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Od redakcji

Oddajemy w Panstwa regce trzeci numer ,,Kognireceptora” — czasopisma, ktore od poczatku
swojego istnienia stara si¢ faczy¢ roznorodne perspektywy badawcze w obrgbie nauk o poznaniu.
Cieszy nas, ze projekt Slaskiego Kota Kognitywistycznego ,,Do Gory Mozgami” nie tylko utrzymuje
si¢ na mapie studenckich czasopism naukowych, ale z kazdym numerem zyskuje nowe, inspirujace
glosy.

Wydanie otwiera tekst Aleksandry Gorki, ktory opisuje mechanizmy sprawiajace, ze zaczynamy
dostrzega¢ ludzkie wtasciwos$ci w obiektach niebgdacych ludZzmi. To refleksja niezwykle wazna w
dobie coraz $mielszych interakcji cztowieka z maszynami. Szymon Pluta w swoim artykule pokazuje,
jak narzgdzia wywodzace si¢ z badan nad sztuczng inteligencja moga stuzy¢ diagnozie i lepszemu
zrozumieniu schorzen neurodegeneracyjnych, siegajac do danych, ktorych ludzkie oko nie jest w
stanie precyzyjnie odczytaC. Z kolei Ewelina Bagk zaglebia si¢ w fascynujagcy mechanizm
przetwarzania jezyka, badajac, jak nasz mozg radzi sobie z bodzcami graficznymi zastepujacymi
stowa. Numer zamyka Pawet Ficek, ktory przyglada si¢ zjawisku babyface 1 sprawdza, czy efekt ten
przektada si¢ takze na ocen¢ poczucia humoru, taczac tym samym psychologie spoteczng z badaniami
nad pierwszym wrazeniem i ewolucyjnymi uwarunkowaniami atrakcyjnosci.

Wszystkie prezentowane teksty taczy wysoki poziom merytoryczny, a ich autorzy wykorzystuja
szerokg game narzg¢dzi: od eksperymentow behawioralnych, przez analiz¢ danych neuroobrazowych,
po badania potencjatow wywolywanych. Dzigkujemy autorom i autorkom za zaufanie, jakim nas
obdarzyli, oraz za trud wlozony w przygotowanie artykulow. Mamy nadzieje, ze lektura trzeciego
numeru ,,Kognireceptora” bedzie dla Panstwa nie tylko okazja do poszerzenia wiedzy, ale takze
inspiracja do wlasnych poszukiwan.

Zapraszamy do kontaktu i zyczymy mitej lektury!

Zespol redakcyjny



Aleksandra Gorka

By¢ jak czlowiek: rozpoznawanie cech antropomorficznych

Abstrakt:

Rozpoznawanie twarzy i ludzkiej sylwetki jest jednym z kluczowych proceséw poznawczych
umozliwiajacych funkcjonowanie w kontekscie spotecznym. Badania neurokognitywne wskazuja, ze
mozg dysponuje wyspecjalizowanymi mechanizmami odpowiedzialnymi za przetwarzanie tych
bodzcow szczegbdlnie w obrgbie struktur kory wzrokowej, takich jak obszary wrzecionowate.
Odpowiadaja one za szybkie, zautomatyzowane rozpoznawanie twarzy oraz cial, co pozwala na
natychmiastowe reagowanie na sygnaly spoleczne i emocjonalne. Zjawiska takie jak pareidolia czy
dolina niesamowito$ci wskazuja, ze system percepcyjny cztowieka jest wyjatkowo wrazliwy na
wszelkie podobienstwa 1 odstepstwa od typowej formy ludzkiej. Rozpoznawanie sylwetki i ruchu
cztowieka takze opiera si¢ na specyficznych wzorcach percepcyjnych, umozliwiajacych identyfikacje
nawet przy minimalnych wskazéwkach wizualnych. Zdolnos¢ do dostrzegania cech ludzkich ma
charakter uprzywilejowany 1 jest zakorzeniona w strukturach neuronalnych. Zrozumienie tych
mechanizmow ma znaczenie nie tylko dla psychologii percepcji i neuronauki poznawczej, ale takze
dla badan nad robotyka oraz estetyka wizualng: animacjg czy projektowaniem — dziedzin, ktore
eksplorujg granice migedzy tym, co ludzkie, a tym, co tylko ludzkie przypomina.

Stowa Kkluczowe: pareidolia, dolina niesamowito$ci, rozpoznawanie twarzy, rozpoznawanie
ludzkiej sylwetki, FFA, FBA, neuroestetyka

Abstract:

The recognition of faces and the human body is one of the key cognitive processes enabling
effective functioning in social contexts. Neurocognitive research indicates that the brain possesses
specialized mechanisms responsible for processing these stimuli, particularly within the structures of
the visual cortex, such as the fusiform areas. These regions support rapid, automated identification of
faces and bodies, allowing for immediate responses to social and emotional cues. Phenomena such
as pareidolia and the uncanny valley suggest that the human perceptual system is exceptionally
sensitive to both similarities and deviations from the typical human form. The recognition of body
shape and movement is also based on specific perceptual patterns that enable identification even with
minimal visual information. The ability to detect human-like features is privileged and deeply rooted
in neural structures. Understanding these mechanisms is significant not only for the psychology of
perception and cognitive neuroscience but also for research in robotics and visual aesthetics — fields
such as animation and design that explore the boundaries between what is human and what merely
resembles the human.

Keywords: pareidolia, uncanny valley, face recognition, body recognition, fusiform face area,
fusiform body area, neuroaesthetics



Wprowadzenie

Twarz 1 ludzkie ciato to bodzce istotne spotecznie i poznawczo. Cztowiek posiada wyjatkowa
zdolno$¢ rozpoznawania cech antropomorficznych w otaczajacym $wiecie. Ta umiejetnos¢ jest
kluczowa w codziennym zyciu na wielu poziomach. W artykule ,,.By¢ jak czlowiek: rozpoznawanie
cech antropomorficznych” analizuj¢ to zjawisko z perspektywy interdyscyplinarnej — obejmujacej
neurobiologi¢, psychologi¢ percepcji i analiz¢ konkretnych przyktadow projektowania uzytkowego.
Celem tej pracy jest przedstawienie zjawisk poznawczych dotyczacych analizy 1 rozpoznawania
ludzkiej twarzy 1 sylwetki.

W pierwszej czesci skupiam si¢ na mechanizmach rozpoznawania twarzy z punktu widzenia
neurobiologii oraz towarzyszacych im zjawisk, takich jak pareidolia czy efekt doliny niesamowitos$ci,
ktére wskazuja na silng poznawcza potrzebe identyfikowania twarzy. Druga czg¢$¢ poswigcona jest
percepcji ciata i ruchu — od rozpoznawania ludzkiej sylwetki po analiz¢ cielesnosci, niejednokrotnie
balansujacej na granicy miedzy tym, co znajome, a tym, co obce.

1. TWARZ
1.1. Rozpoznawanie twarzy neurobiologicznie

Rozpoznawanie twarzy nie jest w pelni wyjasnionym procesem neurologicznym. Twarz jako
identyfikator, naturalnie przypisywany do osoby wraz z komunikatem niewerbalnym w postaci
mimiki, petni ogromng role w budowaniu wiezi spotecznych. Do zrozumienia przebiegu procesu
rozpoznawania twarzy przybliza nas badanie zaburzen i deficytow. Jednym z nich jest prozopagnozja.
Jest to deficyt neurologiczny charakteryzujacy si¢ niezdolno$cig do rozpoznawania twarzy, pomimo
prawidlowych funkcji poznawczych, intelektualnych i przetwarzania wzrokowego, skorelowany
z uszkodzeniami w obszarach korowych!. Osoby dotkniete prozopagnozja nie odrdzniaja twarzy
nowych od tych wczesniej im znanych. Prozopagnozja stala si¢ punktem wyj$cia pytania: ktore czegsci
mézgu s3 odpowiedzialne za rozpoznawanie ipercepcj¢ twarzy. Za pomocg obrazowania
funkcjonalnego Nancy Kanwisher i wspotpracownikom? udato si¢ wyodrebni¢ takie cze$ci obszaréw
korowych, ktére pozostaja szczegoOlnie aktywne podczas prezentowania bodzcoéw zwigzanych
z twarzami, w poréwnaniu do prezentowania innych bodzcow, np. obiektéw. Ten obszar zostat
nazwany Fusifrom Face Area (FFA) 1 jest strukturg nalezaca do zakretu wrzecionowatego, kory
dolno-skroniowej’. Obszar FFA jest niewielki, a u wiekszoéci badanych jest wiekszy w prawej
potkuli mozgu®. Potwierdza to takze fakt, ze to wlaénie uszkodzenia prawej pétkuli nierzadko
prowadza do prozopagnoz;ji°.

Pojawity si¢ takze hipotezy, podwazajace teori¢ iz twarze miatyby by¢ jedynym bodZcem
rozpoznawanym przez FFA. Merim Bilali¢ pisze: ,,Nie mozna zaprzecza¢ istotnosci modutu FFA w

' Zob. J. K. J. K. E. Steeves et al., ,,The Fusiform Face Area Is Not Sufficient for Face Recognition: Evidence from a
Patient with Dense Prosopagnosia and No Occipital Face Area”, Neuropsychologia 44, nr 4 (2006): 3.

2 Zob. N. Kanwisher et al., ,,The Fusiform Face Area: A Module in Human Extrastriate Cortex Specialized for Face
Perception”, Journal Neuroscience 17, nr 11 (1997): 4304.

3 Tamze, 4302.

4 Tamze, 4306.

5> Tamze, 4302.



rozpoznawaniu twarzy. Uszkodzenia modutu i struktur mu bliskich powoduja niezdolnosé¢
rozpoznawania twarzy, a twarze aktywujag modul FFA dwa razy czeSciej niz inne bodzce™®. Twarze
sg nie tylko bodzcem kluczowym, ale przede wszystkim bodzcem bardzo czesto przez nas
trenowanym. Trudno jest wiec ocenié, czy struktura ta jest ewolucyjnie przystosowana do kategorii
bodzca jakim sa twarze, czy moze mie¢ takze inne funkcje. Bilali¢ wysnuwa tezg, ze FFA nie jest
obszarem odpowiedzialnym jedynie za rozpoznawanie twarzy, ale, ze bierze udzial w rozréznianiu
kategorii wszelkich obiektow’. Przeprowadza eksperyment, w ktérym eksperci szachowi i
nowicjusze przygladaja si¢ konfiguracjom figur szachowych. Eksperyment potwierdzil, iz aktywnos¢
obszaru FFA podczas przygladania si¢ szachownicy byta wyzsza wsrdd ekspertow szachowych niz
u nowicjuszy®. Obszar FFA moze wiec by¢ odpowiedzialny nie tylko za rozpoznawanie twarzy, ale
takze za rozpoznawanie dobrze nam znanych i czesto doswiadczanych bodzcéw. Szachownica, tak
jak twarz, sktada si¢ z indywidualnych cze¢s$ci, ktore mozemy postrzegaé w odosobnieniu, ale ich
kontekst zmienia si¢ w relacji do innych figur. W tym sensie postrzeganie szachownicy przez
szachowych ekspertow przypomina postrzeganie twarzy. Obserwowanie gonca mozna porownac do
obserwowania jednego oka, a uktad figur na szachownicy do ogladania twarzy. ,,Modul FFA nie jest
modulem odpowiedzialnym jedynie za rozpoznawanie twarzy, a raczej bardziej uniwersalnym
mechanizmem moézgu, ktdry poprzez kontakt z konkretnym bodZzcem szkoli si¢ i dziala poprzez
scalanie ze sobg indywidualnych cze$ci bodzca w catos¢. FFA nie jest odpowiedzialny za
indywiduacje, a jego celem jest szybkie i efektywne przetwarzanie ztozonych bodzcow’. Bilali¢
traktuje twarz jako bodziec, ktorego rozpoznawanie mozna wytrenowa¢ doktadnie tak, jak kazdy
inny.

Jednymi z stynniejszych badan, ktore dowodzi¢ maja wrodzonym umiejetnosciom
rozpoznawania twarzy sg badania na noworodkach, przedstawione po raz pierwszy przez Carolyn C.
Goren, Merrill Sarty i Paula Y. Wu w 1975 roku. Badania wykazaty, ze juz kilka minut po porodzie
noworodki chetniej przygladaty si¢ twarzom harmonijnym niz tym znieksztatconym 1 ksztattom,
ktore nie przypominaty twarzy'®. W badaniu replikacyjnym przeprowadzonym w 1991 przez Marka
Johnsona 1 wspotpracownikéw potwierdzono, ze noworodki w pierwszej godzinie Zycia chetniej
przygladaja si¢ twarzom o prawidlowym rozmieszczeniu czesci skladowych!!. Znaczna réznica
wystepowata jednak pomiedzy ksztaltami pustymi, czyli bodZzcem ,mniej interesujacym”, a
pomigdzy prawidtowym ksztattem przypominajacym twarz, niz pomigdzy twarzg standardowa, a ta
z poprzestawianymi czg¢$ciami skladowymi. W zwigzku z tym, we wnioskach autorzy podkreslili, ze
warto badaniu podda¢ taki bodziec, w ktérym zamiast standardowych czesci sktadowych twarzy,
takich jak oczy czy nos, w tym samym rozmieszczeniu zawiera inne obiekty niezwigzane z twarza'2.
Badania potwierdzaja, ze twarz jest bezsprzecznie bodZzcem interesujacym dla noworodkéw — w
badaniu cze¢sciej obracaty glowe wodzac wzrokiem za twarza, niz za nie-twarza. John Morton 1 Mark

6 M. Bilali¢, ,,Revisiting the Role of the Fusiform Face Area in Expertise”, Journal Cognitive Neuroscience 28 (2016):
1345.

7 Tamze, 1345.

8 Tamze, 1349.

 Tamze, 1356.

10.Zob. C. C. Goren et al., ,,Visual Following and Pattern Discrimination of-Face-like Stimuli by Newborn Infants”,
Pediatrics 56, nr 4 (1975): 544.

11" Zob. M. H. Johnson et al., ,,Newborns’ Preferential Tracking of-Face like Stimuli and Its Subsequent Decline”,
Cognition 40, nr 1-2 (1991): 7.

12 Tamze, 10.



H. Johnson odwotuja si¢ do kontekstu etologicznego, przywotujac przyktad kurczat, ktore po
wykluciu podazaja za przedmiotem, ktory w jaki§ sposdb przypomina im ksztatt glowy dorostego
osobnika, tak jak w stynnym przypadku Konrada Lorenza i jego butdow wojskowych'3. Wedhug
autorow w procesie wdrukowania (imprintingu) noworodki, analogicznie do kurczat, ktore podazaja
za bodZcem przypominajacym im matke, zaczynajg preferowaé widok twarzy.

Inng wazng obserwacja, ktora podkresla istotno$¢ twarzy jako bodzca u noworodkéw i
niemowlat jest ich umiejetnos¢ mimikry wyrazow twarzy takich jak otwieranie ust 1 wysuwanie
jezyka, ktore zostalo zaobserwowane przez Andrew N. Meltzoffa i M. Keitha Moore'* i nazwane
aktywnym wielozmystowym nasladowaniem (active intermodal matching)". Badaniu poddawano
niemowlegta w wieku kilkunastu tygodni, ktorym matka, badz nieznajomy, ktory mial
nie przypominaé¢ rodzica, pokazywal si¢ z otwartymi ustami lub wysuni¢tym jezykiem. Znaczaca
wiekszo$¢ dzieci imitowata dorostych, z przewaga nasladowania nieznajomego. Prawidlowa
obserwacja twarzy jako kluczowego bodzca w rozpoznawaniu emocji jest wazna dla rozwoju dzieci
ze wzgledu na spoleczny wymiar twarzy. Mark H. Johnson na podstawie wieloletnich badan, takze
badan deficytow takich jaka prozopagnozja, Slepowidzenie (blindsight) czy zesp6l nieuwagi
stronnej'é, jako miejsce rozpoznania bodzca jako twarzy uznaje droge podkorowa, czyli: wzgérek
gorny, poduszke miedzymozgowia i ciata migdalowate!”, natomiast identyfikacja nastepuje w rejonie
FFA (zakret wrzecionowaty) oraz zakrecie potylicznym dolnym'®. Nie wyjaénia to natomiast,
dlaczego noworodki w ciaggu godziny od narodzin sg bardziej wyczulone na widok twarzy.

Wigkszo$¢ badan zwigzanych z rozpoznawaniem twarzy skupia si¢ na bodzcach wzrokowych.
FFA byl wigzany z bodzcami wzrokowymi, takze ze wzgledu na powigzanie z pierwszorzgdowa korg
wzrokowg i gldwnie na tym aspekcie skupialy si¢ badania dotyczace tego obszaru. Badania oséb
niewidomych od urodzenia pozwolity ustali¢, ze obszar FFA aktywuje si¢ takze u nich podczas
haptycznego eksplorowania modelu twarzy 3D, dokltadnie tak samo jak w przypadku bodzcoéw
wzrokowych!?, co oznacza, ze bodZce wzrokowe mogg zostaé zastagpione przez inne bodzce zwigzane
z twarza 1 wcigz aktywowaé obszar FFA. Autorzy badania potwierdzaja to eksperymentem, ktory
uzywa dzwiekdéw zwigzanych z twarza (np. Smiech czy zucie). Poréwnanie obszaréw aktywowanych
bodZcami shuchowymi i haptycznymi, pokazato zbiezno$¢ w obszarze FFA?’. Obszar zakretu
wrzecionowatego wydaje si¢ wiec modutem, ktory dotyczy bezposrednio bodzcow, niezaleznie od
zmystu je dostarczajacego, zwigzanych z twarzg. Autorzy sktaniajg si¢ ku hipotezie, ktora wskazuje
na sgsiedztwo obszaru FFA z strukturami wyzszej kory mézgowej, co pozwala wyjasni¢ dlaczego
twarz, jako wazny bodziec ludzkiego Zycia spotecznego, korzysta z osobnego modutu do jego
rozpoznawania. Jedna z hipotez mowi, Ze ten obszar kory mozgowej staje si¢ selektywny dla twarzy,
poniewaz otrzymuje ustrukturyzowane informacje wizualne, przekazywane przez specyficzne

13 Zob. M. H. Johnson i J. Morton, Biology and Cognitive Development: The Case of Face Recognition (Blackwell
Scientific Publications, 1993), 66.

14 Zob. A. N. Meltzoffi M. K. Moore, ,,Early Imitation within a Functional Framework: The Importance of Person Identity,
Movement, and Development”, Infant Behavior and Development 15, nr 4 (1992): 488.

15 Zob. J. Jaracz: ,,Neurobiologia percepcji ekspresji emocji twarzy”, Neuropsychiatria i Neuropsychologia 5 (2010), 11.
16 Zob. M.H. Johnson: ,,Subcortical face processing”, Nature Reviews Neuroscience 6 (2005), 10: 766.

17 Tamze, 766.

18 Tamze, 767.

1 N. A. Ratan Murty, Teng, D. Beeler i in.: ,,Visual experience is not necessary for the development of face-selectivity in
the lateral fusiform gyrus”, Proceedings of the National Academy of Sciences 117 (2020), 37: 23012.

20 Tamze.


https://translate.google.co.uk/?hl=pl
https://translate.google.co.uk/?hl=pl

polaczenia z pierwszorzedowej kory wzrokowej, gdzie najczgsciej wystepuja bodzce zwigzane
z twarza. Nie jest to jednak mozliwe w przypadku oséb niewidomych od urodzenia, poniewaz
aktywacja tego obszaru poprzez kore wzrokowa nigdy nie miata u nich miejsca®'. Mimo, ze udato si¢
dowiesc, ze obszar FFA jest aktywny takze u 0s6b niewidomych od urodzenia, do tej pory nie wiemy,
czy rozpoznawanie twarzy jest wrodzone. Wymagaloby to przeprowadzenia badan na niewidomych
noworodkach, ktére nie mialy haptycznego kontaktu z twarzami, co utrudnia takze fakt, ze noworodki
w zyciu plodowym moga mie¢ haptyczny kontakt z wtasng twarza.

Wiemy wigc, ze struktury podkorowe sg odpowiedzialne za rozpoznanie bodzca jako twarz, a
struktura FFA za identyfikacj¢ twarzy. Nie wiemy natomiast, czy u wszystkich ludzi FFA jest w
stanie przetwarza¢ inne kategorie obiektow, ani czy ta funkcja percepcji jest wrodzona czy w pewien
sposOb wyuczona.

1.2. Zjawisko pareidolii

Pareidolia, czyli iluzoryczne postrzeganie zmystowe, wystepuje, kiedy jaki§ bodziec zewnetrzny
wywoluje postrzeganie bodZca nieistniejacego®’. Najczesciej wystepujacym i badanym wariantem
pareidolii jest ta zwigzana z twarzami. To zjawisko cz¢sto towarzyszy nam w codziennym zyciu —
zauwazamy ludzkie (a czasami zwierzece) twarze na powierzchni drewna, kuchennych plytek,
Ksigzyca, w maskach samochodéw czy fasadach domow.

2l Tamze.

22 Zob. J. Liu, J. Li, L. Feng i in.: ,,Seeing Jesus in toast: neural and behavioral correlates of face pareidolia®, Cortex 53
(2014), 62.
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Rys. 1.1 2. Przyklady pareidolii.

Zrodlo: Archiwum wiasne.

Pareidolia jest odmiang apofenii, czyli ludzkiej zdolnosci i tendencji do odnajdywania
znaczacych wzorcoOw w otaczajacej rzeczywistosci?>. Apofenia jest rodzajem btedu w postrzeganiu,
ktoéry ma za zadanie unikng¢ pominigcie potencjalnie niebezpiecznego bodzca. Jak pisze Robert G.
Bednarik: ,koszt dostrzezenia falszywego wzorca jest znacznie mniejszy, niZz pominigcie
prawdziwego wzorca”?*. Z ewolucyjnego punktu widzenia znacznie lepiej jest dostrzec co$, czego
nie ma, niz nie dostrzec potencjalnego zagrozenia, ktorym moze by¢ drapieznik czy inny czlowiek.
Jak dowiodly badania na rezusach®, czlowiek nie jest odosobniony w do$wiadczaniu zjawiska
pareidolii. W badaniu analizowano wzory fiksacji wzroku malp na obrazach przedmiotow,
ktére miaty przypomina¢ (malpie) twarze i poréwnywano je z obrazami przedmiotow nie
przypominajacymi twarzy. Analiza wykazata, iz malpy fiksowaly wzrok najczgsciej w obszarze
,oczu” i ,ust” iluzorycznych twarzy?®. To badanie jest spojne z tym, co wiemy na temat uktadu
nerwowego rezusow 1 jego podobienstwie do ludzkiego systemu rozpoznawania i przetwarzania
twarzy. Badanie na rezusach wykazato tez, ze mozemy spodziewac¢ si¢ réznic gatunkowych w
mapach fiksacji na iluzorycznych twarzach, to znaczy, ze przedstawiciele danego gatunku beda z
wigksza tatwoscig dostrzegaé bodzce posiadajace cechy gatunkowe podobne do danego osobnika?’.
Systemy te wykazuja si¢ jednak duza tolerancja w mysl przywotanej wczesniej tezy Bednaricka —
falszywe dostrzezenie bodzca jest relatywnie niskokosztowe, w poréwnaniu do niedostrzezenia
prawdziwego bodzca.

23 Zob. L. F. Zhou, M. Meng: ,,Do you see the «face»? Individual differences in face pareidolia”, Journal of Pacific Rim
Psychology 14 (2020), 2: 1.

24 R.G. Bednarik: ,,Rock art and pareidolia”, Rock art research 33 (2016), 2: 169.

25 Zob. J. Taubert, G. Wardle, M. Flessert i in.: ,,Face pareidolia in the thesus monkey”, Current Biology 27 (2017), 16:
2507.

26 Tamze, 2506.

27 Tamze, 2508.
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Pareidolia moze by¢ wykorzystywana w sztuce, projektowaniu i wzornictwie. Jej implikacje sa
szczegblnie wazne dla projektantow przedmiotéw codziennego uzytku. Ta forma antropomorfizacji
moze 1 polepszac¢ i1 pogarsza¢ odbiér produktu. Przedmioty, ktére beda imitowa¢ mimike stanow
emocjonalnych, moga bezpoérednio wptywaé¢ na stan emocjonalny odbiorcy/uzytkownika®® i
wywotywaé sympati¢ lub wspotczucie, jak np. w przypadku ogladania smutnego budzika
(Zob. Rys. 1). Roézne cechy fizyczne przedmiotdow moga by¢ utozsamiane z ich cechami
,»osobowosci” — wedtug Pankaja Aggarwala i Ann L. McGill, polega to na uruchomieniu konkretnego
schematu, do ktérego przypisujemy dany obiekt?®. Co wiecej, przypisanie obiektu do danej kategorii
zostaje wynagrodzone satysfakcja, dlatego wielu marketingowcdéw decyduje sie na produkty, ktore
mozna tatwo przypisac do jakiej$ kategorii. Ten efekt moze jednak zosta¢ zaghuszony —,,Na przyktad,
kiedy produkt wydaje si¢ by¢ dobrym dopasowaniem do kategorii «kryminalista», konsumenci moga
oceni¢ go negatywnie, pomimo satysfakcji ptynacej ze zgodnosci z aktywowanym schematem’’.
Dlatego w procesie projektowania niezwykle wazne jest rozpoznanie i $wiadome uzycie zjawiska
pareidolii. Schemat ,twarz” wzmacnia si¢, kiedy postrzegany bodziec, odbierany jako twarz,
u$miecha sig, w przeciwienstwie do tego, kiedy wyraza smutek>'.

Jeden z najpowszechniejszych przypadkow pareidolii, to rozpoznawanie twarzy w maskach
samochodow??, wiec ,,wyraz twarzy” pojazdow jest czesto poddawang badaniu cecha. W jednym z
badan przeprowadzonym przez Jana R. Landwehra i wspdlpracownikow poréwnywano rézne
kombinacje czgsci sktadowych frontu samochodu. Manipulacji na obrazach poddawano przednie
$wiatla i maskownice. Swiatta byty pochylone do $rodka (wyrazajac ztosé lub agresje) lub na
zewnatrz (wyrazajac spokoj i serdecznosc¢), natomiast maskownica miata przypomina¢ u§miech lub
grymas. Badanie to pozwolitlo wykaza¢, ze nie tyle samo rozpoznanie twarzy jest kluczowe, do
postrzegania bodzca w sposob antropomorficzny, ale takze konkretny ,,wyraz twarzy” frontu
samochodu. Najchetniej wybierang przez badanych kombinacja, byta ta, ktéra wywotywata
niezgodno$¢ — maskownica przypominajgca usmiech, w parze ze $wiatlami przypominajgcymi
agresywne oczy. Takie zestawienie wywolywato jednocze$nie pobudzenie i pozytywny odbior®>. W
badaniu Aggarwal i McGill prezentowano dwa zmanipulowane obrazy frontu samochodu — jeden
z maskownica przypominajaca usmiech, a drugi grymas. Dodatkowo, w badaniu torowano odbiorcéw
historia dotyczaca samochodu: jednej grupie przedstawiono kontekst, w ktorym samochod
traktowany byt jako obiekt, natomiast narracja woko6t samochodu dla drugiej grupy przedstawiata go
w formie antropomorficznej w roli protagonisty historii. Ci badani, ktorym przedstawiono samochod
w kontekscie ludzkim, znacznie czesciej traktowali samochdd jako osobe. Takze maskownica
w formie u$miechu, silniej sktaniata odbiorce do personifikacji samochodu w przeciwienstwie do
grymasu, zgodnie z zatozeniem, ze u$miech silniej wpisuje sie w schemat twarzy>*. Przyjazny ,,wyraz

28 Zob. A.Wodehouse, R. Brisco, E. Broussard i in.: ,Pareidolia: characterising facial anthropomorphism and its
implications for product design”, Journal of Design Research 16 (2018), 2: 86.

2 Zob. P. Aggarwal, A. L. McGill: ,Is That Car Smiling at Me? Schema Congruity as a Basis for Evaluating
Anthropomorphized Products”, Journal of Consumer Research 34 (2007), 4: 469.

30 Tamze.

31 Tamze, 473.

32 Zob. A.Wodehouse, R. Brisco, E. Broussard i in.: ,Pareidolia: characterising facial anthropomorphism and its
implications for product design”, wyd. cyt., 87.

3Zob. J. R. Landwehr, A. L. McGill, A.Herrmann: ,,It's got the look: The effect of friendly and aggressive «facial»
expressions on product liking and sales”, Journal of marketing 75 (2011), 3: 141.

3 Zob. P. Aggarwal, A. L. McGill: ,Is That Car Smiling at Me? Schema Congruity as a Basis for Evaluating
Anthropomorphized Products”, wyd. cyt., 473.
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twarzy” obiektu znaczaco wptywa na jego pozytywny odbior. Sam wyglad obiektu, jest wazny,
natomiast w celu wzmocnienia satysfakcji pltynacej z aktywacji schematu, wazna jest odpowiednia
narracja zwigzana z produktem czy obiektem. Takie wykorzystanie pareidolii i antropomorfizacji jest
czestg praktyka marketingowg — tworzenie maskotki marki (brand hero) moze sprzyjac utozsamieniu
jej cech z catg marka i ociepleniem jej wizerunku. Przyktadami znanych na catym $wiecie maskotek
sg postaci M&M’s czy Michelin Man®’.

Pareidolia jako btad w postrzeganiu stanowi takze ryzyko nadinterpretacji wzorcoéw. Moze
przejawia¢ si¢ to, np. widzeniem twarzy Jezusa w toscie, tworzeniem teorii spiskowych czy
poparciem dla myslenia magicznego®. Jednym z przyktadow takich btedow w postrzeganiu, ktore
miaty wptyw na sztuke i nauke, jest historia btgdnych interpretacji malowidel naskalnych przytaczana
przez Bednarika. W Mongolii Wewngtrznej Zhou Yushu, rektor uczelni 1 badacz sztuki naskalnej
zebrat setki ogromnych gtazow, ktore rzekomo mialy przedstawia¢ twarze 1 inne motywy. Podjat si¢
transportu wielu ton kamieni i umiescit je w specjalnie utworzonym depozycie. Na podstawie swoich
odkry¢ opracowal teorie kultu trzech cesarzy sprzed 6000 lat. Zaprosit innych znanych badaczy w
celu wpisania znaleziska na Liste Swiatowego dziedzictwa UNESCO. Wkrotce okazato sig, ze glazy
pozbawione sg jakichkolwiek s$ladow ludzkich narzedzi, a wszystkie wzory byly wynikiem
naturalnych procesow geologicznych. Podczas demonstracji techniki tworzenia odbitek wzoréow
okazalo si¢, ze osoby je wykonujace nie odwzorowywaty faktycznych §ladéw na skatach, lecz
podazatly za wlasnymi wyobrazeniami. Co wigcej, jeden z zaproszonych profesoréw po czasie takze
zaczal dostrzega¢ motyw twarzy, ktérego nie byto tam w rzeczywistosci®’. Bednarik uwaza ten
przyktad, za jeden z najbardziej spektakularnych przypadkéw zbiorowej pareidolii, gdzie btad
postrzegania doprowadzit do daleko idacych wnioskow. Autor zaleca krytyczne podejscie
do znalezisk i stosowanie sie do metod badawczych®. Ten przyklad ilustruje, jak bardzo ludzie
wyczuleni sg na rozpoznawanie bodzcéw zwigzanych z twarzg oraz jak silnie wierzg 1 ulegajg swojej
percepcji.

Zjawisko pareidolii dotyczy nas w codziennym Zzyciu, wptywa na nasze decyzje marketingowe,
postrzeganie przedmiotéw codziennego uzytku w sposob pozytywny, lub negatywny. Nasza zdolno$¢
do antropomorfizacji, moze nie$¢ daleko idace konsekwencje, takie jak w przypadku badacza
naskalnych malowidel. Szczegélnie projektantki 1 wzornicy powinni by¢ swiadomi tego zjawiska i
uzywac go krytycznie.

35 Tamze, 468.

36 Zob. A.Chudzik: ,,Atrakcyjno$¢ internetowej magii: o myS$leniu mityczno-magicznym we wspolczesnym $wiecie”,
Media i Spoteczenstwo 15, (2021), 2: 68.

37Zob. R.G. Bednarik: ,,Rock art and pareidolia”, wyd. cyt., 169-171.

3 Tamze, 178.
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1.3. Dolina niesamowitosci w rozpoznawaniu twarzy

Wodehouse wraz ze wspotpracownikami stworzyli skale, ktorag nazwali Ruchomg skalg
antropomorfizmu®® (Zob. Rys. 3.). Jest to skala, ktora okres$la zakres w jakim obiekty,
w szczegblnosci roboty, przypominajg ludzi. Poczatek skali stanowig formy bardzo abstrakcyjne —
roboty czysto funkcjonalne: roboty przemystowe czy odkurzacze samojezdzace, ktore stosunkowo
rzadko bywaja antropomorfizowane. Pareidolia, jako rodzaj ,,przypadkowej emergencji twarzy”*’ na
skali zostaly umieszone pomiedzy czyms$ abstrakcyjnym a antropomorfizmem. Do kategorii
antropomorfizmu, zaliczone zostaly roboty asystenckie, humanoidy czy androidy, ktore
przypominajg cztowieka, ale sg na tyle mechaniczne, Zze nie majg na celu go udawac. Zjawisko doliny
niesamowitosci (Uncanny Valley), to zjawisko pojawiajace si¢ przy koncu skali. Charakteryzuje
obiekty, ktore powoduja wizualny dyskomfort, poprzez nieudolne nasladowanie prawdziwego
cztowieka?!.

