sekcich.
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Obrazek 5.1: Rozdéleni ucicich algoritmi na tii kategorie - uceni s ucitelem
(supervised learning), bez dozoru (unsupervised learning) a posilené uceni (re-
inforcement learning) i s konkrétnimi priklady algoritmu spadajicich pod tyto
Casti [5]

5.1 TUdeni s ulitelem

Uceni s ucitelem potfebuje trénovaci data a zpétnou vazbu na vysledek. Jak je
feceno v knize New Advances in Machine Learning [39], jsou to algoritmy, které
mapuji vstupy na pozadovany vysledek.

Témto algoritmim jsou zadana data i s informaci o pozadovaném vy-
stupu. Napriklad bude do EEG dat zaevidovana informace, zda je pfi sni-
mani mozkové aktivity oteviené nebo zaviené oko. To znamenad, ze z urcitych
signali zaznamenanych v néjakém c¢asovém tuseku vyplyva, Ze ma uzivatel
oteviené (eventudlné zaviené) oko. Takto lze ze vstupnich informaci ¢erpat
a nasledné odvozovat vysledky pro dalsi data. Postupné se generuje model,
ktery je mozné aplikovat na predpovédi v redlném svété.

Pod toto paradigma spadaji dvé kategorie, a to je klasifikace nebo regrese
(obrazek ¢. 5.1).

5.2 Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele je zalozeno na zkoumani vstupni proménné bez toho, ze by
byla algoritmu dana explicitné vystupni data. Tento algoritmus se d& napr. po-
uzit, pokud nevime, jak data klasifikovat [5]. Model se trénuje tak, aby vyftesil
problém bez znalosti odpovédi.

Vétsinou se tento styl uceni voli v pripadech, kdy neexistuje spravna
ani Spatnd odpovéd, ale je néjaky lepsi a horsi zptsob reseni.
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Pro predstavu, algoritmu dodame EEG data, kterd neobsahuji informaci
o stavu oka. Tyto data algoritmus rozdéli do nékolika skupin podle podobnych
znaku charakteristickych pro urcité signaly, tj. snazi se na zakladé predchozich
zkusenosti z dat odhadnout chybéjici charakteristiky,

Neni zde rozdil mezi tréninkovymi a testovacimi daty.

5.3 Posilené uceni

Reinforcement Learning (RL, ¢esky posilené uceni) umi uréit co délat, jak ma-
povat situace, aby se maximalizovala odména. Program nemé informaci o tom,
jaké akce mé provést. Misto toho musi zjistit, jaké akce prinaseji nejvétsi od-
ménu.

Proces uceni probiha tak, ze se vyzkousi moznosti a zhodnoti se odména
za né [40]. Pro lepsi predstavu si mizeme uvést piiklad o vybéru sachového
tahu z knihy Understanding machine learning [37]. V knize je uvedeno, zZe lze
algoritmus naucit hodnotovou funkci, kterd popisuje pro kazdé nastaveni Sa-
chovnice stupen, o ktery je pozice bilého lepsi nez pozice ¢erného. Jedinou
informaci, kterou ma algoritmus v dobé tréninku k dispozici, jsou pozice,
které se vyskytly béhem skutecénych Sachovych partii, oznac¢ené podle toho,
kdo danou hru nakonec vyhral. Na zakladé téchto informaci je pak schopen
rozhodovat o vysledku.

5.4 Overfitting

Velmi zndmym problémem pii uc¢eni modelu je overfitting. Jedna se o chybu
pri modelovani, kdy se algoritmus preudi tj. funkce je prilis blizko k omezené
sadé datovych bodt nebo ji piimo odpovida. V tomto piipadé je algoritmus
perfektné naucen na danou sadu, ale na jinych datech nefunguje.
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KAPITOLA

Webové aplikace pracuijici v
realném case

Aplikace pracujici v redlném case neboli real-time aplikace, jak jeji ndzev na-
povida, je aplikace pracujici v idedlnim pripadé bez zpozdéni. Podle anglického
¢ldnku [41] je definice takové aplikace nasledujici:, Real- Time Applications are
applications that operate within an immediate time frame® , tj. aplikace pra-
cuje bez ¢asového ramce. Je to program, u kterého ma uzivatel pocit, ze se vse
déje ,ted*, v tomto okamziku. Zpozdéni takové aplikace je v idedlnim pripadé
nulové. Realné se se vSak miize pohybovat okolo 2 vtefin.

Kde se lze s real-time aplikacemi stfetnout? Jsou béznou soucasti naseho
zivota. Aplikace v redlném case se vyuzivaji vsude kolem nas: pii komuni-
kaci pomoci socidlnich siti napt. pii pouzivani aplikace Facebook nebo tieba
pri hrani online her. S real-time aplikacemi se pracuje také v zdravotnictvi,
kde si vyzaduje feSeni situace velmi rychlé reakce a rozhoduje o osudu paci-
enta.

U konvenc¢ni webové aplikace je zahajena komunikace na strané klienta.
Webové aplikace fungujici v redlném c¢ase oproti tomuto zptsobu komunikace
umoznuji zahajovat komunikaci na strané serveru a to s minimalnim zpozdé-
nim.

U real-time aplikace lze ocekavat aktualni data. Technologicky lze real-time
komunikace docilit napriklad prostiednictvim HTTP komunikace u webovych
aplikaci, které vyuzivaji tzv. pooling, forever frame, http streaming atd. Jed-
notlivym pristupim se vénuji néasledujici ¢asti této kapitoly, kde je proveden
pruzkum moznosti pro samotnou realizaci aplikace. Soucasti prace je totiz
tvorba real-time webové aplikace s uzivatelskym rozhranim pro osoby s nizsi
hybnosti.
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6.1 Pooling

Prvnim fesenim, které se nabizi pro vyvoj aplikace je pooling. Pooling je zalo-
Zen na periodickém zasilani pozadavkid klienta na server. Pokud nema server
data, vraci prazdnou odpovéd, v opacné pripadné data na danou udalost ode-
Sle.

Server neni schopen posilat pozadavky na klienta, pouze odpovida na kli-
entovi pozadavky. Doba jeho odezvy zavisi na frekvenci odesilani pozadavku
z klientské aplikace a dobé nutné ke zpracovani daného pozadavku.

Nevyhodou je pravé vytvareni spojeni i v pripadé, Ze server jesté neméa
odpovéd. Server je tak zatizen velkym mnozstvim pozadavki.

Tento problém ftesi long pooling. Long pooling se odlisSuje od normél-
niho poolingu tim, ze klient ponechd oteviené spojeni serveru a ten odpovi,
az na danou udalost. HT'TP spojeni ma danou maximalni délku trvani a ta ur-
Cuje, jak dlouho bude spojeni navazano. Tato komunikace je ukoncena i v pii-
padé, zZe server neodeslal zpatky na klienta zadna data a vytvari se opét nové
spojeni s maximalnim intervalem.

Pristupy, jako je long pooling, vyzaduji mnoho preskoki mezi servery a
zarizenimi. Brany maji Casto ruzné predstavy o tom, jak dlouho mize byt
typické spojeni oteviené. Pokud zustane oteviend prilis dlouho, muze se tak
snadno stat, ze je komunikace ukoncena, i kdyz se vykonava dilezity krok.

6.2 Http streaming

Http streaming je zaloZen na jedné oteviené komunikaci mezi serverem a kli-
entem. Spojeni se udrzuje po celou dobu otevrené.

Umoznuje serveru nepretrzité odesilat data bez nutnosti uzavirat a znovu
otevirat spojeni. Server data posle, jakmile jsou pripravena.

Server uzavira spojeni jen v pripadé, ze je o to pozadan. Neni nutné posilat
HTTP hlavicky, odpadd dotazovani.

6.3 Server-sent events

Alternativné mohou byt data streamovana prostfednictvim metody Server-
Sent Events (SSE), pro kterou existuje standardizované HTML5 API s nédzvem
EventSource.

S SSE jsou data v zéhlavi kddovana jako text/stream-stream. Data jsou
prostiednictvim prohlizece zpracovana jako DOM udalosti. Odesila se pomoci
HTTP protokolu.

Server data odesilad sam automaticky, takze se klient nemusi na data dota-
zovat. PTi ztraté spojeni je spojeni opét navazano klientem. Pro zpravy ode-
slané touto komunikaci je stanoven format MIME.
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6.4 Web sockets

Protokol WebSockets se objevil s verzi jazyka HTML a to HTML5. Byl stan-
dardizovan v roce 2011 organizaci Internet Engineering Task Force a ve stej-
ném roce také aplikaéni rozhrani tohoto protokolu konsorciem W3C [42]. Web-
Sockets se pouzivaji, pokud potrebujeme oboustranné plné duplexni spojeni
klienta a serveru. Plné duplexni znamena, Ze spolu klient a server mohou ko-
munikovat nezavisle na sobé.

Funguje na protokolu TCP tzn. je zaruceno, Ze spojeni nebude preruseno
a vSechna data se odeslou na druhou stranu neporusena a ve stejném poradi,
jako byla odeslana. Klient a server si vyménuji datovy ramec, oba maji 2B.

Komunikace probihd na portu 80 nebo 443 pro sifrovanou komunikaci
(HTTPS). Komunikace je zahdjena pres rozhrani WebSockets, do instance
je pridan listener ¢ekajici na udélost (zpravu).

Komunikace ma dobrou podporu. Oboustrannd komunikace je vhodna
pro hry, aplikace se zasilanim zprav, ¢i aktualizace v obou smérech témér
v realném case. Je podporovana ve vétsiné prohlizecich napriklad v Google
Chrome, Firefoxu nebo treba Safari.

Podpora prohlizecu je jeho vyhodou a proto byl také zvolen mezi techno-
logie pouzité pri tvorbé aplikace. Dalsi vyhody jsou jmenovany v odstavcich
nize. Aplikace pomoci WebSockets posila na server nepretrzité datové toky
EEG a server je zpracovava pro klasifikace v redlném case.

Rozhrani WebSocket disponuje nasledujicimi instrukcemi:
e open - vytvoreni spojeni mezi klientem a serverem
e message - prijem zprav ze serveru
e error - pokud nékde nastane néjaka chyba
e close - slouzi pro uzavieni komunikace

WebSockets udrzuje jediné trvalé pripojeni oteviené a zaroven eliminuje
problémy s latenci, které vznikaji u metod zaloZenych na pozadavku/odpo-
védi HTTP. Obecné nepouzivdi XMLHttpRequest, a proto se hlavicky neode-
sflaji pokazdé, kdyz klient potiebuje ziskat dalsi informace ze serveru. To také
snizuje zatizeni serveru daty. Techniky zalozené na HTTP byvaji na serve-
rech mnohem néaroc¢néjsi na zdroje, zatimco WebSockets maji na serverech
extrémné nizkou stopu.

Nevyhodou WebSockets je, ze se po ukonceni pfipojeni automaticky neob-
novi. Tato ¢ast musi byt naprogramovana, nicméné existuje mnoho knihoven,
které tento problém na strané klienta resi, a tak neni potfeba zadna prace
navic.
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Obecné budou WebSockets lepsi volbou v kontextu probihajici komunikace
v redlném case. WebSockets jsou voleny v aplikacich fungujicich na bazi EEG
signalu. Vyuziva je i spole¢nost Emotiv pro své vlastni aplikace.
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KAPITOLA 7

Navrh uzivatelského rozhrani

Uzivatelské rozhrani (UI - user interface) je bodem interakce ¢lovék-pocitac.
Jedna se naptiklad o obrazovku, klavesnici nebo mys. Je to také zptisob, jakym
uzivatel komunikuje s aplikaci nebo webem.

Dobre provedené uzivatelské rozhrani usnadnuje interakci mezi uzivatelem
a programem, aplikaci nebo strojem prostfednictvim ¢istého designu.

Uzivatelské rozhrani muze byt napiiklad grafické (GUI - Graphic User
Interface) nebo lze pocita¢ ovladdat skrze rozhrani piikazového radku (CLI
- Command Line Interface). Existuji také rozhrani ovlddand dotykem nebo
tfeba hlasem.

Tato préce se zaméruje na tvorbu neurdlniho rozhrani (BCI - Brain-Com-
puter Interface) fungujiciho na principu klavesnice. Uzivatel prostfednictvim
tohoto rozhrani mutze psat textové zpravy.

Névrh uzivatelského rozhrani je proces, kdy navrhai vytvari vizualni ob-
sah s cilem najit vzhledové nebo stylové nejvhodnéjsi feseni. Tviirce se snazi
vytvorit pro zakaznika prijemny a jednoduchy design.

Existuje také pojem uzivatelska zkusenost (UX - User Experience),
ktery s uzivatelskym rozhranim tzce souvisi, ale jejich specifika se lisi. Uzi-
vatelské rozhrani je navrzeno podle zamysleného vzhledu a chovani systému,
zatimco UX pokryva cely proces konceptu, vyvoje a poskytovani aplikace uzi-
vateli. UX se zabyva hlavné tcelem a funkcénosti produktu.

Jak se pise v knize The Elements of User Experience: User-Centered
Design for the Web and Beyond [43], ani ten nejlepsi obsah a nejsofistiko-
vanéjsi technologie nepomohou vyvazit cile bez soudrzného a konzistentniho
uzivatelského zazitku, ktery je podporuje.

7.1 Kritéria navrhu

Pri tvorbé uzivatelského rozhrani je nutné stanovit si konkrétni cilovou sku-
pinu uzivateli, kterou by méla aplikace primarné oslovit. Této skupiné potom
primarné prizpusobit jeji vzhled.
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Utzivatele 1ze kategorizovat naptiklad podle véku, irovné znalosti, pohlavi,
kultury, zdravotniho stavu. Cilovym zakaznikem této aplikace budou osoby
priblizné od deseti let vyse (dokazou psat a interagovat s pocitacem). Prevazné
je cileno na osoby od 20 do 60 let.

Rozhrani je navrzeno pro osoby s omezenou télesnou hybnosti. V projektu
se pocita s tim, Ze tito lidé nemohou vyuzivat k interakci s poc¢itacem hornich
koncetin a nejsou tak schopni jednoduse stroj ovladat.

Systém pro snimani elektrické aktivity mozku umoznuje psat zpravy pouze
za pomoci myslenky. Navrzend aplikace slouzi k psani textt. Déle ji lze rozsirit
napriklad jako chatovaci aplikaci ovladanou EEG signaly.

Na vznik systému a jeho vyvoj ma vliv zvolena kategorie uzivateli. To v ko-
neéném dusledku ovliviiuje jejich potfeby a pozadavky. V tomto pripadé uzi-
vatelé ocekavaji od aplikace velmi jednoduchou praci s poc¢itacem tj. prehledné
a snadno ovladatelné rozhrani, které jim umozni psat bez pouziti koncetin.

Celkovy navrh by mél byt decentni. Nem4a na sebe poutat prilisnou po-
zornost. Uzivatele by neméla grafickd stranka jakkoli pfi praci (pfi vybéru
tla¢itka nebo znaku) rusit. Grafika je navrzena tak, aby se mohl zdkaznik
soustfedit na dokonceni tkolu. Vétsina uzivateli oceni také jednoduchost a
snadnou ovladatelnost.

Dilezitym aspektem je pocet piikazi, které rozhrani ptijima. Ten se ma
drzet na co nejmensim poctu. V idedlnim pripadé snizit toto ¢islo na dva
piikazy, kterymi bude uzivatel schopen s aplikaci komunikovat. Pravé pocet
prikazu k ovladani je stézejnim bodem ovlivnujicim celkovy vzhled. Je nutné
vymyslet také zptsoby ovladani tak, aby se s rozhranim dobte pracovalo. Roz-
hrani je napojeno na aplikaci pracujici s mozkovymi signdly.