Rys. 3. Ruchoma skala antropomorfizmu

Abstract —— Pareidolia —  Anthropomorphism ——— Uncanny valley —» Realistic

Functional Assistant Humanoid Android Uncanny Cyborg

Robotbuilt fora Moving away from  Tendsto be made up A human Robots made lifelike A part-human part-
particular function, humanoid forms, of simple blocks or  configurationthat can  but falling into the ~ mechanical organism
often industrial. often takes on animal cylinders to give the consist of high ‘uncanny valley’ of that takes on a
Generally or pet characteristics  broad impressionof degree ofcomplexity  visual discomfort ~ human appearance.
anonymous and (zoomorphism)to act a (usually deferential) and functionality, but where, either through
lacking any as a ‘buddy’ for humanoid. obviously mechanical aesthetics or
anthropomorphic particular tasks. in nature. movement, are
characteristics. identified as artificial.

Zrédto: A.Wodehouse i in.: ,,Pareidolia: characterising facial anthropomorphism and its implications for product
design”, Journal of Design Research, 16(2), 2018, 88.

Ta skala nawigzuje do stynnej pracy robotyka Masahiro Moriego, ktory w 1970 roku stworzyt
pojecie doliny niesamowitoéci®’. Stworzony przez niego wykres, posiada 0§ podobienstwa i 0§
akceptacji, ktorej wartosci negatywne odnoszg si¢ do uczucia niepokoju, upiornosci (Mori w swojej
oryginalnej pracy uzywa do okreslenia osi Y japonskiego neologizmu shinwakan, co w konsultacji z
autorem zostato przetlumaczone na jezyk angielski jako affinity®’, co z kolei na jezyk polski

3 Zob. A.Wodehouse, R. Brisco, E. Broussard i in.: ,Pareidolia: characterising facial anthropomorphism and its
implications for product design”, wyd. cyt., 87-88.

40 Tamze, 87.

41 Tamze, 88.

42 Zob. M. Mori, K. F. MacDorman, N. Kageki: ,,The uncanny valley [from the field]”, I[EEE Robotics & automation
magazine 19 (2012), 2: 98.

43 Tamze, 98.
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dostownie tlumaczy si¢ na pokrewienstwo/blisko$é/uznanie*#). Doling niesamowitosci okresla sie
zatlamanie w wykresie, ktore pojawia sie¢, kiedy co$, co miato przypominaé cztowieka widocznie nie
spetnia oczekiwan w odbiorze, a tym samym nie jest akceptowane. Mori jako przyktad podaje
prostetyczng rgke, ktora wygladem nie odbiega od prawdziwej — w dotyku natomiast budzi ,,upiorne”
wrazenie. Innym przyktadem przywolywanym przez Moriego sa japonskie kukty bunraku, ktére cho¢
podczas spektaklu moga nie wydawac si¢ straszne, wyrwane z artystycznego kontekstu wywotuja
efekt doliny niesamowitoéci®.

To zjawisko stalo si¢ przedmiotem wielu badan empirycznych 1 przenikneto do kultury
popularnej. Srodowisko akademickie jest podzielone co do istnienia efektu, choé wiele
przeprowadzonych badaf je potwierdza*®. Christoph Bartneck ze wspolpracownikami w swoim
badaniu nie potwierdzili tez Moriego 1 zwrocili szczegdlng uwage na wielowymiarowosé
antropomorfizmu 1 sympatii wobec robotow. Ich badanie charakteryzowala jednak mata 1
niereprezentatywna proba (32 osoby, wszystkie studiujace na uniwersytecie)*’. W 2012 roku Moore
zaprezentowal model oparty na bayesowskim, ktory wyjasnia, dlaczego pewne obiekty, zwlaszcza
te na granicy kategorii, moga wywotywaé niepoko6j*®. Autor podkresla, ze samo nazwa osi Y w
artykutach Moriego, ze wzgledu na to, ze jest neologizmem, co utrudnia rozumienie i thumaczenie,
moze byé przyczyna nieporozumien i sprzecznych wynikow badan empirycznych®. Jego model
zaktada, iz efekt doliny spowodowany jest napieciem percepcyjnym (perceptual tension) oraz
nieréwno$ciami w poziomach zgodnosci z kategorig™. Konflikt percepcyjny moze pojawié si¢, na
przyktad, gdy humanoidalny robot ma twarz niezwykle przypominajaca ludzka, ale jego oczy wydaja
si¢ nienaturalne i mato realistyczne.

W jednym z nowszych badan uczestnikom poddano ocenie az 80 réznych wersji twarzy
robotycznych ze spektrum od bardzo mechanicznych do tych najbardziej realistycznych®!. Oceniano
podobienstwo do czlowieka, sympatycznos$¢ oraz poziom zaufania, ktére badano na podstawie gry
inwestycyjnej, opartej na teorii gier’. Efekt doliny niesamowito$ci byl wyraznie widoczny w obu
ocenach. Twarze o umiarkowanym stopniu podobienstwa do ludzi byly postrzegane jako najmniej
sympatyczne®® i najmniej godne zaufania®*. Te badania s3 zgodne takze z badaniami
nad neurobiologicznym rozpoznawaniem twarzy. James ze wspotpracownikami® badajac mézg za
pomoca neuroobrazowania prezentowali badanym twarze ludzi i zwierzat, realistyczne i animowane.

. Affinity definition | Cambridge dictionary. dictionary.cambridge.org/us/dictionary/english-polish/affinity [dostep:
22.03.2025].

45 M. Mori, K. F. MacDorman, N. Kageki: ,,The uncanny valley [from the field]”, wyd. cyt., 99.

4 M. B. Mathur, D. B. Reichling: ,,Navigating a social world with robot partners: A quantitative cartography of the
Uncanny Valley”, Cognition 146 (2016), 22.

47 Zob. C. Bartneck, T. Kanda, H. Ishiguro i in.: ,,My robotic doppelginger-A critical look at the uncanny valley”, In RO-
MAN 2009-The 18th IEEE international symposium on robot and human interactive communication (2009), 269-276.

4 R.K. Moore: ,,A Bayesian explanation of the ‘Uncanny Valley’ effect and related psychological phenomena”, Scientific
reports 2 (2012), 1: 1.

4 Tamze, 1.

50 Tamze, 3.

SI' M. B. Mathur, D. B. Reichling: ,,Navigating a social world with robot partners”, wyd. cyt., 23.

52 Tamze, 29.

33 Tamze, 28.

4 Tamze, 29.

35 Zob. T.W. James, R.F. Potter, Lee i in: ,,How realistic should avatars be?”, Journal of Media Psychology 27 (2015), 3:
113-114.

15


http://dictionary.cambridge.org/us/dictionary/english-polish/affinity

Wyniki ich badan sugeruja, ze moduly rozpoznawania twarzy, sa duzo bardziej wyczulone na realizm
w twarzach nie-ludzkich niz ludzkich®.

Istnieje wiele pomystoéw na wyjasnienie zrédta efektu doliny niesamowitosci. Podobnie jak w
przypadku pareidolii, na przedstawicielach gatunku makakoéw zaobserwowano mechanizm bardzo
podobny do doliny niesamowito$ci®’, co potwierdza ewolucyjna historie zjawiska. Na wykresie
zaprezentowanym przez samego Moriego w najnizszym punkcie doliny znajduja sie zwloki, a nieco
wyzej zombie®®, co sugeruje, Ze choroba, zakazenia, $mier¢ i strach przed nig, mogg by¢ zrodtem
powstawania tego zjawiska. Dzi§ dolina niesamowitosci stanowi wyzwanie przede wszystkim
dla projektantek wizerunku robotéw, ale takze dla projektantow zabawek czy animatorow.
Pragmatycznym dowodem na istnienie doliny niesamowitosci sg filmy animowane duzych wytwoérni,
ktére spotkaty si¢ z finansowag porazka i stabym odbiorem publiczno$ci w zwigzku z btedami
popetionymi na etapie projektowania twarzy postaci. Jednym z filmow, ktore staly sie utozsamiane
w przestrzeni publicznej z terminem doliny niesamowitosci jest animowany film ,,The Polar Express”
z 2004 roku.

Rys. 4. Bohaterowie filmu ,,The Polar Express”

Tytut jednej z recenzji tego filmu nosit tytut ,,Chlodne spojrzenie, ciepte serce” (ang. ,,Cold eyes,
warm heart”), co podkresla znaczenie oczu w odbiorze postaci i wystepowaniu zjawiska doliny
niesamowito$ci®. Wyniki badan przeprowadzone przez Christine E. Looser i Thalie Wheatley
potwierdzity, iz oczy odgrywaja najwigksza role w rozpoznaniu zywotnosci twarzy, cho¢ jedna cecha
twarzy w odosobnieniu nie jest jeszcze uznawana za zywa lub nie. Sprawdzano wizerunki ludzi i
manekindw, ktore ptynnie w siebie przechodzac, tworzyly spektrum. Podczas badania stwierdzono

36 Tamze, 115.

57 Zob. A. Steckenfinger, A. A. Ghazanfar: ,,Monkey visual behavior falls into the uncanny valley”, Proceedings of the
National Academy of Sciences 106 (2009), 43: 18363.

38 Zob. M. Mori, K. F. MacDorman, N. Kageki: The uncanny valley [from the field], wyd. cyt., 99.

39 Zob. T. Geller: ,,Overcoming the Uncanny Valley”, IEEE Computer Graphics and Applications 28 (2008), 4: 15.
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tez, ze ocena zywotnosci jest kategoryczna® — dlatego projekt postaci w filmie moze przewazy¢
catkowicie o jego sukcesie.

Dolina niesamowito$ci stanowi wyzwanie dla projektantow robotow, tworczyn animacji i
realistycznych symulacji postaci. Mimo licznych badan wcigz nie ma jednoznacznych odpowiedzi na
pytanie, dlaczego niektore sztuczne twarze wywotuja u ludzi niepoko6j. Wiadomo jednak, ze im
bardziej sztuczna posta¢ przypomina cztowieka, tym wigksze ryzyko, ze odbiorcy uznaja ja za dziwng
lub nienaturalna, jesli nie osiggnie ona petnego realizmu. Istnieje wiele teorii probujacych wyjasnic
to zjawisko, lecz dolina niesamowito$ci wcigz wymaga dalszych badan 1 analiz, zwlaszcza w
konteks$cie tworzenia postaci, tak, aby byty odbierane jako przekonujace i akceptowalne wizualnie.

2. CIALO I RUCH
2.1. Rozpoznawanie ludzkiego ciala

Ludzkie ciato, podobnie jak ludzka twarz, jest bodzcem uprzywilejowanym w postrzeganiu.
Aktywuje inne systemy niz przygladanie si¢ obiektom. Potwierdzaja to miedzy innymi badania nad
efektem inwersji. Stynna iluzja ze zdjecia Margaret Thatcher®', znana jako Thatcher effect
sfabrykowana przez Petera Thompsona w 1980 roku moéwi nam wiele o twarzy jako bodzcu
przetwarzanym w catosci. Zdjecie twarzy prezentowane jest odwrocone, natomiast usta i oczy osoby
na zdje¢ciu znajduja si¢ w prawidlowym potozeniu — na pierwszy rzut oka nie zauwazamy bitedu,
czytamy twarz jako calo$¢, dopisujemy sobie prawidlowe potozenie oczu i ust — po obréceniu zdjecia
do prawidtowej pozycji widzimy twarz dziwng i znieksztatcong. Efekt ten doprowadzit do przyjecia
twierdzenia, iz twarz jako wyjatkowy bodziec przetwarzana jest konfiguracyjnie (configural
processing) — czyli na podstawie odleglosci miedzy poszczegdlnymi sktadowymi twarzy,
uruchomione jest przetwarzanie holistyczne®?. Wedtug metaanalizy stworzonej przez Jasona W.
Griffina i Flore Oswald ciata takze sg przetwarzane konfiguracyjnie®®. Efekt inwersji w przypadku
cial jest stabszy niz w przypadku twarzy, co mozna ttumaczy¢ ograniczong ekspozycja na bodzce
zwigzane z cialem w okresie niemowlectwa (w zwiazku z ograniczonym polem widzenia). Jest on
jednak znacznie silniejszy niz w przypadku obserwacji odwroconych obiektow®*. Jak pisza autorzy
metaanalizy badania przeprowadzone przy pomocy ERP takze potwierdzajg istnienie efektu inwersji
ciala (BIE — body inversion effect): ,,Twarze ludzkie wywotujg negatywny potencjal zwigzany ze
zdarzeniem, osiggajacy szczyt okoto 170 ms po rozpoczeciu bodzca (okreslany jako N170). Latencja
N170 jest dtuzsza, a amplitudy wicksze w przypadku twarzy odwroconych w porownaniu do twarzy
przedstawionych prawidtowo. Te efekty nie obejmuja obiektow, co sugeruje wyspecjalizowane

60 Zob. C. E. Looser, T. Wheatley: ,,The Tipping Point of Animacy: How, When, and Where We Perceive Life in a Face”,
Psychology Science 21 (2010), 12: 1857-58.

1 P. Thompson: ,,Margaret Thatcher: A new illusion”, Perception 9 (1980), 4: 483-484.

2 D. Maurer, R. Le Grand, C. J. Mondloch: ,,The many faces of configural processing”, Trends in cognitive sciences 6
(2002), 6: 255.

3 J. W. Griffin, F. Oswald: ,,A multilevel Bayesian meta-analysis of the body inversion effect: Evaluating controversies
over headless and sexualized bodies”, Psychonomic Bulletin & Review 29 (2022), 5: 1559.

% Tamze.
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konfiguracyjne przetwarzanie twarzy. Wykazano podobny potencjat, ktory przejawia si¢ w bodzcach
przedstawiajagcych ciata — okre$lany jako N 19079,

Podobienstwa miedzy rozpoznawaniem twarzy i ciata siggajg takze konkretnych struktur mozgu.
Ciato ludzkie, jak pisza autorzy artykutu ,,Functional MRI analysis of body representation and body
parts in the extrastriate and fusiform body area”, jest przetwarzane gléwnie przez dwa moduty w
moézgu EBA (extrastriate body area) i FBA (fusiform body area). EBA odpowiada za przetwarzanie
czesci ciata, a FBA uaktywnia si¢ stopniowo — silniej przy obserwacji torsow i bezgtowych ciat,
najsilniej przy obserwowaniu kompletnej sylwetki cztowieka®, co przypomina przetwarzanie twarzy
1 aktywno$¢ modutu FFA. Obserwacja ciat neurologicznie przypomina wigc obserwacje twarzy. Jak
piszag Andrea Orlandi i Matteo Candidi: ,,Wiele badan przeprowadzonych od wczesnych lat 2000
potwierdza wzmozone reakcje hemodynamiczne w EBA i FBA w reakcji na obrazy przedstawiajace
prawdziwe ciata lub czgéci ciala, a takze: sylwetki, linearne rysunki i «ludziki» w poréwnaniu

z twarzami, zwierzetami i przedmiotami’®’,

Podobnie jak w przypadku badan nad rozpoznawaniem twarzy, rozpoznawanie ludzkich
sylwetek zostalo przebadane na niemowlgtach. Prezentowano im prawidlowe figurki postaci
ludzkich, a takze figurki cial rozcztonkowanych lub nieprawidlowych — z nogami w miejscu rak itd.
Wykazano, ze 18-miesigczne 1 15-miesieczne dzieci dluzej przygladaly sie nieprawidiowym
figurkom, co oznacza, Zze s3 w stanie odrdznia¢ prawidlowe 1 nieprawidlowe ciata. 12-miesigczne
dzieci nie prezentowaty podobnych zdolno$ci — przypatrywaty si¢ wszystkim figurkom tak samo
dlugo, co sugeruje, ze ich reprezentacja prawdziwego ciata nie jest wystarczajaco szczegodtowa,
zeby odrézni¢ ciala standardowe od tych niestandardowych®®.

Reprezentacja ciata w pamigci jest takze zalezna od naszych oczekiwan i przewidywan
dotyczacych mozliwosci 1 ograniczen biomechanicznych ciata oraz fizycznych mozliwosci
rzeczywistos$ci, np. grawitacji. W badaniu Qiu Han wraz ze wspotpracownikami prezentowali
badanym rysunki cial z nienaturalnym potozeniem rak nad gtowa. Okazato si¢, ze badani
zapamigtywali ciala z mniejszym nachyleniem — takim jakie byloby mozliwe bez uszkodzen dla ciata
oraz zgodnie z przewidywanymi prawami grawitacji. Efekt nie zostal zaobserwowany gdy ciata byty
odwrocone, co dodatkowo potwierdza efekt BIE. Obraz ciala w pamigci jest zdominowany przez
nasze wczesniejsze doswiadczenia i stara si¢ dorownywaé optymalnym oczekiwaniom — zgodnie z
modelem bayesowskim®. Cialo wigze si¢ wiec z szeregiem zalozen na jego temat, dzigki ktérym
ogladane obrazy moga by¢ modyfikowane w pamigci tak, aby sprzyjaty oczekiwaniom.

Przetwarzanie ciat jako bodzcow jest istotnie spotecznie, dotyczy naszego codziennego zycia od
jego pierwszych chwil. Postrzeganie ludzkiej sylwetki moze wigzaé si¢ bezposrednio z aktywacja

% Tamze, 1560.

% Zob. J. C. Taylor, A. J. Wiggett, P. E. Downing: ,,Functional MRI analysis of body and body part representations in the
extrastriate and fusiform body areas”, Journal of neurophysiology 98 (2007), 3: 1632.

7 A. Orlandi, M. Candidi: ,,Towards a Neuroaesthetics of Interactions: Insights from Dance on the Aesthetics of Individual
and Interacting Bodies”, iScience 28 (2025), 5: 2.

% Zob. M. Heron, V. Slaughter: ,,Infants’ responses to real humans and representations of humans”, International Journal
of Behavioral Development 34 (2010), 1: 43.

% Zob. Q. Han, M. Gandolfo, M. V. Peelen: ,,Prior knowledge biases the visual memory of body postures”, iScience 27
(2024), 4: 6.
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konkretnego schematu nalezacego do antropomorficznej kategorii. W badaniu Aggarwal i McGill”
(podobnym do tego, w ktérym badano grymas i usmiech przodu samochodu) prezentowano zestaw
napojow w butelkach. Badano pozytywny wplyw aktywowania schematu rodziny lub bliznigt
na ocen¢ produktu. Butelki w kategorii rodzina dopasowywano tak, aby roznity si¢ wielkoscig: dwie
mniejsze 1 dwie wigksze butelki, 1 porownywano z zestawem, ktory skladat si¢ z czterech takich
samych butelek. Szklana butelka jest bodzcem, ktory moze by¢ latwo odczytywany jako
przypominajacy sylwetke cztowieka’'. Uruchamiano schemat kategorii poprzez przedstawianie
zestawow butelek jako ,,rodzina produktéw” lub ,linia produktow”. Badani, ktorym aktywowano
schemat poprzez nazwanie butelek ,,rodzing produktow” tatwo rozpoznawali w butelkach ,,rodziny”
— komentowali np. ,,wygladaja jak rodzina, ojciec 1 matka z brzegu, dziecko 1 mtodsze dziecko
po $rodku” lub ,,przypominajg mi rodzing”. Byla to znaczna réznica w poroéwnaniu z grupg, ktorej
przedstawiono ,,linie produktéw”’*> To badanie potwierdza silny wptyw narracji na rozpoznawanie
schematow, ale takze na rozpoznawanie ludzkiej sylwetki w przedmiotach codziennego uzytku.
Moze to oznaczaé, ze rozpoznawanie ludzkiej sylwetki jest zalezne od kontekstu i spodziewanego
przebiegu wydarzen.

Postrzeganie 1 przetwarzanie ludzkiej sylwetki przypomina postrzeganie twarzy. Tak jak widzac
twarz, analizujemy odlegtos¢ i1 prawidtowos$¢ utozenia ust, oczu i nosa, podobnie przygladajac si¢
cialu oczekujemy rak, nog, gtowy w odpowiednich miejscach. Postrzeganie ciata nie poddaje si¢ tak
silnej schematyzacji co twarz, co uzasadnia si¢ krotsza ekspozycja na bodzce ciala w kluczowych
momentach nauki postrzegania wizualnego — niemowlectwie. Ciato ludzkie postrzegane jest takze
za pomocg silnych kategorii i oczekiwan wobec jego zdolnosci fizycznych, a takze kategorii
antropomorficznych kojarzacych si¢ bezposrednio z ludzka sylwetka, np. rodzina czy blizniaki.

2.2. Rola ruchu w rozpoznawaniu ludzkiej sylwetki

We wszelkich probach odwzorowania ludzkiego ciala, poza wygladem i stopniem podobienstwa,
pojawia si¢ kwestia ruchu. Na rozpoznawanie ludzkiej sylwetki i stopien jej realizmu ogromny wptyw
ma ruch, o czym takze pisze Mori’®. O ile sam wyglad zdaje si¢ nietrudny do odwzorowania, ruch
ludzki jest znacznie bardziej skomplikowanym zadaniem — takze ze wzgledu na trudno$¢ w
odwzorowaniu organicznej materii: migsni i $ciggien, ktore sa elastyczne 1 tworza kompleksowos¢
ludzkiego aparatu motorycznego’?.

W 1975 Gunnar Johansson, psycholog poznawczy, wykonat eksperyment, ktéry udowodnit,
ze uzycie zaledwie 12 $wietlnych punktow, przyczepionych do poruszajacego si¢ w ciemnosci
czlowieka, pozwala innym ludziom na rozpoznanie wykonywanej przez aktora czynnosci.
,Poczatkowo badani wydaja si¢ skonfundowani, poniewaz jedyne co widza to losowa konstelacja
swiatel, ale jak tylko aktor wstaje i zaczyna si¢ poruszac, obserwatorzy zaczynajg postrzega¢ §wiatta

70 Zob. P. Aggarwal, A. L. McGill: ,Is That Car Smiling at Me? Schema Congruity as a Basis for Evaluating
Anthropomorphized Products”, wyd. cyt., 473.

"I Tamze, 470.

72 Tamze, 475.

73 Zob. M. Mori, K. F. MacDorman, N. Kageki: ,,The uncanny valley [from the field]”, wyd. cyt., 99.

74 Zob. A. Sciutti, C. Ansuini, C. Becchio i in.: , Investigating the ability to read others’ intentions using humanoid robots”,
Frontiers in psychology 6 (2015), 1362: 4.
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jako przymocowane do wcze$niej niewidocznej postaci ludzkiej. Nie tylko bez wahania rozr6zniaja
bieg od chodzenia, ale zauwazaja niewielkie anomalie takie jak utykanie. W innym eksperymencie
nagrali$my tanczaca zywy taniec folkowy parg, a obserwatorzy od razu zobaczyli, ze 24 mienigce si¢
punkty reprezentuja tanczaca pare”’>. Ten eksperyment dowodzi, Zze ruch czlowieka jest
charakterystyczny 1 ludzie z tatwos$cia rozpoznaja sylwetke, a takze konkretng czynno$¢, na
podstawie jedynie kilku punktéw $wietlnych przymocowanych do aktora. Badani nie rozpoznawali
w punktach §wietlnych postaci, dopoki nie zaczeta si¢ ona poruszac.

Podobny eksperyment ponad 40 lat pozniej przeprowadza Agnieszka Wykowska wraz z
wspotpracownikami. Tym razem nie starajg si¢ jedynie udowodni¢, ze ludzie sa szczegodlnie
wyczuleni na ludzka sylwetke, ale sprawdzi¢ jak mate ruchy wzorowane na ruchach cztowieka
wplywaja na postrzeganie robotow humanoidalnych. Robot umieszczony byt w sytuacji
wskazywania na ekran. W jednym z wariantow mial on reagowaé na pojawiajacy si¢ na ekranie
bodziec z statym, zaprogramowanym opo6znieniem, a w drugim opdznienie generowane bylto przez
eksperymentatora-cztowieka siedzacego w innym pomieszczeniu. Wyniki jednoznacznie wskazaly
na ponadprzecietng wrazliwo$¢ badanych na zachowanie ludzkie, cho¢ nie byli oni w stanie wyjasnic,
gdzie znajduje sie zrodlo ich przekonania’®. Wprowadzenie niewielkich, subtelnych réznic, ktore
zblizyty by zachowanie humanoidalnych robotéw do ludzkiego zachowania, sprawitoby, ze roboty
te beda postrzegane bardziej jako, jak nazywa je Wykowska, ,,naturalne” podmioty’’. To badanie
dowodzi temu, jak bardzo ludzie wyczuleni sa na ruch specyficzny dla cztowieka. W zwigzku z tym,
robotyka poza projektowaniem wygladu robotow, bierze pod uwage takze naturalno$¢ ruchu, co
sprowadza si¢ do analizy skomplikowanych modeli ruchu ludzkiego. Ocena ruchu przyczynia si¢
takze do wykrycia intencji, dlatego jest wazna ze wzgledu na przewidywanie rozwoju sytuacji, w
ktorej si¢ znajdujemy.

W jednym z badan ,,An object for an action, the same object for other actions: effects on hand
shaping” dotyczacym intencji czynnosci, mierzono katy chwytu i nachylenia rak w zaleznos$ci od
czynnosci, ktoéra badani mieli wykona¢ z uzyciem butelki. Czgéci z badanych zalecono po prostu
chwyci¢ butelke, innym chwyci¢ i rzuci¢, nala¢ ptynu, polozy¢é w wyznaczonym miejscu lub
przekaza¢ innej osobie. Okazalo sie, trajektoria rgk znacznie r6zni si¢ w zaleznos$ci od intencji —
powodu dla ktérego chwytamy butelke’®. Bazujac na tym badaniu, przeprowadzono inne, ktore miato
na celu sprawdzenie, czy ruchy inicjacyjne sg odréznialne i czy intencja z jakg podejmowane jest
dzialanie moze zosta¢ odczytana jedynie na ich podstawie. Zarejestrowano cztery kategorie ruchow
sieggania, ktore okreslono kooperatywnymi lub kopetytywnymi, z naturalng lub przyspieszong
predkoscig. Badani obserwowali nagrania wideo, ktore nie zawieraly fragmentu z inicjowanym
dziataniem, a jedynie ruch reki wiodacy do niego. Na tej podstawie badani byli w stanie oceni¢, jaka
intencja kryla si¢ za ruchem r¢ki z wysoka doktadnoscig. W drugiej czesci badania, zamiast ramienia
prezentowana byla twarz aktora, co pozwolito na rozrdznienie przypadkow, w ktérych twarz jest

75 G. Johansson: ,,Visual motion perception”, Scientific American 232 (1975), 6: 87.

76 Zob. A. Wykowska, T. Chaminade, G. Cheng: ,,Embodied artificial agents for understanding human social cognition”,
Philosophical Transactions of the Royal Society B: Biological Sciences 371 (2016), 1693: 6.

" Tamze.

78 Zob. C. Ansuini, L. Giosa, L. Turella i in.: ,,An object for an action, the same object for other actions: effects on hand
shaping”, Experimental Brain Research 185 (2008), 118.
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bodzcem istotniejszym, a w ktorych mniej istotnym w ocenie intencji ruchu. Wyniki badania
sugeruja, ze i ruch i twarz odgrywaja istotng role w okreéleniu intencji’’.

Ruch staje si¢ zapisem intencji, moze dziata¢ jako ostrzezenie przed niebezpieczenstwem czy
zaproszenie do kooperacji, podobnie jak interpretacja wyrazu twarzy. Piszac na temat ruchu i intencji,
trudno nie wspomnie¢ o stynnym eksperymencie Fritza Heidera i Marianne Simmel, ktory
przedstawial figury geometryczne poruszajace si¢ w roznych konfiguracjach. Figury nie miaty
zadnych fizycznych cech antropomorficznych — kwadrat byl kwadratem, trojkat trojkatem, a badani,
ktorzy zostali poproszeni o opisanie sytuacji przedstawionej w animacji, fatwo przypisywali im cechy
takie jak: agresywny, staby, odwazny, rozsadny, a nawet z tatwo$cig nazywali czynnosci zachodzace
miedzy figurami: gonig sie, pocatowaly sig, chowa sie przed®’. Ruch figur na animacji, bezposrednio
wplywatl na oceng¢ ich zachowania 1 nadawat im ludzkich cech. Pozwalat takze na oceng ich intencji.

Ruch moze stuzy¢ nam takze do identyfikacji. W jednym z badan zatytutowanym ,,Recognizing
people from their movement™®! ktérego celem bylo sprawdzenie co jest wazniejsze podczas
postrzegania ruchu: wtasne do§wiadczenie motoryczne, czy nabyta zdolno$¢ do wizualnej analizy
ruchu innych ludzi, badanym przedstawiano (podobnie jak w eksperymencie Johanssona) postaci
ztozone z kilkunastu $wietlnych punktow. Nagrania przedstawiaty samych badanych, ich przyjaciot
1 nieznajomych w ruchu, a zadaniem byla proba identyfikacji. Badani najlepiej radzili sobie z
rozpoznawaniem wlasnej sylwetki, gorzej z rozpoznawaniem przyjaciotl, ale wciaz lepiej niz
nieznajomych, co do ktorych trafienia byly wynikiem przypadku. Co wigcej, lepsze wyniki w
zgadywaniu osiagnieto, kiedy bohaterowie wykonywali czynno$ci bardziej charakterystyczne dla
konkretnej osoby, np. taniec, niz w przypadku bardziej uniwersalnych takich jak bieg czy chodzenie.
Wyniki poréwnano z rozpoznawaniem statycznych punktéw $wietlnych przedstawiajacych te same
postaci — tutaj wszystkie prawidtowe odpowiedzi byly w granicach przypadku®?, co oznacza, ze ruch
stanowi istotny czynnik przy identyfikacji osob znajomych i nieznajomych.

Rozpoznawanie ruchu stuzy nam do oceny intencji, identyfikacji i oceny poziomu zagrozenia.
Szybki, niespodziewany ruch, ktorego doswiadczamy na co dzien, np. odglos w bliskiej odlegtosci
podczas spaceru, wywoluje w nas strach i wzbudza reakcje obronng. Rozpoznawanie ruchu typowego
dla ludzi uzywa innych systemdw niz rozpoznawanie ruchu obiektow — ,jedynie ludzki ruch jest
powiazany z nastgpstwem aktywno$ci w prawym placie skroniowym, co sugeruje, ze uktad
wzrokowy rozréznia ludzki ruch od ruchu obiektow”®*. Ludzkie ciato jest bodzcem szczegdlnym,
takze ze wzgledu na dziatanie neurondéw lustrzanych, ktére aktywuja si¢ podczas patrzenia na
czynno$¢ wykonywang przez innych. W badaniu przeprowadzonym przez Ariet¢ Chouchourelou
uczestnikom pokazywano nagrania w ktorych cztowiek poruszat si¢ w pustym pomieszczeniu, obok
innego cztowieka lub obok pudetka. Nagranie zostato sfabrykowane w taki sposob, ze na kazdym
samo nagranie poruszajacej si¢ osoby byto takie samo. Losowo przydzielono badanym nagranie 1

7 Zob. L. Sartori, C. Becchio, U. Castiello: ,,Cues to intention: the role of movement information”, Cognition 119 (2011),
2:250.

80 Zob. F. Heider, M. Simmel: ,,An experimental study of apparent behavior”, American Journal of Psychology 57 (1944),
243-259.

81 Zob. F. Loula, Prasad, K. Harber i in. : ,,Recognizing people from their movement”, Journal of Experimental
Psychology: Human Perception and Performance 31 (2005), 1: 210.

8 Tamze, 217.

8 M. Shiffrar, M. D. Kaiser, A. Chouchourelou: ,,Seeing human movement as inherently social”, The science of social
vision (2011), 266.
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polecono oceni¢ intensywnos$¢ ruchu na wideo. Okazato si¢, ze badani, ktérym pokazano nagranie,
na ktérym znajdowata si¢ inna osoba, ocenili intensywno$¢ ruchu znacznie wyzej, niz ci, ktorym
prezentowano to samo nagranie, ale z pudelkiem lub w pustym pomieszczeniu®*. Oznacza to, ze
kontekst sytuacji spotecznej moze bezposrednio wptywaé na odbiér ruchu innych ludzi.

Realistyczne odwzorowanie ruchu stanowi duze wyzwanie i1 jest znaczace w odbiorze
podmiotéw nasladujacych ludzi, co jest wazne, na przyktad w projektowaniu robotow spotecznych.
Postrzeganie spotecznych robotow jako towarzyszy, a wiec podmiotow akceptowalnych 1 nie
wzbudzajacych niepokoju, jest wazne podczas wykonywania przez nie ich funkcji. Jak piszg autorzy
artykutu ,,Robots As Intentional Agents: Using Neuroscientific Methods to Make Robots Appear
More Social” szczegbélnie w dziedzinach nauczania, rozrywki czy opieki medycznej, roboty
przypominajace ludzi mogg mie¢ pozytywny wptyw na samopoczucie, wyrazanie emocji przez osoby
starsze, czy wykazywac efekty terapeutyczne w kontakcie z dzie¢mi ze spektrum autyzmu. Ludzki
wyglad robotéw spotecznych oddzialuje pozytywnie na ich odbidr i sprawia, ze lepiej wykonuja
swoje zadania, ale prawdopodobnie to wtasnie ich zachowanie jest cechg nawet bardziej krytyczna
w postrzeganiu ich przez ludzi niz humanoidalny wyglad®. Wspomniany wcze$niej eksperyment
Wykowskiej utwierdza w przekonaniu, ze ludzkie mikroruchy takze maja wplyw bezposredni wptyw
na odbior zachowania robota w sytuacji spoteczne;.

Ruch petni ogromng rol¢ w rozpoznawaniu sylwetki cztowieka, a takze identyfikacji i odbioru
intencji. Ruch i zachowanie robotéw humanoidalnych bezposrednio wptywa na ich odbidr jako
podmiotdéw spotecznych, co za tym idzie ich projektowanie powinno by¢ szczegdlnie wrazliwe na
realistyczne modelowanie ich ruchu. Ocena ruchu wigze si¢ bezposrednio z oceng sytuacji spoteczne;j
1 wplywa na pdzniejsze zachowanie, np. ucieczke w chwili zagrozenia lub wrecz przeciwnie, wzrost
zaufania do zblizajacej si¢ postaci.

2.3. Cialo inne i horror

Dolina niesamowito$ci nie dotyczy jedynie twarzy — nie ma tez konkretnych regul, ktére
moglyby zapewni¢ jej wystapienie czy tez nie. Nie ulega jednak watpliwo$ciom, Ze istnieje dziwno$¢
(uncanniness) towarzyszaca patrzeniu na ciata nie do konca ludzkie, zdeformowane, chore, martwe
— inne niz te do, ktorych przywyklismy. Poza tym, ze wywotuje uczucie niepokoju, sprawia, ze nie
chcemy (nie mozemy) oderwac od nich wzroku. Pisze o tym Denis Dutton rozwazajac, dlaczego
ludzie lubig przygladac si¢ tragedii. Przywotuje fragment ,,Panstwa” Platona, gdzie Leoncjusz widzac
martwe zwtoki pod murem walczyt z pragnieniem spojrzenia na nie i przegrat. Zwrdécit si¢ wtedy do
wlasnych oczu stowami ,,Patrzcie na wlasny uzytek, wy niegodziwi nikczemnicy, cieszcie si¢
pigknym widokiem!”, krytykujac natur¢ wiasnej duszy, ktora chce za wszelka cen¢ ogladac
katastrofe. Jak pisze Dutton: ,,niektorzy ludzie bedacy swiadkami wypadku drogowego wiedza, o
czym moéwi Platon”®®. Platon w tym fragmencie pragnie skrytykowaé teatralng tragedie, ale
przypadkiem mowi nam tez o sile z jakg przyciagaja nas ciata (nie)ludzkie — martwe, okaleczone,

8 Tamze, 269-270.

8 E. Wiese, G. Metta, A.Wykowska: ,,Robots as intentional agents: using neuroscientific methods to make robots appear
more social”, Frontiers in psychology 8 (2017), 2—4.

8 D. Dutton, ,,Instynkt sztuki. Pigkno, zachwyt i ewolucja cztowieka”, ttum. J. Luty, (Krakéw: Copernicus Center Press
2019), 57.
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dziwne. Podkresla to makabra w stynnym obrazie ,,Saturn pozerajacy jedno ze swoich dzieci”
Francisco Goyi czy znaczna popularno$¢ horroréw, w tym w szczegdlnosci gatunku body horror.

Potworno$¢ czesto opiera si¢ na figurze ludzkiej — potwdr Frankensteina z powieSci Mary
Shelley to cztowiek pozlepiany z kawalkow, ozywiony za pomoca impulsow elektrycznych,
Slenderman to ludzka posta¢ bez twarzy z nienaturalnie wydtuzonymi konczynami funkcjonujaca w
legendach miejskich, Terminator to robot stworzony na wzor cztowieka, ktory zamierza przejac
kontrolg nad §wiatem, a Pale Man z filmu Labirynt Fauna, wyglada jak cztowiek, ale porusza si¢ w
niepokojacy sposob, a jego oczy znajdujg si¢ po wewnetrznej stronie dloni. Ta skazona ludzkos¢
budzi w widzach niepokoj.

Fenomen horrordw i (nie)ludzkiej potwornosci moze mie¢ swoje korzenie w obszarach
moézgu odpowiedzialnych za przetwarzanie ludzkiej sylwetki. W badaniu przeprowadzonym przez
Emily Cross 1 wspotpracownikow przedstawiono badanym zdjecia postaci ludzkiej w standardowych
pozach oraz takich gdzie cialo bylo nienaturalnie wygiete. Okazalo si¢, ze EBA 1 FBA silniej
reagowaly na nietypowe postawy ciata niz na postawy zwyczajne. W odroznieniu od EBA 1 FBA,
inne obszary moézgu — takie jak dolny zakret czotowy, dolny ptacik ciemieniowy, tylna bruzda
skroniowa gorna oraz fragment zakretu wrzecionowatego — wykazywaty zmniejszong aktywnos$¢
podczas ponownego ogladania tej samej postawy, niezaleznie od kata, z ktorego byta przedstawiona.
Oznacza to, ze obszary EBA 1 FBA nie tyle reaguja na samg form¢ postawy, co raczej przetwarzaja
jej strukture w sposob niezalezny od perspektywy, tworzac bardziej abstrakcyjna reprezentacje ciala
i nie ulegajac habituacji®’. Co wiecej, obszary zwigzane z systemem neuronéw lustrzanych,
nie réznicowaty postaw zwyktych i1 nienaturalnych, cho¢ wczesniejsze badania sugerowaty, ze sa one
bardziej aktywne przy obserwacji znajomych ruchow. Te wyniki moga sugerowac, ze obszary EBA
1 FBA moga kodowa¢ postawy ciata niezaleznie od do§wiadczenia danej osoby. Obserwujac
nienaturalne wygiecia ciata w horrorach, mozemy by¢ sklonni do utozsamiania si¢ z bohaterami
poprzez aktywacj¢ neurondéw lustrzanych, angazujac nasze ciata do silniejszego przezywania.

W swojej rozprawie doktorskiej Sarah Downes analizuje gatunek horroru pod wzgledem
przezy¢ neuroestetycznych. Jak pisze: ,horror jest bezsprzecznie najbardziej ucielesnionym
gatunkiem kina z perspektywy zawarto$ci filmowej, a takze cielesnej reakcji odbiorcy”®8. Szczegdlne
miejsce w tym procesie zajmuja postaci, ktore przypominajg cztowieka, ale sa od niego rozne ,,albo
w sposob psychologiczny albo fizyczny”®. Swietnie sprawdza si¢ w tym miejscu wykorzystanie
zjawiska doliny niesamowitos$ci, ktdrego ,,najbardziej prawdopodobna przyczyna jest naturalna
awersja do cial lub ludzi, ktérych wyglad poddany zostal zmianom w wyniku zakazenia. W horrorach
czy legendach miejskich o potworach czy zywych trupach maja one zdolno$¢ do zakazania.
Tworzenie wiec postaci wpadajacych w kategorie doliny niesamowitosci jest silnym narz¢dziem do
tworzenia postaci, ktore sg przerazajgce i1zapadaja w pamieé, pod warunkiem, ze zostanie to
wykonane precyzyjnie, poniewaz gdy posta¢ bedzie za bardzo przypomina¢ czlowieka, odbiorcy

mogg zaczaé jej wspotczué, zamiast sie jej baé”.

87 Zob. E. Cross, E. C. Mackie, G. Wolford i in.: ,,Contorted and ordinary body postures in the human brain”, Exp Brain
Res 204 (2010), 406.

8 Downes: ,,Bodily sensation in contemporary extreme horror film”, (Loughborough University: Thesis 2014), 4.

% Tamze.

% L. Nummenmaa: ,,Psychology and neurobiology of horror movies”, Projections 18 (2024), 2: 46.
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Wszelkie ingerencje w integralno$¢ czy spojnosé ludzkiego ciata, wywoluja w odbiorcach
niepokdj, ale takze poznawcza ciekawos¢. Przyczynia si¢ to do wykorzystania efektow takich jak
dolina niesamowitosci czy nienaturalny ruch w filmach grozy. Dziwni, zakazeni, nieproporcjonalni
ludzie sg projektowani tak, aby wywota¢ emocjonalng reakcj¢ u odbiorcow.

Zakonczenie

Czlowiek, w szczeg6lnosci jego ciato, sylwetka iruch sg istotnymi i uprzywilejowanymi
bodzcami w postrzeganiu oraz przedstawienie zjawisk poznawczych dotyczacych analizy i
rozpoznawania ludzkiej twarzy i sylwetki w perspektywie interdyscyplinarne;.

W czgscei ,,Twarz” przyblizytam mechanizm rozpoznawania twarzy, a takze konkretne zjawiska
jego dotyczace, ze szczegdlnym uwzglednieniem pareidolii 1 doliny niesamowito$ci. Zwrocitam
szczegdlng uwage na wykorzystanie wyzej wymienionych zjawisk w projektowaniu produktow i
marketingu, a takze na bledy poznawcze i produkcyjne. W czgéci ,,Ciato i ruch” skupitam si¢ na
sylwetce cztowieka, a takze ruchu, jako sposobie identyfikacji, ocenie intencji i niebezpieczenstwa.
Podkreslam w nim takze, jak modyfikacje ciala wptywaja na jego odbidr — powodujac niepokoj,
ale tez poznawcza ciekawos$¢, co wymaga dalszych analiz szczegdlnie w konteks$cie tworzenia 1
odbioru sztuki.
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Szymon Pluta

Wykrywanie i klasyfikacja choroby Alzheimera za pomoca metod uczenia maszynowego na
podstawie obrazow MRI

Abstrakt

Choroby otepienne, takie jak choroba Alzheimera, stanowig coraz wicksze wyzwanie dla
systemOw ochrony zdrowia. Wczesne 1 doktadne rozpoznanie jest kluczowe dla efektywnej terapii,
jednak standardowe metody diagnostyczne czgsto cechuja si¢ ograniczong skutecznoscia.
Wykorzystanie algorytmoéw sztucznej inteligencji w procesie diagnozowania owych choréb moze
okaza¢ si¢ nieocenionym wsparciem, a nawet zapewni¢ wyzsza precyzj¢ w poréwnaniu do
istniejgcych narzedzi. W tej pracy przedstawiono uzycie metod uczenia maszynowego, zwlaszcza
konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN), do analizy obrazéw mdzgu z rezonansu magnetycznego
(MRI) w celu wykrywania i klasyfikacji choroby Alzheimera.

Stowa kluczowe: choroba Alzheimera, uczenie maszynowe, konwolucyjne sieci neuronowe,
obrazowanie metodg rezonansu magnetycznego

Abstract

Dementia diseases, such as Alzheimer's disease, are a growing challenge for health care systems.
Early and accurate diagnosis is crucial for effective therapy, but standard diagnostic methods often
have limited effectiveness. The use of artificial intelligence algorithms in the process of diagnosing
these diseases can prove to be an invaluable support and even provide higher precision compared to
existing tools. This work presents the use of machine learning methods, particularly convolutional
neural networks (CNNs), to analyze magnetic resonance imaging (MRI) brain scans for the detection
and classification of Alzheimer's disease.

Keywords: Alzheimer's disease, machine learning, convolutional neural networks, magnetic
resonance imaging
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Wstep i cel pracy

Choroba Alzheimera jest najczgstsza przyczyng otepienia na $wiecie 1 stanowi powazne
wyzwanie zdrowotne, spoleczne oraz ekonomiczne. Szacuje si¢, ze odpowiada za okoto 60%
wszystkich przypadkéw demencji', a liczba chorych ro$nie wraz ze starzeniem si¢ spofeczenstw.
Weczesne i trafne rozpoznanie tej jednostki chorobowej ma kluczowe znaczenie dla wdrozenia dziatan
terapeutycznych, spowolnienia postepu choroby oraz poprawy jakosci zycia pacjentdw i ich rodzin.
Tradycyjne metody diagnostyczne opieraja si¢ na ocenie klinicznej, testach neuropsychologicznych
oraz obrazowaniu medycznym, w szczeg6lnosci metodg rezonansu magnetycznego (MRI). Obrazy
MRI pozwalajg uwidoczni¢ zmiany strukturalne mozgu charakterystyczne dla choroby Alzheimera,
takie jak zanik hipokampa czy uogolniona atrofia kory mozgowej. Analiza tych obrazow jest jednak
czasochlonna, wymaga duzego doswiadczenia klinicznego i obarczona jest subiektywnoscia.

W ostatnich latach roénie zainteresowanie wykorzystaniem metod sztucznej inteligencji’, a
zwlaszcza glgbokich sieci neuronowych (deep learning), do wspomagania procesOw
diagnostycznych. Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) znalazly szczegdlne zastosowanie w
analizie danych obrazowych?, dzieki zdolnoéci automatycznego wykrywania ztozonych wzorcow i
hierarchicznych reprezentacji cech. W kontekscie diagnostyki choroby Alzheimera CNN umozliwiajg
rozpoznawanie subtelnych réznic w obrazach MRI, ktére mogg umykac klasycznej ocenie specjalisty.
Mimo duzego potencjatlu tej technologii, wcigz istnieja trudnosci zwigzane z jej praktycznym
zastosowaniem: ograniczona dostepno$¢ duzych i zbalansowanych zbioréw danych, zréznicowanie
obrazéw MRI pod wzglgedem jakosci i parametrow technicznych, a takze ryzyko przeuczenia modeli.

Celem niniejszej pracy jest zaprojektowanie 1 implementacja wiasnego modelu opartego na
konwolucyjnej sieci neuronowej, przeznaczonego do automatycznej klasyfikacji stopnia
zaawansowania choroby Alzheimera na podstawie obrazow MRI. Praca skupia si¢ na ocenie
skuteczno$ci modelu w rozréznianiu czterech klas: brak otepienia, bardzo fagodne otepienie, fagodne
otepienie, umiarkowane otepienie. Zaproponowana architektura zostanie poréwnana z wybranymi
rozwigzaniami opisanymi w literaturze, a jej dziatanie zostanie ocenione przy uzyciu szeregu metryk
jakosciowych, takich jak doktadnos$¢ (accuracy), czutos¢ (recall), swoistos¢ (specificity), miara F1, a
takze ROC, AUC oraz macierz pomylek. Najistotniejsza z nich jest doktadnos¢.

W pracy podje¢to probe odpowiedzi na pytanie, czy stosunkowo prosta i lekka architektura CNN,
zaprojektowana od podstaw 1 dopasowana do charakteru danych, moze zapewni¢ wyniki
porownywalne lub lepsze od rozbudowanych modeli opisywanych w literaturze.

Struktura pracy zostala podzielona na sze$¢ gltownych rozdziatow. W rozdziale drugim
przedstawiono tlo teoretyczne, obejmujace charakterystyke choroby Alzheimera, rol¢ obrazowania
MRI, podstawy sztucznych sieci neuronowych oraz stosowane metryki ewaluacyjne. Trzeci rozdziat
opisuje zastosowane technologie, w tym $rodowisko programistyczne, biblioteki oraz sprzet

! Rzecznik Praw Obywatelskich, Sytuacja 0séb chorych na chorobe Alzheimera, wyd. 2 (Warszawa: Biuro RPO, 2016),
s. 12, https://www.rpo.gov.pl/pl/content/sytuacja-osob-chorych-na-chorobe-alzheimera.

2 Geert Litjens i in., ,,A Survey on Deep Learning in Medical Image Analysis,” Medical Image Analysis 42 (2017): 60—
88, https://doi.org/10.1016/j.media.2017.07.005, s. 77.

3 Ryosuke Yamashita, Masahiro Nishio, Richard K. G. Do i Kuni O. Togashi, ,,Convolutional Neural Networks: An
Overview and Application in Radiology,” Insights into Imaging 9, nr 4 (2018): 611-629, https://doi.org/10.1007/s13244-
018-0639-9, s. 615.
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obliczeniowy. Metodologia badan, obejmujaca zbiér danych, architekture modelu, proces treningu
oraz metryki, zostala zaprezentowana w rozdziale czwartym. Rozdzial pigty zawiera wyniki
eksperymentéw wraz z wizualizacjami oraz porownaniem z literaturg. Cato$¢ pracy konczy rozdziat
szosty, w ktorym zawarto podsumowanie, omowiono ograniczenia przeprowadzonych badan oraz
wskazano potencjalne kierunki dalszych prac.

Wprowadzenie teoretyczne
Choroba Alzheimera i diagnostyka

Choroba Alzheimera to postepujace schorzenie neurodegeneracyjne, ktorego przyczyny wcigz
nie sg do konca poznane. W jej przebiegu dochodzi do stopniowego zaniku niektérych struktur mézgu
oraz zaburzen przewodzenia impulsow nerwowych. Powoduje to utrate tzw. wyzszych funkcji
poznawczych, takich jak pami¢¢, mowa, zdolno$¢ rozumienia i oceny sytuacji czy wykonywania
obliczen. Z czasem chory traci samodzielnos$¢, a w zaawansowanym stadium jest catkowicie zalezny
od pomocy opiekunéw lub rodziny*.

Na chwile obecng choroba pozostaje nieuleczalna, jednak stosowane terapie — farmakologiczne
1 psychospoleczne — mogg ztagodzi¢ objawy oraz spowolni¢ jej rozwoj, co przeklada si¢ na lepsza
jakos$¢ zycia pacjentow. Dlatego szybkie rozpoznanie choroby ma ogromne znaczenie i daje szans¢
na skuteczniejsze wsparcie osoby chore;.

Wedhlug szacunkéw IHME (Institute for Health Metrics and Evaluation), w 2019 roku w Polsce
na chorobe¢ Alzheimera i schorzenia pokrewne cierpiato okoto 585 000 os6b, co stanowito okoto 1,5%
catej populacji. Na tle globalnym, w 2022 roku szacowano, ze z chorobg Alzheimera zyje okoto 39
milionéw ludzi na §wiecie, a wedlug prognoz liczba ta moze wzrosna¢ do 65 milionéw w 2030 roku
oraz przekroczy¢ 100 milionéw w 2050 roku. W samej Unii Europejskiej, w tym samym 2022 roku,
z demencja typu alzheimerowskiego zmagato si¢ okoto 9 miliondw 0s6b, co czyni to schorzenie
jednym z najwiekszych wyzwan zdrowotnych starzejacego sie spoteczenstwa’.

Wedtug raportu RPO z 2016 roku, okoto 60% cierpigcych z powodu otepienia, chorowato na
Alzheimera. Niestety, jedynie 15-20% chorych na otgpienia otrzymato diagnoze i podjelo sie
leczenia. Dodatkowo, w ciggu nastgpnych 20-25 lat liczba chorych podwoi si¢, podobnie, jak w
innych krajach®.

Nie istnieje jedno badanie, ktore jednoznacznie potwierdzitoby chorobe Alzheimera, jednak
diagnoza kliniczna moze osiggna¢ nawet okoto 90% trafnosci’. Proces diagnostyczny obejmuje
konsultacje z kilkoma specjalistami oraz badania obrazowe:

e Neuropsycholog — ocenia og6lng sprawno$¢ intelektualng pacjenta i przebieg procesow
poznawczych.

4 Najwyzsza Izba Kontroli, ,NIK: o opiece nad chorymi na Alzheimera,” 16 maja 2017,

https://www.nik.gov.pl/najnowsze-informacje-o-wynikach-kontroli/nik-o-opiece-nad-chorymi-na-alzheimera.html.

5> Rzecznik Praw Obywatelskich, Sytuacja oséb chorych na chorobe Alzheimera, s. 2-3

¢ Tamze, s. 12

7 Centrum e-Zdrowia, ,,11 sygnalow, ktore wskazujg na Alzheimera,” Pacjent.gov.pl — Serwis Rzeczypospolitej Polskiej,
21 wrzesnia 2022, https://pacjent.gov.pl/aktualnosc/11-sygnalow-ktore-wskazuja-na-alzheimera.
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e Neurolog — identyfikuje przyczyny zaburzen funkcji poznawczych, wyklucza inne rodzaje
otepien 1 prowadzi dalsza opiek¢ medyczna, czesto w poradni zaburzen pamigci lub chordb
neurodegeneracyjnych.

e Badania neuroobrazowe (TK lub MRI) — pozwalaja wykluczy¢ inne przyczyny pogorszenia
funkcji poznawczych (np. guzy mozgu) oraz okresli¢ lokalizacje zmian patologicznych.

e Psychiatra — dokonuje oceny stanu chorego na wczesnym etapie choroby, zajmuje si¢
leczeniem zaburzen zachowania, udziela wskazowek opiekunom oraz pomaga w organizacji
formalnej strony opieki (zaswiadczenia, skierowania, recepty, informacje o dostepnych
formach wsparcia).

Rola MRI w diagnostyce choroby Alzheimera
Czym jest MRI i dlaczego sie go uzywa

Magnetic Resonance Imaging (MRI) to metoda obrazowania medycznego wykorzystujaca silne
pole magnetyczne i fale radiowe, pozwalajaca na pozyskanie szczegdtowych obrazoéw struktur
wewnetrznych mozgu bez stosowania promieniowania jonizujacego. W diagnostyce chorob
neurodegeneracyjnych, takich jak Alzheimer, MRI umozliwia ocen¢ strukturalnych zmian mézgu, w
tym stopnia atrofii mozgu i zmian w objeto$ci hipokampu®

Charakterystyka Alzheimera na obrazach MRI

Typowymi cechami ot¢pienia alzheimerowskiego s3: asymetryczna atrofia mézgu, zmniejszenie
objetosci hipokampu, poglebienie bruzd moézgu i1 zwigkszenie obecnosci ptynu moézgowo-
rdzeniowego (CSF)’.

Jak podkreslajag Vemuri i Jack'?, atrofia widoczna w obrazach MRI dobrze koreluje z gestoscig
splatkow neurofibrylarnych, co uzasadnia jej rolg jako biomarkera choroby Alzheimera. Wczesne
zmiany widoczne na obrazach sg skupione gtownie w obrebie zakretu przyhipokampowego i
przysrodkowej cze$ci ptata skroniowego.

8 Medscape, ,,Alzheimer Disease Imaging: Practice Essentials, Computed Tomography, Magnetic Resonance Imaging,”
Medscape, 28 grudnia 2022, https://emedicine.medscape.com/article/336281-overview.

% Tamze.

10 Prashanthi Vemuri i Clifford R. Jack Jr., ,,Role of Structural MRI in Alzheimer’s Disease,” Alzheimer’s Research &
Therapy 2, nr 4 (2010): 23, https://doi.org/10.1186/alzrt47, s. 2.
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Specyficzno$¢ obrazowania T1-weighted MRI

W celu wykrywania Alzheimera, czgsto uzywane sg obrazy T1-weighted reprezentowane jako
»slices”. Sa to pojedyncze przekroje warstwowe mozgu, ktore moga by¢ dalej przetwarzane jako
obrazy 2D. Umozliwiaja doskonatg wizualizacje anatomii mézgu — tkanka nerwowa (istota szara) jest
jasna, ptyn mézgowo-rdzeniowy (CSF) ciemny, co utatwia oceng¢ morfologiczng struktur moézgu.
Pozwala to na doktadne mierzenie objetosci hipokampu i innych regionoéw. Badania pokazuja, ze
redukcja objetosci hipokampu skutecznie roznicuje pacjentéw z Alzheimerem od zdrowych osob!!,
dzigki czemu T1-weighted MRI uznawane sg za praktyczny biomarker strukturalny tej choroby'2.

Istotnos¢ MRI w Alzheimerze

MRI pozwala nie tylko wykluczy¢ inne przyczyny otepienia — takie jak guzy, zmiany naczyniowe
lub wodogtowie — ale takze zidentyfikowa¢ wczesne objawy AD i monitorowac postep choroby w
- 13
czasie .

Sztuczna sie¢ neuronowa

Sztuczna inteligencja (Al) to szeroka dziedzina, ktéra obejmuje wiele dyscyplin 1 technik
budowania inteligentnych systeméw. Umozliwiaja wykonywanie zadan wymagajacych ludzkiej
inteligencji, takie jak rozumienie jezyka, rozpoznawanie obrazoéw, podejmowanie decyzji i
rozwigzywanie problemow. Wszystkie opisane tutaj subdyscypliny zostaly przedstawione na
Rysunku 1.

I Tamze, s. 2-4.

12 Aleksandra Marcisz i Joanna Polanska, ,,Can T1-Weighted Magnetic Resonance Imaging Significantly Improve Mini-
Mental State Examination-Based Distinguishing Between Mild Cognitive Impairment and Early-Stage Alzheimer’s
Disease?” Journal of Alzheimer s Disease 92, nr 3 (2023): 941-957, https://doi.org/10.3233/JAD-220806.

13 Frederik Barkhof, Marieke Hazewinkel, Max Binnewijzend i Robin Smithuis, ,,Dementia — Role of MRL,” Radiology
Assistant, 2012/2022, https://radiologyassistant.nl/neuroradiology/dementia/role-of-mri.
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Rysunek 1. Zaleznosci pomiedzy roznymi dyscyplinami sztucznej inteligencji (AI) Zrodto: Laraba i in., 2020, s. 12.

Uczenie maszynowe, bedace subdyscypling sztucznej inteligencji, koncentruje si¢ na tworzeniu
algorytmé6w 1 modeli statystycznych zdolnych do uczenia si¢ na podstawie danych oraz do
podejmowania decyzji i prognoz. W ramach tej dziedziny wyrdznia si¢ rézne podejscia, takie jak
uczenie nadzorowane, nienadzorowane, czesciowo nadzorowane oraz uczenie ze wzmocnieniem, z
ktorych kazde opiera si¢ na odmiennym sposobie wykorzystania danych. Uczenie maszynowe jest
wykorzystywane w wielu aplikacjach, w tym do rozpoznawania obrazéw'* i mowy'”, przetwarzania
jezyka naturalnego (NLP)'¢ i modelowania predykcyjnego!” (Bishop, 2006).

Uczenie si¢ reprezentacji (ang. representation learning lub feature learning) stanowi
poddziedzinge uczenia maszynowego, skupiong na automatycznym odkrywaniu uzytecznych cech
danych, ktéore moga by¢ nastepnie wykorzystane w innych zadaniach. Proces ten najczesciej
przebiega w trybie nienadzorowanym, czyli bez potrzeby stosowania etykiet czy adnotacji — model

14 Nitish Srivastava, Geoffrey Hinton, Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever i Ruslan Salakhutdinov, ,,Dropout: A Simple Way
to Prevent Neural Networks from Overfitting,” Journal of Machine Learning Research 15 (2014): 1929-1958,
http://jmlr.org/papers/v15/srivastaval4a.html.

15 Geoffrey Hinton i in., ,,Deep Neural Networks for Acoustic Modeling in Speech Recognition: The Shared Views of
Four  Research  Groups,” [EEE  Signal  Processing  Magazine 29, nar 6 (2012): 82-97,
https://doi.org/10.1109/MSP.2012.2205597.

16 Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee i Kristina Toutanova, ,,BERT: Pre-Training of Deep Bidirectional
Transformers for Language Understanding,” w: Proceedings of the 2019 Conference of the North American Chapter of
the Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies (NAACL-HLT) (Association for
Computational Linguistics, 2019), s. 4171-4186, https://arxiv.org/abs/1810.04805.

17 Christopher M. Bishop, Pattern Recognition and Machine Learning (Nowy Jork: Springer, 2006).
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uczy si¢ wylacznie na podstawie dostepnych danych. Dzigki temu mozliwe jest pozyskiwanie
zwartych 1 znaczacych reprezentacji, ktore wspieraja pozniejsze zadania analityczne, takie jak
klasyfikacja, grupowanie czy przewidywanie.

Uczenie glebokie to subdyscyplina uczenia maszynowego inspirowana strukturg i funkcja
moézgu, w szczego6lnosci sieciami neuronowymi, ktore tworzag moézg. Obejmuje ono szkolenie
sztucznych sieci neuronowych na duzym zbiorze danych, umozliwiajagc sieci uczenie si¢ i
podejmowanie inteligentnych decyzji'®.

W nastepnych sekcjach przedstawi¢ kluczowe elementy sieci neuronowych, ktére maja
najwigksze znaczenie w kontekscie tej pracy.

Warstwy sieci neuronowej
Warstwa liniowa

Warstwy liniowe sg powszechnie stosowane w sieciach neuronowych. Okresla si¢ je mianem
»liniowych”, poniewaz dokonujg liniowej transformacji danych wejsciowych.

Z matematycznego punktu widzenia, warstwa liniowa moze by¢ reprezentowana przez mnozenie
macierzy, po ktérym nastepuje dodawanie elementow. Przyktadowo, jesli dane wejSciowe do
warstwy liniowej to macierz X o wymiarach (rozmiar partii, rozmiar danych wejsciowych), a
zaktadamy rozmiar wyjsciowy réwny N, to wagi tej warstwy liniowej bedg reprezentowane przez
macierz W o wymiarach (rozmiar danych wejsciowych, rozmiar danych wyjsciowych). Bias warstwy
liniowej bedzie reprezentowany przez wektor b o dtugosci N. Ogdlny zapis dziatania warstwy
liniowej przyjmuje wowczas postac:

output=XW +b

Warstwy liniowe czgsto stuza jako krytyczny element "glowicy klasyfikacyjnej". Ta czg$¢ sieci
neuronowej pobiera dane wyjsciowe z wczesniejszych warstw (np. konwolucyjnych), czyli
wyodrebnione cechy, i wykorzystuje je do przeprowadzenia klasyfikacji.

Warstwy konwolucyjne

Podczas wyodrgbniania cech, warstwy konwolucyjne sg czesto pomocne w takich celach.
Poczatkowo wprowadzone w 1999'° obecnie czesto stanowig rdzen DNN (glebokich sieci
neuronowych). Warstwy te sg biegte w wyodrgbnianiu cech przestrzennych danych wejsciowych
(gtdownie obrazéw), co jest wyzwaniem przy uzyciu tylko warstw liniowych. Dokonuja tego poprzez
zastosowanie stosunkowo matych (w odniesieniu do rozmiaru danych wej$ciowych) jader (kerneli),

8 Jan Goodfellow, Yoshua Bengio i Aaron Courville, Deep Learning (Cambridge, MA: MIT Press, 2016),
http://www.deeplearningbook.org.

19 Yann LeCun i in., ,,Object Recognition with Gradient-Based Learning,” w: Shape, Contour and Grouping in Computer
Vision, red. David A. Forsyth, Joseph L. Mundy, Vincenzo Di Gesu i Roberto Cipolla (Springer, 1999), s. 319-345,
https://doi.org/10.1007/3-540-46805-6_19.
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ktére s3 macierzami z elementami (wagami) obliczanymi przez algorytm wstecznej propagacji®’.
Kiedy jadro jest stosowane do obrazu (zazwyczaj danych wejsciowych), umieszczamy je na gorze
obrazu, obliczamy iloczyn punktéw, a nastgpnie przesuwamy i powtarzamy, az jadro zostanie
zastosowane do catego obrazu. Proces ten pokazano na Rysunku 2. Podobnie jak w przypadku warstw
liniowych, mozemy doda¢ bias do wyjscia splotu 1 zastosowa¢ funkcj¢ aktywacji F. Ostateczne
wyjscie splotu mozna wyrazi¢ wzorem ponizej, gdzie * jest operatorem splotu.

output = F(X * W + b)

Input
Kernel
d
w T
h
Yy Z
i J k [ e
v Output
-
ow + bx + bw + ex + cw + dxr +
e + [z fy + g9z gy + hz

ew + fx + fw + gxr + gw + hxr +
iy + 32 jy + kz ky + Iz

Rysunek 2. Przyktad zastosowania operacji konwolucji do obrazu (bez biasu i funkcji aktywacji).
Jadro jest tutaj macierza o wymiarach (2x2). Zrodto: Goodfellow i in., 2016.

Ponizej przedstawiam parametry, ktore mozna wykorzysta¢ do utworzenia i wykonania operacji
w warstwie konwolucyjne;j:

20 Jonathan Romero i in., ,,Strategies for Quantum Computing Molecular Energies Using the Unitary Coupled Cluster
Ansatz,” Quantum Science and Technology 4, nr 1 (2018): 014008, https://doi.org/10.1088/2058-9565/aad3e4.
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e Liczba filtrow — liczba filtréw, ktore majg by¢ zastosowane w warstwie konwolucyjne;.
Liczba ta ma bezposredni wplyw na jeden z wymiaréw danych wyjéciowych.

e Rozmiar jadra (kernel size) — rozmiar macierzy jadra.

e Kroki (strides) — warto$¢ okreslajgca odlegto$¢ przesuniecia migdzy obliczaniem iloczynow
skalarnych.

e Dylatacja (dilation) — zazwyczaj ustawiona na jeden, co oznacza, ze nie pomijamy zadnych
wartosci z danych wejsciowych (nie tworzymy luk). Gdy ustawimy ja na dwa, otrzymamy
luke o rozmiarze jeden 1 tak dale;j.

Kolejng rzecza, o ktorej warto wspomnie¢, jest wypetianie (padding). Przed zastosowaniem
konwolucji mozemy doda¢ elementy wokot krawedzi danych wejsciowych. Dzigki temu mozemy
zapewni¢, ze rozmiar danych wyjsciowych bedzie taki sam jak rozmiar danych wejSciowych.
Zazwyczaj dodane elementy sa rowne zero, ale mozemy uzy¢ na przyklad wypetiania lustrzanego,
gdzie dodane elementy sg odbiciem wartosci bliskich krawedziom danych wejsciowych. Na przyktad,
jesli na brzegu obrazu znajduje si¢ piksel o wartosci 150, to dodatkowy piksel poza krawedzig bedzie
miat rowniez warto$¢ 150, a kolejne beda stanowily odbicie kolejnych wartosci sagsiadujacych.