Proc¢ je pocet piikazti v ovladani rozhrani tak dilezity? Systém se jed-
notlivé prikazy musi naucit pomoci ucicich algoritmi. Aby byl algoritmus
schopen rozliSovat jednotlivé pozadavky uzivatele od sebe (odlisit jednotlivé
EEG signéaly, které zachyti), potfebuje k procesu uceni velké mnozstvi dat.

Cim vice pifkazt, tim vice dat je potfeba. Cim vice dat je pro projekt
nutné shromazdit, tim je prace na systému ¢asové narocnéjsi. Pii rozliSovani
dvou piikazi stac¢i mensi mnozstvi dat a méné ¢asu na samotné strojové uceni.
Pro urychleni procesu uceni si tedy systém vystaci pouze s FeSenim pro dva
prikazy.

Rozhrani vzniké jako nahrada alfabetické casti klavesnice. Uzivatel s nim
interaguje jen za pomoci dvou signali. Jeden z téchto prikazii mutze slouzit
jako potvrzeni. Druhy umoznuje pohyb mezi pismeny abecedy (nebo dalsimi
ovlddacimi prvky). Pro pochopeni moznosti ovladani je uveden tento priklad,
jak by mohlo rozhrani fungovat. Blizsimu popisu zptisobu ovladani a moznos-
tem rozhrani je vénovan prostor v nésledujicich sekcich.

V navrzich se autorka zabyva i po¢tem signalu, které musi uzivatel vyslat,
aby vybral urcité pismeno. Tedy kolik kroku je tfeba podniknout k dosazeni
cile. Jinymi slovy, kolik signalt potfebuje k vybéru pismene. Je zde snaha tento
pocet minimalizovat tak, aby byl uzivatel schopen rychle napsat jednotliva
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slova a nemusel zdlouhavé prochazet celou fadu prvkil, nez se k vybranému
znaku dostane.

7.2 Priprava navrhu

Jak je zminéno vyse v podkapitole 7.1 ve specifikaci uzivatelského rozhrani,
aplikace disponuje dvéma vstupy, kterymi je rozhrani ovladano. To znacéné
ovliviuje i vzhled vysledného navrhu uzivatelského rozhrani.

V nésledujicich odstavcich je ¢erpana inspirace v jiz ¢lovékem vytvorenych
uzivatelskych rozhranich k ovladani pocitace, jako je napriklad bézna klaves-
nice na pocitac¢i nebo na mobilnim telefonu.

7.2.1 Inspirace v pocitacové klavesnici

Historie moderni pocitacové klavesnice se datuje od vynéalezu psaciho stroje.
Byl to Christopher Latham Sholes, kdo si nechal patentovat v roce 1868 prvni
moderni psaci stroj. O 11 let pozdéji zacala spolecnost Remington Company
masové prodavat prvni stroje. V roce 1878 bylo Sholesem a jeho partnerem
Jamesem Densmorem vyvinuto rozlozeni QWERTY klavesnice. [44]

Pokud se podivame na tradi¢ni pocitacovou klavesnici viz. obrazek ¢. 7.1
ur¢enou pro psani vSemi deseti (tj. disponuje deseti vstupy), zjistime, Ze je
tvorena az 48 kldvesami. Z toho je 26 kldves vyélenéno pro abecedu (bez dia-
kritiky).

Pro préci s deseti prsty je klavesnice optimalizovand, ale pokud by se méla
pouzit pro vstupy dva, nastava problém. Dlouhd rada tlac¢itek s jednim znakem
uvniti se stava prekazkou a psani je velmi zdlouhavé.

Nez se uzivatel dostane nékolika piikazy na druhou stranu rady znaki, trva
to velmi dlouho. Pokud se navic uzivatel omylem posune déle, nez pivodné
zamyslel, musi se dostat pres vSechny znaky zpatky na zacatek a znovu se
zkusit posunout na pozadované pismeno.

Jak se tedy rychle dostat az k poslednimu tlac¢itku v poradi pomoci dvou
vstupnich signalu? Pii snaze se dostat k poslednimu pismenku je tfeba poslat
26 stejnych signali, coz neni optimalni feseni.

Alternativou ke QWERTY klavesnici se stala v roce 1936 patentovana
Dvorakova kldvesnice (obrazek 7.2). Dvorakova klavesnice je ergonomickou
alternativou k béznému rozlozeni klavesnice QWERTY.

Umoznuje rychlejsi psani a je snadnéjsi se naucit rozlozeni jednotlivych
pismen. Pro¢ tomu tak je? Pokud se podiviame poradné, ma klavesnice na pravé
strané souhlasky a na levé strané samohlasky. Je to z divodu, zZe je lepsi funkci
pravé a levé ruky stridat.

Navic je klavesnice Dvoraka navrzena tak, aby se postupné pri psani pis-
men stiidaly prsty a nemusel se vyuzivat jeden prst dvakrat po sobé. To ¢ini
rozhrani opét efektivnéjsi.
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Pro ¢lovéka je zaroven jednodussi postupné stlacovat prsty z vnéjsi strany
na vnitini. Tomu je Dvorakova klavesnice také prizptisobena.

Dalsim faktorem, ktery ovliviiuje pohodlnost pri psani, je umisténi nejvice
pouzivanych znakt na domovské fadé. Domovska, neboli prostredni fada, je
série znaku, na které spocivaji prsty, pokud uzivatel nepise. Ostatni, také hojné
pouzivand pismena, jsou posunuta na horni radek. Zejméné pouzivané znaky
jsou umistény pod prostiedni fadou.

Pro¢ tato kldvesnice nenahradila QWERTY klavesnici, kdyz by se podle
minéni jejiho autora méla lépe ovladat? Jednim z diavodu je, Ze tento navrh
prisel jiz v dobé, kdy by bylo dost naroéné a drahé nahrazovat kldvesnice
tolika stroju. [45]

Dulezité je také zminit, ze Dvorakova klavesnice nepocita s diakritikou.
V projektu, ktery vznika na zakladé této prace je tomu stejné. Na diakritiku
se nebere zietel, a proto se da inspirovat i v tomto rozhrani.

V pripadé aplikace napojené na EEG headset neni potfeba premyslet nad
rozloZzenim prsti nebo se ohlizet na moznost stiidani rukou pii psani. Zari-
zeni je ovladano signdlem vyslanym z mozku a ruce (eventualné prsty) nejsou
ke kontrole systému potteba.

Pokud jde o kombinaci dvou signalu (déle, potvrdit), neni nutné zvazovat
jejich stiidani. Tuto myslenku lze pozdéji ovérit pfi napojeni na aplikaci trans-
formujici signaly na ptikazy a eventualné se zamyslet nad kombinaci téchto
piikazt. V aktualnim navrhu tedy neni zahrnuta varianta kombinace piikaza.

Cim se vsak lze inspirovat, je poradi souhldsek a samohlasek nebo vhodné
umisténi nejvice vyuzivanych pismen podle Dvoraka. Proto se touto klavesnici
prace zabyva podrobnéji.

Na prostfednim (domovském) fadku jsou v ndvrhu Dvoraka umisténa pis-
mena v tomto poradi: A, O, E, U, I, D, H, T, N, S. Jak je psano na zacatku
této kapitoly, stiidani levé (samolésky) a pravé (souhlasky) ruky zefektiviiuje
psani vSemi deseti.

P1i vytvareni rozhrani pro psani pismen pomoci mozkovych vin se lze za-
mérit na poradi znaki. V idedlnim pripadé by se méla kombinovat souhlaska
se samohlaskou. Je potfeba mit na mysli, Ze je nutné pocitat v ndvrhu s ome-
zenim tykajicim se ovladani. Znaky lze prochazet pouze jednim smérem (kvili
omezenému poctu signdlu k ovlddani aplikace). Na kombinaci samohlasek a
souhlasek se zaméruje navrh ¢. 3 7.7 a navrh ¢. 4 7.8.

Pri zarazeni samohlasek mezi urc¢ity pocet souhlasek tak, aby se tyto bloky
stiidaly, by se dalo docilit rychlejsiho psani. Pfi napsani souhldsky, bude nésle-
dujici pismeno ve slové pravdépodobné samohldska. Pri tomto fazeni pismen
je vétsi pravdépodobnost, Ze se nasledujici pismeno, které chce uzivatel vybrat,
nachéz{ nékde za jiz napsanym znakem.

Druhou inspiraci v ndvrhu Dvoraka je umistovani znakt od nejvice vyuzi-
vanych pismen po nejméné pouzivana. Pokud jsou rozmisténa nejvice pouzi-
vana pismena rovnomérné v fadé pismen, potom je mozné, ze je uzivatel bude
vyuzivat postupné pri priuchodu fadou az na konec sekvence.
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Obrézek 7.1: Pocitacova QWERTY klavesnice [6]
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Obrézek 7.2: Dvorakova pocitacova klavesnice [7]

K zamysleni je zpusob ovladani u varianty sefazené podle frekvence pouziti.
V tomto piipadé mize rozhrani po napsani pismene vracet uzivatele na prvni
znak. Tim padem jsou nejvice pouzivand pismena na zacatku rady a nejméné
pouzivana pismena na konci. Takto je schopen uzivatel opét pouzivat nejvice
frekventovand pismena ve slovech jako prvni.

7.2.2 Inspirace v mobilni klavesnici

Na obrazku ¢. 7.3 je vidét klavesnice navrzena pro mobilni zafizeni. To je
navrzeno tak, aby ho byl ¢lovék schopen ovladat i v jedné ruce za pomoci
jednoho prstu - palce.

Na obrazku (¢. 7.3) mé kldvesnice jedenact tlacitek, kterd staci k napsani
textu zpravy. Pod tla¢itky se, jak je vidét na obrazku, skryva vice znak.
Pri vybéru tlacitka je zpristupnéna volba znaku ve vybrané sekci. Uzivatel
ted mize ménit znak. M4 na to urcity ¢as. Po vyprsSeni intervalu je pismeno
napsano. Tento princip je vyuzit v jedné z variant v realizaci navrhu.

Pod prvnim tlac¢itkem, umisténym vlevo nahote, neni zadné pismeno abe-
cedy. V rozhrani jsou pismena skryta az pod tlac¢itkem ¢islo dva a dale. Po-
slednim tlacitkem je tlacitko pro mazani. Tlacitko nula ma pod sebou skrytou
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Obrazek 7.3: Kldvesnice na mobilnim zafizeni [8]

funkcionalitu - mezeru, ktera slouzi k oddéleni slov mezi sebou. Na navrhu
neni tato mezera zndzornéna graficky. Vzhledem k tomu, ze je mobilni zafi-
zeni a jeho klavesnice jiz znama, miize si vyrobce dovolit odstoupit od znazor-
néni mezery. Uzivatel uz vi, Ze je mezera umisténa na tomto misté, proto je
v tomto pripadé od grafického znazornéni upusténo. Stejné tomu je i u prvniho
tlacitka, které slouzi k napsani interpunkce.

P1i pouzivani klavesnice mobilniho zatizeni je tedy navrh ptizptisoben po-
hodlnému drzeni telefonu. Pokud je to nutné, je klavesnice uzpiisobena moz-
nosti ovladat zarizeni palcem. V pripadé pouziti jen jedné ruky, tedy psanim
palcem, se vlastnikovi mobilniho zafizeni s touto klavesnici nejlépe macka tla-
¢itko na stredu, kdy je palec v rovné poloze. Pro napsani znaku Z, je nutné
ohnout prst a vickrat stlacit tlacitko s ¢islem devét. Naopak pro napsani néja-
kého pismene na tlac¢itku s ¢islem ¢tyfi, je potieba prst natahnout, eventuilné
trochu zménit tchop mobilniho telefonu, pokud je ruka mald a prsty na ni
mensi.

Rozlozeni tlacitek neni nutné v ndvrhu piizptusobovat podle drzeni zatizeni
v ruce, protoze se bude jednat o software ovladany mozkovymi vinami. Co lze
ale v navrhu pouzit, je shluk znakt v jednom tlac¢itku. Umoznuje to uzivateli
rychlejsi pohyb abecedou. Pokud si vSimneme, na klavesnici mobilniho zaii-
zeni neni bran ohled na vice frekventovand pismena ve slovech, jako tomu je
napiiklad u klavesnice Dvoraka (popsané v ¢asti 7.2.1). U mobilni verze jsou
sefazena pismena abecedné.
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Obrazek 7.4: Kola¢ova nabidka podle Dona Hopkinse z ¢lanku [9]

7.2.3 Radial menu

Radial menu nebo také pie menu (koldc¢ova nabidka) je kontextova nabidka
s tla¢itky usporadanymi do kruhu.

Prvni zdokumentované radidlni menu je pripisovano systému zvanému
PIXIE v roce 1969. V roce 1986 Mike Gallaher a Don Hopkins spolecné neza-
visle dospéli ke konceptu kontextového menu. [46]

Casto se objevuje ve hréach, jako jsou hry RPG. Je pouzivana na her-
nich konzolich, kdy se v menu uzivatel pohybuje analogovou packou, ktera
umoznuje rychly pohyb s malym poctem stisknuti. Koncept se zacal vyuzivat
v konzolovych RPG sériich Mana, poc¢inaje Secret of Mana v roce 1993. [47]

Vétsinou se pouziva s mysi nebo stylusem [48]. Pro predstavu, jak takové
menu muze vypadat, je prilozen obrazek ¢. 7.4.

Dialogové kolecko je formou radialnitho menu urceného pro dialogové stromy.
Dialogové kolo zpopularizovala série Mass Effect. [47]

Tento navrh stoji za zvazeni i v pripadé pouziti aplikace pracujici s EEG
daty. Spravné rozdélena kolacova nabidka muze snizit pocet vysilanych signala
ze zalizeni a usnadnit tak uzivateli vybér pismen a zrychlit psani.

7.3 Vlastni navrh

U vSech navrhu niZe se autorka snazila pracovat s co nejmensi znakovou sadou:
e vSechna pismena abecedy bez diakritiky
e mezera
e tecka
e carka (jen v nékterych)
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e otaznik
e vykficnik
e znak pro mazani posledniho psaného pismene (napriklad Sipka zpét)

Celkové Teseni tedy obsahuje pismena abecedy potiebna k psani zprav
bez diakritiky, kterd neni nutnosti. Tim se zmensuje pocet znaki a zrychluje
se prace s rozhranim. Déle se nepocita napi. s moznosti volby malého nebo
velkého pismene. Text bude zobrazen velkymi pismeny. Tato funkcionalita je
dalsi nadstavbou, kterou lze pripadné v budoucnu realizovat.

Déle se autorka rozhodla v nékterych navrzich pro jednoduchost nepii-
davat ¢arku (interpunkéni znaménko), bez které lze komunikovat. Pocet po-
trebnych znakd je minimalizovan, protoze ma byt rozhrani co nejjednodussi.
K poslednimu znaku se uzivatel musi dostat co nejkratsim poctem signéli,
aby byl schopen napsat text za pomérné kratkou dobu.

Podle pozadavku sepsanych vyse byl sestaven prvni navrh rozhrani, ktery je
mozné vidét na obrazku ¢. 7.5. Obsahuje vSsechny pismena abecedy, mezeru,
tecku, otaznik, vykficnik a Sipku zpét, kterou lze jiz napsany text mazat.

Je navrzen podobné, jako tomu je napfriklad u mobilnich zafizeni, kdy
je pod tlacitky schovan urcity pocet znakiu. Timto zpusobem se da rychle
posouvat po sekcich v abecedé.