Dropout

Istnieje dobrze znany problem nadmiernego dopasowania sieci neuronowych. Nadmierne
dopasowanie ma miejsce, gdy model jest zbyt dobrze wyszkolony na danych szkoleniowych, do tego
stopnia, ze nie moze uogoélnia¢ na nieznanych danych. Aby rozwigzaé¢ ten problem, naukowcy
opracowali rozne techniki regularyzacji. Jedna z tych technik nazywa sie Dropout®!. W implementacji
TensorFlow?? podczas szkolenia, w kazdej iteracji warstwa dropout ustawia warto$ci wejéciowe na

zero z prawdopodobienstwem p i1 przeskaluje pozostate wartosci wejSciowe o P aby zapewni¢, ze

suma warto$ci wejsciowych pozostaje niezmieniona. Takie dzialanie zmusza sie¢ do szkolenia tylko
podzbioru wag podczas analizowania pojedynczej partii. Podej$cie to pomaga zapobiegal
nadmiernemu dopasowaniu i poprawia uogoélnienie.

MaxPooling

W sieciach konwolucyjnych czgsto pojawia sie potrzeba redukcji wymiaréw map cech, aby
ograniczy¢ liczbe parametrow i skroci¢ czas uczenia. Jednym ze stosowanych rozwigzan jest warstwa
MaxPooling. Jej dzialanie polega na dzieleniu mapy cech na niewielkie fragmenty (np. okna 2x2) i
wybieraniu z kazdego fragmentu warto$ci maksymalnej. Dzieki temu sie¢ koncentruje si¢ na
najbardziej wyro6zniajacych cechach obrazu, ignorujac mniej istotne szczegdlty. MaxPooling
zmniejsza rozmiary danych przeptywajacych przez kolejne warstwy, co redukuje ztozonos¢
obliczeniowa modelu i pozwala unikng¢ nadmiernego dopasowania. Takie podejscie dodatkowo

2I Nitish Srivastava, Geoffrey Hinton, Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever i Ruslan Salakhutdinov, ,,Dropout: A Simple Way
to Prevent Neural Networks from Overfitting,” Journal of Machine Learning Research 15 (2014): 1929-1958,
http://jmlr.org/papers/v15/srivastaval4a.html.

22 Martin Abadi i in., TensorFlow: Large-Scale Machine Learning on Heterogeneous Systems, oprogramowanie dostepne
na: https://www.tensorflow.org.
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zwigksza odporno$¢ modelu na niewielkie przesunigcia czy znieksztatcenia obrazu, a jednocze$nie
zachowuje istotne informacje potrzebne do poprawne;j klasyfikacji.

Flatten

Warstwa Flatten stosowana jest w koncowej czesci sieci konwolucyjnych, aby przeksztalci¢
wielowymiarowe mapy cech w jednowymiarowy wektor. Dzigki temu mozliwe jest potaczenie czgsci
ekstrakcji cech (konwolucje 1 pooling) z klasyfikatorem opartym na warstwach w peini potaczonych.
Nie zostaja wprowadzane dodatkowe parametry, lecz jedynie zmieniana jest struktura danych,
zachowujac wszystkie informacje zakodowane w poprzednich mapach cech. Takie podejscie pozwala
przekazac sieci pelny zestaw wyodrgbnionych cech w postaci wektora, co jest niezbedne do dalszej
klasyfikacji.

Dense

Warstwa Dense, znana rowniez jako w petni potaczona (fully connected), stanowi podstawowy
element klasyfikatora w sieciach neuronowych. Kazdy neuron w tej warstwie potaczony jest z
wszystkimi neuronami poprzedniej warstwy, co pozwala na tworzenie ztozonych zalezno$ci migdzy
cechami. Kazde polaczenie migdzy neuronami posiada wage, ktora jest aktualizowana podczas
procesu uczenia. Funkcje aktywacji, takie jak ReLU czy softmax, nadajg warstwie Dense zdolno$¢
modelowania nieliniowych zaleznosci. Dzigki temu mozliwe jest przeksztatcenie wyodrebnionych
cech w prawdopodobienstwa przynaleznosci do poszczegolnych klas, co stanowi koncowy etap
procesu klasyfikacji.

Funkcje aktywacji sieci neuronowej

Aby uzyska¢ mozliwos$¢ rozumienia rownan nieliniowych, potrzebujemy czego$ wigcej niz tylko
wielu warstw liniowych ulozonych jedna na drugiej. Musimy wprowadzi¢ nieliniowos$¢ do naszego
modelu — funkcje aktywacji sg jednym ze sposobow, aby to osiagnac.

ReLLU

Obecnie jedng z najczesciej stosowanych funkcji aktywacji jest ReLU — Rectified Linear Unit??

definiowana jako f(x) = max(0, x). Taka funkcja rozwigzala problem poprzednio stosowanej funkcji
aktywacji sigmoidalnej o(x) = ﬁ, ktora byla obarczona problemem z zanikajacym gradientem.

W przypadku sigmoidy, dla duzych wartosci dodatnich i ujemnych argumentu pochodna (gradient)
staje si¢ bardzo bliska zeru, co powodowalo, ze podczas propagacji wstecznej (backpropagation)
sygnat bledu zanikatl i sieci glebokie uczytly si¢ bardzo wolno lub wrecz weale. Inaczej mowiac, dla
warto$ci x bardziej oddalonych od zera gradienty sigmoidalne sg bliskie zeru, podczas gdy przy
uzyciu ReLU otrzymujemy stale warto$ci niezerowe.

23 Abien Fred Agarap, ,,Deep Learning Using Rectified Linear Units (ReLU),” arXiv preprint arXiv:1803.08375 (2018),
http://arxiv.org/abs/1803.08375.
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Rysunek 3. Funkcja aktywacji ReLU. Zrédto: Li i in., 2022.

Softmax

Termin softmax zostat wprowadzony w (Bridle, 1989), o wzorze:

eXi

softmax(x;) = =5

j=1€"

gdzie xi jest i-tym elementem wektora wejsciowego X, a n jest dlugoscig wektora. Wynikiem
funkcji softmax jest wektor wartosci z przedziatu od 0 do 1, ktérych suma wynosi 1. Funkcja softmax
jest czesto stosowana w zadaniach klasyfikacji wieloklasowej w celu przeksztalcenia wyniku

dziatania sieci neuronowej w rozktad prawdopodobienstwa dla mozliwych klas.

Funkcje strat sieci neuronowej

Podczas trenowania wag warstw sieci neuronowej chcemy zminimalizowa¢ btad migdzy
przewidywanym wynikiem modelu a rzeczywistym wynikiem. Istnieje wigcej niz jeden sposob
pomiaru tego bledu, nazywane s3a one funkcjami strat, a ich wybor zalezy od zadan uczenia
maszynowego.
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Entropia krzyzowa kategoryczna (Categorical cross entropy)

Entropia krzyzowa kategoryczna jest obliczana przy uzyciu wzoru:

n
loss = — Z Ytrue,i log(ypred,i)
i=1

gdzie n jest liczba klas, ytrue,i jest prawdziwym prawdopodobienstwem i-tej klasy (czgsto 0 lub 1 dla
prawidlowej klasy), a ypred,i jest przewidywanym prawdopodobienstwem i-tej klasy.

Funkcja straty entropii krzyzowej kategorycznej stuzy do szkolenia modelu w celu prawidlowego
przewidywania prawdopodobienstw klas. Niska entropia krzyzowa kategoryczna wskazuje, ze model
moze doktadnie przewidywac¢ prawdopodobienstwa klas. Natomiast wysoka entropia krzyzowa
kategoryczna wskazuje, ze model nie moze doktadnie przewidywaé prawdopodobienstw klas.

Weryfikacja procesu uczenia

Aby oceni¢ skuteczno$¢ sieci neuronowej, nalezy obserwowac, jak zmieniajg si¢ wartosci
wybranych metryk w kolejnych epokach. Przeuczenie, to jeden z niepozadanych efektéw uczenia*.
Oznacza ono sytuacje, w ktorej model dobrze zapamigtuje dane treningowe, ale ma trudnosci z
poprawnym dziataniem na nowych przyktadach. Zeby tego uniknaé, czesé danych wydziela sie jako
zbior walidacyjny. Wyniki uzyskane na tym zbiorze pozwalajg zauwazy¢, czy dana architektura uczy
si¢ zbyt dobrze na danych treningowych, a jednoczes$nie stabiej na walidacyjnych. W takim
przypadku mozna przerwac uczenie wczesniej, aby zmieni¢ architektur¢ modelu albo zmniejszy¢
liczbe epok.

Wartos$¢ funkeji celu

Jedng z podstawowych miar postepu w uczeniu jest wartos¢ funkcji celu. W kolejnych epokach
powinna ona stopniowo male¢, co §wiadczy o poprawie dziatania modelu. Jesli jednak spadek
widoczny jest tylko dla zbioru treningowego, a na zbiorze walidacyjnym warto$ci pozostajg bez
zmian lub rosna, pojawia si¢ ryzyko wspomnianego przed chwila przeuczenia. Zeby temu zapobiec,
stosuje si¢ kryterium zatrzymania, ktore oznacza przerwanie procesu uczenia, gdy funkcja celu na
danych walidacyjnych nie zmniejsza si¢ przez okreslong liczbe epok.

24 Ryszard Tadeusiewicz i Mariusz Szaleniec, Leksykon sieci neuronowych (Wroctaw: Projekt Nauka, Fundacja na rzecz
Promocji Nauki Polskiej, 2015).
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Dokladnos$¢

Druga miarg wykorzystang w pracy byta doktadnos¢ predykceji (accuracy). W ujeciu ogdlnym
okresla sie ja jako stosunek liczby poprawnie sklasyfikowanych przyktadéw do liczby wszystkich
probek w zbiorze:

Nr

ACC = —————
N7 + Ng

gdzie Nt oznacza liczbe¢ prawidlowo sklasyfikowanych przypadkow, a Nf — liczbe btednych
predykcji.

W przypadku klasyfikacji wieloklasowej, obejmujacej cztery kategorie odpowiadajace réznym
stopniom nasilenia choroby Alzheimera (brak otgpienia, bardzo tagodne otgpienie, tagodne otepienie,
umiarkowane otg¢pienie), doktadno$¢ wyrazana jest jako odsetek wszystkich poprawnych rozpoznan
we wszystkich klasach. Nalezy jednak pamigtac, ze podobnie jak w klasyfikacji binarnej, sama miara
accuracy moze by¢ mylaca, zwlaszcza gdy rozktad liczebnosci klas nie jest zrownowazony. W takiej
sytuacji model, ktéry czesciej przewiduje klase dominujaca, moze osigga¢ pozornie wysokg
doktadno$¢, mimo ze jego zdolno$¢ do rozrdzniania poszczegodlnych klas pozostaje niska. Dlatego
przy ocenie jako$ci klasyfikatora wieloklasowego nalezy positkowac si¢ takze innymi metrykami,
takimi jak precyzja (precision), czulo$¢ (recall), miara F1 czy analiza macierzy pomytek, ktore
omawiam w nastepnych podrozdziatach.

Precyzja

Precyzja (precision) okresla, jaki odsetek probek zaklasyfikowanych przez model do danej klasy
rzeczywiscie do niej nalezy. Innymi stowy, precyzja mierzy doktadno$¢ pozytywnych przewidywan
modelu. Wzor wyglada tak:

TP

P .. -
reCision TP + FP

gdzie TP (True Positives) oznacza liczbg poprawnie zaklasyfikowanych przyktadéw danej klasy,
a FP (False Positives) liczbg przyktadow blednie zaklasyfikowanych jako nalezace do tej klasy.

Wysoka warto$¢ precision oznacza, ze model rzadko popelnia bledy polegajace na
przypisywaniu przyktadowi niewlasciwej klasy. Metryka ta jest szczegolnie istotna w zadaniach, w
ktérych falszywe alarmy sa kosztowne, np. w diagnozie medycznej czy systemach bezpieczenstwa.
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Czulos¢ i swoistos¢

W ocenie modeli klasyfikacyjnych stosuje si¢ takze czutos$¢ (sensitivity, recall) oraz swoistos¢
(specificity). Sa to metryki mniej zalezne od stopnia zréwnowazenia danych niz sama doktadnos¢.

Czutos¢ okresla, jak duza czg$¢ przypadkow danej klasy zostata poprawnie rozpoznana.
Definiuje si¢ ja wzorem:

TP

SE =TT FN

gdzie TP (True Positives) to liczba probek prawidtowo przypisanych do danej klasy (prawdziwie
pozytywnych), a FN (False Negatives) — liczba przyktadow nalezacych do tej klasy, ktore model
btednie zaklasyfikowat gdzie indziej (falszywie negatywnych).

Z kolei swoisto$¢ pokazuje, jak dobrze model rozpoznaje przypadki nienalezace do danej klasy.
Opisuje ja wzor:

TN

P =—
S TN + FP

gdzie TN (True Negatives) oznacza liczbe prawidtowo sklasyfikowanych przypadkow
negatywnych (prawdziwie negatywnych), a FP (False Positives) — liczb¢ przyktadow blednie
przypisanych do tej klasy (fatszywie pozytywnych).

W przypadku klasyfikacji wieloklasowej, takiej jak rozrdznianie czterech kategorii otgpienia
alzheimerowskiego, wartosci czulo$ci i swoisto§ci mozna obliczy¢ osobno dla kazdej klasy, a
nastgpnie usredni¢ (np. metoda macro averaging). Dzigki temu uzyskuje si¢ pehniejszy obraz
skuteczno$ci modelu, rowniez w odniesieniu do klas mniej licznych.

Confusion Matrix

Macierz pomytek (confusion matrix) jest narzedziem stosowanym do oceny jakosci
klasyfikatora. Przedstawia ona w formie tabeli poréwnanie przewidywanych przez model etykiet z
etykietami rzeczywistymi. W przypadku klasyfikacji binarnej macierz ma rozmiar 2x2 i zawiera
cztery wartosci: True Positives (TP) — liczba poprawnie wykrytych przyktadow pozytywnych, True
Negatives (TN) — liczba poprawnie wykrytych przykladéw negatywnych, False Positives (FP) —
liczba przyktadow blednie uznanych za pozytywne oraz False Negatives (FN) — liczba przyktadow
btednie sklasyfikowanych jako negatywne. W klasyfikacji wieloklasowej, uzytej w mojej pracy na
potrzeby przypadku choroby Alzheimera, macierz pomytek przyjmuje posta¢ kwadratowej tabeli, w
ktorej kazda kolumna odpowiada klasom przewidzianym przez model, a kazdy wiersz klasom
rzeczywistym. Dzigki analizie macierzy pomylek mozna tatwo zidentyfikowac, ktore klasy sa
najczesciej mylone, a tym samym wskaza¢ stabe strony klasyfikatora.
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F1-score

Fl-score jest metryka stuzacag do oceny jakosci klasyfikatorow, szczegdlnie przydatng w
przypadku niezréwnowazonych zbioréw danych. Warto$¢ ta stanowi $rednig harmoniczng dwoch
innych miar — precyzji (precision) oraz czutosci (recall). Dzigki temu F1-score uwzglednia zardwno
odsetek poprawnie wykrytych przypadkéw w danej klasie, jak i doktadno$¢ wskazywania probek
nalezacych do tej klasy. Wzor na t¢ metryke ma postac:

Precision - Recall
Fl = 2

" Precision + Recall

Warto$¢ Fl-score przyjmuje zakres od 0 do 1, gdzie 1 oznacza idealny wynik klasyfikacji, a
wartosci bliskie 0 wskazuja na bardzo stabg skutecznos¢. W klasyfikacji wieloklasowej, takiej jak
analiza r6éznych stadiow choroby Alzheimera, Fl-score oblicza si¢ osobno dla kazdej klasy, a
nastgpnie usrednia — najczgéciej metoda macro lub micro averaging. Metryka ta pozwala
zréwnowazy¢ znaczenie zaroOwno precyzji, jak i czulo$ci, dlatego jest szeroko stosowana w ocenie
algorytmow uczenia maszynowego.

Macro, micro i weighted average

W przypadku klasyfikacji wieloklasowej czgsto stosuje si¢ rozne sposoby usredniania metryk,
takich jak Precision, Recall czy F1-score. Ma to na celu uzyskanie bardziej miarodajnych wynikow,
zwlaszcza przy nierownomiernym rozktadzie liczno$ci probek w klasach.

e Macro average — oblicza $rednig arytmetyczng metryk dla wszystkich klas, traktujac je
jednakowo, niezaleznie od ich wielko$ci. Dzigki temu dobrze pokazuje skuteczno§¢ modelu
w odniesieniu do kazdej klasy, takze tej najmniej liczne;j.

e Micro average — sumuje wartosci prawdziwie i1 fatszywie sklasyfikowanych probek ze
wszystkich klas, a nastepnie wylicza metryki. Jest wrazliwe na klasy dominujace liczebnie i
dobrze odzwierciedla ogo6lng skuteczno$¢ klasyfikacji.

e Weighted average — oblicza $rednie wazone metryk, przydzielajac wage proporcjonalng do
licznosci kazdej klasy. Pozwala to lepiej odda¢ wptyw klas o wigkszej liczbie probek, a
jednoczesnie czesciowo uwzglednia problem niezbalansowanych danych.

Zastosowanie tych trzech podej$¢ umozliwia petniejsza ocene jakos$ci klasyfikatora, zar6wno w
ujeciu globalnym, jak i pod wzgledem rownomierno$ci dziatania dla kazdej z klas.

ROC

ROC (Receiver Operating Characteristic curve) to narzedzie uzywane do oceny jakos$ci
klasyfikatorow. Krzywa ROC przedstawia graficzng zalezno$¢ migdzy czutoscia (True Positive Rate,
TPR) a 1 — swoistoscig (False Positive Rate, FPR) przy roznych progach decyzyjnych modelu. Dzigki
temu pozwala oceni¢, jak skutecznie klasyfikator odroznia przyktady pozytywne od negatywnych w
catym zakresie mozliwych progow.
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W klasyfikacji binarnej krzywa ROC biegnaca blisko lewego gérnego rogu oznacza bardzo dobra
skuteczno$§¢ modelu, natomiast linia bliska przekatnej (TPR =~ FPR) wskazuje, ze model dziata
losowo. Dla klasyfikacji wieloklasowej, takiej jak rozpoznawanie rdéznych stadiow choroby
Alzheimera, krzywe ROC wyznacza si¢ osobno dla kazdej klasy, traktujgc ja w danym momencie
jako klase pozytywna (one-vs-rest).

Z krzywej ROC wylicza si¢ takze pole pod krzywa (AUC — Area Under the Curve), ktére
przyjmuje wartosci od 0 do 1. Wynik bliski 1 $wiadczy o bardzo dobrej zdolnosci modelu do
odrozniania klas, a wynik 0.5 oznacza losowe dziatanie klasyfikatora.

AUC

AUC (Area Under the Curve) to metryka obliczana na podstawie krzywej ROC, ktéra w sposob
liczbowy opisuje zdolno$¢ modelu do rozrdzniania klas. Wartos¢ AUC odpowiada polu powierzchni
pod wykresem ROC i przyjmuje wartosci w zakresie od 0 do 1. Im wigksze pole, tym lepsza
skuteczno$¢ klasyfikatora.

Interpretacja jest intuicyjna: AUC = 0.5 oznacza, ze model nie przewyzsza losowego
zgadywania, AUC powyzej 0.8 wskazuje na dobrg jakos$¢ klasyfikacji, natomiast wartosci bliskie 1.0
swiadczg o bardzo wysokiej skutecznosci.

W przypadku klasyfikacji wieloklasowej (np. rozrdznianie stadiow choroby Alzheimera) AUC
wyznacza si¢ osobno dla kazdej klasy w podejs$ciu one-vs-rest, a nastepnie mozna je usredni¢ metoda
macro lub micro averaging. Dzieki temu metryka ta daje cato$ciowy obraz jakosci modelu i pozwala
poréwnywac rézne architektury sieci neuronowych w jednolity sposob.

Dodatkowe mechanizmy sterujace treningiem sieci
EarlyStopping

Metoda wczesnego zatrzymania treningu. Dziatanie tego narzedzia polega na monitorowaniu
warto$ci funkcji straty (val loss) na zbiorze walidacyjnym. Jezeli w kolejnych x epokach nie
nastepuje poprawa jako$ci, proces uczenia zostaje zakonczony, a model automatycznie przywraca
wagi uzyskane w najlepszym momencie treningu. Rozwigzanie to pozwala unikng¢ przeuczenia,
polepsza generalizacje i skraca czas obliczen.

ReduceLROnPlateau

Mechanizm ten dynamicznie dostosowuje tempo uczenia (learning rate). Algorytm obserwuje
zmiany funkcji straty na zbiorze walidacyjnym i jesli w ciggu x kolejnych epok nie nastapi poprawa,
tempo uczenia zostaje zmniejszone o potowe. Dzieki temu model ma mozliwo$¢ bardziej precyzyjnej
optymalizacji w koncowych etapach treningu, kiedy dalsza poprawa staje si¢ trudniejsza do
osiggniecia. W celu poprawnego dziatania, warto$¢ x musi by¢ mniejsza niz warto$¢ ustawiona w
EarlyStopping.
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Gradient Descent

llustracja dziatania algorytmu Gradient Descent (minimum w x = 0)
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Rysunek 4. Dziatanie Gradient Descent. Zrodto: opracowanie whasne

Gradient Descent (spadek gradientowy) to jedna z podstawowych metod optymalizacji
stosowanych w uczeniu maszynowym i glebokim uczeniu. Jego gldwnym celem jest minimalizacja
funkcji kosztu (loss function), ktéra mierzy roznice pomiedzy przewidywaniami modelu a
rzeczywistymi warto§ciami.

Algorytm opiera si¢ na iteracyjnym dostosowywaniu wag modelu w kierunku przeciwnym do
gradientu funkcji kosztu wzgledem tych wag. Gradient wskazuje kierunek najszybszego wzrostu
funkcji, a poruszanie si¢ w strong¢ przeciwng pozwala stopniowo zbliza¢ si¢ do jej minimum (Rysunek
4). Wielko$¢ kroku wykonywanego w kazdej iteracji okre$la learning rate — zbyt duzy moze
powodowac rozbieznos¢ algorytmu, a zbyt maty spowalnia proces uczenia.

W praktyce stosuje si¢ r6zne warianty spadku gradientowego, m.in.:

e Batch Gradient Descent — wykorzystuje caty zbior danych w jednej iteracji, co daje stabilne,
ale wolne uczenie.

e Stochastic Gradient Descent (SGD) — aktualizuje wagi na podstawie pojedynczej probki, co
przyspiesza obliczenia, ale wprowadza wigksza losowos$¢.
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e Mini-batch Gradient Descent — taczy zalety obu podejs¢, aktualizujac wagi na podstawie
niewielkich porcji danych (mini-batchy).

Optymalizator Adam

Adam (ang. Adaptive Moment Estimation) taczy w sobie zalety dwodch innych podejsc:
momentum (wykorzystywanie $redniej wazonej przesztych gradientow, co pozwala wygtadzié
kierunek uczenia) oraz RMSProp (adaptacyjne skalowanie kroku uczenia w zaleznosci od warto$ci
gradientow). Dzieki temu Adam automatycznie dostosowuje tempo uczenia dla kazdego parametru z
osobna, co przyspiesza i stabilizuje proces treningu.

W odroéznieniu od klasycznego Gradient Descent, ktory aktualizuje wszystkie wagi w oparciu
o ten sam staty learning rate i aktualny gradient, Adam bierze pod uwagg takze histori¢ gradientéw i
ich kwadratow, aby dobra¢ bardziej optymalny krok. W praktyce oznacza to, ze Adam jest mnie;j
wrazliwy na wybor hiperparametrow i czgsto szybciej zbiega do minimum funkcji kosztu.

Learning Rate

Jednym z najwazniejszych hiperparametrow w procesie uczenia sieci neuronowych jest
wspotczynnik uczenia (learning rate). Parametr ten okresla, o jaka warto$¢ beda aktualizowane wagi
modelu w trakcie kazdej iteracji algorytmu optymalizacji. Zbyt duzy wspotczynnik uczenia moze
prowadzi¢ do niestabilnosci treningu 1 ,,przeskakiwania” minimum funkcji straty, co uniemozliwia
osiggniecie dobrej jakosci modelu. Z kolei zbyt mata warto$¢ powoduje bardzo powolng zbieznos¢,
a czasem utknigcie w minimum lokalnym. Wspoétczynnik ten mozna ustawi¢ recznie lub sterowaé
nim dynamicznie za pomocg mechanizmu takiego jak ReduceLROnPlateau. Odpowiedni dobor
learning rate ma kluczowe znaczenie dla skutecznosci i szybko$ci uczenia sieci neuronowe;j.

Dodatkowa terminologia procesu uczenia
Batch size

Batch size (rozmiar paczki) to liczba przyktadéw uczacych, ktore sg przetwarzane jednoczesnie
podczas jednej iteracji aktualizacji wag modelu. Ma on duze znaczenie dla procesu uczenia: mate
batch size zwigksza losowos$¢ 1 moze poprawi¢ uogolnianie, ale spowalnia trening, natomiast duze
batch size przyspiesza obliczenia na GPU, cho¢ czasem prowadzi do gorszej generalizacji.

Epoka

Epoka (epoch) to jedno pelne przejScie modelu przez caty zbidr treningowy. Oznacza to, ze w
trakcie jednej epoki kazdy przyklad z danych uczacych zostat wykorzystany do aktualizacji wag co
najmniej raz. Liczba epok decyduje o tym, ile razy model uczy si¢ na wszystkich dostgpnych danych
— zbyt mala liczba moze prowadzi¢ do niedouczenia, a zbyt duza do przeuczenia.
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Przeglad literatury - przykladowe rozwigzania problemu

Helaly i wspotpracownicy®® zaproponowali podejscie oparte na konwolucyjnych sieciach
neuronowych (CNN) do wieloklasowej 1 binarnej klasyfikacji choroby Alzheimera z wykorzystaniem
obrazéw MRI z bazy ADNI (Alzheimer's Disease Neuroimaging Initiative). W pracy opracowano
dwie autorskie architektury sieci (2D-M2IC i 3D-M2IC) oraz zastosowano model transfer learning z
dostrojeniem wag VGG19. Dane obejmowaty 300 pacjentéw (AD, EMCI, LMCI, NC), a po uzyciu
technik augmentacji danych (rotacje, odbicia, zmiany skali) zrGwnowazono zbi6r 1 zwigkszono liczbg
przyktadow do 48 000 obrazéw (po 12 000 na klas¢). Dane podzielono na zbiory treningowy,
walidacyjny 1 testowy w proporcjach 80/10/10. Najwyzszg skuteczno$¢ w klasyfikacji wieloklasowe;j
uzyskal model VGG19 (fine-tuned) — 97% doktadnos$ci, natomiast w klasyfikacjach binarnych wyniki
sieggaly 98,47% (EMCI vs NC). Ocene¢ przeprowadzono z uzyciem metryk takich jak Accuracy,
Precision, Recall, F1-score, ROC, AUC. Zastosowang funkcja straty byta categorical cross-entropy,
optymalizator: Adam, learning rate ustawiony na 0,0001. Finalny model sktadat si¢ z 25,4 min
parametrow.

Modele trenowano przez 50 epok, z uzyciem batch size rGwnym 32, a czas treningu wynosit ok.
3 godziny dla 2D-M2IC, 10 godzin dla 3D-M2IC 1 2 godziny dla VGGI19. Eksperymenty
przeprowadzono na komputerze z procesorem Intel Core 17 (10. generacji), pamigcia RAM 16 GB 1
kartg graficzng NVIDIA GTX 1050Ti (4 GB VRAM)

Architektura modelu 2D-M2IC, ktora bazowala na obrazach 2D, wyglada nast¢pujaco: 3
warstwy konwolucyjne (3%3), 3 max-pooling, 2 warstwy dropout, flatten, 2 warstwy w peini
polaczone, softmax na wyjsciu. Uzyskata ona wynik doktadnosci 93,60%.

W badaniach Fultona i wspotpracownikow?®, zaproponowano podejscie wykorzystujace
zard6wno dane demograficzne 1 kliniczne, jak 1 obrazy MRI do klasyfikacji choroby Alzheimera w
oparciu o zbiér OASIS (Open Access Series of Imaging Studies). W pracy zestawiono dwa rodzaje
modeli: gradient boosted machines (GBM) dla danych bezobrazowych oraz sie¢ ResNet-50 dla
obrazow MRI.

GBM przewidywat obecnos¢ AD na podstawie wieku, plci, wyksztalcenia, statusu
socjoekonomicznego i wynikow testu MMSE, osiggajac $rednig doktadnos¢ 91,3%. Najwazniejszym
predyktorem okazat si¢ standaryzowany test przesiewowy uzywany w diagnostyce zaburzen
poznawczych i otepien (MMSE).

ResNet-50 zostal wytrenowany na 16 661 obrazach MRI (51 wybranych przekrojow z 416
badan), z wykorzystaniem augmentacji (rotacje, przesuni¢cia, odbicia, zmiany skali). Dane
podzielono w proporcji 80/20 na zbioér treningowy i walidacyjny. Funkcja straty byla categorical
cross-entropy. Model osiagnal 98,99% doktadnosci w klasyfikacji trzech klas nasilenia demencji

25 Hossam A.. Helaly, Mohamed Badawy i Ahmed Y. Haikal, ,,Deep Learning Approach for Early Detection of Alzheimer’s
Disease,” Cognitive Computation 14 (2022): 1711-1727, https://doi.org/10.1007/s12559-021-09946-2.

26 Larry V. Fulton, David Dolezel, Jason Harrop, Yan Yan i Cathy P. Fulton, ,,Classification of Alzheimer’s Disease with
and without Imagery Using Gradient Boosted Machines and ResNet-50,” Brain Sciences 9, nr 9 (2019): 212,
https://doi.org/10.3390/brainsci9090212.
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(brak, bardzo tagodna, tagodna/umiarkowana) przy 133 epokach oraz 99,34% na zbiorze
treningowym.

Trening ResNet-50 przeprowadzono na komputerze z procesorem Intel 17-6700, 64 GB RAM i
kartg graficzng NVIDIA GTX 980M, a czas catkowity wyniost ok. 10 godzin (152 epoki).

W artykule gléwng metrykg raportowang byta accuracy — zard6wno dla modeli bezobrazowych
(GBM: $rednio 91,3%) jak 1 obrazowych (ResNet-50: 98,99% na walidacji, 99,34% na treningu) oraz
AUC (wylacznie dla GBM) ~96%. Nie raportowali natomiast precyzji, czulosci czy F1-score.

Naganandhini i Shanmugavadivu?’ opracowali zmodyfikowany klasyfikator drzewa
decyzyjnego z dostrajaniem hiperparametrow (Decision Tree Classifier with Hyper Parameters
Tuning — DTC-HPT) w celu diagnozy choroby Alzheimera na podstawie danych ze zbioru OASIS.
Dane obejmowaty informacje demograficzne i1 kliniczne, takie jak wiek, pte¢, edukacja, status
spoteczno-ekonomiczny, MMSE, CDR (kliniczna skala nasilenia otgpienia), eTIV (szacowana
catkowita objetos¢ wewnatrzczaszkowa) czy nWBYV (znormalizowana objeto$¢ catego mozgu).

Model zostal zoptymalizowany m.in. pod wzgledem glebokosci drzewa, liczby weztow
lisSciowych 1 funkcji podziatu (Gini, entropia). Klasyfikator osiggat $rednig skutecznos¢ 99,10%.
Zbior danych nie byt odpowiednio zbalansowany, ponadto posiadal tylko 112 probek. Oceny
dokonano z uzyciem czterech metryk: doktadno$¢, precyzja, czuto$¢ i F1-score.

Hazarika i wspotpracownicy?® przeprowadzili eksperymentalng analize 20 popularnych modeli
glebokiego uczenia (m.in. LeNet, AlexNet, VGG-16, VGG-19, Inception-V1-V3, ResNet-
50/101/152, MobileNet, EfficientNet-B0/B7, Xception, NASNet, DenseNet-121) w klasyfikacji
choroby Alzheimera z obrazéw MRI pochodzacych ze zbioru ADNI. Dane obejmowaty ponad 210
pacjentow w trzech klasach: cognitively normal (CN), mild cognitive impairment (MCI) 1 AD. Po
augmentacji (rotacje, odbicia lustrzane, transformacje skali) zbior zwigkszono do ponad 15 000
obrazéw, rozdzielonych na zbior treningowy, walidacyjny 1 testowy. Dodatkowo pacjentow
pogrupowano wg wieku (60—69, 70-79 i1 80+ lat), aby oceni¢ wplyw starzenia na skuteczno$¢
klasyfikacji.

Autorzy zbadali rowniez wptyw wstepnej obrobki danych (m.in. usuwania czaszki) na jako$¢
predykcji — wszystkie modele osiggaly wyraznie lepsze wyniki po jej wykonaniu. Trening
prowadzono przez 50 epok, z batch size rownym 32, z wykorzystaniem optymalizatora SGD i funkc;ji
straty Sparse Categorical Cross-Entropy. Srodowisko obliczeniowe obejmowato procesor Intel i7, 16
GB RAM i karte graficzng NVIDIA 2 GB.

27 S. Naganandhini i P. Shanmugavadivu, ,,Effective Diagnosis of Alzheimer’s Disease Using Modified Decision Tree
Classifier,” Procedia Computer Science 165 (2019): 548555, https://doi.org/10.1016/j.procs.2020.01.049.

28 Rajarshi A. Hazarika, Debasish Kandar i Amit K. Maji, ,,An Experimental Analysis of Different Deep Learning Based
Models for Alzheimer’s Disease Classification Using Brain Magnetic Resonance Images,” Journal of King Saud
University - Computer and Information Sciences 34, nr 10 (2022): 8576-8598,
https://doi.org/10.1016/.jksuci.2021.09.003.
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Najwyzsza skuteczno$¢ osiggnal model DenseNet-121 — S$rednio 88,78% doktadnosci w
klasyfikacji trzech klas, a po modyfikacji architektury (zastapienie warstw konwolucyjnych
operacjami depth-wise convolution) wynik wzrést do 90,22%. Inne dobrze dziatajace architektury to
MobileNet-V2 (88,25%), InceptionResNet (86,33%) 1 VGG-19 (86,03%). W kazdej ocenie
raportowano metryki: Accuracy, Precision, Recall, F1-score oraz §rednie czasy treningu na epoke (od
70 sekund dla LeNet do ponad 1000 sekund dla InceptionResNet).

Zastosowane technologie
Oprogramowanie

Algorytm stworzony w ramach pracy zostat zaimplementowany w jezyku Python. Wybor ten byt
uzasadniony szeroka dostgpnoscia bibliotek dedykowanych analizie danych, uczeniu maszynowemu,
budowie sieci neuronowych oraz przetwarzaniu obrazéw, co znaczaco usprawnito proces
implementacji i eksperymentow. Jako srodowisko programistyczne wykorzystano Jupyter Notebook
dziatajace w ramach platformy Anaconda Navigator.

Biblioteki

W trakcie realizacji projektu korzystano z kilku popularnych bibliotek zewnetrznych, ktore
mozna podzieli¢ na dwie gtowne grupy: narz¢dzia do przetwarzania danych oraz rozwigzania
zwigzane z budowg i trenowaniem modeli uczenia maszynowego.

Pierwsza kategorie stanowig pakiety ulatwiajace przygotowanie i analize danych. Zasadnicza
struktura uzywang w pracy byt DataFrame z biblioteki Pandas®’, ktéry umozliwia wygodne
wcezytywanie zbiorow, ich modyfikacje oraz analiz¢ w postaci tabelarycznej. W wielu operacjach
wspierano si¢ rowniez biblioteka NumPy>’, ktora dostarcza implementacji tablic wielowymiarowych
oraz bogaty zestaw funkcji matematycznych 1 statystycznych, pozwalajacych na szybkie
przetwarzanie duzych zbioréw numerycznych.

Druga grupe narzgdzi tworzg biblioteki zwigzane z implementacjg 1 trenowaniem sieci
neuronowych. Kluczowym $rodowiskiem obliczeniowym byt TensorFlow?!, zawierajacy
mechanizmy uczenia maszynowego oraz modut Keras®?, ktory dostarcza wysokopoziomowego
interfejsu do budowania, kompilowania i1 trenowania sieci konwolucyjnych. Proces uczenia
monitorowano z pomoca TensorBoard, narzedzia wizualizacyjnego stanowigcego rozszerzenie
TensorFlow, pozwalajacego $ledzi¢ przebieg treningu i zmiany wartosci metryk w kolejnych
epokach.

2 Wes McKinney, ,,Data Structures for Statistical Computing in Python,” w: Proceedings of the 9th Python in Science
Conference (2010), s. 51-56, https://doi.org/10.25080/Majora-92bf1922-00a.

30 Charles R. Harris i in., ,,Array Programming with NumPy,” Nature 585, nr 7825 (2020): 357-362,
https://doi.org/10.1038/s41586-020-2649-2.

31 Abadi i in., TensorFlow.

32 Frangois Chollet i in., Keras, oprogramowanie dostepne na: https://keras.io.
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Dodatkowo w projekcie wykorzystywano biblioteke scikit-learn®*. Stuzyta ona migdzy innymi
do dzielenia zbioru danych na cze$ci treningowsa, walidacyjng i testowa, a takze do implementacji
funkcji pomocniczych wspierajacych proces ewaluacji modeli, takich jak generowanie macierzy
pomytek czy raportow klasyfikacji.

Ostatnim istotnym narzedziem byta biblioteka Matplotlib**, wykorzystywana do wizualizacji
wynikow w postaci wykresow funkcji, histograméw czy graficznych prezentacji metryk, co utatwiato
analize uzyskanych rezultatow.

Srodowisko sprzetowe

Do realizacji eksperymentéw wykorzystano komputer wyposazony w procesor Intel Core 17-
8700K, 16 GB pamigci RAM DDR4 3200 MHz oraz karte graficzng MSI GeForce RTX 2060 Gaming
Z z 6 GB pamigci VRAM, ktorej moc obliczeniowa w operacjach FP32 wynosi okoto 6,5 TFLOPS.
Dzigki uzyciu GPU proces trenowania sieci neuronowych ulegl znacznemu przyspieszeniu, co
pozwolito na sprawniejsza realizacje obliczen wymaganych przez modele konwolucyjne.

Metodologia
Zbior danych

W pracy wykorzystano zbiér danych udostepniony na platformie Kaggle®®, przygotowany na
podstawie oryginalnych danych z projektu OASIS®S, ktéry zawiera miedzy innymi okoto 80 000
obrazéw MRI moézgu. Obrazy zostaly podzielone na cztery klasy w zaleznosci od stopnia
zaawansowania choroby Alzheimera. Projekt OASIS ma na celu dostarczenie wartosciowego zrodta
do analizy oraz wykrywania wczesnych objawdw choroby. Zbior dostgpny na Kaggle zostat wstepnie
przetworzony (m.in. przyciecie, usunigcie czaszki i1 standaryzacja obrazéw) oraz zaugmentowany.

Sztuczne zwickszanie liczby probek (augmentacja danych) polegala na zastosowaniu
réznorodnych transformacji obrazéw MRI, m.in. takich jak obrdt, odbicie lustrzane, zmiana skali czy
przesunigcie, aby zwiekszy¢ liczbe probek 1 uzyskac bardziej zrdwnowazony rozktad klas. Poprzez
zastosowanie takiego rozwigzania, model sieci neuronowej ma dostep do wigkszej liczby przyktadow,
co ogranicza ryzyko przeuczenia i poprawia jego zdolno$¢ do generalizacji. Dzigki temu zbior jest
gotowy do bezposredniego wykorzystania w treningu sieci neuronowych.

33 Fabian Pedregosa i in., ,,Scikit-Learn: Machine Learning in Python,” Journal of Machine Learning Research 12 (2011):
2825-2830, http://jmlr.org/papers/v12/pedregosalla.html.

34 John D. Hunter, ,,Matplotlib: A 2D Graphics Environment,” Computing in Science & Engineering 9, nr 3 (2007): 90—
95, https://doi.org/10.1109/MCSE.2007.55.

35 Kaggle: Your Machine Learning and Data Science Community, dostep 11 stycznia 2025, https://www.kaggle.com.

36 Daniel S. Marcus i in., ,,Open Access Series of Imaging Studies (OASIS): Cross-Sectional MRI Data in Young, Middle
Aged, Nondemented, and Demented Older Adults,” Journal of Cognitive Neuroscience 19, nr 9 (2007): 1498-1507,
https://doi.org/10.1162/jocn.2007.19.9.1498.
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Do trenowania sieci neuronowej uzyto obrazow 2D jako danych wejsciowych. Klasyfikacja
pacjentow w bazie OASIS zostata przeprowadzona na podstawie dostgpnych metadanych oraz
wartosci Clinical Dementia Rating (CDR), co pozwala wyr6zni¢ cztery klasy:

e moderate demented — umiarkowane otepienie,

e mild demented — tagodne otepienie,

e very mild demented — bardzo tagodne otgpienie,
e non-demented — brak otepienia.

Podzial ten umozliwia wykrywanie i badanie réznych etapéw rozwoju choroby Alzheimera.
Wstepnie, dane 1 rozktad klas wygladat nastepujaco:

e non-demented: 3200, very mild demented: 2240, mild demented: 896, moderate demented:
64

Dzigki augmentacji, zostat powiekszony o tyle obrazoéw:

e non-demented: 9600, very mild demented: 8960, mild demented: 8960, moderate demented:
6464

Catkowity rozmiar zbioru danych wynosi 382 MB, sumarycznie zawiera on 40 384 plikow w
formacie JPG o rozmiarach 176 x 208 pikseli (RGB).

Dane zostaty podzielone w nastepujacy sposob: 27 187 plikéw do zbioru treningowego, 6 797
do walidacyjnego i 6 400 do testowego. Co wazne, cze$¢ testowa jest wytacznie rzeczywistymi
obrazami ze skandw mozgu po wstepnej obrdbce, lecz bez augmentacji, dzieki czemu zostang
wykorzystane pozniej w celu weryfikacji skutecznosci modelu. Rozmiar obrazoéw zostat nastgpnie
przeskalowany do 224 x 224 pikseli.
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umiarkowane lagodne
ofepienie otepienie

bardzo lagodne brak
otepienie otepienia

Rysunek 5. Wizualizacja obrazow MRI. Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie obrazow uzytych w pracy.

Opis wykorzystanej architektury modelu
Architektura i strojenie hiperparametrow

Do klasyfikacji obrazow MRI zastosowano model konwolucyjny definiowany w klasie
AlzheimersHyperModel, co umozliwia strojenie i automatyczny dobor wybranych hiperparametréw
architektury i procesu uczenia.

Wejscie i szkielet sieci

Model przyjmuje tensory poprzez warstwe wejsciowa. Rdzen architektury stanowi sekwencyjna
sie¢ z blokami konwolucyjnymi i warstwami w pelni potagczonymi, zakonczona klasyfikatorem
softmax.

Blok konwolucyjny (cze$¢ ekstrakeji cech)

e Liczba warstw konwolucyjnych jest dobierana ze zbioru {3, 4, 5, 6}.
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e Dla kazdej warstwy konwolucyjnej dobierana jest liczba filtrow od 16 do 64 ze skokiem o 16,
a rozmiar jadra jest ustalony na 3x3 (aktywacja ReLU).

e MaxPooling2D (2x2) dodawany jest tylko po trzech ostatnich warstwach konwolucyjnych,
co zapewnia stopniowe zwigkszanie pola recepcyjnego bez zbyt wczesnej utraty
rozdzielczo$ci cech w pierwszych warstwach.

e Po czesci konwolucyjnej cechy sg sptaszczane przez warstwe Flatten.

Czes¢ w pelni polaczona (klasyfikator)

e Liczba warstw w pelni polaczonych jest dobierana z przedziatu od 1 do 3.

e Rozmiar kazdej takiej warstwy moze wynosi¢ 64, 96 lub 128 neurondw, z aktywacja ReL.U.

e Po kazdej warstwie stosowana jest regularyzacja Dropout z dobieranym wspoétczynnikiem od
0.2 do 0.4 ze skokiem 0.1, ograniczajgc przeuczenie.

e Warstwa wyj$ciowa to warstwa w pelni potaczona z funkcjg aktywacji softmax, co realizuje
wieloklasowg klasyfikacje.

Kompilacja i uczenie

e Optymalizator: Adam z przestrzenig strojenia tempa uczenia (learning_rate) od 1e—3 do le—4.
e Funkcja straty: categorical crossentropy.

e Metryka: doktadnos¢.

e model.summary() pozwala raportowac finalnie wybrang przez tuner konfiguracje.

Intencja doboru rozwiazan

ReLU 1 rozmiar jadra 3x3 to standard w mniej rozbudowanych konwolucyjnych sieciach
neuronowych, ktdry zapewnia stabilne uczenie i niski koszt obliczeniowy. Pooling tylko po
koncowych konwolucjach pozwala na zachowanie szczegotow przestrzennych we wczesnym etapie
oraz na redukcje wymiaru dopiero wtedy, gdy sie¢ ma bogatsze mapy cech.

Automatyczny dobor liczby warstw, filtrow, units, dropout 1 learning rate daje mozliwo$¢
znalezienia kompromisu miedzy pojemnoscig modelu a generalizacjg, dopasowanego do konkretnego
zbioru MRI. Natomiast dropout pomigdzy 0.2—0.4 to umiarkowana regularyzacja czesci w petni
polaczonej, najbardziej podatnej na przeuczenie.

Trening modelu

Automatyczne strojenie hiperparametréw zostalo przeprowadzone z wykorzystaniem
Bayesowskiej optymalizacji w Keras Tuner.

W pierwszym kroku definiuj¢ klas¢ CustomBayesianOptimization, ktoéra dziedziczy po
kt.BayesianOptimization i nadpisuje metod¢ run_trial. Dzigki temu kazdy ,trial” (pojedynczy
eksperyment z konkretng kombinacja hiperparametréw) otrzymuje automatycznie callback
ModelCheckpoint zapisujacy najlepsza wersj¢ wag (monitorowany parametr: val loss) do
unikalnego pliku, umozliwiajac pozniejsza analize.
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W poczatkowej fazie eksperymentéw do strojenia hiperparametrow zastosowano metode
RandomSearch, ktéra wybiera konfiguracje w sposob losowy. Po wstepnej analizie zdecydowano si¢
jednak zastgpi¢ ja podejsciem CustomBayesianOptimization, opartym na optymalizacji
bayesowskiej. Zastosowanie tej metody pozwolito na bardziej efektywne przeszukiwanie przestrzeni
hiperparametrow 1 przelozyto si¢ na wzrost dokladnosci walidacyjnej modelu o ponad 2 punkty
procentowe, w poréwnaniu z wynikami uzyskanymi przy uzyciu Random Search.

W strojeniu hiperparametréw metoda Bayesowska nie sprawdzamy losowo mozliwych
kombinacji (co jest bardziej kosztowne). Zamiast tego buduje si¢ model zastepczy (surrogate model),
ktory aproksymuje zalezno$¢ miedzy hiperparametrami a wynikiem walidacyjnym (np. accuracy albo
val loss). Innymi slowy, jest to uproszczony matematyczny model przewidujacy, jak ,,dobry” bedzie
wynik dla danej konfiguracji.

Nastepnie algorytm uzywa tzw. funkcji akwizycji (acquisition function), ktora rownowazy
eksploracje (szukanie w nieznanych obszarach przestrzeni hiperparametrow) i eksploatacje (szukanie
tam, gdzie juz mamy dobre wyniki).

Dzigki temu zamiast losowo testowa¢ kolejne konfiguracje (jak w Random Search), algorytm
madrze wybiera nastepne punkty, ktére z najwickszym prawdopodobienstwem poprawig wynik. W
efekcie proces strojenia hiperparametrow jest znacznie bardziej efektywny obliczeniowo niz losowe
lub pelne przeszukiwanie siatki (GridSearch).

W kolejnym kroku konstruuje wilasciwy obiekt tunera, wskazujac wczesniej zdefiniowany
AlzheimersHyperModel, funkcje celu val accuracy, max_trials=20 wyznaczajacy maksymalng
liczbe roznych konfiguracji hiperparametrow oraz executions per trial=2 (kazda konfiguracja
uruchamiana jest dwukrotnie, a wynik usredniany, co ogranicza wptyw losowosci). Batch size zostat
ustawiony na 32, a liczba epok wynosi 100.

Aby poprawi¢ stabilnos¢ i efektywnos$¢ treningu, wykorzystuje zestaw callbackéw — odwotan do
zastosowanych przeze mnie mechanizmow regulujacych przebieg uczenia, omoéwionych w rozdziale
2.6.

Pierwszym z nich byt EarlyStopping, z ustawieniem patience na 10 epok, co oznaczato, ze jesli
po 10 epokach nie nastepuje poprawa jakos$ci, proces uczenia zostaje zakonczony.

Drugim zastosowanym mechanizmem byla funkcja ReduceLROnPlateau, ktora dynamicznie
dostosowuje tempo uczenia (learning rate). Minimalna warto$¢ learning rate zostala ograniczona do
le—6.

Dodatkowo dotaczam tensorboard callback (monitoring przebiegu treningu) oraz wiasny
CleanUpCallback, ktory po zakonczeniu uczenia uruchamia ge.collect() 1 K.clear session(). Ten
ostatni krok jest istotny przy wielu kolejnych trialach: zwalnia pamig¢ GPU/CPU, bez czego
istniataby wigksza szansa na wystapienie btedoéw ,,out of memory”.

Kazdy trial przebiega wedtug tych samych zasad trenowania, roznigc si¢ jedynie architekturg
1/lub hiperparametrami wybranymi przez tuner. Wraz z postepem strojenia, tuner aktualizuje swoje
przekonania co do regionow przestrzeni hiperparametréw rokujacych na najwyzsza walidacyjna
doktadno$¢ (val accuracy).
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Laczny czas trenowania modelu wyniost okoto 10 godzin.

Wykorzystane metryki

Wykorzystano szereg metryk w modelu, takich jak: Accuracy, Precision (sensitivity), Recall, F1-
score, Specificity, AUC. Najwazniejsza z nich dla celu mojej pracy jest doktadnos¢ (accuracy).

Wyniki
Uzyskana architektura modelu

Uzyskana architektura sieci po procesie uczenia sktada si¢ z pigciu warstw konwolucyjnych
(Conv2D) z filtrami od 48 do 64 (pierwsze trzy warstwy majg filtr 48, nastepne trzy maja filtr 64).
Nastepnie, zaczynajac od 4 warstwy konwolucyjnej, przeplatane sg warstwami max-poolingu w celu
redukcji wymiaréw. Po splaszczeniu map cech (Flatten, 50 176 jednostek) dodano warstwe w pelni
polaczong (Dense, 96 neuronéw) oraz warstwe Dropout dla redukcji przeuczenia. Ostateczna warstwa
wyjsciowa (Dense, 4 neurony) realizuje klasyfikacje wieloklasowa (funkcja aktywacji softmax).
Model zawiera tacznie 4 961 860 parametrow. Zdecydowang wigkszos$¢ stanowig parametry warstwy
w pelni potaczonej (ponad 4,8 milionéw), co wskazuje na duze znaczenie etapu klasyfikacji w
stosunku do ekstrakcji cech.
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Model: "sequential”

Layer (type) Qutput Shape Param #
“comvad (ComvaD)  (Nome, 224, 224, 48) 1342
conv2d_1 (Conwv2D) (Mone, 224, 224, 48) 28724
conv2d_2 (Conwv2D) (Mone, 224, 224, 48) 28734
conv2d_3 (Conwv2D) (Mone, 224, 224, 64) 27712
max_pooling2d (MaxPocoling2D (MNone, 112, 112, 64) a

)

conv2d_4 (Conv2D) (Mone, 112, 112, 64) 36928
max_pooling2d_1 (MaxPooling (MNone, 56, 56, 64) a

2D)

conv2d_5 (Conwv2D) (Mone, 56, 56, 64) 36928
max_pooling2d 2 (MaxPooling (MNone, 28, 28, 64) a

2D)

flatten (Flatten) (None, 5@l178) a

dense (Dense) (MNone, 96) 4816592
dropout (Dropout) (Mone, 296) a
dense_1 (Dense) (MNone, 4) 388

Total params: 4,961,868
Trainable params: 4,961,868
Non-trainable params: @

Rysunek 6. Struktura opracowanego modelu CNN przedstawiona w formie podsumowania warstw. Zrédto:
opracowanie wilasne.
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Najlepsza architektura CNN (val _accuracy = 0.902)

Input: MRI 224x224x3

Conv2D (48, 3x3, RelU)

Cony2D (48, 3%3, RelLU)

ConvzD (48, 3x3, RelU)

Conv2D (84, 3x3, RelU)

MaxPooling2D (2x2)

Conv2D (64, 3x3, RelU)

MaxPooling2D (2x2)

ConvzD (64, 3x3, RelU)

MaxPooling2D (2x2)

Flatten

Dense (96, Rel L)

Dropout (0.3)

Dense (4, Softmax)

Rysunek 7. Graficzny schemat najlepszej architektury CNN opracowanego modelu. Zrédto: opracowanie wlasne.
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Wizualizacja treningu (wykres metryk)

Wizualizacja przebiegu uczenia z danych TensorBoard

Training vs Validation Accuracy
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Rysunek 8. Zmiana doktadnosci (accuracy) w trakcie uczenia modelu na zbiorze treningowym 1 walidacyjnym.
Zrodto: opracowanie wiasne.

Training vs Validation Loss
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Rysunek 9. Zmiana wartosci funkcji straty (loss) w trakcie uczenia modelu na zbiorze treningowym i walidacyjnym.
Zrédto: opracowanie whasne.

(Rysunek 8.) Przebieg zmian doktadnosci (accuracy) w kolejnych epokach. Na zbiorze
treningowym obserwuje si¢ systematyczny wzrost warto$ci metryki az do poziomu bliskiego 1,0, co
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wskazuje na bardzo dobre dopasowanie modelu do danych uczacych. Krzywa dla zbioru
walidacyjnego przebiega rownolegle do krzywej treningowej i stabilizuje si¢ na podobnym poziomie,
co $wiadczy o prawidlowej generalizacji 1 braku wyraznych oznak przeuczenia.

(Rysunek 9.) Przebieg zmian funkcji straty (loss) w kolejnych epokach. Na zbiorze treningowym
warto$¢ funkcji straty szybko maleje i zbliza si¢ do zera, co potwierdza skuteczno$¢ procesu
optymalizacji. Krzywa dla zbioru walidacyjnego pokazuje analogiczny trend spadkowy, przy czym
warto$ci utrzymujg si¢ nieco powyzej krzywej treningowej, co jest spodziewane 1 wskazuje na
poprawne uogdlnienie modelu na dane niewidziane w trakcie uczenia. W okolicach ésmej epoki
val loss zaczyna rosna¢, co sugeruje, ze model w pozniejszych epokach ulega przeuczeniu.

Wyniki na zbiorze testowym

Tabela 1. Wyniki metryk na zbiorze testowym

F1- Probki | Dokladno$¢
Klasa Precyzja | Czulos¢ Swoistos¢ | AUC
SCore

Mil -

id 100% 100% 100% | 100% 100% | 896
Demented
Moderat -

oderate |\, 100% | 100% | 100% 100% | 64
Demented
Non . .| 99.58 . 99,99 -

2

Demented | 99-36% | 99.59% |,/ 99.56% |, 3200
Very Mild . .| 99.40 . 99,99 -
Deented | 9942% [ 99.38% |, 99.69% | o 2240
M 99,74 - -

aero 99,75% | 99,74% | . """ |99.81% | 100%
average Z
Mi 99,58 - -

rero 99,58% | 99,58% | . 7 |- 100%
average Z

igh
Weighted 99.58% 99.58% 99,58 B B B B
Average %
99,58%

Zrodto: opracowanie wlasne
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Analiza metryk na zbiorze testowym potwierdza bardzo wysoka skuteczno$¢ modelu. Wynik
doktadnosci (accuracy) wynidst 99,58%. Klasy MildDemented oraz ModerateDemented zostaly
poprawnie sklasyfikowane — osiggnigto 100% precyzji, czutosci, F1-score oraz swoistosci. Dla klasy
NonDemented warto$ci metryk byly rowniez bardzo wysokie (precyzja = 99,56%, czuto$¢ = 99,59%,
F1 = 99,58%, swoisto$¢ = 99,56%). Klasa VeryMildDemented uzyskata bardzo zblizone wyniki
(precyzja= 99,42%, czuto$¢ = 99,38%, F1 = 99,40%, swoisto§¢ = 99,69%).

Srednie miary ogdlne (Macro, Micro i Weighted average) ksztaltuja sie na poziomie ~99,6% co
potwierdza rownomiernie wysoka skutecznos¢ klasytikacji dla wszystkich klas.

Krzywa ROC

Multiclass ROC (one-vs-rest)

1.0

0.8

0.6 +

0.4

True Positive Rate (Sensitivity)

g — = micro-average (AUC = 1.000)
0.2 1 - macro-average (AUC = 1.000)
' —— MildDemented (AUC = 1.000)
—— ModerateDemented (AUC = 1.000)
— NonDemented (AUC = 1.000)
— VeryMildDemented (AUC = 1.000)

0.0 4= r r : .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate (1 - Specificity)

Rysunek 10. Krzywe ROC dla poszczegolnych klas oraz usrednione wyniki (micro i macro) wraz z warto§ciami
AUC w opracowanym modelu. Zrédto: opracowanie whasne.

Rysunek 10 przedstawia wieloklasowe krzywe ROC (one-vs-rest) dla poszczegoélnych klas
(NonDemented, VeryMildDemented, MildDemented, ModerateDemented), a takze krzywe
usrednione (micro i macro). Wszystkie krzywe przebiegaja bardzo blisko lewego gornego rogu
wykresu, co $wiadczy o bardzo doktadnej zdolnosci modelu do rozrézniania klas. Uzyskane wartosci
AUC wynosza 100% dla kazdej klasy oraz dla usrednien, co oznacza, ze model osigga maksymalng
skuteczno$¢ w zakresie kompromisu pomigdzy czutos$cig a swoistoscia.
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Macierz Pomylek

Confusion Matrix

MildDemented - 896 0 0 0

ModerateDemented - 0 64 0 0

NonDemented A

Rzeczywista klasa

VeryMildDemented -

Przewidziana klasa

Rysunek 11. Macierz pomylek przedstawiajaca wyniki klasyfikacji modelu dla czterech klas nasilenia otgpienia.
Zrédto: opracowanie whasne.

Na podstawie macierzy pomylek mozna zauwazy¢, ze model bardzo dobrze radzi sobie z
rozpoznawaniem wszystkich klas. Klasa MildDemented zostala poprawnie sklasyfikowana we
wszystkich 896 przypadkach, bez zadnych btednych przypisan. Podobnie klasa ModerateDemented
uzyskata 100% skutecznos¢ (64 poprawne predykcje). W przypadku klasy NonDemented poprawnie
rozpoznano 3187 obrazéw, natomiast tylko 13 przypadkéw blednie zakwalifikowano jako
VeryMildDemented. Klasa VeryMildDemented zostala poprawnie przewidziana w 2226
przypadkach, przy zaledwie 14 btedach (nieprawidlowe przypisanie do NonDemented).

Lacznie oznacza to bardzo wysoka skutecznos¢ klasyfikacji stadiow otepien, z minimalng liczba
btednych klasyfikacji, ktére wystepuja wytacznie pomiedzy klasami NonDemented i
VeryMildDemented, co wskazuje na najwicksze podobienstwo cech obrazowych wiasnie pomiedzy
tymi grupami.
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Porownanie wynikow z literatura

W czgs$ci porownawczej wynikéw uwzgledniono wytacznie prace, ktore — podobnie jak niniejsze
badanie — korzystaly ze zbioru danych OASIS. Zdecydowano si¢ pomina¢ publikacje oparte na bazie
ADNI, poniewaz réznice w sposobie definiowania i grupowania klas diagnostycznych mogtyby
utrudni¢ rzetelne zestawienie rezultatow.

Tabela 2. Poréwnanie metryk z literatura.

Model /|Rozpoznaw |Accuracy |Precision Recall F1-score AUC
Autorzy ane klasy
Méj model|Non 99,58% 99,58% 99,58% 99,58% 100%
(CNN) Demented, (weighted) |(weighted) |(weighted) |(micro/macr
VeryMild, 0)
Mild,
Moderate
Fulton i|3 klasy: Non|98,99% — — — ~96%
inni, Demented,
ResNet-50 |Very Mild,
Mild/Moder
ate
Naganandhi | Non 99,10% 98% 99% 99% —
ni & | Demented, (weighted) |(weighted) |(weighted)
Shanmugav |Very Mild,
adivu, Mild,
DTC-HPT |Moderate

Zrodto: opracowanie wilasne.

Opracowany autorski model uzyskal najwyzsza doktadnos¢ klasyfikacji (99,58%). Metryki takie
jak Precision, Recall 1 Fl-score osiggnety zblizone warto$ci na poziomie ~99,6% (liczone jako
$rednie wazone), a AUC zaréwno w ujeciu mikro, jak i makro, wyniosto 100% (Tabela 2). Swiadczy
to o bardzo doktadnym rozréznianiu poszczegolnych grup pacjentow.

W pracy Naganandhini i Shanmugavadivu®’, w ktorej wykorzystano klasyfikator drzewa
decyzyjnego z dostrajaniem hiperparametréow (DTC-HPT), uzyskano dokladno$¢ na poziomie
99,10%. Metryki wazone (Precision = 98%, Recall = 99%, F1-score = 99%) byly rowniez bardzo
wysokie. Jednak co do wykrywania poszczegdlnych klas, w klasie ModerateDemented przy
pojedynczej probee klasyfikator nie byt w stanie poprawnie sklasyfikowac przypadku (Precision i
Recall = 0). (tabela x.x)

37 Naganandhini i Shanmugavadivu, ,,Effective Diagnosis of Alzheimer’s Disease Using Modified Decision Tree
Classifier.”
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Model ResNet-50 zastosowany przez Fultona®® uzyskat dokladno$é 98,99%, lecz autorzy
polaczyli klasy, w efekcie uzyskujac podzial na trzy: NonDemented, Very Mild Demented,
Miild/Moderate Demented. Raportowali rowniez AUC powyzej 96%, lecz niestety nie uwzglednili
szczegotowych metryk, takich jak Precision, Recall czy F1-score. Architektura ta sktadata si¢ z 25,4
milionow parametréw, czyli az pigciokrotnie wiecej, w porownaniu do mojego modelu, sktadajacego
si¢ z niecatych ~5 milionow.

Tabela 3. Poréwnanie metryk z modelem DTC-HPT.

Klasa f;(z;kl z;e(;:ij]a (anll(;;osc fnllz)sjcore Probki  |Precyzja |Czuto$¢ [Fl-score
DTC) (DTC) (DTC) (DTC
model) |model) |model) |model) ( )| )| ) )
Non
3200 99,56% 99,59% 99.58% |63 100%  100% 100%
Demented
Very Mild
A‘]’;y U040 199.42% 199.38% 199.40% |40 100%  100% 100%
Mild AD 896 100%  |100% |100% |8 89% 100%  94%
TDOderate 64 100%  100% |100% |1 0% 0% 0%
Macro
. 99.75%  99.74% 99.74% |- 72% 75%  |74%
average
i
ere- 99.58%  99.58% 99.58% |— - - -
average

Zrédlo: opracowanie wlasne.

W przypadku modelu DTC-HPT metryki dla klas Non-demented oraz Very Mild AD osiagngty
wartos$ci 100% (Precyzja, Czuto$¢, Fl-score), przy liczbie probek odpowiednio: 63 i 40. Dla klasy
Mild AD wyniki byty nieco stabsze (Precyzja = 89%; F1-score = 94%), a w przypadku Moderate AD
model catkowicie zawidodt (Precyzja, Czutosé, F1-score = 0%) z powodu ekstremalnie matej licznos$ci
probki (tylko 1 przypadek). W konsekwencji §rednie zbalansowane (macro) osiagnely znacznie
nizsze wartos$ci (Precyzja = 72%; Czutos¢ = 75%; F1-score = 74%), co pokazuje, ze dostgpna liczba
przyktadow w rozktadzie klas miata negatywny wptyw na wydajnos¢ modelu.

W przeciwienstwie do DTC-HPT, autorski model CNN uzyskat wysokie wyniki dla wszystkich
klas, w tym takze dla rzadkiej kategorii ModerateDemented (Precyzja, Czuto$¢, F1-score = 100%
przy 64 probkach). Wartosci metryk pozostaly na poziomie ~99-100% niezaleznie od liczno$ci
probek, co przetozyto si¢ rowniez na znacznie wyzsze Srednie zbalansowane (macro) w poréwnaniu
do modelu DTC.

38 Fulton i in., ,,Classification of Alzheimer’s Disease with and without Imagery.”
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Whioski

Opracowany model osigga bardzo wysoki wynik doktadnosci (99,58%) dla klasyfikacji
wieloklasowej. Wykorzystany szeroki wachlarz metryk, takich jak: doktadnos$¢, precyzja, czutose,
F1-score, swoisto$¢, AUC oraz krzywa ROC zapewnia kluczowe informacje do doktadnej oceny
jako$ci modelu. Wszystkie miary wskazuja na bardzo stabilne dziatanie, ktory skutecznie rozréznia
wszystkie cztery badane klasy, w tym takze trudniejsze przypadki Moderate AD.

W zestawieniu z wigkszymi sieciami glgbokiego uczenia, takimi jak ResNet-50, a takze z
klasyfikatorem drzewa decyzyjnego z dostrajaniem hiperparametrow (DTC-HPT), opracowana
architektura okazuje si¢ nie tylko konkurencyjna jako$ciowo, ale rowniez bardziej ekonomiczna
obliczeniowo. W przeciwienstwie do ResNet-50 (doktadnos¢ = 98,99%), ktory posiada 25,4
milionéw parametrow i wymaga wigkszej mocy obliczeniowej do treningu, mdj model zachowuje
wyzszg skuteczno$¢ przy pieciokrotnie mniejszej ztozonosci (~5 milionéw parametrow).

Poréwnanie z DTC-HPT wskazuje, ze cho¢ dokladno$¢ tego modelu réwniez byta wysoka
(99,10%), to jego skuteczno$¢ byta silnie zalezna od rozktadu klas. Przy pojedynczych probkach w
klasie Moderate AD DTC catkowicie zawiddt (Precision, Recall, F1-score = 0%), co skutkowato
znacznym obnizeniem $rednich zbalansowanych metryk (macro). M6j model, w przeciwienstwie do
tego podejscia, utrzymal wysoka skutecznos¢ niezaleznie od licznosci probek w poszczegdlnych
klasach, osiggajac niemal 100% wyniki we wszystkich kategoriach.