Abeceda ma 26 pismen. Pokud k tomu pfipoc¢teme znak mezery, tecky,
otazniku, vykfi¢niku a znaku pro mazani (tedy 5 znakt), dostaneme se na pr-
vocislo 31. Z toho je patrné, ze se neda docilit stejného rozdéleni prvku na jed-
notliva tlac¢itka. Pro takové rozdéleni bychom museli dostat nasobek dvou ¢isel
a tomu se tak v tomto pripadé nestalo.

Aby néavrh vypadal dobie a zaroven splnoval pozadavky, jsou rozdélena
pismena po ¢tyTech znacich na jedno tlacitko. Na Sest tlacitek je vyuzito dvacet
¢tyii znaku abecedy. Pismena Y a Z (zbyvajici prvky) jsou pod samostatnym
tlac¢itkem.

Dalsi potfebné znaky jsou rozdéleny mezi dvé zbyvajici tlacitka. Prvni
obsahuje ¢tyii znaky a posledni tla¢itko pro mazani pouze jeden znak. Tlac¢itko
zpét je umisténo samostatné. Uzivatel se nemusi postupné dostavat pres dalsi
znaky v tlac¢itku, pokud by potieboval néktery znak vymazat a pokracovat
v psani.

Pokud se k prvocislu 31 pricte jesté jeden znak (konkrétné ¢arka), potom
se dostaneme na ¢&islo 32. Vyjadieno nejmensim spoleénym nasobkem je to 2°.
Jedna se o nasobky dvojky. S tim se da pfi rozdélovani skupin znakd pracovat.

Po vydéleni ¢tyfmi (pocet znaku na tlacitko) vyjde osm tlacitek. Toto
rozhrani je tedy tvoreno dvéma fadky po ¢tyfech tlacitkach. Lze se na néj
podivat na obrazku ¢. 7.6. Misi se zde v8ak interpunkéni znaménka a pismena.
V posledni ¢asti znakt je kombinovano tlac¢itko pro mazani s interpunkénimi
znaménky.
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Obréazek 7.5: Navrh ¢. 1 inspirovany klavesnici na mobilnim zafizeni

Toto Teseni se nezdd byt dosti pirehledné. V prvnim ndvrhu je znaku
pro mazani vyhrazeno samostatné tlac¢itko. Podle subjektivniho nazoru au-
torky je prvni feSeni s deviti tlac¢itky graficky lepsi a je vybrano pro vysledné
feSeni.

Pred implementaci samotného rozhrani se prace zaméri na poradi znakt.
V podkapitole 7.2 se rozebirala Dvorakova klavesnice. Pokud se s ni uzivatelé
nauci, slibuje vyssi rychlost pri psani. Pti tvorbé dalstho navrhu 7.7 se zohled-
nuje poradi nejvice pouzivanych pismen. V tomto nacrtu je sttidana souhlaska
a samohlaska v samotném tlac¢itku. U dalstho navrhu 7.8 jsou pro samohlasky
vyclenény dvé tlacitka stridajici se na zacatku s tlac¢itky pro souhlasky. Za-
roven je opét zohlednéno poradi pismen podle Dvoraka. Zac¢ina se prostredni
fadou, pokracuje vrchni a konéi pismeny posledni fady. U obou navrhu se po-
¢ita s ovladanim, kdy je uzivatel po napsani pismene vracen zpatky na prvni
tlacitko.

Tyto navrhy zohlednujici Dvoraka maji jeden nedostatek. Vytvorené po-
fadi pismen se musi kazdy naucit. Uzivatel tak na zacatku neustale hleda
jednotliva pismena. P¥i tvorbé rozhrani zalozeného prevazné na mobilni verzi
tento nedostatek nevznika. K dispozici jsou pismena sefazena podle abecedy.
Jejich vybér neni tak narocny. Pro implementaci byl z tohoto divodu vybran
prvoi navrh.

Tyto dva navrhy (inspirované kldvesnici Dvoraka) lze pozdéji napiiklad vy-
zkousSet na skupiné uzivatel, zda se jim s nimi pracuje 1épe. Mohlo by se takto
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Obrazek 7.6: Navrh ¢. 2 inspirovany klavesnici na mobilnim zafizeni
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Obrazek 7.7: Navrh ¢. 3 inspirovany klavesnici na mobilnim zafizeni
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Obréazek 7.8: Navrh ¢. 4 inspirovany klavesnici na mobilnim zafizeni

dosahnout rychlejsiho vysledku. Tato myslenka vSak neni ni¢im podlozena.

Naésledujici navrh (obr. ¢. 7.9) je vytvoren jako kolad¢ové menu pouzivané
u RPG her. Oproti ostatnim navrhiim obsahuje navic tla¢itko pro ¢isla,
které urychli jejich psani. Celkem se sklada z Sesti klaves rozdélujicich abecedu
na Ctyfi ¢asti. Pod dalsimi tlacitky se skryva znak pro mazani nebo tieba
interpunkéni znaménka.

Tento navrh by mohl byt vyuzit nejen pro klavesnici, ale také pro dalsi na-
bidky ovladané mozkovymi signaly, pokud bude jejich pouzivani zefektiviiovat
praci s pocitacem.

V navrhu je vidét koldcové menu, ve kterém se aktudlné uzivatel nachazi
v sekci ,,Samohlasky*.
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Obrazek 7.9: Navrh ¢. 5 koncipovany jako kolacové menu
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KAPITOLA

Realizace

8.1 Implementace a navrh celého systému

Vizi celé prace je zhotoveni rozhrani pro osoby s nizsi hybnosti a modelu
pro sniméani elektrické aktivity mozku. Soucédsti prace je implementace sys-
tému, ktery je schopen na zikladé EEG dat detekovat jednotlivé prikazy ovla-
dajici rozhrani podobné klavesnici.

Pavodni myslenka pracovala i s tvorbou samotné aplikace pro vytvareni
modelu strojového uceni. Pro ¢asovou naroc¢nost celého reseni je nakonec vyu-
zita aplikace poskytovana od Emotivu - EmotivBCI, ve které je jiz vytvoreni
takového modelu implementovano.

V EmotivBCI se model trénuje na jednotlivé prikazy a pomoci Cortex API,
které je poskytované od Emotivu, se systém pripojuje k zarizeni a dostava data
pro ovladani rozhrani.

Soucasti implementac¢ni ¢asti je i prizkum ucicich algoritmi vhodnych
pro vytvoreni modelu s EEG daty. Ten je popsan v podkapitole 8.5.

Po prozkoumani fungovani Emotiv headsetu a jeho prislusenstvi je navrzen
systém pro ovladédni rozhrani (vytvoreného v této praci 8.3). Navrzeny systém
je mozné vidét na obrazku 8.1.

Zatizeni (Emotiv Epoc X headset) je propojeno s poc¢itacem pomoci USB a
technologie Bluetooth. Pfes Emotiv Launcher a vytvorenou aplikaci (Node.js
aplikace; na obrazku 8.1 oznacCena ¢islem 1) pracujici s Cortex API je po-
slan ze zarizeni prikaz pomoci WebSockets popsané v praci v kapitole vyse.
Ten se v této aplikaci rozeznd na zakladé zaslanych JSON dat. Podle obsa-
zené informace v JSON datech se zavold endpoint na backendové ¢asti dalsi
vytvorené webové aplikace (na obrazku aplikace oznacena ¢islem 2). Zde se
vytvori zprava s prikazem. Ten je zachycen na frontendové ¢asti webové apli-
kace (obrazek 8.1, aplikace ¢islo 3) za pomoci technologie WebSockets. Timto
zpusobem je ovlddana specidlni klavesnice (obrézek 8.3).

Moduly (jednotlivé aplikace) jsou vytvoreny tak, aby se daly v budoucnu
jednoduse nahradit. Napriklad aplikace komunikujici s Emotiv headsetem pro-

39



WebSockets

JSON Node js aplikace

s pfipojenim na Cortex APl

piikaz NEXT nebo CONFIRM

Webova aplikace

NestJs .2 =
backendova aplikace
Angular
AP oiiiima piikazy: » frontendova aplikace
-NE?-{'Illlma Pr%azy. | \webSockets s rozhranim
- CONFIRM JSON

Obrazek 8.1: Navrh systému pracujiciho se zatizenim Emotiv Epoc X pro-
strednictvim Cortex API a WebSockets technologie

strednictvim Cortex API bude nahrazena vlastnim fesenim. V ném se se upo-
tTebi znalosti z prizkumu uéicich algoritmu specializujicich se na EEG signaly,
ktery je obsazen v této praci v podkapitole 8.5.

Vysvétleni jednotlivych ¢asti aplikace a blizsi popis jejich fungovani je v na-
sledujicich sekcich.

8.2 Implementace webové aplikace

Webova aplikace je program, ktery se nachazi na vzdaleném serveru a je po-
skytovan prostiednictvim Internetu pres rozhrani prohlizece.

Velkou vyhodou takovych aplikaci je, ze neni nutné stahovat program
na klienta. Aplikace je pristupnda prostrednictvim sité pres URL adresu. Uzi-
vatel se k aplikaci snadno dostane skrz webové prohlizece, jako je tfeba Safari,
Mozilla Firefox ¢i Google Chrome.

Funkénost aplikace je zavisla na databéazi, webovém a aplika¢nim serveru.
Webovy server prijima pozadavky od klienta a aplika¢ni server zajistuje do-
konceni této tlohy. Databdze slouzi k ukladani dat potrebnych k fungovani
webové aplikace.

Vétsina webovych aplikaci je na klientské ¢asti napsana v jazyce JavaScript,
HTML a CSS (kaskadové styly), na strané serveru se pak vyuzivaji skripty
v jazyce Python nebo treba Java.

Vyhodou webové aplikace je tedy to, Ze ji neni nutné instalovat (jak je jiz
zminéno v odstavcich vyse). Stejnd verze programu je dostupnd vSem uziva-
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Obrazek 8.2: Oboustranna komunikace klienta a serveru [10]

telim. Pravé pro dostupnost webové aplikace byla zvolena tato technologie.
Lze se k ni dostat jak pres pocitac, tak tfeba pres tablet nebo mobilni zari-
zeni. Cilovym zafizenim systému je ale pouze pocitac. O dalsich rozsitenich se
zatim neuvazuje.

Implementovand webova aplikace je rozdélena na dvé samostatné Casti:
frontendovou (klientska strana) a backendovou (serverova).

8.2.1 Socket.IO knihovna pro komunikaci mezi frontendovou
a backendovou casti

Socket.IO je knihovna, kterd umozinuje oboustrannou komunikaci (viz. obra-
zek 8.2) klienta a serveru, zalozenou na udalostech s minimalnim zpozdénim
(pouziti pro real-time aplikace), jak je také napséno v dokumentaci [10].

Knihovna je postavena na protokolu WebSocket popsaném v kapitole
Webové aplikace pracujici v redlném case. Socket.IO knihovna je nadstavba
WebSocket technologie [10]. Socket.IO pridava kazdému packetu navic jesté
metadata. To je rozdil mezi nim a samotnym vyuzitim WebSocket.

Knihovna se neda vyuzit jako sluzba na pozadi u mobilnich aplikaci, pro-
toze je potfeba neustale udrzovat spojeni na zakladé TCP. Pri pouziti na mo-
bilnim zarizeni by zpusobila u telefonu rychlé vybijeni baterie. Vysledné prace
je urCena pouze na pocitaC, proto mize byt pro praci pouzita. S rozsifenim
na mobilni zaFizeni se nepocita.

Socket.IO umoznuje implementaci s pomoci jazyka JavaScript. To zna-
mena, ze ji lze pouzit pravé spolu s Angularem a s NestJS frameworky.

Bez pouziti knihovni Socket.IO (tedy pfi psani kédu za vyuziti obyéej-
ného WebSocketu) je nutné si napsat vétsi ¢ast kédu sdm napt. pripravit kod
pro znovupiipojeni. To je v Socket.IO knihovné vyTeseno za vyvojare. Nastroj
tak usnadnuje programétorovi praci. Vyhodou je i prehlednd dokumentace
[49].

8.2.2 Angular a frontendova cast

Frontendova ¢ast aplikace je naprogramovana pomoci frameworku Angular.
Angular byl vyvinut spolecnosti Google. Framework patii mezi jeden z nejob-
libenéjsich frameworkt pro tvorbu frontendu ve svété, tak jako Vue a React.

Prvni verzi tohoto frameworku je Angular.js. Ten se od dalsich verzi Angu-
laru znac¢né odliSuje. Angular.js napriklad podporuje jazyk JavaScript. Oproti
tomu Angular 1 a vyse podporuje jazyk TypeScript.
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je ucici krivka znacné prijemnéjsi. Nicméné autorka je na préaci v tomto fra-
meworku zvykla, proto je také vybran jako technologie, ve které je aplikace
vytvorena.

V uvodu je zminéno, Ze se tyto aplikace pisi v jazyku JavaScript. Angular
vSak pracuje s jazykem TypeScript, ktery je nadstavbou jazyka JavaScript.
Odlisuje se od JavaScriptu naptiklad deklaraci typi, kdy je kompildtor scho-
pen navic kontrolovat tento datovy typ a upozornit na nevhodné pouziti.

Frontendova aplikace se nachézi na adrese https://github.com/terez2/
keyboard. Autorka pracuje s yarn package managerem (spravcem balicku).
Po stazeni repozitare do vlastniho zafizeni je potfeba si nainstalovat zavislosti
projektu pomoci piikazu , yarn install

Ve slozce package.json jsou definovany skripty, které lze nad aplikaci spus-
tit. Jednim z nich je skript pro start, ktery se spusti prikazem ,yarn start®.
Po spusténi bézi aplikace na adrese http://localhost:4200/.

V repozitafi se nachazi slozka src, ve které jsou vSechny komponenty,
service a dalsi t¥idy. Mimo slozku src se nachazi dalsi konfiguracni soubory jako
je napriklad karma.conf.js (Karma je nédstroj, ktery ndm umoznuje spoustét
v prohlizeci testy Jasmine z piikazového fadku) nebo soubor tsconfig.json,
ktery urcuje korenové soubory a moznosti kompilatoru potrebné ke kompilaci
projektu.

V souboru src/index.html je definovdna webova stranka. Pomoci elementu
<app-root>< /app-root> se v ni mohou ménit jednotlivé komponenty/stranky
(kod nize).

<!doctype html>
<html lang="en">
<head>
<meta charset="utf-8">
<title>Keyboard</title>
<base href="/">
<meta name="viewport" content="width=device-width, initial-
scale=1">
<link rel="icon" type="image/x-icon" href="favicon.ico">
</head>
<body>
<app-root></app-root>
</body>
</html>

Ve slozce src/app se nachdzi vytvorené komponenty (ve sloZce components)
nebo tieba service (ve slozce services) pro komunikaci s API.