Podsumowanie

Podsumowujac, uzyskane rezultaty wskazuja, ze opracowany przeze mnie model CNN stanowi
warto$ciowg i1 skuteczng alternatywe zaréwno dla rozbudowanych architektur gitebokiego uczenia,
jak 1 klasycznych metod uczenia maszynowego. Kluczowym atutem mojej architektury jest wysoka
doktadno$¢ w kazdej z badanych klas, przy stosunkowo lekkim rozmiarze modelu (5 milionéw
parametrow), przez co obliczenia mogty zosta¢ wykonane na sprzecie konsumenckim. Doktadnos¢,
czyli najwazniejsza metryka, ktorg wyznaczylem we wstepie jako jeden z gléwnych celow mojej
pracy, osiggneta najwyzszy wynik (99,58%) sposrdd porownywanych rozwigzan. Potwierdza to
zasadno$¢ 1 uzyteczno$¢ wykorzystania mojego modelu w zadaniach klasyfikacji choroby
Alzheimera na podstawie obrazow MRI.

Ograniczenia
Praca miata kilka istotnych ograniczen, pomimo obiecujacych rezultatow.

Po pierwsze, zastosowany zostal zbior danych OASIS, podczas gdy wigkszos¢ badan
porownawczych korzysta z bazy ADNI***°, co utrudnia bezposrednie zestawienie wynikow.
Dodatkowo, niektore poréwnywane prace bazowaly na niewielkich i niezbalansowanych zbiorach

39 Helaly, Badawy i Haikal, ,,Deep Learning Approach for Early Detection of Alzheimer’s Disease.”, s. 1719-1720.
40 Gopi Battineni i in., ,,Artificial Intelligence Models in the Diagnosis of Late-Onset Dementias: A Systematic Review,”
Bioengineering 9, nr 8 (2022): 370, https://doi.org/10.3390/bioengineering9080370.
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danych, co moglto wptywa¢ na jakos$¢ raportowanych wynikéw i utrudniaé¢ rzetelng oceng w
odniesieniu do uzyskanych rezultatow.

Kolejnym ograniczeniem byt fakt, ze wiele publikacji nie raportowato pelnego zestawu metryk,
przez co porownania mogly obejmowac jedynie wybrane wskazniki.

Dodatkowo, w pracy wykorzystano wylacznie obrazy MRI w formie 2D, pomijajac inne dane
udostepniane w ramach bazy OASIS, takie jak wiek, pte¢, poziom wyksztatcenia, status spoteczno-
ekonomiczny, wyniki testow kognitywnych (MMSE) czy miary objetosci mozgu (eTIV, nWBV).
Ograniczyto to analiz¢ jedynie do aspektu obrazowego, bez uwzglednienia czynnikéw klinicznych i
demograficznych, ktore moglyby dodatkowo zwigkszy¢ skutecznos$¢ predykcji.

Kierunki dalszych badan

W przysztych badaniach warto rozwazy¢ rozszerzenie analiz o zbidr danych ADNI, ktory jest
czesciej wykorzystywany w literaturze, co umozliwitoby bezposrednie porownania z wigksza liczba
istniejgcych prac. Interesujacym kierunkiem mogloby by¢ takze potaczenie danych z baz OASIS oraz
ADNI, co pozwolitoby na stworzenie bardziej zréznicowanego i obszernego zbioru, a tym samym
poprawe zdolnos$ci uogdlniania modelu.

Istotnym aspektem jest rowniez fakt, ze zar6wno OASIS, jak i ADNI udostgpniaja oprocz
obrazow MRI takze dane kliniczne, demograficzne, genetyczne, obrazy PET oraz biomarkery ptynow
ustrojowych. Wykorzystanie takich réoznorodnych danych pozwoliloby w przysztosci na tworzenie
modeli multimodalnych, ktore lepiej odzwierciedlatyby rzeczywiste warunki diagnostyczne i
moglyby poprawi¢ skutecznos¢ predykc;ji.
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Ewelina Bak

Badanie pilotazowe semantycznej zalamki N400 w zdaniach zakonczonych homofonami w
postaci ikon.

Abstrakt

Potencjal semantyczny N400 nalezy do potencjalow wywolanych (ang. Event — Related
Potentials — ERPs), powstaje w odpowiedzi na bodziec jezykowy i charakteryzuje si¢ wrazliwo$cia
na procesy znaczeniowe (semantyczne), wystepujace w trakcie analizy zdan. Najczesciej
aktywowany jest w sytuacji, gdy bodziec rejestrowany przez mézg nie zgadza si¢ z bodzcem przez
niego oczekiwanym. W ramach badania obserwowano natezenie potencjatu semantycznego w
odpowiedzi na zdania zakonczone homofonami - stowami tak samo brzmigcymi, lecz réznigcymi si¢
pisownia, pochodzeniem i znaczeniem - ktore przedstawiono w formie ikon. Grup¢ badawcza
stanowili studenci posiadajacy podstawowg znajomos¢ jezyka angielskiego - ktory zostat wybrany
ze wzgledu na powszechno$¢ oraz ilo§¢ homofonéow w stowniku. Kazde zdanie prezentowane
uczestnikom mialo trzy warianty, w tym: probe kontrolng, badawcza i1 zdanie bazowe. Aktywnos¢
elektryczng mézgu rejestrowano przy pomocy EEG. Praca zawiera wstep teoretyczny, szczegdtowy
przebieg badania, analiz¢ oraz wnioski.

Stowa kluczowe: EEG, potencjal wywotany (ERP), N400, homofony, ikony

Abstract

The N400 semantic potential belongs to event-related potentials (ERPs). It arises in response to
a linguistic stimulus and is characterized by sensitivity to semantic processing during sentence
analysis. It most commonly occurs when the stimulus registered by the brain does not match the
expected stimulus. This study examined the intensity of N400 semantic potential occurrence in
sentences ending with homophones - words that sound the same but differ in spelling, origin, and
meaning - represented in the form of icons. The research group consisted of students with basic
English language skills. Each sentence presented to participants had three variations, including:
control sample, research sample and basic sentence. All was displayed one word at a time. Brain
activity was recorded using EEG. This paper includes a theoretical introduction, a detailed description
of the study procedure, an analysis of the results, and the conclusions drawn from the research.

Key words: EEG, event-related potential (ERP), N400, homophones, icons
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Wstep

Badanie zostalo przeprowadzone w ramach pracy dyplomowej, realizowanej w formie projektu
licencjackiego. Eksperyment z uzyciem sprzetu do analizy sygnatu bioelektrycznego (EEG
actiCHamp), udostepinionego przez Laboratorium Kognitywistyczne Uniwersytetu Slaskiego przy
ulicy Bankowej 14 w Katowicach, odbywal si¢ pod nadzorem dr. Witolda Marzgdy - adiunkta
Uniwersytetu Slaskiego w Katowicach. Ze wzgledu na krotki okres trwania projektu (tj. 1 semestr)
oraz czasochtonnos$¢ przeprowadzania badan z uzyciem Elektroencefalografu (EEG), wykonano
jedynie pilot eksperymentu. Gtoéwny cel projektu stanowito zbadanie natezenia semantycznej zatamki
N400 w zdaniach zakonczonych homofonami w postaci obrazkowej. Analiza zdan jest obiektem
badan zarowno lingwistow jak 1 naukowcow z dziedziny kognitywistyki, ktorych interdyscyplinarne
spojrzenie zglebia rozumienie tego — specyficznie ludzkiego - procesu. Aktywno$¢ bioelektryczna
modzgu, zainicjowana przez swoisty bodziec jezykowy, zauwazalny juz na poziomie pod$wiadomym,
moze stanowi¢ istotny element w rozumieniu mechanizméw analizy zdan, podprogowej percepcji
bodzcow 1 jej daleko idacych skutkow. Jednak, zeby zrozumie¢ wyjatkowos¢ i1 specyfike
semantycznego potencjatu N400, nalezy przyblizy¢ definicje podstawowych termindow uzywanych
do opisywania aktywnosci bioelektrycznej mozgu.

Potencjaly wywotane mozna zdefiniowaé¢ jako swoiste bioelektryczne odpowiedzi mézgu na
prezentowane bodZce, ktére moga pochodzi¢ z réznych modalnoscil. Nazwy poszczegdlnych
potencjalow zwigzane sg z ich fadunkiem elektrycznym, gdzie N - Negative (pl. ujemny), P - Positive
(pl. dodatni), oraz czasem wystepowania w milisekundach (ms).

Potencjaly egzogenne; wystepujace do 100 ms po wprowadzeniu bodzca, zwigzane z fizycznymi
aspektami dochodzacej do moézgu informacji, nazywa si¢ rOwniez potencjalami sensorycznymi, np.
P50 - jest dodatnig aktywnoscia rejestrowang do okoto 50 ms po wprowadzeniu bodzca, zwigzang z
tzw. bramkowaniem sensorycznym — wczesnym filtrowaniem dochodzacej do mdzgu informacji.
Natomiast N100 osiggajaca szczyt miedzy 90 a 200 ms jest negatywnym odchyleniem aktywnos$ci
elektrycznej mozgu wystepujagcym w trakcie procesu dopasowywania prezentowanego bodzca do
bodzcow wcezesniej doswiadczanych. Mdzg ,,orientuje” si¢ czy bodzce prezentowane sg ze sobg
powiazane. Potencjaly te wystepuja zawsze, niezaleznie od specyfiki bodzca i sg naturalng
odpowiedzig mdzgu na zmian¢ w otoczeniu, ktoéra wywotuje ,,zageszczenie” uwagi i w konsekwencji
skierowanie jej na dany sygnal. Potencjaly egzogenne peinig kluczowa rol¢ w badaniach nad
schizofrenig i innymi chorobami zwigzanymi z deficytami funkcji poznawczych?.

Potencjaly endogenne; nazywane rowniez ,,poznawczymi”, klasyfikuje si¢ do nich potencjaty
obserwowane powyzej 100 ms po wprowadzeniu bodzca, s3 zwigzane z oceng i1 przetwarzaniem
odebranej informacji. P200 lub P2 - osigga szczyt miedzy 150-250 ms po wprowadzeniu bodzca i jest
zwigzana z wczesnym skupianiem uwagi na bodzcu oraz szybkoscia jego identyfikacji. Potencjat ten
jest czesto obserwowany w momencie wprowadzenia nowego typu bodzca do statej powtarzalnej
serii impulséw, np. w zadaniach typu oddball, ktére polegaja na pokazywaniu dwoch rodzajow
bodzcow standard (czgsto prezentowanego bodzca bazowego) oraz target (wystepujacego rzadzie;j,

! Malgorzata Ganc, ,,Study system of late cortical responses”, Nowa Audiofonologia 3 (2020): 69-75.
2 Marijn Lijffijt, Scott Lane D., Stacey Meier L. i in., ,,P50, N100, and P200 sensory gating: Relationships with behavioral
inhibition, attention, and working memory”, Psychophysiology 5 (2009): 1059-1068.
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zazwyczaj testowego bodzca). Target wywotuje porzadane potencjaty ERP?. Potencjat N200 lub N2
osigga szczyt po okoto 200 ms po prezentacji, wigze si¢ z identyfikacjg i rozrdznianiem bodzcoéw, w
momencie, gdy uwaga jest na nich §wiadomie skupiona. Jest rejestrowany w zadaniach typu go/no-
go, ktére wymagaja kontroli reakcji hamujacej*.

P300 rowniez wystepuje w zadaniach typu oddball, osigga szczyt aktywnosci okoto 250-500 ms
od momentu wprowadzenia® i jest zwigzany z wewnetrzng aktualizacjg kontekstu. Natomiast,
negatywny odpowiednik tego potencjatu - N300 - wystepuje przy bodzcach obrazowych, okoto 250-
350 ms po ich wprowadzeniu®, w momencie dopasowywania danych wizualnych do
przechowywanych danych semantycznych. Odzwierciedla proces wstgpnego rozpoznana kategorii
obrazu, niezaleznie od jego pelnej integracji semantycznej.

N400 jest negatywng zalamka, wystepujaca okoto 400 ms (latencja od okoto 300 - 600 ms) po
prezentacji bodzca’. Obserwuje si¢ ja w odpowiedzi na semantyczng niezgodno$é¢ stowa w zdaniu.
Najczgsciej jest rejestrowana na jego koncu, gdzie wystepuje rowniez w zdaniach semantycznie
poprawnych (w postaci niewielkiej amplitudy).

P600 moze wystepowac jako pdzniejsza reakcja na semantycznie niezgodne zdanie. W wielu
badaniach nazywana potencjatem syntaktycznym, sygnalizujagcym nieprawidlowos$¢ skladni w
zdaniu, jednak moze tez stanowi¢ odpowiedz na utrudniajace przetwarzanie btedy gramatyczne?®.

P&zne pozytywne potencjaty (ang. Late Positive Components - LPC), jak i FN400 (negatywna
aktywno$¢ obserwowana w platach czotowych), osiagaja szczyt migdzy 400 a 800 ms po
wprowadzeniu bodZca - zazwyczaj tzw. sondy pamigci - 1 s3 zwigzane z procesem przypominania
informacji oraz rozpoznawania wcze$niej widzianych elementéw. Amplituda LPC ro$nie wraz z sita
sladu pamigciowego i doktadnos$cia decyzji’.

Oprocz powyzszej klasyfikacji, kluczowym do zrozumienia badania terminem jest
homofonia. Postugujac si¢ definicjg Stownika Jezyka Polskiego PWN: Homofonia to identycznosé¢
fonetyczna wyrazéw roznych pod wzgledem pisowni i znaczenia.'” . Wobec tego, homofonami beda
wyrazy brzmiace tak samo, jednak posiadajace inne znaczenie i/badz pisowni¢. Za przyktad mozna
poda¢ pare wyrazéw ,,lud” 1,,16d”, przy wymowie ktorych nie istnieje zauwazalna réznica, natomiast
w pisowni oraz pod wzgledem semantyki wyrazy te nie sg zbiezne.

3 Takashi Furutsuka, ,,Effects of Rapid Attention Switching on the NI-P2 Amplitude of the Visual Event-Related
Potentials”, Research and Clinical Center for Child Development: Annual Report 11 (1989): 55-64.

4 Jonathan Folstein, Cyma Van Petten, ,,Influence of cognitive control and mismatch on the N2 component of the ERP: A
review”, Psychophysiology 1 (2008): 152-170.

5> John Polich, Jose R Craido, ,,Neuropsychology and neuropharmacology of P3a and P3b”, International Journal of
Psychophysiology 2 (2006): 172-185.

6 Kara D. Federmeier, Kutas Maria, ,, Thirty Years and Counting: Finding Meaning in the N400 Component of the Event-
Related Brain Potential (ERP)”, Annual Review of Psychology 1 (2011): 621-647.

7 Kutas Maria, Hillyard Steven, ,,Reading Senseless Sentences: Brain Potentials Reflects Semantics Incongruity”, Science
207 (1980): 203-205.

8 Osterhout Lee, McLaughout Judith, Bersick Michael, ,,Event-related brain potentials and human language”, Trends in
Cognitive Sciences 6 (1997): 203-209.

° Finnigan Simon, ,,ERP 'old/new’ effects: memory strength and decisional factor(s)”, Neuropsychologia 13 (2002): 2288-
2304.

10 Stownik Jezyka Polskiego PWN, dostep 23.06.2025, sjp.pwn.pl/slowniki/homofony
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Badanie przeprowadzone w ramach tejze pracy jest zmodyfikowang replikacja badania Marty
Kutas i Stevena A. Hillyard z 1980 r. W tym, juz klasycznym badaniu, po raz pierwszy
zaobserwowano 1 opisano komponent N400. Przeprowadzono trzy wersje tego eksperymentu, w
kazdym z nich wys$wietlone zostalo 160 zdan, kazde sktadato si¢ z 7 stow 1 bylo prezentowane po
jednym stowie na raz. Wyswietlane przez 100 ms, z czgstotliwoscia jedno stowo na sekundg. Kazde
zdanie poprzedzat slajd, na ktérym widniat ciag pigciu liter ,,X” (XXXXX). W dwoch pierwszych
wersjach eksperymentu 25% zdan konczylo si¢ semantycznie niezgodnym wyrazem, ktorego sita
byta modyfikowana.

Przyktad: ,,He took a sip from the waterfall” (tt. ,,Wziat tyk z wodospadu.”) w eksperymencie nr
1 reprezentuje umiarkowang niezgodnos$¢, ,,He took a sip from the transmitter.” (tt. ,,Wziat lyk z
nadajnika”) w eksperymencie nr 2 - tutaj niezgodno$¢ jest silniejsza. Natomiast w trzeciej wersji
eksperymentu 25% stow znajdujacych si¢ na koncu zdania nie wykazywaly niezgodnosci
semantycznej, lecz zostaty powigkszone.

Lacznie przebadano 32 osoby w wieku miedzy 18 a 35 rokiem zycia. W trzech wariantach
eksperymentu brato udzial, kolejno 11, 12 1 9 uczestnikow. Nie przedstawiono uprzednio przedmiotu
badan, by odpowiedz neuronalna byta w jak najwigkszym stopniu spontaniczna, a zatamka mogta
zaistnie¢. Aktywnos¢ elektryczng moézgu rejestrowano przy pomocy Elektroencefalografu (EEG).
Uzyto montazu, skladajacego si¢ ze stosunkowo niewielkiej liczby elektrod o lokalizacjach:
frontalnej/czolowej (Fz), centralnej/srodkowej (Cz), ciemieniowej (Pz). Elektrody stanowigce
referencja znajdowaty si¢ na wyrostkach sutkowych, band-pass ustawiono na 0 - 40 Hz. Artefakty
wynikajace z ruchu gatek ocznych i powiek zostaty odrzucone z ostatecznego wyniku, miedzy innymi
dzigki elektrodom pod prawym okiem. W wynikach zaobserwowano charakterystyczne negatywne
zalamanie, o latencji od 250 — 400 ms, ktérego amplituda zwickszala si¢ wraz z silg niezgodnosci
stowa wystepujacego na koncu zdania.

Na przestrzeni lat przeprowadzono juz wiele badan nad komponentem N400. Migdzy innymi
modyfikowano je pod wzgledem kanatéw doprowadzajacych bodzce, taczono wyswietlanie obrazow
z odtwarzaniem haset 1 obserwowano jak niezgodno$¢ bodzcow z roznych modalnosci wptywa na
badany potencjat!!. Sprawdzano rowniez natezenie N400 u dzieci'?> oraz w kontekscie poziomu
znajomosci jezyka'’. W ponizszym eksperymencie, przetestowano natomiast jakie natezenie
negatywnego potencjalu semantycznego wywota zdanie w jezyku angielskim zawierajace na koncu

ikone, ktora:

a) jest niespodziewang zmiang formy przekazu informacji (po ciggu stow wystepuje obrazek),
b) jej semantyczna tres¢ nie jest oczywista (obrazki symbolizujg stowa, bedace homofonami).

' Holcomb Phillip, Neville Helen, ,,Auditory and Visual Semantic Priming in Lexical Decision: A Comparison Using
Event-related Brain Potentials”, Language and Cognitive Processes 4 (1990): 281-312.

12 Benau Erik, Morris Joanna, ,,Semantic Processing in Children and Adults: Incongruity and the N400“, Journal of
Psycholinguistic Research 3 (2011) 225-239.

13 Newman Aaron, Tremblay Antoine, Nichols Emily, i in., ,,The Influence of Language Proficiency on Lexical Semantic
Processing in Native and Late Learners of English. “ Journal of Cognitive Neuroscience 5 (2012): 1205-1223
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Metody

Eksperyment realizowany w trakcie projektu w duzym stopniu bazuje na badaniu M.Kutas 1 S.
A. Hillyard. z 1980 r. Zaktada wystepowanie negatywnej zatamki (N400) na koncu zdania, gdzie
wystepuje umiarkowanie (ang. moderate) niespodziewane stowo, a przede wszystkim jest wykonane
przy uzyciu niewielkiej ilosci elektrod. Typowy System 10-20 (sktadajacy sie zazwyczaj z 19
elektrod), ograniczony zostat do 9 kluczowych lokalizacji: Fz, Cz, Pz (linia $rodkowa), F7 1 F8
(czotowo-skroniowe), T5 1 T6 (skroniowo-ciemieniowe), O1 1 O2 (potyliczne). Dodatkowo 10
elektroda, umieszczona za prawym uchem (right mastoid - oznaczenie TP10 lub A2), bedaca
referencjg oraz 11 - uziemiajgca (ground Fpz lub GND). Artefakty powstate w trakcie badania zostaty
usunigte ,,recznie” w programiec EEGLAB. Natomiast, podobnie jak w eksperymencie z 1980 r.
najbardziej miarodajne okazaty si¢ by¢ elektrody umieszczone w linii sSrodkowej (Fz, Cz, Pz). Wobec
tego, rowniez jak to miato miejsce w podsumowaniu M.Kutas i S. A. Hillyard, w wynikach
umieszczone zostaty tylko dane zebrane z tych wtasnie trzech kluczowych lokalizacji.

Typowy montaz EEG - System 10 - 20:
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Zrédto:
https://en.wikipedia.org/wiki/10%E2%80%9320_system_%28EEG%29#/media/File:21_electrodes of Internation
al 10-20_system for EEG.svg
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Montaz zastosowany w badaniu:

Zrédto: Schemat montazu (zrzut ekranu) z BrainVisionRecorder, zmodyfikowane

Lokalizacja punktu CZ (szczyt gtlowy), oznaczona na obrazku pomocniczym jako Vertex zostata
wyznaczona dzigki miarom zebranym w plaszczyznie czotowej; od punktu B3 (obraz pomocniczy)
nad lewym uchem do analogicznie wyznaczonego punktu nad uchem prawym, w plaszczyznie
strzalkowej; punkty Nasion 1 Inion. Punkt Vertex potozony jest na przecigciu obu dtugosci, doktadnie
w ich potowie.

Zrodto: https:/brain. fuw.edu.pl/edu/index.php/Plik:Czaszka.png\ dostep 23.06.25

Opor elektryczny byl monitorowany w programie BrainVisionRecorder. Zel aplikowano na
elektrody do momentu uzyskania pozadanej przewodnosci, tzn. mozliwie najnizszego oporu
elektrycznego (do 10 kOm). Dodatkowe ustawienia aktywnych elektrod: zakres ustawiono od 50
kOm (Bad level) do 10 kOm (Good level) ma on odniesienie do skali kolorow, ktora sygnalizowata
stopien przewodnosci elektrod.
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Zrddlo: zrzut ekranu z programu BrainVisionRecorder

Tabela 1. Protokd6t badania

UCZESTNIK WYBOR ODPOWIEDZI
1. | WIEK (PODAJ)
2. | WADA WZROKU TAK / NIE
3. |CzYy NOSISZ OKULARY TAK / NIE
KOREKCYJNE PRZEPISANE
NA TA WADE
4. | RECZNOSC PRAWORECZNY / LEWORECZNY
5. | POZIOM ZMECZENIA SKALA OD 1 - 5, GDZIE:

1 - NIE CZUJE SIE ZMECZONY
5 - CZUJE SIE BARDZO ZMECZONY

6. POZIOM ZNAJOMOSCI | SUBIEKTYWNY WYBOR, WEDLUG
JEZYKA ANGIELSKIEGO SKALI CEFR:

1. POCZATKUJACY A1/A2

2. SREDNIOZAAWANSOWANY
B1/B2

3. ZAAWANSOWANY C1/C2
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7. LOKALIZACJA CZ (MIERZONE PRZEZ PROWADZACEGO)

8. KLAUSTROFOBIA TAK / NIE

9. LEK PRZED CIEMNOSCIA TAK / NIE

W przypadku pytania nr 6 - przy ustalaniu poziomu znajomosci jezyka - postuzono si¢
klasyfikacja CEFR (ang. Common European Framework of Reference for Languages), wedtug ktorej,
osoby prezentuja umiejetnosci jezykowe zgodne z opisem!* :

A1/A2 - poziom poczatkujacy; postugiwanie si¢ jezykiem obcym w stopniu podstawowym,
uzywanie potocznych zwrotow 1 uktadanie prostych zdan,

B1/B2 - poziom $redniozaawansowany; postugiwanie si¢ jezykiem w stopniu
zaawansowanym, bezproblemowa komunikacja i zrozumienie innych uzytkownikow jezyka
obcego,

C1/C2 - poziom zaawansowany; biegta znajomos¢ jezyka obcego.

Poziom znajomosci jezyka nie byl weryfikowany, klasyfikacja petnita funkcje wylacznie

pomocniczg. Pytanie 8 1 9 zadano ze wzgledu na warunki, w ktoérych przeprowadzano badanie.

Ciemne, wyciszone 1 wzglednie niewielkie pomieszczenie mogto by¢ przeciwwskazaniem dla os6b
cierpiagcych na klaustrofobig¢ badz lek przed ciemnoscia.

Tabela 2. Protokot; zestawienie danych uczestnikow

UCZESTNIK 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
NR
WIEK 21 20 19 21 19 19 20 21 21 21 20 22 20
WADA TAK | TAK | TAK | TAK | NIE | NIE | TAK | NIE | NIE | NIE | TAK| NIE | NIE
WZROKU
OKULARY
KOREKCYJNE TAK| TAK | TAK | TAK | NIE | NIE | TAK| NIE | NIE | NIE | TAK| NIE | NIE

14 BritishCouncilPolska, dostep 23.06.2025, www.britishcouncil.pl
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RECZNOSC
P - praworeczny

L - lewor¢czny

POZIOM
2 2 2 4 2 2 1 2 2 1
ZMECZENIA 3 3 3

POZIOM
ZNAJOMOSCL | 1 | B2 | c1 | B2 [ Bl [ B2 |C2|c1 |B2|cCl|B2]|C2| 2

JEZYKA

LOKALIZACIA 16 | 16 | 16 | 20 [ 15 | 15 | 16 165|155 | 16 | 15 | 16 | 165

CczZ
175175 18 |185| 17 |175| 17 [185| 19 | 19 | 18 | 185 185

(W CM)
KLAUBSI&ROFO NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE

LEK PRZED
. NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE | NIE
CIEMNOSCIA

W trakcie eksperymentu uczestnik przez 25 min przebywa sam w wyciszonym i zaciemnionym
pomieszczeniu, gdzie czyta, wyswietlane stowo po stowie, zdania. Wpierw zostaje wyswietlona
kroétka instrukcja, ktorg wytacza dowolnym przyciskiem na klawiaturze. Nastepnie, w przypadkowej
kolejnosci, wyswietlane zostaje 81 zdan (27 zdan wyjsciowych powtarza si¢ trzykrotnie), po jednym
stowie na raz, kazde stowo widnieje na ekranie przez okoto 900 ms, z czestotliwoscig jedno na
sekundg¢. Ponizej znajduje si¢ przyktadowa klatka z eksperymentu ze stowem prezentowanym 1

krzyzem fiksacyjnym w tle.
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Zrédto: zrzut ekranu eksperymentu w programie PsychoPy

Miedzy zdaniami znajduje si¢ dtuzsza pauza trwajaca ok. 4 sekundy. Dodatkowo po kazdym
zdaniu wyswietla si¢ szary kwadrat, sygnalizujgcy koniec sekwencji wyswietlania stow dla kazdego
zdania.

Zrédto: zrzut ekranu eksperymentu w programie PsychoPy



Tabela 3. Lista zdan podstawowych

Indeks | Tresc

TO BE OR NOT TO BE

BE CAREFUL WHAT YOU WISH FOR
DO NOT WORRY MY DEAR

HE WAS HIT WITH A BAT

HE IS NOWHERE TO BE SEEN

I'M NOT HUNGRY I JUST ATE
WHAT A BEAUTIFUL TALE

TELL ME WHY

NOBODY KNOWS

O (0| Q||| B[N~

79 zdan podstawowych utworzono 27 zdan wyjsciowych. Bodzcem w kazdym zdaniu jest stowo
koncowe, podzielono je na trzy typy: S2, S3 i S4. Nazwy grup bodzcéw odpowiadaja nazwom
wysylanych przez program markerow. Obrazy typu S3 — homofony, wybrano przy pomocy
internetowego stownika homofondw anglojezycznych'>.

Tabela 4. Lista bodzcow z podziatem na typy

h o UAVAEREY | S3 - HOMOFONY | S4 -

S 000 00 06 | OBRAZKOWE PRZYPADKOWE
ZDANIA OBRAZKI (gr.
KONTROLNA)

15 Homophone Dictionary, dostep 23.06.2025, www.homophone.com
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Surowy sygnat zostat zaimportowany w formacie .vhdr do programu EEGLAB i przefiltrowany
przy pomocy Basic FIR i parametrze dolnej granicy czestotliwosci (pass - band) - 0,1 Hz. Artefakty
wywotane przez mruganie, zaciskanie szczeki, ruchy glowy i inne ruchy, np. zwigzane ze zmiang
pozycji ciata, wycigto. Z przefiltrowanych wynikow wyekstrahowano trzy epoki: ‘S 2°, ‘S 3’1 ‘S 4°,
kazda znajdowala si¢ w oknie czasowym od 1 sekundy przed (-1) do 1 sekundy po (1) okreslonym
markerze.

E Extract data epochs - pop_epoch() = m] X
Time-locking event type(s) ([I=all) 'S 4 ]
Epoch limits [start, end] in seconds
Out-of-bounds EEG limits if any [min max] |:|

Help Cancel | Ok |

Zrodto: zrzut ekranu z programu EEGLAB
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Otrzymane krzywe aktywnosci, z uwzglgednieniem wartosci $redniej zestawiono na jednym
wykresie.

Legenda:

& 5 E®E e

— #1 L2 epochs. 52 (n=22)
—#2 uls epochs. S2Zr (n=25)

151 " #3 wlE epochs. S (n=22)

| #4 w7 epochs.S2r (n=24)

h —#5 w1l epochs. SZ.r (n=26)

#1 - numer datasetu,

ety

Tl

#6 U114 epochsS2 (n=18) u02 - numer uczestnika,
—#T wi2ir epochs 52 (n=23)

| —#8 u13.fr epochs 2.1 (n=20)

pl — Ay erane
it | | Y epochs.S2.r

- wyodregbniona epoka, po

redukcji wadliwych wartosci r,

) ; gl | Ly 2l J' i L zawierajgca markery ‘S 2°, czyli
=SBl s L (" 4! L zwykle stowa na koncu zdania,
5 W e I LW T f iy WG
g | -t[{r!r |I b ll)i W - A i \ e
o 13 I b (UL _

.|I| 1 \ J‘ i) ‘ I‘l‘ LA Fl (11—22)

I '1
3 A‘Jll _.\I f I - ilo$¢ uwzglednionych zdarzen
L) “ (zarejestrowanych momentow

' wystapienia danego bodzca).

. i . L . . : .
1000 -800  BOD 400 -200 0 200 400 600 80O
Time (ms)

Przyktadowe zestawienie aktywnosci zebranej z elektrody FZ w granicach epoki S2 dla 8 uczestnikow. Zrodto:
Zrzut ekranu programu EEGLAB.

Ze wzgledu na znaczaca ilo$¢ artefaktow ruchowych, zwarcie kluczowych elektrod badz
niemiarodajny sygnal wywotany przesunigciem elektrod wraz z czepkiem, z grupy 13 uczestnikéw
odrzucono wyniki pigciorga z nich, tj. uczestnikow numer: 1, 3, 4, 81 9.

Wyniki
Zestawienie wszystkich aktywnosci z elektrod FZ, CZ, PZ, dla 8 uczestnikow.

Dla bodzcow typu S2 (zwykle stowa na koncu zdania):
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Potential (V)

Potential (;:V)
O

& AEOSAR

—#1 uliZ epochs. 52.r (=22}
—#2 ul5 epochs. 32.r (n=25)
——#3 wE epochs, 52.r (n=22)
#ul epochs 52 r (n=24)
——#8 w1l epochs.52.r (n=26)
#6 w11.fr epochsS2 (in=18)
—#7 wiZ fr epochs 82 (n=23)
——#8 uid.ir epochs S2.r (n=20)

(o=

# ’LI" | A{ \
A
|,1. [ Y ;fl\r. ql I|F:,_I L{

-1000 -600 -600 -400 -200 1 200 A00 600 800

£ AEARAGE

—#1 ull2 epochs. 21 (n=22)
——#2 ubs apochs 521 (n=25)
#3 ul6 epochs. 520 (n=22)
#4 ul7 epochs. S2r (n=24)
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ﬂ #6 ul1.fr epochsS2 (n=18)

—#7 w215 epochs.32 (n=23)

1 u’h W e
b \”l e ]

N
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Potential (V)

Potential (;M

£ SENRE G

——#1 ul2 apachs. S2.r (n=22)
——#2 ul5 apochs. S2.r (n=25)
A6} ——#3 uld epoche 52 r {n=22)
———#d ulT epoche. S2r{n=24)
—#5 u il epochs. S2.r (n=26)
#6ul1.frrepochsS2 (n=18)
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Dla bodzcéw typu S3 (proba badawcza - homofony obrazkowe):

——#1 u02 831 {n=14)

.25 ——— 2 U0 53¢ (n=22)
W3 05,33 (n=19)
#4 UOT 831 (=21}
-20 | |—-ﬁ5u10.53.r|n=22)
#6 uf.Lr epochsS3r (n=14)
——— T U2 fr epochsS3 (n=18)
15 _ ‘ |‘M—m 13.1r epoens 5.1 {n=17)
' .‘ WL
| |
-10 4 i Jll | :.I ! L M\ %Wpf u ||
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Patential (V)

Potential (i)
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Dla bodzcéw typu S4 (proba kontrolna - przypadkowe obrazki):

&8 EL"J HELA

1
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an - ——®1 uD2 epacha.sd.r (re13)
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Srednie uzyskane z wynikoéw; elektrody FZ, CZ, PZ, dla bodzcow typu:

S2 (zwykte stowa na koncu zdania):

Zestawienie pod katem poziomu znajomos$ci jezyka angielskiego i jego wplyw na nat¢zenie
potencjatu N400. Grupa B2 - wyniki uczestnikow, ktorzy deklarowali znajomos¢ jezyka do poziomu
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B2 wlacznie oraz Grupa C/+ zawierajaca krzywe uczestnikow deklarujacych zaawansowang lub
biegla znajomos¢ jezyka angielskiego.

Dla bodzcow typu S3 (homofony obrazkowe), kolejno elektrody FZ, CZ, PZ:

B2 Cl+
FZ
B2 Cl+

MWWMW AL

Cz
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B2 Cl+

PZ
Dla bodzcow typu S4 (przypadkowe obrazki), kolejno elektrody FZ, CZ, PZ:

B2 Cl+
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W trakcie analizy wynikéw zauwazono roznice w morfologii krzywych. Amplitudy skrajnych
aktywnos$ci gr. C/+ maja wigkszg warto$¢ oraz w przebiegu fali widoczniej odznaczajace si¢
potencjaty. Moze to sygnalizowa¢ wigksze zrozumienie stéw (w tym lepsze zarejestrowanie
niezgodno$ci w zdaniu, tj. Wyrazniejszej zatamki N400) grupy deklarujacej zaawansowang
znajomos¢ jezyka angielskiego. Aktywnos¢ bioelektryczna grupy B2 charakteryzowala si¢ delikatnie
bardziej ujemnymi warto$ciami 1 wigkszym splaszczeniem ich fali (mniejszymi amplitudami).
Ogolne zmegczenie organizmu mozna zaobserwowac¢ w aktywnosci bioelektrycznej mézgu. Wobec
tego otrzymane wyniki podzielono ponownie na dwie grupy, tj. ZM.2: Uczestnicy deklarujacy poziom
zmeczenia do 2 wiacznie (gdzie 1 $wiadczy o braku zmegczenia) oraz ZM.3+: Uczestnicy okres$lajacy
sw0j poziom zmeczenia na 3 1 wyzej (gdzie 5 $§wiadczy o bardzo silnym zmeczeniu). Zestawienie
srednich wynikow z kluczowych elektrod, kolejno: FZ, CZ, PZ.

Dla bodzcow typu S3 (homofony obrazkowe):

FZ
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Dla bodzcow typu S4 (przypadkowe obrazki):

ZM.2 ZM.3+
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ZM.2 ZM.3+

=0 w0 wo o

Patontial (V)

Pz

W przypadku osob deklarujacych wigksze zmeczenie mozna zauwazy¢ niewielkie rdéznice w
przebiegu aktywnosci bioelektrycznej mozgu. Amplituda przyjmuje nieco mniejsze wartosci a sama
aktywnos¢ jest stosunkowo bardziej ujemna. Potencjat N400 delikatnie bardziej zauwazalny jest w
grupie ZM. 2, co moze $wiadczy¢ o wigkszym zaangazowaniu uczestnikow deklarujacych mniejsze
zmeczenie.

Whioski

W wynikach zaobserwowano obecno$¢ zatamki N400. W przypadku proby badawczej, tj. Zdan
zakonczonych homofonami w postaci obrazkowej, potencjalt N40O charakteryzowal si¢ niewielka
aktywnoscia, zazwyczaj nie przekraczajaca -5 mikrowoltow (uV). Dla proby kontrolnej, tj. Zdan
zakonczonych obrazem o duzej niezgodnosci semantycznej, aktywno$¢ rowniez nie przekraczata -5
mikrowoltow, jednak zaobserwowano znacza réznice w morfologii migdzy obydwoma probami. W
przypadku proby kontrolnej S4, szczegdlnie w grupie C/+, obserwujemy wyraznie zaznaczone
potencjaty N200, P300 i szukane N400.
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Bodziec typu S4  (przypadkowe  obrazki),
Elektroda CZ, gr. C1+

W przypadku proby badawczej S3 (homofony
obrazkowe), Srednia aktywnosci z tej samej elektrody CZ
charakteryzuje si¢ mniejszag amplituda miedzy
potencjalem N200 a P300. Mozna zauwazy¢ potencjat
N400 oraz (w przeciwienstwie do proby S4) pdzniejsze
pozytywne aktywnosci.

Fotential

- Bodziec typu S3 (homofony obrazkowe),
o Elektroda CZ, gr. C1+

W konfrontacji z wynikami badan M.Kutas 1
LN A.Hillyarda z 1980 r. mozna zauwazy¢, ze zdania o
: " nieznacznej niezgodnos$ci (ang. moderate) - tutaj
M’W homofony obrazkowe - generujg mniejszg aktywnos$¢
! potencjalu N400. Natomiast te posiadajace silng
/ niezgodnos¢ - bodzce proby kontrolnej - odznaczajg sie

Potandial (V)

B wigkszym negatywnym zatamaniem. Dodatkowo,
testujagc  zmiany aktywnosci bioelektrycznej przy
bodzcu typu S2 - bedacym zwyklym stowem - nie
zauwazono zatamki N400.

-iook  -300° 8O0 400 -2 o 200 400 i) BoO
Tema (msj

Ponizej znajduje si¢ ostateczne zestawienie wynikéw osob deklarujacych lepsza znajomos¢
jezyka angielskiego (CI+) z elektrody CZ, dla poszczegdlnych typoéw bodzcow:

S2 S3 S4

Zwykte stowo Homofon obrazkowy Przypadkowy obrazek
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Wyniki badania M.Kutas z 1980 r.
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Zrodto; Kutas M., Reading Senseless Sentences: Brain Potentials Reflects Semantics Incongruity, 1980, nr 207, s.
203, Fig. 1.
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Zrédio; Kutas M., Reading Senseless Sentences: Brain Potentials Reflects Semantics Incongruity, 1980, nr 207, s.
204, Fig. 2.

W odniesieniu do badan M.Kutas, bodzcem S2 jest normalne stowo (ang. Normal word), S3 —
stowo umiarkowanie semantycznie niezgodne (ang. Deviant word semantic - moderate), S4 — stowo
silnie semantycznie niezgodne (ang. Deviant word semantic - strong).

Pilot eksperymentu wykonanego w ramach projektu licencjackiego stanowit kolejny element
badan nad zlozono$cia przetwarzania bodzcow jezykowych - bedacy jednym z gltownych
zainteresowan nauk kognitywnych, a takze dostarczyl interesujacych informacji na temat
przetwarzania semantycznego zdan i obrazéw. Ze wzgledu na wielkos$¢ proby badawczej, pilot ten
jest jedynie wstepem do dalszych badan nad procesem przetwarzania homofondw i jej wptywu na
potencjat semantyczny N400.
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Pawel Ficek

Czy posiadanie dzieci¢cej twarzy sprawia, ze wydajemy si¢ zabawniejsi? Raport z
projektu.

Abstrakt: Wérod teorii ttumaczacych funkcje poczucia humoru u gatunku ludzkiego nietrudno
znalez¢ takie, ktore 1acza stan rozbawienia z redukcja napiecia migsniowego 1 sygnalizowaniem
bezpieczenstwa. Niektore badania sugeruja, ze zblizone efekty powinna dawac interakcja z osoba,
ktoérej twarz zawiera zestaw cech wpisujacy si¢ w tak zwany Kindchenschema, szczegdlnie u mtodych
kobiet. Biorgc pod uwage te teorie postanowilem zbadaé, czy istnieje jakakolwiek korelacja
pomiedzy postrzeganiem danej twarzy jako =zabawng, a posiadaniem przez niej cech
Kindchenschema. W tym celu przeprowadzilem badanie z wykorzystaniem obrazoéw twarzy
wygenerowanych przez Al, a nastgpnie zmodyfikowanych w programie graficznym oraz elektrod
EDA i EMG w celu wykrycia stanu rozbawienia u badanych poprzez monitorowanie ich
przewodnictwa skornego i ruchdw migsni twarzy.

Stlowa kluczowe: rozbawienie, Kindchenschema, baby face, EDA, EMG

Abstract: Among various theories explaining the role of the sense of humor in humans, it is easy
to find those that link the state of amusement with a reduction in muscle tension and the signaling of
safety. Some research suggests that interacting with a person whose face exhibits a set of features that
fit into the so-called Kindchenschema should yield similar effects, especially among young women.
Considering these theories, I decided to examine whether there is any correlation between perceiving
a face as funny and it possessing Kindchenschema features. To this end, I conducted a study using
Al-generated facial images, which were later modified in graphic software, along with EDA and EMG
electrodes to detect amusement in participants by monitoring their skin conductivity and facial muscle
movements.

Keywords: amusement, Kindchenschema, baby face, EDA, EMG
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Wstep

Do podjecia tematyki poczucia humoru z perspektywy kognitywistycznej zainspirowata mnie
popularnonaukowa ksigzka F.ukasza Jacha pod tytutem ,,0d ucha do ucha. Homo sapiens si¢ $mieje”!.
Nieopisang pomocg byla dla mnie réwniez praca magisterska Krzysztofa Holvika®, ktora
zainspirowata mnie do przeprowadzenia badania psychofizjologicznego i wykorzystania elektrod
EDA i EMG do monitorowania stanu emocjonalnego badanych. Przedstawiona w dalszej cze$ci pracy
metodologia wykorzystania tych elektrod oraz analizy i1 interpretacji zarejestrowanych przez nie
wynikow jest w gruncie rzeczy zapozyczona z eksperymentu przeprowadzonego w ramach

wspomnianej pracy magisterskie;j.

Jesli udaloby si¢ zaobserwowac istotng korelacje pomigdzy wystepowaniem na twarzy cech
charakterystycznych dla babyface a oceng tej twarzy jako zabawng mogloby to potwierdza¢ stusznosé
teorii o rozluzniajacej funkcji poczucia humoru u cztowieka. Ponadto, grupa badawcza bardziej
zréznicowana pod wzgledem zarowno plci, jak 1 wieku dawalaby mozliwo$¢ analizy w oparciu o
wlasnie te zmienne, gdyz efekt babyface powinien by¢ bardziej zauwazalny u mtodych kobiet?.

Praca sktada si¢ zasadniczo z dwoch czgsci. W pierwszej, teoretycznej, zaprezentowane zostang
teorie dotyczace funkcjonalnego aspektu poczucia humoru skupiajac sie w szczegdlnosci na teorii
rozluznienia (przez natur¢ tematu ta cze$¢ pracy bedzie miala charakter bardziej filozoficzny), a
nastepnie scharakteryzuje efekt babyface. Czegs¢ teoretyczng konczy opis fizjologicznych markeréow
emocji 1 mozliwosci wykrywania ich za pomocg sygnatow EDA 1 EMG. W drugiej czgsci zostat
szczegOlowo opisany przebieg przeprowadzonego badania, wlgcznie z fazg przygotowawczg i analizg
danych, a w ostatnim rozdziale znajduje si¢ proba wyciagnigcia wnioskdéw z badania.

1. Podstawy teoretyczne
1.1. Przeglad teorii na temat funkcji poczucia humoru

Nie powinno ulega¢ watpliwosci, ze poczucie humoru jest inherentng cechg gatunku ludzkiego 1
nie przystuguje ono jedynie wybranym kulturom czy okresom w historii. Badania antropologiczne
dowiodty, iz we wszystkich znanych nam spotecznosciach ludzkich na Ziemi wystepuje poczucie
humoru, choé jest ono oczywiscie mocno zréznicowane przez wptyw lokalnych kultur®. Prawa
doboru naturalnego wskazywatyby wigc na oczywisty wniosek, ze posiadanie przez cztowieka takiej
wiasnie cechy musi petnic¢ jaka$ funkcje natury biologicznej, psychologicznej lub spotecznej. Proby
wyjasnienia funkcji petlnionej przez poczucie humoru podjeli si¢ badacze z dziedzin takich jak
filozofia, psychologia, antropologia, neurobiologia 1 innych, a jednak wcigz brak konsensusu w tej
sprawie. Obszar ten nie jest szczegodlnie intensywnie badany, cho¢ takie dociekania mogtyby rzucié¢

! Lukasz Jach, Od ucha do ucha. Homo sapiens sie $mieje, Zrozum (Wydawnictwo Poznanskie, 2021).

2 Krzysztof Holvik, ,Reakcje emocjonalne uzytkownikéw jezyka polskiego na ironi¢ i emotikony: analiza
psychofizjologiczna z wykorzystaniem EMG i EDA” (Uniwersytet Slaski, 2024).

3 Reiner Sprengelmeyer et al., ,,The Cutest Little Baby Face: A Hormonal Link to Sensitivity to Cuteness in Infant Faces”,
Psychological Science 20, nr 2 (2009): 149-54.

4 Matthew Gervais i David Sloan Wilson, ,,The Evolution and Functions of Laughter and Humor: A Synthetic Approach”,
The Quarterly Review of Biology 80, nr 4 (2005): 395-430.
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nowe $wiatlo na dzialanie ludzkiego umyshu, gdyz, jak opisane jest w dalszej czgsci pracy, jest to
zjawisko bardzo skomplikowane i wieloptaszczyznowe.

Funkcjonalna strona poczucia humoru u czlowieka stanowita wyzwanie intelektualne dla
filozofow juz w starozytnej Grecji, cho¢ uzycie stowa humor (a konkretnie anielskiego humour) w
znanym nam wspotczes$nie kontekscie pojawia si¢ dopiero w X VIII wieku. We wpisie Philosophy of
> autor przedstawia perspektywe, wedlug ktorej $miech i poczucie humoru, mimo
pozytywnych skojarzen w zyciu codziennym, przez filozoféw postrzegane byly raczej negatywnie.
Sokrates w dzielach Platona przypisywal Smiechowi zdolnos¢ do ksztalttowania ludzkiego charakteru

Humor

w zalezno$ci od przedmiotu zartu, skupiajgc si¢ na negatywnym 1 demoralizujgcym wplywie
nieprzyzwoitych dowcipéw. W $redniowieczu $miech kojarzyl si¢ z kolei z brakiem kontroli i nie
przystawal wysoko postawionym urz¢dnikom koscielnym. W epoce nowozytnej T. Hobbes
sformutowat podejscie, ktore pdzniej nazwano teoria wyzszoSci (superiority theory). Zgodnie ze
swoim pogladem na cztowieka jako jednostke z natury indywidualistyczng i nastawiona na
rywalizacje, $miech wedlug Hobbes’a mialby by¢ oznaka wygranej i dlatego sprawia¢ nam
przyjemnos¢, bycie wysSmiewanym z kolei oznaka przegranej i sprawia¢ dyskomfort. Teoria ta jest
jednak niewystarczajaca do wytlumaczenia funkcji poczucia humoru, bo poczucie wyzszos$ci nie jest
jedynym powodem, dla ktérego ludzie si¢ Smieja. Czasem $miejemy si¢ przez wlasne stabosci, czego
eksperymentalnie dowiédt chociazby L. Deckers®.

Niedostatki teorii wyzszo$ci dostrzegano juz w XVIII wieku. Jedna z teorii, ktora mialaby w
bardziej holistyczny sposob wytlumaczy¢ funkcje $miechu i poczucia humoru byta (i nadal jest) teoria
niedorzecznosci (incongruity theory), ktora postulowat chociazby Immanuel Kant. Glosi ona, ze
zabawnym wydaje nam si¢ to, co jest niezgodne z naszymi przewidywaniami i oczekiwaniami
opartymi na naszych schematach mys$lowych. Przyjemnos$¢ ptyngca z zartowania nie wynika z
poczucia wyzszosci nad przedmiotem zartu, ale ze §wiadomos$ci sprawnosci naszego umystu do
brania udzialu w tej ,,grze mysli”. Stabos$¢ tego modelu lezy w fakcie, iz sama tylko niezgodnos¢
tresci ze schematami my$lowymi odbiorcy moze doprowadzi¢ do zgota innych reakcji niz
rozbawienie. Moze to by¢é chociazby groteskowe obrzydzenie’, choé tego typu emocje rowniez moga
sprawia¢ przyjemno$¢ bez elementu humorystycznego. Teoria ta zostata poddana bardzo licznym
badaniom eksperymentalnym i nadal jest jednym z najpopularniejszych ttumaczen funkcji poczucia
humoru.

Inng czgsto poruszang w tym dyskursie kwestig jest rola poczucia humoru w zacie$nianiu wigzo6w
spotecznych i doborze partnera lub partnerki. W takim ujeciu poczucie humoru i gry stowne to jedynie
bardziej zaawansowany rodzaj fizycznej zabawy, takiej, w jakg angazuja si¢ ludzkie dzieci i miode
innych gatunkéw. Cielesne oznaki rozbawienia, takie jak usmiech, glo$ny $miech czy taskotanie
innych wyksztatcily si¢ na podstawie udawanej agresji okazywanej podczas zabawy. Takie

5> John Morreall, ,,Philosophy of Humor”, w The Stanford Encyclopedia of Philosophy, red. Edward N. Zalta i Uri
Nodelman (Metaphysics Research Lab, 2024), https://plato.stanford.edu/archives/fall2024/entries/humor/.

¢ Lambert Deckers, ,,On the Validity of a Weight-Judging Paradigm for the Study of Humor”, Humor: International
Journal of Humor Research 6, nr 1 (1993): 43-56.

7 Mike W. Martin, ,,Humour and Aesthetic Enjoyment of Incongruities”, The British Journal of Aesthetics 23, nr 1 (1983):
74-85.
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zachowania wystepuja u réznych hominidéw, na przyktad goryli®. W takiej psychologiczno-
ewolucyjnej perspektywie humor gra bardzo wazng role w relacjach spotecznych, czego nie
uwzgledniajg pozostate teorie. Wedlug badan §wiadomos$¢ bycia postrzeganym drastycznie zmienia
nasz sposob reagowania na tresci humorystyczne. Czlowiek $mieje sie wtedy czesciej’ i
nieswiadomie dostosowuje brzmienie swojego $miechu kodujac w nim informacje miedzy innymi o
swoim statusie spolecznym'®. Biegle postugiwanie si¢c humorem w interakcjach z innymi moze
sygnalizowaé rowniez wysoka sprawnoéé umystowa!!. Ponadto rodzaj humoru, jakim sie
postugujemy umozliwia szyfrowanie informacji w opowiadanych dowcipach 1 tym samym
komunikowanie przynaleznoéci do danej grupy'?. Ponadto, poczucie humoru ma réwniez znaczenie
dla doboru piciowego. Mezczyzni bieglej si¢ nim postugujacy sg bardziej atrakcyjni w oczach kobiet,
co moze sie wigzaé ze wspomnianym sygnalizowaniem sprawnosci umystowej'>.

2.2. Rozluzniajaca funkcja poczucia humoru

W poprzednich akapitach celowo pominigta zostala jedna z dwoch gtownych, powstatych w
XVIII wieku teorii stojacych w kontrze do teorii wyzszos$ci. Chodzi tu o teori¢ rozluznienia (release
theory) ito jej poswigcony bedzie niniejszy podrozdzial. Oprécz podstaw filozoficznych wspomniane
beda réznorakie badania zajmujace si¢ tg kwestia.

W swojej poczatkowej, XVIII wiecznej fazie teoria rozluznienia bazowata na panujgcym w
owczesne] nauce przekonaniu, ze nerwy laczace mozgowie z reszta ciala dzialaly na zasadzie
transportu réznorakich cieczy 1 gazéw zwanymi ,,duchami zwierzgcymi” (animal spirits). Wedlug
Lorda Shaftesbury’ego rozbawienie miatoby stuzy¢ ulotnieniu owych duchéw i, co za tym idzie,
zmniejszeniu ci$nienia w neuronach. Stad wilasnie zmiana znaczenia stowa humour w jezyku
angielskim z nawigzujacego do medycyny starozytnej Grecji na znane nam obecnie. Wraz z
rozwojem nauk neuronalnych szczego6ty dziatania tej teorii zostaty oczywiscie odstawiona do lamusa.
Pierwotna mys$l Lorda Shaftesbury’ego na temat rozluzniajacej funkcji poczucia humoru przetrwata
jednak w dyskursie akademickim przez nastgpne wieki.

Najbardziej chyba znanym myslicielem, ktéry pochylit si¢ nad zagadnieniem uwalniania
zakumulowanej energii psychicznej poprzez uzycie humoru byl Zygmunt Freud. W swoim dziele
,,Der Witz und seine Beziehung zum UnbewufSten” (,,Dowcip i jego stosunek do nieswiadomosci”)'*
postuluje on, ze uzycie humoru moze uwalnia¢ energi¢ tworzaca napiecie na trzy sposoby. Po

pierwsze, cztowiek pozbywa si¢ w ten sposob energii, ktora inaczej sttumilaby emocje wyrazane

8 Jan van Hooff, ,,A Comparative Approach to the Phylogeny of Laughter and Smiling”, Nonverbal Communication, 1972,
209-41.

° Robert Provine, ,,Laughter: A Scientific Investigation”, American Scientist, nr 84 (2000): 38-45.

10 Christopher Oveis et al., ,,Laughter Conveys Status”, Journal of Experimental Social Psychology 65 (2016): 109-15.
' Daniel P. Howrigan i Kevin B. MacDonald, ,,Humor as a Mental Fitness Indicator”, Evolutionary Psychology 6, nr 4
(2008): 653-66.

12 Thomas J. Flamson i Gregory A. Bryant, ,,Signals of Humor: Encryption and Laughter in Social Interaction”, w
Developments in Linguistic Humour Theory (John Benjamins Publishing Company, 2013).

13 Gil Greengross i Geoffrey Miller, ,,Humor Ability Reveals Intelligence, Predicts Mating Success, and Is Higher in
Males”, Intelligence 39, nr 4 (2011): 188-92.

4 Sigmund Freud, Dowcip i jego stosunek do nieswiadomosci. Ttumaczenie Robert Reszke, thum. Robert Reszke (Sen:
KR, 1993).
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wlasnie poprzez humor. W manierze typowej dla Freuda podaje on przyktad zartow na tematy
seksualne jako ujs$cie dla energii libido poprzez obejscie zinternalizowanej blokady. Po drugie, za
pomoca rozbawienia pozby¢ mozna si¢ energii zebranej na potrzeby mys$lenia, ktora okazuje si¢
niepotrzebna. Po trzecie, tym sposobem uchodzi rowniez energia emocji, ktore pézniej okazujg si¢
nieadekwatne. Przyktadowo wspotczucie komu$ w sytuacji, ktora okazuje si¢ konczy¢ bez zadnej
szkody dla niego moze by¢ powodem do rozbawienia. Taki model, postugujacy si¢ enigmatycznym
pojeciem energii, nie przystaje do wspotczesnej wiedzy psychologicznej i neurologicznej. Istnieja
jednak dowody na istnienie rozluzniajacej funkcji humoru w pewnych sytuacjach.

Badania socjologiczne wykazaty, ze uzycie tresci humorystycznych w interakcjach spotecznych
moze pomodc w lagodzeniu konfliktow!>. Skutecznoéé takiej taktyki zalezy od rodzaju humoru i
statusu poszczego6lnych cztonkdéw grupy, co nawigzuje do koncepcji przedstawionych w poprzednim
podrozdziale. Ponadto, $mianie si¢ w sytuacjach spotecznych podnosi prog bolu'®, a wysoki poziom
poczucia humoru jest skorelowany z nizszym poziomem ogdlnego stresu i leku!’. Humor moze by¢
narzedziem do radzenia sobie z przytlaczajaca rzeczywistoscia, funkcjonuje wtedy jako zawor
bezpieczenstwa 1 chroni przed negatywnymi konsekwencjami rozumowania. Innymi stowy, nie
pozwala na powazne analizowanie rzeczy, ktore nie powinny byé w ten sposob pojmowane'®. Wysoki
poziom poczucia humoru u jednostki podnosi samoocene, a takze pozwala reagowaé¢ w bardziej
pozytywny sposob nie tylko na pozytywne, ale i negatywne wydarzenia w zyciu'’.

Rozluzniajacg funkcje poczucia humoru mozna jednak rozumie¢ bardziej dostownie niz
prezentuja to przytoczone dotychczas przyktady. Badania wykazuja bowiem, ze podczas $miechu
obniza si¢ pobudliwo$¢ migsniowa?®, zmniejsza sie wiec zdolnoéé jednostki do podejmowania
jakichkolwiek dziatan. Efekt ten jest mocniejszy w przypadku $miechu szczerego, ale wystepuje
rowniez przy Smiechu nieszczerym. Pdzniejsze badanie wykazato, iz efekt ten wynika rzeczywiscie
z samego stanu rozbawienia, a nie jedynie z fizjologicznych proceséw zwigzanych ze $mianiem sie*!.

2.3. Efekt babyface

Efekt babyface (efekt twarzy niemowlecia) po raz pierwszy zostal opisany i scharakteryzowany
przez etologa Konrada Lorenza pod niemiecka nazwa Kindchenschema (schemat dziecigcosci), co w
literaturze anglojezycznej czgsto thumaczone jest bezposrednio jako baby-schema. Opisal on zestaw
cech fizjonomicznych, ktore powoduja, ze dana twarz jest postrzegana jako bardziej urocza niz twarz
pozbawiona takich cech 1 wywoluje u ludzi odruchy opiekuncze, a takze przycigga uwage.
Wspomniane cechy upodobniajg dang twarz do ludzkiego niemowlgcia, wigc sg to przyktadowo

15 Neal R. Norrick i Alice Spitz, ,,Humor as a Resource for Mitigating Conflict in Interaction”, Journal of Pragmatics 40,
nr 10 (2008): 1661-86.

16 Robin I. M. Dunbar et al., ,,Social Laughter Is Correlated with an Elevated Pain Threshold”, Proceedings of the Royal
Society B: Biological Sciences 279, nr 1731 (2012): 1161-67.

17 Millicent H. Abel, ,,Humor, Stress, and Coping Strategies”, HUMOR 15, nr 4 (2002): 365-8]1.

18 Wallace Chafe, ,,Humor as a disabling mechanism”, American Behavioral Scientist 30, nr 3 (1987): 16-25.

“Rod A. Martin et al., ,,Humor, Coping with Stress, Self-Concept, and Psychological Well-Being”, Humor: International
Journal of Humor Research 6, nr 1 (1993): 89—104.

20 Sebastiaan Overeem et al., ,,Weak with Laughter”, The Lancet 354, nr 9181 (1999): 838.

2l Sebastiaan Overeem et al., ,,Is Motor Inhibition during Laughter Due to Emotional or Respiratory Influences?”,
Psychophysiology 41, nr 2 (2004): 254-58.
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stosunkowo duze oczy, niewielki nos, petne usta i waski podbrodek®’. Koncepcje te udato sig
potwierdzi¢ metoda eksperymentalng. Mimo, iz badacze nie doszli do konsensusu w sprawie
jednolitej listy cech fizjonomicznych sktadajacych si¢ na wywotywanie Kindchenschema, wyniki
licznych badan potwierdzajg teori¢ Lorenza.

Istoty niebedace ludzkimi dzie¢mi, ale posiadajace wspomniane cechy wyzwalajag w ludziach
odruchy podobne do takich, jakie mieliby oni w przypadku kontaktu z prawdziwym niemowleciem?’.
Fenomen ten jest obserwowalny nie tylko w przypadku, gdy to dorosli sa obserwatorami, ale rowniez
juz u trzyletnich dzieci?*. Kindchenschema moze wigc charakteryzowaé twarze zwierzat, bohaterow
kreskowek, zabawek, jak rowniez, co wazne w kontekscie niniejszej pracy, dorostych ludzi®. Efekt
ten, z uwagi na jednoznacznie pozytywny afekt babyface, czgsto wykorzystywany jest w branzy
marketingowej. Z tego tez powodu duza liczba prac badawczych na jego temat wykonywana jest
wlasnie z perspektywy i na potrzeby przemystu reklamowego, przyktadowo?®,

Biorgc pod uwage przytoczone przeze mnie wlasciwosci efektu babyface, jak 1 zalozenia teorii o
rozluzniajacym dziataniu humoru dostrzegam mig¢dzy nimi wspolny mianownik w postaci ogélnego
uspokojenia organizmu i zogniskowaniu na sobie uwagi odbiorcy. Na tej bazie sformutowatem
hipoteze¢ bedaca podstawa pod projekt badawczy, ktéra glosi, ze dzieki wspomnianej funkcji
rozluzniajacej twarze ze znamionami babyface beda w kontek$cie komicznym wydawaly si¢
badanym zabawniejsze niz inne twarze w takim samym kontekscie.

2.4. Wykorzystanie EDA i EMG w badaniu emocji

Do roli narzgdzia badajacego poziom rozbawienia badanych wybrane zostalo urzadzenie
badajace sygnaly EDA i EMG. Wskazniki te pozwalaja na monitorowanie takich zmiennych
fizjologicznych jak przewodnictwo skorne i aktywnos¢ migsniowa. Stusznym jest jednak poddawanie
w  watpliwos¢ stopnia korelacji pomigdzy wspomnianymi markerami a rzeczywistym
wystepowaniem u badanego danych emocji. Psychologia emocji, jak réwniez neuronalne i
fizjologiczne korelaty emocjonalnosci nadal kryja przed badaczami wiele tajemnic i bez watpienia
nie da si¢ ich sprowadzi¢ do dwdch zmiennych mierzonych na powierzchni ciata. Majac to na
uwadze, poziom pobudzenia i mimika twarzy sag w jaki§ sposdb powigzane z emocjonalno$cig
cztowieka 1 sg wykorzystywane do badania stanu emocjonalnego 0s6b w sposob ilosciowy. Nie
wystepuje w ich przypadku konieczno$¢ polegania na relacji badanego, ktora sitg rzeczy moze
dotyczy¢ tylko dostatecznie silnych i u$wiadomionych emocji. Jest to wiec, mimo wszystko,
przydatne narzedzie skorzystano z dostepnosci do odpowiedniego sprzgtu na uniwersytecie.

22 Konrad Lorenz, ,,Die angeborenen Formen moeglicher Erfahrung”, Zeitschrift fiir Tierpsychologie 5, nr 2 (1943): 235—
409.

23 Stephen Jay Gould, ,,Mickey Mouse meets Konrad Lorenz”, Nat Hist 88 (1979): 30-36.

24 Marta Borgi et al., ,,Baby Schema in Human and Animal Faces Induces Cuteness Perception and Gaze Allocation in
Children”, Frontiers in Psychology 5, nr 411 (2014).

25 Leslie A. Zebrowitz et al., ,,Neural Activation to Babyfaced Men Matches Activation to Babies”, Social Neuroscience
4, nr 1 (2009): 1-10.

26 Alexis Yim et al., ,,Do Salespeople’s Online Profile Pictures Predict the Number of Online Reviews? Effect of a
Babyface”, European Journal of Marketing 57, nr 7 (2023): 1886-911.
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Sygnal EDA jest miarg aktywnosci elektrodermalnej (sam skrot EDA pochodzi od angielskiego
electrodermal activity), czyli aktywno$ci elektrycznej skory. W ramach pomiaru EDA bierze si¢ pod
uwage zardwno aspekt toniczny, jak 1 fazowy aktywnosci elektrodermalnej. Aktywnos$¢ toniczna jest
stosunkowo stata 1 nie obserwuje si¢ na jej wykresie reakcji badanego na bodziec, natomiast
aktywnos¢ fazowa jest krotkotrwata i da si¢ na jej podstawie obserwowac reakcje w czasie trwania
bodzca?’. Z tego wzgledu w procesie analizy opisanego pozniej badania brana pod uwagg byta jedynie
aktywno$¢ fazowa. EDA jest bardzo popularnym sposobem pomiaru poziomu pobudzenia
emocjonalnego i proceséw uwagowych?®. Pocenie si¢ (w szczegdlnosci) dloni, ktore jest efektem
pobudzenia emocjonalnego lub stanu skupienia uwagi, zwigksza przewodnictwo na powierzchni
skory 1 jest zauwazalne na sygnale EDA. Aktywnos¢ elektrodermalna moze informowac jednak
jedynie o poziomie pobudzenia emocjonalnego, a nie o jego pozytywnym lub negatywnym
nacechowaniu. Dlatego w projekcie rejestrowany rowniez sygnal EMG na mig¢$niach mimicznych
twarzy.

Skrétem EMG okresla si¢ elektromiografig, czyli badanie elektrycznej aktywno$ci migsni
szkieletowych?’. Istniejg rézne techniki wykonywania pomiaru EMG, z ktérych najdoktadniejszy jest
pomiar z uzyciem elektrod iglowych wktuwanych domigsniowo. W niniejszym projekcie uzyty zostat
pomiar powierzchniowy, przy ktérym wykorzystuje si¢ nieinwazyjng metode przyklejania elektrod
na powierzchnie skory bezposrednio nad badanym mie$niem?°.

Badanie sygnalu EMG na mi¢$niach mimicznych jest jedng z najpopularniejszych metod badan
psychofizjologicznych. Nie ulega watpliwosci, ze w gatunku ludzkim wyraz twarzy, czyli
specyficzne uktady napigcia i1 rozluznienia migsni mimicznych, jest bardzo silnie skorelowany z
emocjonalnos$cig. Tematyka neurologicznego podloza ekspresji emocji za pomocag mimiki oraz
dedukcji o stanach mentalnych na jej podstawie jest oczywiscie niesamowicie obszerna. W badaniach
elektromiograficznych mimiki przyjeto si¢ bada¢ sygnal z dwoch miesni twarzy, z czego jeden z nich
jest miernikiem afektu pozytywnego, drugi z kolei afektu negatywnego. Sa to, odpowiednio, migsien
jarzmowy wiekszy (zygomaticus major) oraz miesien marszczacy brwi (corrugator supercilii)*'. Taka
aproksymacja jest w zupetnosci wystarczajaca na potrzeby niniejszego badania i nad tymi wlasnie
mig$niami umieszczone zostaly elektrody.