V souboru src/styles.scss jsou definované globélni styly pouzité pro celou
aplikaci. Dalsi soubory se styly jsou umistény u kazdé z komponent. Tiida
RadialComponent mé tedy styly definované v souboru radial.component.scss.
Styl se komponenté prida v dekoratoru @Component ve styleUrls viz. kéd
nize.
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import {ChangeDetectionStrategy, ChangeDetectorRef, Component,
EventEmitter , Input, Output} from ’Qangular/core’;

import {ChatService} from "../../sevices/chat.service";

import {BaseKeyboardComponent} from "../base-keyboard.component";

@Component ({

selector: ’app-radial’,
templateUrl: ’./radial.component.html’,
styleUrls: [’./radial.component.scss’],
changeDetection: ChangeDetectionStrategy.OnPush,

b

export class RadialComponent extends BaseKeyboardComponent {

constructor (protected chatService: ChatService, protected cd:
ChangeDetectorRef) {
super (chatService, cd);

Ve slozce services se nachazi ChatService. Tato tiida slouzi pro komu-
nikaci s backendovou ¢asti. V konstruktoru je pomoci dependency injection
definovdna proménnd typu Socket, diky které lze emitovat (vyvoldvat, po-
silat) zpravy (v metodé sendMessage) na server nebo je pfijimat (metoda
getMessage) ze serveru, jak je vidét v kddu nize.

import { Injectable } from ’@angular/core’;
import {Socket} from "ngx-socket-io";

@Injectable ({
providedIn: ’root’
b
export class ChatService {
constructor (private socket: Socket) {}

sendMessage (msg: string) {
this.socket.emit(’message’, msg);

}

getMessage () {
return this.socket.fromEvent(’message’);
}
}

Metoda sendMessage je zatim jen predpripravend a nevyuziva se. Metoda
getMessage se pouziva v BaseKeyboardComponent tiidé v souboru
src/components/base-keyboard.component.ts v konstruktoru. Kéd, kdy se tato
metoda vold, je nize.

this.chatService.getMessage () .pipe(untilDestroyed (this)).
subscribe ((data: any) => {
this.updateDataWithoutTimer (data) ;
this.cd.detectChanges ()
b
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Metoda getMessage vraci Observable, takze se s vyuzitim subscribe ceka
na zpravy ze serveru. Po prijeti udédlosti se spusti kod, ktery zajistuje ovladani
tlacitek.

Pfi pouziti subscribe() metody je potfeba i unsubscribe(). Aby se nemusela
data ukladat do proménné a nasledné pak na nich volat unsubscribe() v ngOn-
Destroy() lifecycle funkci komponenty, je vyuzita knihovna @ngneat/until-
destroy. Diky ni sta¢i pouze v pipe() zavolat untilDestroyed(this). To zna-
mend, ze se po odstranéni této komponenty zavold metoda unsubscribe().
Pri vyuziti tohoto kdédu v jakékoli komponenté je nutné pridat pred dekordtor
komponenty dekordtor @UntilDestroy/().

Aplikace napsana pomoci NestJS a klientskd ¢ast napsanda v Angularu
spolu komunikuji na zakladé WebSockett. Tato komunikace je zajisténa vyu-
zitim knihovny Socket.IO popsané v ¢asti 8.2.1. V klientské aplikaci je naista-
lovana knihovna ngx-socket-io. Po instalaci je potfeba vlozit inicializaci mo-
dulu SocketloModule do slozky app.module.ts i s konfiguraci. Zde se napiiklad
nastavuje adresa serveru. Konfigurace serveru je nize v kédu na radku ¢. 8.
Modul je pfidan do imports na radku ¢. 17.

import { NgModule } from ’@angular/core’;
import { BrowserModule } from ’Q@angular/platform-browser’;

import { AppComponent } from ’./app.component’;
import {AppRoutingModule} from "./app-routing.module";
import {SocketIoConfig, SocketIoModule} from "ngx-socket-io";

const config: SocketIoConfig = { url: ’http://localhost:3000’,
options: {} };

@NgModule ({

declarations: [
AppComponent

1,

imports: [
BrowserModule,
AppRoutingModule,
SocketIoModule.forRoot (config)

1,

providers: [],

bootstrap: [AppComponent]

b
export class AppModule { }

8.2.3 Zpisoby ovladani aplikace

Aplikace je kontrolovana pouze dvéma prikazy. V nich je uzivatel schopen
uréit, zda se chce posunout na dalsi tla¢itko nebo potvrdit vybér.

V pripadé, Ze uzivatel potirebuje premistit ukazatel z tlac¢itka na dalsi tla-
¢itko, posle na klientskou aplikaci data ve tvaru {command: “next”} tj. dalsi.
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V situaci, kdy chce néco potvrdit, zasle zpravu {command: “confirm”}
tj. potvrdit.

Témito dvéma prikazy je schopna aplikace rozlisit, zda ma posunout uka-
zatel na dalsi tlacitko, eventualné na dalsi znak nebo zda chce uzivatel pismeno
vybrat, tedy napsat.

Ve frontendové ¢asti aplikace je implementovano rozhrani, pro které jsou
vytvoreny dva typy ovladani. Prvnim typem je ovladdni s ¢asovacem. Pri ini-
cializaci aplikace je ukazatelem vybrano prvni tlacitko. Z tohoto tlacitka se
lze posunout na dalsi tlacitko prikazem NEXT.

Pokud se rozhodne uzivatel vybrat tlac¢itko, musi jeho vybér potvrdit pri-
kazem CONFIRM. Hodnota ¢asu je nastavena na 2s. V tuto chvili se zapoc¢ne
odpocet a vybere se prvni znak v tlacitku. Pokud neptijde zadny dalsi signal,
je po vyprseni ¢asového intervalu znak vybran. Zbyvajici ¢as se nastavi opét
na iniciadlni hodnotu 2s a znovu se spusti odpocet.

V pripadé, ze aplikace zachyti prikaz CONFIRM, posune ukazatel na dalsi
znak ve vybrané ¢asti. Pokud zachyti prikaz NEXT, zrusi se vybér znaku a
posune se ukazatel tlacitek. Znaky nejsou vybrany a je umoznéno se pohybovat
na dalsi sekce. Odpocet se zastavi a pokracuje opét az pri vybirani znakt
v tlacitku.

Po otestovani aplikace spolu s EEG headsetem se doslo k zavéru, ze je lepsi
druhy zptisob ovladani bez ¢asovace, ktery je popsan v odstavci nize. Z tohoto
divodu je kéd pro ovladani rozhrani s casovacem mozné dohledat, ale pro jeho
spusténi je tfeba tprava kdédu. Ovladani aplikace tedy nelze jakkoli za béhu
prepinat (napiiklad tlacitkem).

Druhym zptsobem je varianta bez ¢asovace, kdy se mezi tlac¢itky da pohy-
bovat pomoci prikazu NEXT a potvrzovat vybér pomoci piikazu CONFIRM.
Pro prechod na dalsi tlacitko je potfeba zavolat piikaz NEXT, pro vybér jed-
noho z tlacitek je nutné zaslat CONFIRM. Pro pohyb v sekci tlacitka je ovla-
dani totozné. Lze se v ni pohybovat mezi jednotlivymi znaky pomoci piikazu
NEXT a po dosazeni cilového znaku lze potvrdit vybér piikazem CONFIRM.

Pavodné bylo ovladani navrzeno tak, ze ukazatel ztistal po napsani pismene
na vybraném znaku. Uzivatel tak pokracoval ve vybraném tlac¢itku. Ze sekce
znaki se musel dostat tak, ze vyslal piikaz NEXT tolikrat, jako je pocet znakt
v tlac¢itku plus jeden piikaz NEXT navic. Nasledné se mohl opét rozhodovat,
ktery segment znaka dale vybere. Po sérii testi bylo toto chovani upraveno
(popis tUprav v ¢asti 8.2.4).

Tento zpusob ovladani je defaultné nastaven v kédu aplikace

8.2.4 Vyhody a nevyhody navrzenych typt ovladani a vybér
vysledného ovladani

Vyhodou ovladani s ¢asovacem je rychlda moznost opusténi tlacitka prikazem
NEXT. Na druhou stranu je uzivateli trochu neprijemné, ze se spousti odpocet
pro vybér tladitka. Je potom nutné rychle reagovat, nez ¢as vyprsi. Casovaé se
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spousti jen v pripadé, Ze uz je rozhodnuto o vybéru tlacitka a vybira se pouze
znak, ktery bude napsan. Interval zbyvajici do vybéru znaku lze upravit podle
reakéni doby uzivatele.

Jelikoz se vsak pri testovani aplikace s EEG headsetem musi uzivatel sou-
stfedit na své myslenky, je ¢asova¢ ruSivym elementem a dostava zakaznika
pod tlak. Z tohoto divodu je v feSeni implementovana verze bez Casovace.

P1i praci s rozhranim bez ¢asovaCe neni kladen diraz na rychlou reakci.
Phvodné bylo ovladani nastaveno tak, ze uzivatel musel po vybéru znaku
projit vSechny ostatni znaky lezici za timto znakem a zaslat jeden signal navic
pro vyskoceni z nabidky. Az poté se mohl opét dale pohybovat mezi tlacitky.

Vybrany navrh ovlddani (bez ¢asovace) rozhrani prosel testy na mensim
poc¢tu respondentu. Vysledkem tohoto testu bylo vylepSeni ovladani, které
umoznuje rychlejsi psani a prechod mezi sekcemi. Nové je po vybéru znaku
uzivatel vzdy vracen z vybéru mezi znaky v tlac¢itku do vybéru tlacitek, kdy se
opét muze pohybovat po sekcich abecedy (tlac¢itkach). Tim se odstranil pro-
blém s nutnosti projit zbylé znaky a psani pomoci rozhrani se stalo rychlejsim.

8.2.5 Uzivatelské rozhrani

Vzhled vysledného rozhrani (obr. ¢. 8.3) je uzpusoben samotnému ovlddani.
Névrh celého rozhrani vychézi z klavesnice na mobilnim zafizeni (obr. ¢. 7.3).
Po spusténi frontendové aplikace ho lze vidét na adrese
http://localhost:4200/. V porovnani s normalni poc¢itacovou klavesnici 7.1
se lze v tomto rozhrani rychleji pohybovat - po tsecich 4 znak.

V rozhrani se nepocita s ¢islicemi jako s dalsimi symboly na tlacitkach.
Psani téchto znakt neni mozné, uzivatel musi ¢islo napsat slovy. V pivodnim
navrhu bylo zapracovano i tlac¢itko pro ¢islice. To se vSak ukazalo v tomto
navrhu jako nadbytecné a bylo odstranéno.

Pridéni ¢islic je jedno z moznych rozsiteni rozhrani na obrazku ¢. 8.3.
Mozné by nebylo ani potieba pridavat specidlni tlac¢itko pro ¢islice, jako spise
pridat funkcionalitu, kdy se za predpokladu obdrzeni, napriklad rychlého sledu
dvou potvrzujicich signdld, piSe misto pismene v tla¢itku jeho éislo (poradi
tlacitka).

Druhy implementovany vzhled vysledného produktu je mozné vidét ve fron-
tendové aplikaci na adrese http://localhost:4200/radial, zde na obrazku
¢. 8.4. Celd nabidka je upravena do koldcového menu. V menu jsou znaky
rozdélené na Sest sekci a to: tvrdé souhlasky, mékké souhlasky, samohlasky,
interpunkce, dalsi moznost (sekce aktudlné obsahuje symbol pro mazani textu)
a oproti prvn{ implementaci obsahuje navic ¢isla.

Design je navrzen na zafizeni pocitace. Je ¢asteCné responzivni, ale pouze
do urcité sitky displeje. V tuto chvili se nepocita s rozsitenim aplikace na tablet
ani na mobilni zafizeni.
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Custom Keyboard

Your text:
ABCD EFGH IJKL
MNOP QRST UvwXx
YZ .21 —

Obrazek 8.3: Vytvorené uzivatelské rozhrani podobné klavesnici mobilniho za-
Fizeni

8.2.6 NestJS a backendova c¢ast

Jak je definovano v dokumentaci NestJS [49], jednd se o framework pro vy-
tvoreni Node.js server-side aplikaci. NestJS vyuziva progresivni JavaScript,
ale podporuje i TypeScript a kombinuje prvky OOP (objektové orientovaného
programovani), FP (fundamentalniho programovani) a FRP (funkcionélniho
reaktivniho programovani).

NestJS vyuzivda HT'TP Server jako je Express, ale je mozné ho nakonfi-
gurovat tak, aby pouzival také Fastify. Umoznuje pouzivat nes¢etné mnozstvi
moduli tietich stran.

Framework poskytuje predpripravenou aplikac¢ni architekturu, kterd je
snadno testovatelnd, skalovatelna a snadno udrzovatelna. Celd architektura je
inspirovand frameworkem Angular, ktery je pouzit k tvorbé frontendové ¢asti.
To je také jednim z divodu, proc je NestJS zvolen pro serverovou Cast.

Se znalosti frameworku Angular se s frameworkem NestJS pracuje velmi
dobre. Frontendovy vyvojar je schopen si ve velmi kratkém casovém tseku
vytvorit funkéni backendovou aplikaci.

Na adrese https://github.com/terez2/keyboard-backend se nachizi
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Custom Keyboard

Your text:

AHOJ!

Soft consonants Vowels

- Hard consonants Numbers

Options Punctuation

Obrazek 8.4: Vytvorené uzivatelské rozhrani jako koldcové menu

backendova ¢ast aplikace. V repozitafi jsou konfiguracni soubory a slozka src.
V ni jsou uloZeny soubory se tfidami jako jsou AppGateway, AppContoller a
dalsi. Projekt se spusti prikazem , yarn start.

Pro spusténi se da vyuzit i prikaz ,,yarn start:dev®, ktery ma navic
,—watch® flag. Diky tomuto flagu jsou zdrojové soubory, které se ulozi se zmé-
nami, automaticky kompilovany, aniz by bylo nutné aplikaci znovu spoustét.
Prikaz se hodi hlavné pti vyvoji.

8.2.7 Backendova c¢ast a komunikace s frontendem

Tato podkapitola obsahuje popis prace s NestJS a Socket.IO knihovnou.
Pro WebSockets v NestJS vznikne brana vytvorenim tiidy, kterd se ano-
tuje dekoratorem @WebSocketGateway. V této aplikaci ji lze nalézt v souboru
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app.gateway.ts. Z technického hlediska jsou brany nezavislé na platformé, diky
¢emuz jsou po vytvoreni adaptéru kompatibilni s jakoukoli knihovnou Web-
Sockets.

Ve vychozim nastaveni jsou podporovany dvé platformy WS: socket.io a ws
(viz. dokuementace [49]). V aplikaci je vybrana knihovna Socket.IO, nicméné
si lze napsat i vlastni adaptér.

Brana naslouchd na portu 80 stejné jako ostatni HI'TP servery. Prichozi
zpravy jsou obslouzeny v metodé handleMessage s dekordtorem @Subscribe-
Message('message’). Tato metoda probéhne vzdy, kdyz je zprava serverem
zachycena.

@SubscribeMessage (’message’)
handleMessage (@MessageBody () message: string): any {
this.logger.log(’Message received’, message);

this.server.emit(’message’, message);

return this.app.message$.pipe(
map ((message) => ({ event: ’message’, data: message })),
);
}
Aplikace je tvorena AppModulem v app.module.ts, kde se definuji jednot-
livé c¢asti aplikace. Je zde registrovana také brana.
Brana se umistuje do sekce providers. Pro piistup k nativni instanci serveru
se pouziva dekordtor @WebSocketServer s nazvem a typem proménné.

@WebSocketServer ()
server: Server;

V souboru app.controller.ts se nachazi Controller pro posilani zprav. Jsou
zde definovany dvé GET metody s cestou next a confirm. Ty se daji pouzit
zavolanim localhost/next nebo localhost/confirm. Kazdd metoda pak zavold
appService definovany v konstruktoru tfidy AppController (instance se ziskd
na zdkladé dependency injection - DI).
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import { Controller, Get } from ’@Gnestjs/common’;
import { AppService } from ’./app.service’;

@Controller ()
export class AppController {
constructor (private readonly appService: AppService) {}

QGet ()
getHello () : string {
return this.appService.getHello();

}

@Get (’next’)

next () : string {
this.appService.sendMessage(’next’);
return ’next’;

}

@Get (’confirm’)

confirm(): string {
this.appService.sendMessage(’confirm’);
return ’confirm’;

Presnéji se zavold metoda sendMessage s typem zpravy. Pokud se po-
divime na tfidu AppService v souboru app.service.ts, tak v ni nalezneme
messageSubject proménnou, ktera je inicializovand jako RxJS Subject. Pro-
ménnd message$ je inicializovdna jako RxJS Observable a lze ji tedy odebirat
(poslouchat, vystiznéji anglicky - subscribe).

import { Injectable } from ’@nestjs/common’;
import { Subject } from ’rxjs’;

@Injectable ()
export class AppService {

private readonly messageSubject = new Subject<{ command: string
>0
readonly message$ = this.messageSubject.asObservable();

sendMessage (value: string): void {
this.messageSubject.next ({ command: value });
}
}

Je zde definovana i metoda sendMessage. Ta je volana z AppController
tiidy, jak je zminéno vySe. Pomoci ni je vSem odbératelim (ti, co poslouchaji
skrz branu) poslédna zpréva. V tomto pripadé je sem poslan bud piikaz NEXT
nebo CONFIRM.

Po spusténi obou aplikaci - aplikace vytvorené pomoci NesjJS frameworku
a aplikace frontendové, je pti zavolani endpointu GET /confirm poslana zprava
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na frontendovou aplikaci. Zde se podle vybraného typu ovladani vybere dany
znak a vypiSe se na obrazovku nebo se posune ukazatel tlacitka/znaku. Timto
zpusobem je rozhrani ovladano.

Pii zavolani GET /next je na frontendu pfijata zprava s informaci
{command: next} a v rozhrani se napiiklad posune ukazatel z jednoho tlacitka
na druhé.

8.3 Prace s Emotiv headsetem a trénink prikazt

Zvolenym EEG zafizenim pro préci je pristroj Emotiv Epoc X (obr. ¢. 3.3),
ke kterému ma autorka pristup.

Spole¢nost Emotiv nabizi i vlastni software, napt. aplikaci Emotiv BCI.
V aplikaci Emotiv BCI je uzivateli umoznéno pohybovat kostkou prostrednic-
tvim myslenky. Celd aplikace je rozdélena na dvé ¢asti. V prvni ¢asti uzivatel
vybere pohyb kostky, ktery chce trénovat. Po dostatecném poctu opakovani
daného pohybu je mozné prejit do druhé ¢asti. Ta funguje jako zkusebni méd,
ve kterém lze naucené prikazy vyzkousSet — pohybovat s kostkou pouhou mys-
lenkou. Kostkou lze rotovat, posouvat ji dozadu, dopredu atp. Tento systém
autorku inspiroval k vytvoreni vlastni aplikace.

Déle Emotiv nabizi software pro 3D vizualizaci mozku v redlném case -
BrainViz. Tato aplikace ukazuje, ktera ¢ast mozku je aktivni. Je na 7 dni volné
dostupna a po vyprseni tohoto ¢asu je zpoplatnéna.

EmotivPro je kompletni sada néstroju pro neurovédni vyzkum. Umoznuje
ziskat a analyzovat EEG data v jednom softwarovém prostiedi. U aplikace je
nutné si zaplatit licenci. EmotivLabs je platforma, ve které se muzete ziacastnit
zabavnych neurovédnich her.

8.3.1 Emotiv Epoc X

Emotiv Epoc X 3.3 je zafizeni, které je schopné pracovat na ¢trnacti EEG
kanalech: AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, 02, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4.
Obsahuje Sestnact elektrod, které snimaji mozkovou aktivitu.

Pro propojeni zatizeni a pocitace je pouzita technologie Bluetooth® SMART
(také znamy jako Bluetooth 4.0 Low Energy Protocol), podpora pro Bluetooth®)
5.0 bude k dispozici s nadchazejicimi aktualizacemi softwaru a firmwaru.

Zarizeni neni potifeba piipojovat kabelem k pocitaci. Baleni obsahuje USB
prijimac s pasmem 2,4GHz, ktery se zapoji do pocitace a prostiednictvim néj
je zafizeni schopné se pripojit.

Baterie zarizeni Emotiv Epoc X podle vyrobct vydrzi vice jak devét ho-
din a dokéZe snimat pohyb hlavy v deviti riznych Ghlech. Sitka pisma EEG
signalt je 0,16 - 43 Hz. Vazi pouze 170g.

Levnéjsi variantou tohoto zarizeni je Insight 2.0, ten vsak disponuje pouze
péti kanaly EEG signalu.
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EmotivBCl

Emotiv BrainViz

Obrazek 8.5: Seznam dostupnych aplikaci spole¢nosti Emotiv ve spoustécim
programu

Data pro popis zafizeni jsou Cerpana z dokumentace zarizeni na strance
spole¢nosti Emotiv [3]

8.3.2 Registrace a instalace aplikaci od spole¢nosti Emotiv

Pro kazdé zarizeni je soucasti jeho balicku i unikatni kli¢ - EmotivID. Po-
moci néj se uzivatel prihlasuje do systému spolu s nim vytvorenym heslem.
Po ptihlaseni je mozné si stahnout pét aplikaci: Emotiv App, Emotiv Lab,
EmotivPRO, EmotivBCI, Emotiv BrainViz. Jsou zachycené na obrazku 8.5.

Neékteré z téchto aplikaci jsou dostupné zdarma na pouze omezeny cas a
je tak nutné si u spole¢nosti koupit ro¢ni predplatné, aby se s nimi dalo déle
pracovat. Pro ucely této prace je vyuzita pouze volné dostupné verze.

Emotiv App je launcher (spoustéci program), ktery je potfeba pro celou
praci s Emotiv zafizenim. Veskerd konfigurace a pripojeni headsetu probihda
skrze tuto aplikaci.

Potiebnou aplikaci pro tento projekt je EmotivBCI pro trénovani jednot-
livych piikaza.

Vzhledem k tomu, Ze se pracuje pouze s volné dostupnou verzi, neni mozné
pracovat s Cistym EEG signalem. Ten je pristupny pouze ve verzi PRO, ktera je
placend. Pro volné dostupnou verzi je k dispozici JSON s informaci o vysilaném
mentalnim ptikazu.

Prostrednictvim EmotivBCI aplikace se lze spojit s webovou aplikaci a
ovladat tak uzivatelské rozhrani pomoci mentalnich piikaza.

Pro vyvoj aplikaci se zafizenimi Emotiv je tfeba postupovat podle néasle-
dujicich krokt:
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Apply for the license that best suits Once approved by EMOTIV, you will Register your App in My Account > Receive your App ID, Client ID, Client
your use case. get access to our centralized installer Cortex Apps secret and start building
EMOTIV Launcher in your Account.

Obrazek 8.6: Kroky potfebné k moznosti vyvoje aplikaci se zafizenim Emotiv

¢

Download & Install Register Cortex ID Web & Desktop

Data Streams Emotiv Cloud Mental
API Login / Commands API
Authentication

& () 3¢

Facial Device Contact Device Connection
Expressions API Quality /Battery & Session
Status Management

Obrézek 8.7: Schéma fungovani Emotiv Cortex APT [3]

1. vybrat a pozadat o licenci

2. po schvaleni spolecnosti Emotiv je mozné nainstalovat si potfebné apli-
kace

3. registrovat aplikaci pro pristup ke Cortex API
4. po obdrzeni ID aplikace, klientského ID a klice zacit vyvijet

Tento manudl Ize nalézt i na strankach spolecnosti viz. obrazek 8.6.

8.3.3 Emotiv a udici algoritmy

Spole¢nost Emotiv svym uzivatelim a programatortim pouzivajicim jejich pro-
dukty doporucuje pouzivat Cortex (Software Development Kit - SDK).

Cortex lze pouzivat tak, ze se v kdédu vold API pro uceni a trénuje se
prostiednictvim vlastniho volani v kodu. To je prvni zpiisob, jak si lze pomoci
programovani natrénovat vlastni profil na urcité prikazy. Dalsi moznosti je
pouzit na trénovani piikazi samotnou aplikaci EmotivBCI a néasledné z ni
zachytit pomoci Cortex API mentaln{ prikazy.
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Tato aplikace je poskytovana zdarma. D4 se v ni pomoci uéicich algoritmu
pod dohledem trénovat jednotlivé ptikazy, vyrazy obliceje atp. Pro samotného
uzivatele je potieba zalozit profil. V aplikaci je mozné vytvorit vice profila.
Jeden profil patii jednomu uzivateli. Po zalozeni je mozné zacit trénovat jed-
notlivé prikazy.

8.3.4 Pripojeni zarizeni

Pred spusténim aplikace se nejprve spusti Emotiv launcher aplikace. Tato
aplikace spolu s USB konektorem propoji zafizeni s poc¢itacem (na zafizeni je
potieba stisknout tlacitko pro zapnuti).

Po propojeni zarizeni s pocitacem prichazi faze upravy zafizeni na hlavé.
Headset se musi umistit spravné, aby mohl spravné snimat mozkovou aktivitu
prostiednictvim vsech elektrod.

Elektrody je potfeba pred pouzitim zavlazit. Zafizeni funguje na bazi sol-
ného roztoku. Pro spravnou polohu elektrod je k dispozici obrazek zafizeni.

Kazda elektroda se zbarvi podle toho, jak spravné je umisténa. Pokud za-
chytava signal bezchybné, zabarvi se zelené. To znamena, ze je elektroda
spravné umisténa a uz s ni neni tieba déale hybat.

Pokud je signal z vétsi ¢asti zachycen, ale pripojeni neni dostate¢né, zbarvi
se elektroda v aplikaci oranzové. U oranzové barvy je potreba elektrodu jen
trochu pritisknout k hlavé nebo mirné posunout. Obcas tato barva problikava
v dtsledku pohnuti hlavy a tedy posunuti samotného zarizeni na hlavé. V tuto
chvili stac¢i uz jen malo k dosazeni zelené barvy.

Pfi zaznamenani $patného kontaktu mé elektroda barvu ¢ervenou. Cer-
venda barva se zobrazuje, pokud se elektroda Spatné dotykala pokozky hlavy.
Napriklad je umisténa na vlasech a nemtize tak snimat signal.

V pripadé, ze se nedari pripojit elektrodu vibec, ziustava jeji obraz v apli-
kaci bez barvy (Sed4 vypli). Sedé zbarveni je zptisobeno pievazné tim, ze se
elektroda nedostatecné zavlazila roztokem a je nutné na ni tento roztok nalit.

Na obrazku 8.8 je vidét spravné umisténé zatizeni. Oproti tomu je na ob-
razku 8.9 zarizeni ve stavu, kdy je potreba jesté nékteré elektrody zavlazit
nebo spravné umistit na pokozku hlavy.

8.3.5 Trénovani prikazt

V aplikaci EmotivBCI se zalozi profil daného subjektu 8.10. Po vytvoreni pro-
filu je mozné zacit trénovat jednotlivé prikazy. K dispozici jsou preddefinované
piikazy: PUSH, PULL, LEFT, RIGHT, LIFT, DROP, ROTATE LEFT,
ROTATE RIGHT, ROTATE FORWARDS, ROTATE CLOCKWISE,
ROTATE BACKWARDS, ROTATE ANTICLOCKWISE a DISAPPEAR.
Pro pouziti jednotlivych prikazi je tfeba je natrénovat. Prvnim stavem,
ktery je v aplikaci doporuceno trénovat, je neutralni postoj. Tento prikaz se
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100%

Obrazek 8.8: Ukazka propojeni Emotiv Epoc X s pocitacem - jeho spravné
nasazeni

trénuje jednoduse tak, ze uzivatel v klidu sedi, snazi se nehybat, nad nicim
nepremyslet. Sledovany objekt by mél setrvavat v uvolnéné poloze téla i mysli.

Po dostatecném nacvic¢eni pifkazu NEUTRAL se muze ptidat do tréno-
vani dalsi prikaz. V tomto piipadé je soucasti aplikace trénink prikazu PUSH.
Na obrazku 8.11 je zdokumentovany prubéh price ve stavu, kdy bylo usku-
tecnéno 28 cviceni piikazu NEUTRAL a 38x byl trénovan povel PUSH.

Trénuje se na kostce, ktera je v aplikaci zobrazena ve 3D scéné a se kterou
se v tomto rozhrani pohybuje. Po skonceni odpoc¢tu se pri spusténi trénovani
uzivatel soustiedi na kostku a mysli na néco, pri ¢em se bude kostka posouvat
smérem dozadu tj. piikaz PUSH.

Na co bude uzivatel pfi posunovani kostky (tréninkovém médu) myslet, je
pouze na ném. Nutné je vSak myslet pfi stejném prikazu stale na stejnou véc,
aby se nestalo, ze jednou pfi trénovani piikazu PUSH subjekt mysli na urcity
pohyb a jindy na néco diametralné odlisného.

Doporucuje se vsak volit rizné véci pro ruzné priikazy, aby se od sebe
piikazy snadnéji odlisily. Pro jeden prikaz zvolit tfeba myslenku ,posun se
dozadu*, pri dalsim myslet na urc¢itou vini nebo na pohyb koncetiny, aby se
u kazdého piikazu aktivovalo jiné centrum a snadnéji se odlisilo, co uzivatel
od aplikace chce.
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Obrazek 8.9: Ukazka propojeni Emotiv Epoc X s pocitacem - nedostatecny

signal z elektrod

Select training profile

i
N

SELECT PROFILE

Tereza
Date created: 17/08/20

Use guest mode Create new profile

Obrazek 8.10: Zalozeni profilu v aplikaci EmotivBCI
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I Neutral 28 Train

Push 38 Train
Add Command

(B Live training feedback

Obrazek 8.11: Souhrn naucenych prikaza v aplikaci EmotivBCI

Po skonceni tréninkové lekce aplikace ukaze, jak dobie v ni byl prikaz na-
cvicen. Méreni lze pridat k dal$im zaznamtm, které uzivatel jiz vytvotil. Pokud
byl trénink netspésny, muze ho uzivatel zahodit a vytvorit novy. V pripadé,
ze je lekce hodnocend dostateénym poc¢tem bodu (ukazatel Gspésnosti lekee),
miize byt pridana do série trénovanych prikazi.

Kazdy den se pri prvnim spusténi aplikace zobrazi kratké cviceni pro na-
hrévani stavu mysli (viz. obrazek ¢. 8.12). Snima4 se stav pro oteviené a zaviené
oci. Toto cviceni se déla z dtivodu rozliseni odlisnosti v signdlech mezi riznymi
dny. Jak vypada cviceni je vidét na obrazku ¢. 8.13.

V této aplikaci se tedy natrénuji jednotlivé piikazy podle potreby. Pro im-
plementované rozhrani se trénuji t¥i piikazy, které v ném budou hrat svoji
roli. Po nékolika trénincich je mozné spustit LIVE MODE, kde se daji vyuzi-
vat natrénované prikazy a hybat tak kostkou.

Pii trénovani prikazt se musi pocitat s pitkazem NEUTRAL. Ten se ze
zarizeni posila v dobé, kdy uzivatel zadny prikaz nechce spustit. Jeho mysl
se na nic nesoustiedi a je v klidu. V tuto chvili se nic nedéje. Trénink pro
NEUTRAL zaciné jako prvni. Po dostate¢ném poctu tréninka lze pridat dalsi
prikaz.

Pro fungovani celého systému jsou jako dalsi piikazy vybrany PUSH a
DROP. V souvislosti s pouzitim klavesnice je jednodussi si spojit s tlac¢itkem
ENTER (potvrdit) ptikaz PUSH, kdy se uzivatel snazi tlac¢it kostku dozadu.

Prikaz DROP je vybran na zakladé odlisné myslenky, kterd se u néj da
pouzit. Pii pridani tfetitho piikazu je trénink jiz obtiznéjsi. Pro nacviceni vice
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Before beginning, let's see what your resting brain is like today.

BEGIN

Obrazek 8.12: Po spusténi aplikace EmotivBCI vybidne k nahrani stavu mysli
pri otevienych a zavienych oc¢ich

piikazt je vhodné piikazy od sebe znac¢né odlisit. Tim lze usnadnit jejich
trénink.

Pro prikaz DROP si autorka naptiklad predstavuje propadani se smérem
dolu (proto piikaz DROP, ktery tuto predstavu dokresluje). Naopak u pfi-
kazu PUSH mysli autorka na pohyb smérem dopredu, odtlaceni kostky dale
(ve vizualizaci se kostka posune dozadu).

Pro otestovani spravnosti natrénovanych mentalnich piikazu si lze v apli-
kaci spustit LIVE MODE. V ném se nachazi opét kostka, se kterou lze pohybo-
vat myslenkou. K ovladani kostky uzivatel vyuziva natrénované sady prikazu.
Pokud je néktery z prikazt Spatné rozpoznan, je tfeba ho jesté cvicit.

Aplikace si pfi pouzivani hlida stav elektrod. Pokud se néktera z nich
posune a celkovy signdl neni dostatecny, zobrazi se okénko (viz. obrézek 8.14)
upozornujici na nizkou kvalitu prijatého EEG signalu. Vzdy je tieba dbat
na 100% signél, aby se model spravné trénoval a nebyla tim naruSena nasbirana
data.

8.3.6 Emotiv Cortex API

Emotiv Cortex API je WebSocket server zaloZeny na protokolu Json-RPC.
Umoznuje spojeni s daty pro pohyb, vykonnostni metriku, kvalitu kontaktu,
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Obrézek 8.13: Uvodni cvifeni v aplikaci EmotivBCI pro oteviené o¢i

frekvencni pasma, vyraz obliCeje, iroven baterie ¢i mentalnich piikazi. Jak se
pise v dokumentaci [50].

Pro pristup k EEG dattim je nutné zaplatit si predplatné. Existuji Cortex
verze 2 a nové 3, pro které jsou v dokumentaci priklady pouziti. API podporuje
C++, Python, C#, ale i NodelJS. Pro systém se hodi NodeJS verze rozhrani,
kterd je implementovana.

Jak Cortex API funguje je mozné vidét na obrazku 8.7 v dokumentaci
pro vyvojare. Pomoci API se d4 vytvorit profil, trénovat piikazy nebo spustit
si LIVE MODE. Vyvojat tak nemusi vyuzivat aplikaci EmotivBCI.

Prvni, co je potfeba pii implementaci pripojeni skrz Cortex API je regis-
trace aplikace na samotné strance Emotivu. Po ptfihlaseni aplikace je obdrzeno
klientské ID, které se vklada do aplikace spolu s tajnym klicem pro ovéreni
uzivatele a zacatek komunikace se zarizenim.

Pii pouzivani zatizeni je potfeba mit spusténou aplikaci Emotiv Launcher,

bez které nelze pokracovat ani po spusténi vlastniho kédu na komunikaci
s APIL.
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ADJUST HEADSET

CONTINUE

Obrazek 8.14: EmotivBCI aplikace varici uzivatele pred nizkou kvalitou kon-
taktu elektrod

8.4 Implementace Node.js aplikace pripojené na
Cortex API

Jakymsi propojovacim mustkem je aplikace obsahujici kéd pro pripojeni se
skrz Cortex API s Emotiv headsetem. Kéd ve tridé Cortex je pouzit podle
repozitdfe poskytovaného spoleénosti Emotiv s piikladem pouziti API [51].
Pro implementaci této aplikace byla vybrana technologie zalozena na Node.js.

Repozitar s aplikaci je na adrese https://github.com/terez2/keyboard-
cortex. Pro spusténi aplikace slouzi prikaz ,node app.js“. V tomto souboru
(app.js) se vola zivy méd zaznamendvajici prikazy v redlném case. Ve tridé
Cortex v metodé live je implementovano pripojeni se na zafizeni v tomto zivém
médu. Tato tiida se nachézi v app/cortex.js.

Pred samotnym spusténim kédu je potieba zapnout Emotiv Launcher,
zapnout a pripojit headset. Zavlazit jednotlivé elektrody roztokem a upravit
je do spravné polohy podle ndvodu v Launcheru. Po ziskani 100% signdlu lze
spustit kod.

Po inicializaci proménné typu Cortex se propoji aplikace s headsetem. Zde
se pouziva ID aplikace a secret poskytnuty od spole¢nosti Emotiv, jak je vidét
v kbdu dale.
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let socketUrl = ’wss://localhost:6868"

let user = {
"clientId": "LylN2YDoWth7egFBU4UXyOYpTh91FoJZHrewLCef",
"clientSecret": "y7kDi4I6sUt3qeDo9cMP3ye0U4jltngobAcGDo25VQ5

RStiTJrknLOsEdUrbMWmWLTOCh8115Cy0S4qBfEerp7Ealq6CXARZKAG3TbUemd
6BTTu0JiiWfhMLmGKkRuOx",

"debit": 1

}

let ¢ = new Cortex(user, socketUrl)

Ve skriptu se v metodé live otevie spojeni kédem nize (pro ilustraci vy-
bréna jen ¢ast kédu).

this.socket.on(’open’, async () => {
// is opened
}

Otevte se spojeni a v ném se nejprve ovéri, zda mé aplikace prava na pripojeni
se ke Cortex API, zda odpovidé klientské ID a ID zafizeni a dalsi. Tento kbéd
je poskytnut v prikladu od Emotivu a kéd je vidét nize.

/%

* - check if user logined

* - check if app is granted for access

* - query session info to prepare for sub and train
*/

async checkGrantAccessAndQuerySessionInfo () {
let requestAccessResult = ""
await this.requestAccess().then((result) => {
requestAccessResult = result

b
let accessGranted = JSON.parse(requestAccessResult)

// check if user is logged in CortexUI
if ("error" in accessGranted) {
console.log(’You must login on CortexUI before request
for grant access then rerun’)
throw new Error(’You must login on CortexUI before
request for grant access’)
} else {
console.log(accessGranted[’result’][’message’])
if (accessGranted[’result’][’accessGranted’]) {
await this.querySessionInfo ()
} else {
console.log(’You must accept access request from this
app on CortexUI then rerun’)
throw new Error(’You must accept access request from
this app on CortexUI’)
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Poté se nacte uzivatelsky profil ,/ Tereza“. Na tomto profilu je ulozeny mo-
del natrénovany s piikazy NEUTRAL, PUSH a DROP. Kéd v live metodé
pro nacteni profilu je nize.

let loadProfileResult = ""

let status = "load"

await this.setupProfile(this.authToken,
this.headsetId,
profileName,
status) .then((result) => {
loadProfileResult = result

»

Po nacteni profilu se spusti zbytek kédu v metodé live a v tuto chvili se
zaznamenavaji myslenky uzivatele. Z API chodi data o tom, na jaky piikaz
uzivatel mysli. V kédu nize je vidét, jak se prijimd zprava z Cortex API a
pridava se do proménné result.

this.socket.on(’message’, (data) => {
result.push (JSON.parse(data));
»
Tato data chodi ve tvaru zndzornéném v kédu nize.
{
"com":["push" ,0.564],
"sid":"79cc669b-af2e-465a-bdc2-0e9bd4aebe80",
"time" :1559903099.348
}

V datech typu JSON prijde informace o jaky typ proudu dat se jedna - zde
scom“ tzn. command (prikaz). Typ dat se nastavuje v kédu zavolanim socketu
s parametrem stream. Typ toku dat se posila v poli. Aby prisel tok dat typu
scom“, posle se pole "stream":["com']. V piikladu pfisel z Cortex API prikaz
PUSH.

Jak je psédno v dokumentaci Cortex API [50], obsahuji ptijata data infor-
maci o sile akce, ta se nachézi v poli za stringovou hodnotou nazvu piikazu.
Je to desetinné c¢islo mezi 0 a 1, kdy nula znamena ,nizky vykon“ a 1 znadi
wvysoky vykon® Jinymi slovy, jak moc (rychle) chce uzivatel napriklad tlacit
kostku dozadu.

Pro aplikaci je dulezita informace, na ktery piikaz uzivatel mysli. Souc¢asti
prijatych dat je i SID - identifikacni ¢islo relace a ¢as (time), kdy byl tento
piikaz zaznamenan.

7 pristroje chodi priblizné tii zpravy s daty za sekundu. Pro pouziti s kla-
vesnici jsou data po dobu intervalu 1,5s sbirdna. Po tomto ¢asovém tseku
se vypocita, kolikrat byl ktery prikaz zaznamenan a ten s nejvétSim poctem
vyskytl je vybran a odeslan webové aplikaci.

Data prijata z Cortex API je mozné kromé vypisu na konzoli také po iprave
kédu ulozit pomoci metody writeDataToFile(data) v app/cortex.js do slozky
outputs. Pro ukazku jsou v ni uloZzena néktera nasbirana data.
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AF3 F7 F3 FC5 7 PT )] 0z P8 T8

count  14980.000000 14980.000000 14980.000000 14980.000000 14980.000000 14980.000000  14980.000000 14980.000000
mean 4321917777  4009.767694  4264.022433 4164046326 4341.741075 4644.022379 4110.400160

14980.000000 14980.000000
4516.056904  4213.826610  4231.316200 42

&

std 2492 072174 45941672 44 423052 5216 404632 34733821 2924789537 4600 926543 29292603 2136.408523 38.050903

min  1030.770000  2830.770000  1040.000000 2453330000 2089.740000 2758.210000  2085.150000  4567.130000

1357.950000  1816.410000 32
25%  4280.510000 3990.770000  4250.260000 4103210000  4331.790000 4611.790000  4057.950000

4504.620000 4190770000 4220510000 41

50% 4294 3650000 4005640000 4262 560000 4120510000 4338 970000 4617 950000 4070260000  4613.330000 4199 450000 4229230000 42

5% 4311790000 4023 080000 4270 770000 4132310000 4347 180000 4626 670000 4083 580000 4624100000 4208230000 4239490000 42

max 309231.000000 7204.620000 6320510000 642564.000000 6474.360000 362554.000000 567179.000000 7264.100000 265641.000000 6674.360000 68

Obrazek 8.15: Priznaky pouzitych dat

Komunikace s Cortex API je zalozena na WebSocketech, pro spusténi apli-
kace je tedy potfeba si knihovnu ws nainstalovat. Dalsi pouzitou knihovnou
je axios. Ta je pouzita v app/service.js pro komunikaci s webovou aplikaci.

8.5 Implementace vybranych algoritmii strojového
uceni

Pro vybér vhodného uciciho algoritmu se autorka rozhodla vyuzit nékym jiz
vytvoreny soubor dat. Na strance www.kaggle.com je k dohledani nékolik da-
tasetu, které obsahuji zaznamy EEG signala. Zvoleny dataset je vybran na za-

kladé stanovenych kritérii nize. Lze ho pouzit k analyze vybranych machine
learning algoritmu.

Kritéria pro vybér datasetu:
e typ dat — EEG signaly
e v ideadlnim piipadé data z headsetu Emotiv

e transformace signdli na dva prikazy, diky kterym bude ovladana klaves-
nice

Algoritmus rozhodovacich stromi je zvolen kvili jeho jednoduché imple-
mentaci pro osvojeni celé techniky. Logisticka regrese je vybrana, protoze se da
dale kombinovat napf. s neuronovymi sitémi. Rekurentni neuronovou sit au-
torka zvolila jako jeden z typt neuronovych siti, které budou podle nékterych
studii pravdépodobné pro celé feseni nejvhodnéjsi variantou.

8.5.1 Pouzité technologie a popis repozitare

Repozitdf s implementovanymi algoritmy se nachazi na githubu na adrese
https://github.com/terez2/signal-trans.

V repozitari lze nalézt tii slozky:
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e rnn (recurrent neural network) - obsahuje algoritmus pro rekurentni neu-
ronové sité

e logistic_ regression - obsahuje soubor s logistickou regresi a soubor s vy-
stupy logistické regrese

e desicion_ tree - obsahuje implementaci algoritmu rozhodovaci stromy

V téchto slozkach jsou spustitelné soubory Jupyter Notebook. Nastroj Ju-
pyter Notebook poskytuje interaktivni prostfedi ve webovém rozhrani. Pou-
ziva hlavné programovaci jazyk Python. Tyto soubory maji koncovku .ipynb.

Pro samotné spusténi souboru je treba si nainstalovat napriklad volné
dostupny program Anaconda. Pomoci Anaconda Prompt (pfikazové fadky
programu Anaconda) se dohledd stazeny repozitdf a v ném se spusti piikaz
»jupyter notebook*

Nyni lIze nalézt slozky repozitare na adrese http://localhost:8888/tree,
jak je vidét na obrazku ¢. 8.16. V nich lze otevirat soubory s koncovkou .ipynb
a koéd spustit. Napiiklad kéd pro neuronovou sit se nyni nachazi na adrese
http://localhost:8888/tree/rnn. Po otevieni souboru rnn.ipynb lze jed-
notlivé ¢asti kédu (buriky) spoustét.

Na zacatku kazdého souboru Jupyter Notebook jsou v jedné z prvnich
bunék definovany importy knihoven. Tyto knihovny jsou potiebné pro spusténi
kédu v dalsich sekcich a bez spusténi tohoto bloku nebudou ostatni fungovat.
Tuto bunku je potreba si spustit jako prvni. Potom lze spustit ostatni ¢asti
souboru.

Pro analyzu dat je pouzita knihovna pandas. Dale se pouziva napiiklad
knihovna numpy pro préaci s polem. Knihovna joblib je zde importovana pro ukla-
dani modelu do souboru. Takovy soubor mé koncovku .joblib.

Pro spusténi bunék ve sloZzce rnn.ipynb (neuronové sité) je potieba si na-
instalovat do programu Anaconda Tensorflow (knihovnu pro strojové uceni
a umélou inteligenci) a Keras (rozhrani Pythonu pro umélé neuronové sité).
Pokud instalace probéhne v poradku, 1ze tyto knihovny vidét v seznamu Ana-
conda Navigator viz. obrazek ¢. 8.17.

8.5.2 Dataset

Pro implementaci a vyzkouseni si jednotlivych algoritmi je pouzit dataset
EEG signélu pro otevirani a zavirani oka. Tento dataset se sklada ze 14 kanala
a jednoho sloupce s informaci o stavu oka. Pokud je oko oteviené, je zde 0,
pokud je zaviené, potom je v tomto sloupci ¢islo 1. Tento dataset je stazen
z Kaggle viz. [52]. Dataset je vytvoren pomoci zafizeni Emotiv.

Slozky z datasetu jsou ulozeny v repozitari https://github.com/terez2/
signal-trans. Je to soubor trainloss.npy, eye_ state_ model.pt a eeg_ eye.arff.
Pro projekt je pouzit soubor eeg eye.arff, ve kterém jsou ulozena EEG data
se stavem oka zaznamenanym ¢islem 0 nebo 1. Pro projekt byl vytvoren jesté
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Obrazek 8.16: Ukézka repozitare spusténého pomoci Anaconda Prompt na ad-
rese http://localhost:8888/tree

jeden soubor eeg eye_state.arff s EEG daty, kde je oteviené nebo zaviené
oko znazornéno slovem OPEN nebo CLOSE.

8.5.3 Decision tree (rozhodovaci strom)

Prvnim vyzkousenym algoritmem je algoritmus rozhodovactho stromu, ktery
je velmi oblibenou metodou. Radi se do t¥{dy fizeného strojového uceni tzn.
s ucitelem. Jak je vidét na ukédzce (obrazek ¢. 8.20), pred vytvarenim takového
stromu s pomoci Jupyter Notebooku, je nutné data rozdélit na vstupni hod-
noty x a vystupni hodnoty y. Ty se ddle rozcleni na data pro trénink modelu
a data pro testovani modelu. Stromy obsahuji sadu pravidel a vytvareji tak
stromové struktury. Tyto pravidla jsou zaloZzena na zakladé déleni na dalsi
skupiny (vétve) podle hodnoty jednoho z atributi.

Tento princip se stal nejrozsirenéjsim algoritmem v produkénim prostiedi,
jak se piSe v ¢lanku [53]. Svou popularitu obdrzel i za to, ze je intuitivni a da
se jednoduse vizualizovat. Diky svému vnitinimu fungovani zpracovavaji roz-
hodovaci stromy velké datové sady a zvysené objemy dat, aniz by se zastavila
jejich rychlost predikce nebo ztratila presnost. Diky tomu jsou extrémné uzi-
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Obrazek 8.17: Anaconda Navigator - vyhledani knihovny Keras

te¢né pro problémy s velkymi daty. Podrobnéjsi popis implementace je obsazen
v repozitaii https://github.com/terez2/signal-trans.

8.5.4 Logistic regression (logisticka regrese)

Logisticka regrese nalezi do oblasti matematické statistiky. Umoznuje analyzu
dat, kdy je odezva frekvenéni (mezi hodnotami 0 a 1) nebo binarni (nabyva jen
dvou hodnot). Pravdépodobnost je modelovdna pomoci logistického modelu
v zavislosti na proménné x.

_ expla+ Bx)
m(@) = 1+ ezxp(a + Bx)

Tato metoda je implementovana s Limited-memory Broyden—Fletcher—
Goldfarb—Shanno algoritmem (L-BFGS). Spadé do optimaliza¢nich algoritmu
s limitovanym mnozstvim paméti pocitace. Algoritmus se snazi minimalizovat
hladkou nelinedarni funkci, v pripadé, Ze je pocet proménnych n velky a jsou
k dispozici analytické vyrazy pro funkci f a gradient g.

f:Nn~ N,minf(x)
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This trained model is stored using the joblib library for future use.

# Save model to external file

joblib.dump{model, 'logistic-regression-sye-state-prediction.joblib"}

# Load model from this file

# model = joblib.load({ 'Logistic-regression-eye-state-prediction.joblib")

Obrazek 8.18: Joblib knihovna a jeji pouziti

Je vhodny pro problémy velkého rozsahu, protoze velikost tlozisté vyzado-
vaného algoritmy (a tim i ndklady na iteraci) muze ridit uzivatel. Alterna-
tivné lze na metody s omezenou paméti pohlizet jako na implementace kvazi-
Newtonovych metod, ve kterych je tlozisté omezeno. Jejich jednoduchost je
jednim z jejich hlavnich vyhod - nevyzaduji znalost struktury Hessia ani zna-
lost separability ucelové funkce a jsou jednoduché na naprogramovani [54].

Po natrénovani modelu lze tento model pomoci knihovny joblib ulozit
do externiho souboru a pii pristim pokracovani v praci ho jen nacist bez nut-
nosti spoustét jednotlivé bunky k jeho vytvoreni. Uklddéni/nacteni tohoto
modelu je vidét na obrazku ¢. 8.18.

8.5.5 Recurrent neural network (rekurentni neuronova sit)

U rekurentni sité oproti vpredné (feedforward) je sit reprezentoviana neurony
s rekurentnim propojenim, historie neni omezend. Umi vytvafet kratkodobou
pamét, takze se snadno vyporada s neménnou pozici. Metoda je ¢asto pouzi-
vana pro zpracovani jazyka, jako je tfeba preklad — Google translator.

Pro implementaci rekurentni neuronové sité (RNN) je potfeba nainstalo-
vat Keras a Tensorflow. Pouzitym optimalizdtorem je Adam. Dalsi moznosti
by mohl byt tfeba RMSprop, ten je vsak vhodny pro mensi mnozstvi dat.
V projektu je poc¢itano s velkym mnozstvim dat.

Jak je psano v ¢lanku Context-Dependent Pre-Trained Deep Neural Ne-
tworks for Large-Vocabulary Speech Recognition [55], Long Short-Term Me-
mory (LSTM) je specifickd architektura neuronové sité, kterd je pouzita pii jeji
implementaci. Podle této studie takova dvouvrstva LSTM RNN, kde kazda
vrstva LSTM maé linearni rekurentni projekéni vrstvu, muze prekonat nejmo-
dernéjsi vykon rozpoznani fec¢i. Tato architektura efektivnéji vyuziva parame-
try modelu nez ostatni, rychle konverguje a prekonéva hlubokou doprednou
neuronovou sit majici radové vice parametru.

8.5.6 Testovani implementovanych reseni

Na obrazku ¢. 8.20 je vidét vystup pro hodnotu score - mira presnosti tohoto
modelu, kterd je priblizné 82%. Pro zobrazeni modelu lze vyuzit graphviz.
V tomto piipadé vsak model nelze zobrazit pro jeho velikost. V tuto chvili je

67



plt.plot(history.history[ val loss'])
plt.show(}
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Obrazek 8.19: RNN

X
y

eye_data.drop(columns=["eye’])
eye_data[ 'eye’]

# Divide the data inte training data and test data
¥_train, x_test, y train, y test = train_test split(x, y, test size=08.2)

# Create decision tree

model = DecisionTreeClassifier()
# Train it

model.fit(x train, y_train)
prediction = model.predict(x_test)

# Accuracy classification score
score = accuracy_score(y_test, predictiocn)
score

B.8261148197596796

Obrazek 8.20: Rozhodovaci strom

potfeba pridat algoritmus pro prorezavani stromu. To je technika komprese
dat v algoritmech strojového uceni a vyhledavani, ktera snizuje velikost roz-
hodovacich stromt odstranénim Césti téchto stromt. Oproti tomu vysledek
presnosti metody pro logistickou regresi s maximalnim poctem iteraci 15000
se pohyboval kolem 60%. Tuto metodu samu o sobé neni vhodné pro feSeni
pouzit. Jak je vidét z obrazku ¢. 8.19, model s rekurentni neuronovou siti se
postupné po 50 epochich nauc¢i minimalizovat ztraty. Pro lepsi vysledek jsou
data pred uc¢enim modelu normalizovana, aby se zvysila rychlost uceni.
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Shrnuti vysledkii

Na zakladé této prace je vytvoren systém pracujici na bazi EEG dat. Pro uzi-
vatele s nizsi hybnosti je vytvoreno prijemné uzivatelské rozhrani fungujici
jako webova aplikace.

Samotnému navrhu rozhrani je vénovana ¢ast prace, kdy je kladen duraz
na mensi pocet signalt vysilanych ze zaiizeni do aplikace pro pohyb v klaves-
nici. Na zakladé navrht vznikla dvé feSeni, ktera byla implementovana.

Jedno Teseni se inspiruje v klavesnici na mobilnim zafizeni. Rozdéluje
znaky na devét tlacitek a uzivatel je schopny pomérné rychle psat. Druhé
vychdazi z kold¢ového menu, kdy se znaky déli do Sesti sekci.

Rozhrani inspirované telefonem je rozmérové mensi oproti kolacové na-
bidce, ktera zabira vice prostoru. Funkénost obou rozhrani je podobné, pro po-
rovnani je nutné provést testovani na nékolika respondentech. Na jeho zakladé
pak vyhodnotit findlni design klavesnice.

Implementovana real-time webova aplikace je schopna diky dalsi Node.js
aplikaci komunikace se zafizenim (pres Cortex API) a snimat tak elektrickou
aktivitu mozku.

Uzivatel pouze pomoci myslenky aktivuje prikaz CONFIRM (potvrdit)
a vybere se pismeno, které se vypise na obrazovku. P¥i pomysleni na néco
jiného je schopny se pohybovat piikazem NEXT (dale) mezi tlac¢itky a znaky
a vybirat tak dalsi moznosti rozhrani.

Jednotlivé moduly (aplikace) jsou navrzeny tak, aby se daly jednoduse
nahradit jinym fesenim. Vysledkem je systém s ovladanim optimalizovanym
pro prijimani mozkovych vin.

Model pro snimani elektrické aktivity mozku je vytvoren pro jednoho uzi-
vatele (autorku prace), kde funguje obstojné. Na dalsich respondentech je
tfeba jeho funkénost ovérit. Pro lepsi béh aplikace u jinych osob je vhodné
provést dalsi méreni a trénink. Model pak bude schopen lépe rozlisovat prikazy
od jinych uzivatela.

Model je trénovan prostrednictvim poskytované aplikace EmotivBCI, ktera
usnadnila znacnou ¢ast prace. V budoucnu bude jeji pouziti nahrazeno vlastni
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aplikaci pro trénink a uceni modelu. Pro aplikaci nahrazujici EmotivBCI je
predpfipraven prizkum vhodnych algoritmii pracujicich s EEG daty.

Trénink piikazl je pomérné ¢asové narocny. Myslenky vstupujici do mysli
pro vyvolani ptrikazu musi byt odlisné pro kazdy z piikazi. Pridavanim pii-
kaza se jejich nacvik stava stdle obtiznéjsim. Model od sebe musi odlisovat
i mensi rozdily. Natrénovani tii prikazi (NEUTRAL, PUSH, DROP) vyza-
dovalo v souc¢tu alespon 100 cvic¢eni, aby je model pomérné dobie rozlisoval
v kratkém casovém useku.

Pri tréninku prikazt nebyl zvolen pravdépodobné vhodny postup. Nejprve
se cviCil perfektné jeden prikaz, az potom se pridal dalsi. Timto postupem se
déni.

Spravny postup je takovy, ze se hned na zacatku pridaji vSechny prikazy,
kterymi ma aplikace disponovat. Nédsledné se rovnomérné tyto piikazy trénuji,
jak se také piSe na strance https://emotiv.gitbook.io/emotivbci/mental-
commands/tips-and-tricks.

Prizkum strojového uceni pracujiciho s EEG daty obsahuje nékteré vy-
brané algoritmy a jejich realizaci na datech z Kaggle. Zvoleny dataset s infor-
maci o stavu oka byl pro pochopeni ucicich algoritmi a prace s nimi uspoko-
jujici. Avsak pro celou praci je vhodné si vytvorit vlastni dataset.

Vytvoreny dataset by mél zahrnovat data od alespon péti respondentu.
Prikazy by mély byt zalozeny naptriklad na mysleni na pohyb kostky, na pocit,
vini atp. Je to lepsi volba, nez reagovat na stav oka, kdy je mozné, zZe je
jeho pohyb zachycen napr. posunem elektrod na hlavé, nikoliv signdlem jako
takovym.

Implementaci vybranych ucicich algoritmt 1ze brat jako prvni prizkum
machine learning algoritmu a vhled do dané problematiky. Pro uceleny pohled
je nutné vyzkouset pripravené metody na vlastnich datech (po vytvoreni data-
setu). V implementacni ¢asti jsou vyzkouseny pouze t¥i metody, a proto stéle
nelze fict, jaky algoritmus bude ten nejlepsi. Nicméné slouzi pro predstavu,
jak asi budou na datech fungovat.

Podle mnohych studii je vyhodné i kombinace nékolika metod. Podle do-
sazenych vysledki se pravdépodobné ve vlastnim reseni objevi neuronové sité.
Zdaji se byt pro tento systém vhodnym kandiddtem. V projektu se pojed-
nava o rekurentni neuronové siti, ta by se dala propojit napt. s konvoluéni
neuronovou siti nebo logistickou regresi.
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Zaver

Prace slouzi jako pruzkum jednotlivych oblasti, do kterych zasahuje, jako jsou
napiiklad EEG signaly a mozkové viny, zpracovani samotného signalu (signal
processing) nebo algoritmy strojového uceni (machine learning algorithms).

Vysledkem prace je systém pro ovladani uzivatelského rozhrani pomoci
EEG signala. Obsahuje tii aplikace, které spolu pracuji v redlném case.

Jedna aplikace pracuje jako komunikac¢ni rozhrani mezi webovou aplikaci
a zarizenim Emotiv. Dalsi dvé aplikace tvoii webovou aplikaci. Ta je rozdé-
lena na frontendovou a backendovou ¢ast, kdy je soucasti frontendu specidlni
uzivatelské rozhrani podobné klavesnici.

Toto rozhrani je optimalizovano pro pfijimani EEG signali, tak aby se
minimalizoval pocet vyslanych piikazi pii vybéru pismene.

Verze celého systému neni konecnda. Pro trénovani pomoci ucicich algo-
ritma je vyuzito rozhrani EmotivBCI, které usnadnilo znac¢nou c¢ast prace.
Toto rozhrani bude vsak v budoucnu nahrazeno vlastnim rozhranim pro tré-
novani uc¢icich algoritmu.

Systém vznikl tak, aby byl dostatecné modularni a jeho jednotlivé ¢ésti
se daly jednoduse nahradit. Webovou aplikaci lze jednoduse napojit na jiny
systém pracujici napriklad na zakladé snimani obrazu.

Pro vytvoreni modelu pracujictho na zakladé strojového uceni byl proveden
pruzkum dané oblasti pro nalezeni vhodného algoritmu. V ném byly vyzkou-
Seny nékteré algoritmy na datasetu ze stranky Kaggle. Podle vysledku testu
je vhodné vyuzit neuronové sité v kombinaci s dalsim algoritmem strojového
uceni.

71






Literatura

Neuron a jeho stavba | Mentem.cz. [cit. 2022-01-02]. Dostupné z: https:
//www.mentem.cz/blog/neuron/

Abhang, P. A.; Gawali, B. W.; Mehrotra, S. C.: Chapter 2 - Tech-
nological Basics of EEG Recording and Operation of Apparatus. In
Introduction to EEG- and Speech-Based Emotion Recognition, edi-
tace P. A. Abhang; B. W. Gawali; S. C. Mehrotra, Academic Press,
ISBN 978-0-12-804490-2, s. 19-50, doi:https://doi.org/10.1016/B978-
0-12-804490-2.00002-6. Dostupné z: https://www.sciencedirect.com/
science/article/pii/B9780128044902000026

EMOTIV EPOC X | 14 Channel Mobile EEG Headset. Dostupné z:
https://www.emotiv.com/epoc-x/

EEG Signal Processing for Dummies - Neuroelectrics Neuroelect-
rics Blog - Latest news about EEG & Brain Stimulation. Prosinec
2014. Dostupné z: https://www.neuroelectrics.com/blog/2014/12/
18/eeg-signal-processing-for-dummies/

Pareek, P.: Machine learning Algorithms and where they are
used? Dostupné z: https://techsavvypriya.wordpress.com/2019/12/
19/machine-learning-algorithms-and-where-they-are-used/

Ul Events KeyboardEvent code Values. Dostupné z: https://
www.w3.org/TR/uievents-code/

Dvorak keyboard layout. Cervenec 2022, page Version ID: 1097687980.
Dostupné z: https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Dvorak_
keyboard_layout&oldid=1097687980

Onscreen keyboards - Selection And-input - Components - Human
Interface Guidelines - Design - Apple Developer. Dostupné z: https:

73


http://Mentem.cz
http://www.mentem.cz/blog/neuron/
https://doi.org/10.1016/B978-
https://www.sciencedirect.com/
http://www.emotiv.com/epoc-x/
https://www.neuroelectrics.com/blog/2014/12/
https://techsavvypriya.wordpress.com/2019/12/
http://www.w3.org/TR/uievents-code/
https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Dvorak_

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

//developer.apple.com/design/human-interface-guidelines/
components/selection-and-input/onscreen-keyboards/

Hopkins, D.: The Design and Implementation of Pie Menus. Srpen
2021. Dostupné z: https://donhopkins.medium.com/the-design-and-
implementation-of-pie-menus-80dblel1b5293

Introduction | Socket.IO. Dostupné z: https://socket.io/docs/v4/

Al Duhayyim, M.; Alshahrani, H. M.; Al-Wesabi, F. N.; aj.: Intelli-
gent Machine Learning Based EEG Signal Classification Model. CMC-
COMPUTERS MATERIALS & CONTINUA, ro¢nik 71, ¢. 1, 2022: s.
1821-1835, ISSN 1546-2218, doi:{10.32604/cmc.2022.021119}.

Katona, J.; Kovari, A.: EEG-based Computer Control Interface for
Brain-Machine Interaction. International Journal of Online Engineering
(iJOE), roénik 11, 11 2015: s. 43-48, d0i:10.3991/ijoe.v11i6.5119.

Kumar, A.; Jangir, G.: EEG Signal Based System to Control Home Ap-
pliances. 05 2018: s. 2454-9150, doi:10.18231/2454-9150.2018.0178.

Maly, L.: Wheelchair Control Using EEG Signal Classification. 201.

Birbaumer, N.; Kibler, A.; Ghanayim, N.; aj.: The thought translation
device (TTD) for completely paralyzed patients. Rehabilitation Enginee-
ring, IEEE Transactions on, ro¢nik 8, 2000: s. 190-193, doi:10.1109/
86.847812.

Obermaier, B.; Miiller, G.; Pfurtscheller, G.: ‘Virtual Keyboard’ Cont-
rolled by Spontaneous EEG Activity. In Artificial Neural Networks —
ICANN 2001, editace G. Dorffner; H. Bischof; K. Hornik, Lecture Notes
in Computer Science, Berlin, Heidelberg: Springer, 2001, ISBN 978-3-540-
44668-2, s. 636641, doi:10.1007/3-540-44668-0__89.

Pfurtscheller, G.; Neuper, C.; Muller, G.; aj.: Graz-BCI: state of the
art and clinical applications. IEEE Transactions on Neural Systems
and Rehabilitation Engineering, ro¢nik 11, ¢ 2, Cerven 2003: s. 1-
4, ISSN 1558-0210, doi:10.1109/TNSRE.2003.814454, conference Name:
IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineering.

Kumar, J. S.; Bhuvaneswari, P.: Analysis of Electroencephalography
(EEG) Signals and Its Categorization-A Study. ro¢nik 38: s. 2525-
2536, ISSN 1877-7058, doi:https://doi.org/10.1016/j.proeng.2012.06.298.
Dostupné z: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/
S1877705812022114

74


http://developer.apple.com/
https://doiihopkins.medium.com/the-design-and-
https://socket.io/docs/v4/
https://doi.org/10.1016/j.proeng.2012.06.298
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/

[19]

23]

[26]

[27]

Stiles, J.; Jernigan, T. L.: The Basics of Brain Development. ro¢nik 20,
¢. 4: s. 327-348, ISSN 1573-6660, doi:10.1007/s11065-010-9148-4. Do-
stupné z: https://doi.org/10.1007/s11065-010-9148-4

Brain Basics: The Life and Death of a Neuron | National Insti-
tute of Neurological Disorders and Stroke. Dostupné z: https:
//www.ninds.nih.gov/health-information/patient-caregiver-
education/brain-basics-1life-and-death-neuron

Subha, D. P.; Joseph, P. K.; Acharya U, R.; aj.: EEG Signal Analysis: A
Survey. roénik 34, ¢. 2: s. 195-212, ISSN 1573-689X, doi:10.1007 /s10916-
008-9231-z. Dostupné z: https://doi.org/10.1007/s10916-008-9231~
z

Das, S.; Tripathy, D.; Raheja, J. L.: An Insight to the Human Brain and
EEG. In Real-Time BCI System Design to Control Arduino Based Speed
Controllable Robot Using FEG, editace S. Das; D. Tripathy; J. L. Ra-
heja, SpringerBriefs in Applied Sciences and Technology, Springer, ISBN
9789811330988, s. 13-24, doi:10.1007/978-981-13-3098-8__2. Dostupné z:
https://doi.org/10.1007/978-981-13-3098-8_2

Pentari, A.; Tzagkarakis, G.; Marias, K.; aj.: Graph denoising of impul-
sive EEG signals and the effect of their graph representation. Biome-
dical Signal Processing and Control, rocnik 78, Zari 2022: str. 103886,
ISSN 1746-8094, d0i:10.1016/j.bspc.2022.103886. Dostupné z: https:
//www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1746809422003974

Ovladnéte své mozkové viny | mindball.eu. Dostupné z: https://
www.mozkoherna.cz/blog/ovladnete-sve-mozkove-vlny/

electroencephalography | Definition, Procedure, & Uses | Bri-
tannica. Dostupné zZ: https://www.britannica.com/science/
electroencephalography

Husain, A. M.: WS5.5. Electroencephalographic Monitoring. Cling-
cal Neurophysiology, rocnik 132, ¢. 8, Srpen 2021: str. eb9, ISSN
1388-2457, doi:10.1016/j.clinph.2021.02.097. Dostupné z: https://
www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1388245721001723

Craik, A.; He, Y.; Contreras-Vidal, J. L.: Deep learning for electro-
encephalogram (EEG) classification tasks: a review. Journal of Neu-
ral Engineering, ro¢nik 16, ¢. 3, Cerven 2019: str. 031001, ISSN 1741-
2560, 1741-2552, doi:10.1088/1741-2552/ab0abb. Dostupné z: https://
iopscience.iop.org/article/10.1088/1741-2552/ab0abb

75


https://doi.org/10.1007/sll065-010-9148-4
http://www.ninds
http://nih.gov/health-
https://doi.org/10.1007/sl0916-008-9231-
https://doi.org/10.1007/978-981-13-3098-8_2
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1746809422003974
http://www.mozkoherna.cz/blog/ovladnete-sve-mozkove-vlny/
https://www.britannica.com/science/
http://www.sciencedirect.com/
http://iopscience.iop.org/article/10.1088/1741-2552/ab0ab5

[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

Amin, H. U.; Mumtaz, W.; Subhani, A. R.; aj.: Classification of EEG
Signals Based on Pattern Recognition Approach. Frontiers in Compu-
tational Neuroscience, roc¢nik 11, 2017, ISSN 1662-5188. Dostupné z:
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fncom.2017.00103

Hariharan, M.; Vijean, V.; Sindhu, R.; aj.: Classification of men-
tal tasks using stockwell transform. Computers & FElectrical Engi-
neering, roénik 40, & 5, Cervenec 2014: s. 1741-1749, ISSN 0045-
7906, doi:10.1016/j.compeleceng.2014.01.010. Dostupné z: https://
www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0045790614000251

Wong, T.-T.: Performance evaluation of classification algorithms by
k-fold and leave-one-out cross validation. Pattern Recognition, roc-
nik 48, ¢. 9, Zarfi 2015: s. 2839-2846, ISSN 00313203, doi:10.1016/
j-patcog.2015.03.009. Dostupné z: https://linkinghub.elsevier.com/
retrieve/pii/S0031320315000989

PRASADA1207: Datova jezera - Azure Architecture Center. Do-
stupné z: https://docs.microsoft.com/cs-cz/azure/architecture/
data-guide/scenarios/data-lake

Halevy, A.; Korn, F.; Noy, N. F.; aj.: Goods: Organizing Google’s Da-
tasets. In Proceedings of the 2016 International Conference on Manage-
ment of Data, San Francisco California USA: ACM, Cerven 2016, ISBN
978-1-4503-3531-7, s. 795-806, d0i:10.1145/2882903.2903730. Dostupné z:
https://dl.acm.org/doi/10.1145/2882903.2903730

Cafarella, M. J.; Halevy, A.; Wang, D. Z.; aj.: WebTables: explo-
ring the power of tables on the web. Proceedings of the VLDB En-
dowment, rocénik 1, ¢. 1, Srpen 2008: s. 538-549, ISSN 2150-8097,
doi:10.14778/1453856.1453916. Dostupné z: https://dl.acm.org/doi/
10.14778/1453856.1453916

How Crowdsourcing Works. Dostupné z: https://
www.investopedia.com/terms/c/crowdsourcing.asp

Armanious, K.; Jiang, C.; Fischer, M.; aj.: MedGAN: Medical Image
Translation using GANs. Computerized Medical Imaging and Gra-
phics, roénik 79, Leden 2020: str. 101684, ISSN 08956111, doi:10.1016/
j.compmedimag.2019.101684, arXiv:1806.06397 [cs]. Dostupné z: http:
//arxiv.org/abs/1806.06397

HoloClean: A Machine Learning System for Data Enrichment. Cer-
venec 2022, original-date: 2018-11-09T19:55:30Z. Dostupné z: https:
//github.com/HoloClean/holoclean

76


http://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fncom.2017.00103
http://www.sciencedirect.com/
https://linkinghub.elsevier.com/
https://docs.microsoft.com/cs-cz/azure/architecture/
https://dl.acm.org/doi/
http://www.investopedia.com/terms/

[37]

[38]

Shalev-Shwartz, S.: Understanding Machine Learning: From Theory to
Algorithms. Cambridge University Press, prvni vydani, 2014.

What Is Big Data? Dostupné z: https://www.oracle.com/big-data/
what-is-big-data/

Zhang, Y.: New Advances in Machine Learning. BoD — Books on Demand,
ISBN 978-953-307-034-6, google-Books-ID: XAqghDwAAQBAJ.

Sutton, R. S.; Barto, A. G.: Reinforcement Learning, second edition:
An Introduction. MIT Press, ISBN 978-0-262-35270-3, google-Books-1D:
uWV0ODwAAQBAJ.

Mathieu, A.: What Are Real-Time Applications? Dostupné z: https:
//vantiq.com/what-are-real-time-applications/

Documentation | NestJS - A progressive Node.js framework. Dostupné z:
https://docs.nestjs.com

Garrett, J.: The Elements of User Experience: User-Centered Design for
the Web and Beyond. Prosinec 2010, ISBN 978-0-321-68368-7.

Why Your Computer Keyboard Has a QWERTY Layout. Section:
ThoughtCo. Dostupné z: https://www.thoughtco.com/history-of-
the-computer-keyboard-1991402

The Dvorak Keyboard |. Dostupné z: https://dvorak-keyboard.com

Pie menu. Kvéten 2022, page Version ID: 1087102444. Dostupné z:
https://en.wikipedia.org/w/index.php?title=Pie_menu&oldid=
1087102444

Radial Menu (Concept). Dostupné z: https://www.giantbomb.com/
radial-menu/3015-737/

The Design and Implementation of Pie Menus — Dr. Dobb’s
Journal, Dec. 1991 | Don Hopkins. Prosinec 2009. Do-
stupné z:  https://web.archive.org/web/20091225004939/http:
//www.donhopkins.com/drupal/node/98

Documentation | NestJS - A progressive Node.js framework. Dostupné z:
https://docs.nestjs.com

Getting Started. Dostupné z: https://emotiv.gitbook.io/cortex-api/

Overview. Cervenec 2022, original-date: 2019-04-16T08:09:05Z. Dostupné
z: https://github.com/Emotiv/cortex-v2-example

77


https://www.oracle.com/big-data/
http://docs.nestjs.com
https://www.thoughtco.com/history-of-
https://dvorak-keyboard.com
https://www.giantbomb.com/
https://web.archive.org/web/20091225004939/http
http://www.donhopkins.com/
http://docs.nestjs.com
http://emotiv.gitbook.io/

[52]

[53]

EEG Eye State. Dostupné z: https://kaggle.com/markwallbang/eeg-
eye-state

The Ultimate Guide to Decision Trees for Machine Learning. Dostupné z:
https://www.keboola.com/blog/decision-trees-machine-learning

Liu, D. C.; Nocedal, J.: On the limited memory BFGS method for
large scale optimization. ro¢nik 45, ¢. 1: s. 503-528, ISSN 1436-
4646, doi:10.1007/BF01589116. Dostupné z: https://doi.org/10.1007/
BF01589116

Dahl, G. E.; Dong Yu; Li Deng; aj.. Context-Dependent Pre-
Trained Deep Neural Networks for Large-Vocabulary Spe-
ech Recognition. ro¢nik 20, ¢. 1: s. 3042, ISSN 1558-7916,
1558-7924,  doi:10.1109/TASL.2011.2134090. Dostupné z: http:
//ieeexplore.ieee.org/document/5740583/

78


https://kaggle.com/markwallbang/eeg-
http://www.keboola.com/blog/
https://doi.org/10.1007/
http://ieeexplore.ieee.org/

PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

EEG Elektroencefalografie

EEG signal Elektroencefalograficky signal

UI User Interface (uzivatelské rozhrani)

GUI Grafic User Interface (grafické uzivatelské rozhrani)
UX User Experience (uzivatelské zkuSenost)

SVM Support Vector Machine (metoda podptrnych vektorit)
MLP Multilayer Perceptron (vicevrstvy perceptron)
NB Naive Bayes

k-NN K-Nearest Neighbor

HTTP Hypertext Transfer Protocol

HTTPS Hypertext Transfer Protocol Secure

XHR XMLHttpRequest

TCP Transmission Control Protocol

API Application Programming Interface (rozhrani pro programovani apli-
kaci)

BCI Brain Computer Interface (neurdlni rozhrani)
TTD Thought Translation Device
VK Virtual Keyboard (virtualn{ klavesnice)

Hz Hertz - jednotka frekvence
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ICA (analyza nezéavislych komponent)

CSP Constraint Satisfaction Problem (problém spokojenosti s omezujicimi
podminkami)

PCA (analyza hlavnich komponent)

Goods Google Data Search

GAN Generative Adversarial Network
MTurk Amazon Mechanical Turk

RL Reinforcement Learning (posilené uceni)

MIME Multipurpose Internet Mail Extensions (viceicelova rozsifeni inter-
netové posty)

JSON JavaScript Object Notation

JSON-RPC JavaScript Object Notation - remote procedure call protocol
HTML Hypertext Markup Language

CSS Cascading Style Sheets (kaskddové styly)

JS JavaScript

WS WebSocket

DI Dependency Injection

RxJs Reactive Extensions Library for JavaScript

USB Universal Serial Bus

ID Identifikace

SDK Software development kit

DOM Document Object Model (objektovy model dokumentu)

SSE Server-sent events

W3C World Wide Web Consortium

3D Trojdimenzionalni

L-BFCS Limited-memory Broyden—Fletcher-Goldfarb—Shanno algoritmus

RNN Recurrent neural network
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LSTM Long short-term memory
URL Uniform Resource Locator
RPG Role-paying game

SID A security identifier
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PRILOHA B

Obsah elektronické prilohy

| Algoritmy strojového uleni https://github.com/terez2/signal-
trans

. Frontendova cast aplikace s uZivatelskjm rozhranim https:
//github.com/terez2/keyboard

| Backendova Cast aplikace https://github.com/terez2/keyboard-
backend

| Aplikace s pfipojenim na Cortex API https://github.com/
terez2/keyboard-cortex
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