Szczegdblowy opis wykorzystania elektrod do pomiaru EDA 1 EMG na potrzeby
przeprowadzonego badania znajduje si¢ podrozdziale 3.4 (s. 16).

3. Badanie

27 Wolfram Boucsein, Electrodermal activity (Springer Science & Business Media, 2012).

28 Michael E. Dawson et al., ,, The electrodermal system”, w Handbook of psychophysiology, t. 2 (2007).

2 Tytus Sosnowski, ,,Psychofizjologia®, w Psychologia: Podrecznik akademicki, t. 1 (Gdanskie Wydawnictwo
Psychologiczne, 2000).

30 Carlo J. De Luca et al., ,,Decomposition of Surface EMG Signals”, Journal of Neurophysiology 96, nr 3 (2006): 1646—
57.

31 John T. Cacioppo et al., ,,Electromyographic Activity over Facial Muscle Regions Can Differentiate the Valence and
Intensity of Affective Reactions”, Journal of Personality and Social Psychology 50, nr 2 (1986): 260; Gerger Gernot et
al., ,,Empathy, Einfiihlung, and Aesthetic Experience: The Effect of Emotion Contagion on Appreciation of
Representational and Abstract Art Using fEMG and SCR”, Cognitive Processing 19 (2018): 147-65.
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3.1. Hipoteza

Hipoteza, ktora zweryfikowa¢ ma niniejsze badanie opiera si¢ na opisanych wczesniej teoriach
o rozluzniajacej funkcji poczucia humoru oraz koncepcji Kindchenschema Konrada Lorenza.
Eksperyment ma na celu sprawdzenie, czy ze wzglgdu na aspekt rozluznienia (release) wystepujacy
w obydwu tych teoriach da si¢ zauwazy¢ istotng korelacje pomigdzy posiadaniem przez dana,
prezentowang w komediowym konteks$cie, twarz cech twarzy dziecka a uznaniem jej za bardziej
zabawna, niz inne prezentowane twarze.

Hipoteza 0: Nie ma istotnej réznicy pomig¢dzy twarzami posiadajacymi cechy Kindchenschema,
a twarzami nieposiadajacymi ich, jesli chodzi o oceng¢ ich zabawno$ci w komediowym kontekscie.

Hipoteza 1: Twarze charakteryzujace si¢ Kindchenschema prezentowane w komediowym
konteks$cie sg zabawniejsze niz twarze pozbawione takich cech.

3.2. Grupa badawcza

Przed przeprowadzeniem eksperymentu na wigkszej grupie badawczej wykonane zostato
badanie pilotazowe na grupie 8 osob. Miato ono na celu lepsze zapoznanie si¢ ze sprzg¢tem
wykorzystanym do pomiaru EDA i EMG oraz zidentyfikowanie bledow w przygotowanym
programie do wys$wietlania bodzcow. W jego efekcie pula przygotowanych materialdéw zostala
zmniejszona o jedng trzecia, gdyz uczestnicy zwracali uwage na znuzenie ogladaniem twarzy pod
koniec eksperymentu, co byto zauwazalne na zmniejszajacych si¢ amplitudach sygnatu EDA. Z tego
wzgledu osoby te nie wchodzg w zbidr grupy badawczej.

Wiasciwa grupa badawcza liczyta 30 osob, lecz ze wzgledu na duze zakldcenia w sygnale (a w
niektorych przypadkach ze wzglgdu na niepoprawne przygotowanie sprzetu) 8 z nich nie byta brana
pod uwage przy analizie. Z 22 pozostatych oséb wszystkie miescily si¢ w przedziale wiekowym od
18 do 25 lat, 16 (72,7%) stanowity kobiety, 5 (22,7%) stanowili mezczyzni, a jedna osoba (4,6%)
zadeklarowala si¢ jako osoba niebinarna. Zebrane zostaty rowniez dane na temat spozycia kofeiny
przed badaniem, gdyZ moze ona wptynaé chociazby na sygnat EDA i habituacje ogladania bodzcow™?,
jednak ze wzgledu na mata dostepnos¢ osob chetnych do wzigcia udziatu w badaniu czynnik ten nie
zostal ostatecznie wzigty pod uwagg.

3.3. Przygotowane materialy

Badanie przeprowadzone zostalo w laboratorium wyposazonym miedzy innymi w komputer z
dwoma monitorami oraz urzadzenie marki PLUX Biosignals stuzace do rejestracji rdéznorakich
sygnatoéw fizjologicznych przy uzyciu elektrod. Badani proszeni byli o zajgcie miejsca przy jednym
z monitorow, gdzie po podlaczeniu elektrod wyswietlana byla prezentacja z przygotowanymi
obrazami przedstawiajacymi twarze. Doktadniejszy opis procesu montowania elektrod zamieszczony
zostal w nastgpnym podrozdziale (s. 16), ten natomiast skupia si¢ na przygotowanej prezentacji. Na

32 Robyn A. Davidson i Barry D. Smith, ,,Caffeine and Novelty: Effects on Electrodermal Activity and Performance”,
Physiology & Behavior 49, nr 6 (1991): 1169-75.
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drugim monitorze réwnoczes$nie wyswietlat si¢ program OpenSignals, ktory w czasie rzeczywistym
tworzyt wykresy rejestrowanych sygnatow.

Bodzce wizualne, a wigc obrazy przedstawiajace twarze, przygotowane zostaly przy
wykorzystaniu strony internetowej https://thispersonnotexist.org/ wykorzystujacej model SI
StyleGan3**. Pozwolilo to na jednolito$¢ stylu, o$wietlenia, wymiardéw i rozdzielczo$ci materialow
przy bardzo niewielkim wysitku. Badani zostali uswiadomieni, ze zadne z ogladanych przez nich
zdje¢ nie przedstawia prawdziwej osoby.

Lacznie przygotowane zostaty 24 obrazy. Osiem z nich po wygenerowaniu nie zostalo w zaden
sposob zmodyfikowanych i1 przedstawialo twarze nieodbiegajace w znaczacy sposob od normy (fig.
1). Bodzce z tej gupy stanowily punkt odniesienia wzgledem pozostatych, zmodyfikowanych
obrazow. Pozostate materialty poddane zostaty obrébce graficznej przy uzyciu programu GIMP. W
celu nadania im charakteru komediowego twarze na nich przedstawione zostaty przerobione na
karykatury, a wiec niektdre ich cechy zostaty wyolbrzymione. W przypadku o$miu karykatur byty to
cechy niezwiazane z Kindchenschema (fig. 2), natomiast u pozostalych o§miu to wlasnie te cechy
zostaly wyolbrzymione (fig. 3). W kazdej z trzech grup polowa przygotowanych obrazow twarzy to
twarze kobiece, a polowa przedstawia twarze meskie. Wszystkie twarze wygladaja jak osoby doroste
w roznym wieku.

Prezentacja przygotowana zostala w programie lab.js. Shuzy on do konstruowania
eksperymentéw psychologicznych ze szczegdlnym uwzglednieniem nauk behawioralnych 1
kognitywnych*. Program ten oparty jest na jezykach HTML i JavaScript, ale posiada wizualny
interfejs pozwalajacy na intuicyjne zaprojektowanie ogdlnego ksztaltu prezentacji oraz jej
najprostszych funkcji takich jak wyswietlanie tekstu czy stworzenie petli wyswietlania obrazow.
Niektore z funkcji, ktére sg mozliwe do zaprogramowania w jezykach HTML 1 JavaScript nie maja
swojej reprezentacji na wizualnym interfejsie, istnieje jednak opcja samodzielnego dodania ich do
badania poprzez wpisanie linijek kodu w odpowiednich oknach w programie.

Wyswietlana badanym prezentacja sktadata si¢ z ekranu instrukcji, powtarzajacej si¢ 24 razy
petli wyswietlajacej obrazy i pytanie o subiektywny poziom rozbawienia wywolany dang twarza oraz
ekranu z podzigkowaniem za wzigcie udziatu w badaniu.

W instrukeji, ktérg badany widzial na poczatku zawarte byly informacje na temat ogolnej
struktury badania (a wigc ze wyswietlana bedzie sekwencja obrazéw przedstawiajacych ludzkie
twarze) oraz na temat systemu oceny zabawnosci danej twarzy. Badany byl réwniez informowany, ze
twarze zostaly wygenerowane przez model SI i nie przedstawiaja rzeczywistych osob. W razie braku
watpliwosci 1 ewentualnych pytan badany samodzielnie przechodzit do dalszej czgsci eksperymentu
za pomoca klawisza spacji.

Kazda iteracja petli rozpoczynata si¢ od ekranu, na ktérym widnial napis ,,Naci$nij dowolny
klawisz na klawiaturze”. Miato to na celu zapobiegnigcie sytuacji, w ktorej na monitorze wyswietla

33 Tero Karras et al., ,,Alias-Free Generative Adversarial Networks”, w Advances in Neural Information Processing
Systems, t. 34, red. M. Ranzato et al. (Curran Associates, Inc., 2021),
https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2021/file/076ccd93ad68be51£23707988¢934906-Paper.pdf.

34 Felix Henninger et al., ,,lab.js: A free, open, online study builder”, Behavior Research Methods 54, nr 2 (2022): 556—
73.
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si¢ juz kolejny bodziec w momencie, gdy badany dalej jest pod emocjonalnym wplywem
poprzedniego. Nastepnie na srodku monitora wyswietlat si¢ przez 500 ms krzyz fiksacji, po ktorym
nastepowata prezentacja bodzca. Kolejnos¢ wyswietlanych obrazoéw zostata ustalona w sposob
losowy przed zaprogramowaniem eksperymentu i byta taka sama dla kazdego z badanych. Czas
wys$wietlania si¢ bodZca zostat ustawiony na 3 s, po ktorych nastgpowata trwajaca 800 ms przerwa,
podczas ktorej nic nie wyswietlalo si¢ na ekranie. Okres przerwy stuzyl wygaszeniu fazowego
sygnatu EDA przed pojawieniem si¢ nastepnego ekranu. Na nim badany proszony byt o subiektywna
oceng zabawnosci zobaczonej przed chwilg twarzy (fig. 4). Ocena przebiegata na zasadzie ustawienia
suwaka w wybranym miejscu za pomocg strzalek na klawiaturze na arbitralnej skali od ,,neutralne”
przez ,,calkiem zabawne” po ,,wyjatkowo zabawne”. W celu umozliwienia analizy odpowiedzi
rejestrowane byty na ilosciowej skali od 1 do 100 punktéw. Po wybraniu odpowiedzi badany
zatwierdzal ja przyciskiem spacji, co uruchamiato nast¢png iteracje petli (lub, oczywiscie,
uruchamiato ekran z podzigkowaniem w przypadku 24. iteracji).

Kategoria subiektywnej i $wiadomej oceny zostala wprowadzona do eksperymentu ze wzgledu
na ograniczenia wykorzystanych metod badania psychofizjologicznego. Jak opisalem wczesnie;,
sygnaty EDA 1 EMG mogg informowac o poziomie pobudzenia emocjonalnego i o pozytywnym lub
negatywnym nacechowaniu reakcji emocjonalnej, nie sg jednak w stanie jednoznacznie wskaza¢ na
rodzaj odczuwanej przez badanego emocji.

Ekran koncowy wyswietlat tekst zawierajacy podzickowanie za wzigcie udziatu w badaniu i
prosbe o poinformowanie prowadzacego o zakonczeniu eksperymentu. Po nacisnieciu przycisku k na
klawiaturze na ekranie pojawiala si¢ opcja pobrania arkusza z danymi na temat danej sesji. Czynno$¢
te wykonywat przeprowadzajacy badanie a uczestnicy nie byli o niej informowani. Ponizej
zamieszczam wykres przedstawiajacy przebieg prezentacji na przyktadzie pojedynczej iteracji petli
wraz z czasem wy$wietlania ekranow (fig.5).

Tak zaprojektowany w programie lab.js eksperyment zostal wyeksportowany do plikow o
rozszerzeniach .js oraz .html, co pozwolito uruchomié¢ go na komputerze laboratoryjnym przy uzyciu
przegladarki bez potrzeby taczenia si¢ z siecig. Po zakonczeniu danej sesji program sporzadzat arkusz
kalkulacyjny o rozszerzeniu .csv, ktéry zawierat miedzy innymi dane na temat czasu wyswietlania
kazdego z ekrandéw oraz wybranych przez uczestnikow ocen dla poszczegdlnych bodzcow. Czas
trwania wlasciwego badania wahat si¢ w zalezno$ci od uczestnika, zazwyczaj wynosit jednak okoto
czterech minut. Dzigki temu udato si¢ unikna¢ efektu habituacji bodzcow, o ktorym wspomnialem
wczesniej.

3.4. Uzycie elektrod

Do rejestracji sygnatow EDA 1 EMG wykorzystane zostato urzagdzenie marki PLUX Biosignals,
do ktoérego podtaczone zostaty przewody z przylaczonymi elektrodami. Urzadzenie to taczylo si¢ z
komputerem bezprzewodowo poprzez standard Bluetooth. Do rejestracji 1 zapisu odbieranych
sygnatow uzyte zostalo dedykowane oprogramowanie OpenSignals (r)evolution. Maksymalna liczba
kanatéw obshugiwanych przez urzadzenie wynosi osiem (nie liczac kanatu dla elektrody
referencyjnej), z czego w opisywanym projekcie uzytych zostaly cztery. Widoczny na fig. 6 przewod
w dolnej czg$ci urzadzenia stuzyt do jego tadowania i nie byt podpiety w trakcie trwania sesji badania.
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e Kanat 1: LUX

e Kanat2: EDA

e Kanat 3: EMG nad mig¢$niem jarzmowym wigkszym
e Kanat 4: EMG nad mig$niem marszczacym brwi

Do kanalu pierwszego wpigty byl przewdd zakonczony czujnikiem S$wiatta. Zastosowanie
zarejestrowanego przez niego poziomu nat¢zenia §wiatta w czasie ma charakter pragmatyczny, stuzyt
on bowiem do synchronizacji czasowej pozostalych wykresow na etapie analizy oraz jako marker do
oznaczania na wykresie czasu pojawienia si¢ bodzcow z danej grupy. Podczas wyswietlania ekranu
z bodZzcem w lewym gornym rogu pojawiat si¢ kwadrat w kolorze czarnym, szarym lub jasnoszarym,
w zaleznosci od rodzaju bodzca. Czujnik zamontowany byt do monitora w tym wlasnie miejscu.

Do kanatu drugiego wpiety zostal przewod dedykowany rejestracji sygnatu EDA. Posiada on
dwa zakonczenia, do ktérych mozna przymocowac elektrody. W tym celu wykorzystane zostaly
elektrody Ag/AgCl (chlorosrebrowe) przymocowane do rzepéw marki Biosignals. Elektrody te
umieszczone zostaty na opuszkach palcoéw wskazujacego i Srodkowego niedominujacej reki. Tego
typu elektrody nie wymagaja nakladania Zelu i mogg by¢ stosowane wielokrotnie. Nie ma konsensusu
w sprawie wptywu mycia rak przez badanego przed rejestracja sygnatu EDA w opisany wyzej sposob,
w niniejszym badaniu uczestnicy nie byli wigc o to proszeni. Jednostka pomiarowa EDA jest
mikrosiemens (puS).

Kanaty trzeci i czwarty obstugiwaly sygnaty EMG. Przewody dedykowane rejestracji sygnatu
EMG réwniez posiadaja po dwa zakonczenia, dlatego do rejestracji uzywane byty cztery elektrody.
Byty to samoprzylepne, jednorazowego uzytku elektrody piankowe Ag/AgCl o $rednicy 24 mm
marki Kendall H124SG. Pokryte sg one przewodzacym hydrozelem, przez co nie jest konieczne
stosowanie dodatkowego zelu. W badaniu w charakterze elektrody referencyjnej réwniez
wykorzystane zostaty takie wtasnie elektrody. Kanat trzeci obstugiwatl sygnal EMG rejestrowany nad
mig$niem jarzmowym wigkszym, czwarty natomiast nad migsSniem marszczacym brwi. W te miejsca
przyklejane byly po dwie elektrody mozliwie jak najblizej siebie, a wigc w odlegtosci mniej wigcej
20 mm. Elektroda referencyjna przyklejana byta w gornej czgsci czota jak najblizej linii wlosow.
Umiejscowienie elektrod ilustruje fig. 8. Zarejestrowany sygnat wyrazany jest w miliwoltach (mV).

Po przyklejeniu wszystkich elektrod w odpowiednich miejscach robiono pigciominutowa
przerwe, podczas ktorej uczestnicy proszeni byli o zachowanie wzglednego bezruchu. Umozliwito to
lepsze zwigzanie zelu adhezyjnego 1 zmniejszenie ryzyka odklejenia si¢ elektrod w trakcie trwania
wlasciwego badania. Sygnaly EDA i EMG probkowane byly podczas rejestracji z czestotliwos$cia
2000 Hz, a do pomiaru aktywnosci elektrodermalnej wykorzystany byt prad o czgstotliwosci 16 Hz.

Przed wyswietleniem prezentacji 1 przystapieniem do wiasciwego badania przeprowadzany byt
test sprzetu. Po potaczeniu urzadzenia PLUX Biosignals z komputerem oraz uruchomieniu programu
OpenSignals badani proszeni byli kolejno o wzigcie glebokiego oddechu, usmiechniecie si¢ oraz
zmarszczenie brwi. Dopiero w przypadku braku jakichkolwiek nieprawidlowosci widocznych na
wykresach konczono test, rozpoczynano wtasciwa rejestracje sygnalow i uruchamiano wyswietlanie
prezentacji na monitorze uczestnika badania. Pomimo to w puli wynikoéw koncowych znalazty si¢
przypadki skrajne, ktore trzeba byto wykluczy¢ z analizy.
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Po zakonczeniu testu badani proszeni byli o zajgcie mozliwie jak najwygodniejszej pozycji ciata,
gdyz ruch w trakcie badania moglby pozostawi¢ wyrazny slad na sygnatach EDA i EMG. Dilon
niedominujacg z przymocowanymi za pomocg rzepoéw elektrodami do pomiaru EDA osoby badane
mogly trzyma¢ w bezruchu na blacie biurka lub wtasnym kolanie. Z uwagi na bardzo krétki czas
trwania prezentacji uczestnicy na ogét nie mieli trudnosci z zastosowaniem si¢ do tych wymagan.

W trakcie trwania badania sygnaly z wszystkich czterech kanalow wyswietlaly si¢ w czasie
rzeczywistym na wykresach w programie OpenSignals (r)evolution. Byly one widoczne jedynie na
monitorze osoby prowadzacej badanie. Po otrzymaniu od badanego informacji o zakonczeniu
prezentacji nagrywanie zostawato zatrzymane, a dane psychofizjologiczne zapisywane byly w
formacie EDF. Tak jak wspomniano wczes$niej, pobierane rowniez byty dane na temat prezentacji
wraz z ocenami wprowadzonymi przez badanych w arkuszach CSV. Demontaz elektrod wymagat
jedynie odpigcia rzepow 1 odklejenia elektrod z twarzy, w dodatku Zel adhezyjny byt na tyle silny, ze
zbyt gwaltowne odklejenie elektrod mogloby wywotaé u uczestnika duzy dyskomfort. Z tych
powoddw badani byli proszeni o zrobienie tego we wlasnym zakresie.

3.5. Przygotowanie danych do analizy

Dane zebrane w programie OpenSignals (r)evolution zapisane w formacie EDF poddane zostaty
obrobce w programie AcqKnowledge. Przed przystapieniem do obrébki pliki konwertowane byty do
plikow .acq, gdyz na plikach o takim rozszerzeniu pracuje si¢ w programie AcqKnowledge.

Sygnal LUX zostat przeskalowany za pomoca funkcji Rescale w taki sposob, aby mozliwe byto
automatyczne oznaczenie czasu pojawienia si¢ bodzcéw na ekranie. Skalowanie to w gldéwnej mierze
opierato si¢ na zamianie wartosci z ujemnych na dodatnie i odwrotnie, aby znaczniki pojawienia si¢
obrazu twarzy jawily si¢ jako wzrost natezenia $wiatla a nie jego spadek. Oznaczanie bodzcow odbyto
si¢ przy wykorzystaniu funkcji Digital Input to Stim Events, ktora tworzyta nowy marker bodzca w
kazdym miejscu, w ktérym rosngcy wykres nat¢zenia $wiatta przekraczat wskazang warto$ce.
Nastepnie kazdemu z owych markeréw przypisywana byta warto$¢ od 1, 2 lub 3 odpowiadajaca
przynaleznosci bodzca do grupy 1, 2 lub 3 (fig. 1-3).

Sygnal EDA zostal poddany decymacji, wygladzeniu, przefiltrowaniu, a finalnie wydzielono
sygnatl fazowy od tonicznego i to na nim przeprowadzono wiasciwg analiz¢. Decymacja odbyta si¢
przy uzyciu funkcji Resample Waveform, ktora pozwolita na zmniejszenie liczby probek na sekunde
z oryginalnie rejestrowanych 2000 na 15,625. Wygtadzenie zostato przeprowadzone na podstawie
mediany pigciu kolejnych prébek. Nastgpnie zastosowano filtrowanie dolnoprzepustowe o
skonczonej odpowiedzi impulsowej (FIR) przy czgstotliwosci odcigcia 1,5 Hz. Filtrowanie
gornoprzepustowe przeprowadzone zostato podczas wyodrgbniania sygnatu fazowego od tonicznego
1 ustawione zostalo na 0,5 Hz. Powstaly w ten sposob wykres zmian fazowego EDA w czasie
przechowywany byt na nowym, osobnym od tonicznego EDA kanale w programie.

Sygnaty z obydwu kanatow EMG zostaly poddane identycznemu procesowi obrobki. Najpierw
zastosowany zostat filtr srodkowoprzepustowy o przedziale czestotliwosci od 20 do 500 Hz.
Nastepnie zmieniono warto$ci ujemne na dodatnie, co okresla si¢ mianem prostowania. Ostatnim
krokiem byto wygtadzenie wykresu, przy czym tym razem wykorzystano wartos$¢ srednia.
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3.5. Analiza

Analiza danych fizjologicznych odbyta si¢ w programie AcqKnowledge z wykorzystaniem
funkcji Stim Response Analisys. Dzigki wczesniejszemu wykorzystaniu sygnatu LUX do
automatycznego stworzenia markerOw czasu pojawienia si¢ bodzcow 1 odpowiedniemu ich
pogrupowaniu analiza wymagata jedynie okreslenia dtugosci trwania okna, dla ktérego sprawdzane
beda wybrane parametry i opoznienia analizy po rozpoczeciu wyswietlania bodzca. Opo6znienie to
ustawione zostalo na 0.2 s, aby uwzgledni¢ czas reakcji badanych i czas potrzebny na przetworzenie
prezentowanych materiatdéw. Diugos$¢ okna analizy wynosila 3 s, gdyz tyle wynosit czas wy$wietlania
bodzcow na ekranie.

Dla kazdego przedzialu mierzone byty:

e Srednia warto$¢ fazowego EDA z utworzonego kanatu 6,
e Maksymalna wartos¢ EMG nad mig$niem jarzmowym wigkszym z kanatu 3,
e Maksymalna warto$¢ EMG nad mig$niem marszczacym brwi z kanatu 4.

Wyniki analizy zapisywane byly w arkuszu kalkulacyjnym o rozszerzeniu .ods. Pliki
AcgKnowledge, na ktorych wykonywana byla obrébka i analiza nie byly zapisywane, gdyz
nadpisatoby to oryginalne pliki EDF, przez co niemozliwa bylaby powtorna analiza w przypadku
zauwazenia btedu. Plik zawierajacy wyniki zostat przeformatowany w taki sposob, aby mozliwe byto
bezposrednie zaimportowanie go do programu do analizy statystycznej. Dodana zostala réwniez
kolumna zawierajace subiektywne oceny zabawnosci twarzy podane przez uczestnikow w trakcie
badania zapisane w plikach z wynikami z programu lab.js.

Kazdy z wynikéw zostal zaetykietowany na skali nominalnej, co przydzielito go do jednego z
trzech zbiorow: Norm, Mod oraz Baby. Zbior Norm zawieral wyniki zarejestrowane przy bodzcach
z grupy pierwszej, zbior Mod z grupy drugiej, zbioér Baby natomiast z grupy trzecie;.

4. Wyniki

Po obrobcee sygnatow i poddaniu wybranych przedziatoéw analizie dane z arkusza kalkulacyjnego
zaimportowane zostaly do programu Jasp. Stluzy on do przeprowadzania analiz statystycznych na
zbiorach danych. Kolejne kolumny zawieraly zbidér wynikow wszystkich uczestnikow grupy
badawczej. Zamieszczona ponizej lista przedstawia etykiety nadane poszczeg6lnym kolumnom.

EDA — $rednia warto$¢ fazowego sygnatu EDA dla okre§lonego okna czasowego wyrazona w
mikrosiemensach.

EMGp — maksymalna warto$¢ sygnatu EMG mierzonego nad mi¢éniem jarzmowym wigkszym
(p od stowa policzek, gdzie umieszczana byta elektroda) dla okreslonego okna czasowego wyrazona
w miliwoltach.

EMGD — maksymalna warto$¢ sygnatu EMG mierzonego nad mig$niem marszczacym brwi (b
od stowa brew, nad ktérg umieszczana byta elektroda) dla okreslonego okna czasowego wyrazona w
miliwoltach.
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Ocena — $rednia warto$¢ ocen zabawnos$ci przyznanych przez uczestnikéw badania bodzcom z
danej grupy.

Tak nazwane zbiory danych poddane zostaly analizie statystycznej. Narzgdziem wybranym do
jej realizacji byt test t dla niezaleznych wynikow. Pozwala on na sprawdzenie, czy pomigdzy Srednimi
warto$ciami dwoch zbioréw istnieje istotna statystycznie roznica (,,SPSS tutorials: Independent
samples t test.” 2025). Porownywane beda zawsze dwa zbiory danych, a odpowiadajace sobie bodzce
(np. pierwszy bodziec z grupy pierwszej 1 pierwszy bodziec z grupy drugiej) nie sg ze sobg
skorelowane, dlatego wtasnie test t dla niezaleznych wynikéw wydat si¢ najlepsza opcja.

4.1. EDAi EMG

Jako pierwsze przeanalizowane zostato, czy zmodyfikowane obrazy ze zbiorow Mod i Baby
rzeczywiscie wydaly si¢ badanym zabawniejsze, niz zwykte twarze z grupy Norm. Jako hipoteze
alternatywna przyjeto wiec, ze dla kolumn EDA i EMGp wartos$ci zbioréw Mod i Baby sg istotnie
wigksze od tych ze zbioru Norm i odwrotnie dla kolumny EMGb. Hipotez¢ alternatywna udato si¢
potwierdzi¢ dla kolumny EDA (p = 0.02), jednak nie dla obydwu kolumn z wynikami EMG (p =
0.116 dla EMGp oraz p = 0.592 dla EMGD). Byt to pierwszy przejaw problemu, ktory ujawnit si¢ we
wszystkich kolejnych testach. R6znice migdzy wynikami EMG okazaly si¢ nieistotnie statystycznie
w kazdym przypadku. Dociekania na temat mozliwych powodéw takiego stanu rzeczy zawarte sg w
rozdziale pigtym (s. ).

W nastepnej kolejnosci przeprowadzony zostat test t dla niezaleznych wynikdéw migdzy zbiorami
Mod oraz Baby, a wiec wynikdéw na podstawie bodzcow z grup drugiej i trzeciej. Wykazanie istotnej
statystycznie wyzszosci wynikow dla zbioru Mod stanowitoby potwierdzenie hipotezy 1 postawionej
w podrozdziale 3.1 (s. 10). Hipoteza alternatywna dla testu t brzmiata, ze wyniki z kolumny Baby sg
istotnie wigksze niz te z kolumny Mod dla EDA i EMGp 1 odwrotnie dla EMGb. Ponizej
zamieszczone sg tabele i wykresy przedstawiajace wyniki testu (fig. 9 - 11).

Jak mozna z nich wyczytaé, nie udato si¢ jednoznacznie potwierdzi¢ hipotezy alternatywnej dla
zadnej z kolumn. Dla kolumny EDA p = 0.061, dla EMGp p = 0.367, a dla EMGb p = 0.449.

108



4.2. Oceny podane przez badanych

Na podstawie arkuszy CSV pobranych z programu lab.js sporzadzona zostata tabela (tab. 1), na
ktorej w poszczegoélnych kolumnach zapisana jest $rednia ocen, ktére dany uczestnik przypisat
bodZzcom z danej grupy.

L.P Norm Mod Baby
1 15 69 78,625
2 6,75 41,25 33,375
3 28,5 51,375 78
4 8 37,5 47,625
5 18,75 59,125 72,875
6 18,25 68 79,375
7 55 50 51,25
8 16 27,875 39,25
9 6,5 47 47,875
10 34 55,75 40,125
11 4,5 24,625 47,375
12 1 4325 36
13 1,25 42,25 50,25
14 1 7,125 1
15 32,375 49,25 40,875
16 28,125 53,125 74,375
17 22,75 46,75 27,625
18 12,75 71,5 84,25
19 18,375 47,5 56,125
20 21,25 30,75 30,5
21 6,875 24,875 48,375
22 4,625 59,625 38,625
Srednia 14,19 45,80 50,17

Tabela 1: Usrednione oceny zabawnos$ci obrazoéw podane przez badanych.
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Na tabeli wida¢ wyraznie réznic¢ w ocenie obrazéw niezmodyfikowanych i zmodyfikowanych,
karykatury ewidentnie wydaty si¢ badanym bardziej zabawne (p = <0.001). R6znica mi¢dzy zbiorem
Mod i Baby jest juz jednak duzo bardziej subtelna, niz w przypadku réznicy fazowych sygnatow EDA
(p=0.218).

5. Dyskusja

Pierwszym tematem, ktory poruszony zostanie w dyskusji jest niekonkluzywnos¢ otrzymanych
wynikow pomiaru EMG. Przyczyn takiego stanu rzeczy moze by¢ wiele i nie sposob jednoznacznie
wskaza¢ na konkretny powod. Jednym z czynnikéw mogto by¢ zastosowanie samoprzylepnych
elektrod. Po przyklejeniu na twarz moga one hamowac reakcje mimiczne na bodzce, ale jest to
niestety nieodlagczny problem badan psychofizjologicznych wykorzystujacych te metodg.
Problematyczny mogt by¢ rowniez rozmiar elektrod, gdyz przez swoja $rednic¢ nie mogly one by¢
przyklejone tak blisko siebie, jak jest to robione w innych badaniach. Wykluczam btad na etapie
rejestracji sygnatu, gdyz w przypadku pozostalych kanatow przebiegalta ona w wigkszosci
przypadkow bezproblemowo. Kolejnym etapem, na ktorym mogly zosta¢ popetnione bledy byta
obrébka sygnatow w programie AcqKnowledge. Wadliwa mogta by¢ zaréwno przyjeta metoda, jak i
przedzialy czasowe wykorzystane do analizy. Badania EMG na powierzchni skory twarzy sa
sprawdzong metoda badan psychofizjologicznych, a za nieudang probe ich zastosowania w
opisywanym eksperymencie win¢ ponosi wytgcznie autor pracy.

Wyniki rejestracji EDA wydaja si¢ z kolei interesujace. Zgodnie z przewidywaniami, fazowy
sygnat EDA badanych byt istotnie wyzszy dla obrazéw zmodyfikowanych. Co jednak wazniejsze,
zarejestrowane wyniki dla obrazoéw przedstawiajacych twarze z cechami Kindchenschema réwniez
byty wyzsze od tych pozbawionych takich cech, cho¢ nieco ponizej granicy istotnosci statystyczne;.
Wynik analizy statystycznej jest bardzo zblizony do owej granicy. Pomimo wigc, ze badanie jest
oczywiscie nierozstrzygajace, to interesujagcym byloby zreplikowanie go z poprawnym
wykorzystaniem pomiaru EMG, wieksza 1 bardziej roéznorodng grupa badawcza, po
przemodelowaniu procesu obrobki i analizy w programie AcqKnowledge oraz z wzigciem pod uwage
ptci 1 wieku badanych. Odkrycie istotnej statystycznie roznicy w fazowym sygnale EDA na korzys$¢
zbioru Baby byloby dowodem na silniejszg reakcj¢ emocjonalng badanych na twarze dorostych
noszace znamiona Kindchenschema, poprawnie zarejestrowane i przeanalizowane sygnaly EMG za$
dostarczylyby informacji na temat pozytywnego lub negatywnego afektu reakcji.

Wyniki subiektywnych ocen réwniez sg niejednoznaczne. Niewielka przewaga na rzecz zbioru
Baby okazata si¢ nieistotna statystycznie w te$cie t, mozna by si¢ jednak spiera¢ o jakos$¢
przygotowanych bodzcow i przyjeta metodologie. Po zakonczeniu badania niektdrzy z uczestnikow
raportowali, ze obrazy twarzy wywotywaly u nich niepokdj lub poczucie bycia obserwowanym.
Szczegolnie intensywnie byto to widoczne u osoby numer 13, co wyraznie odbito si¢ na przyznanej
przez nig ocenach (tab. 1).

Podsumowujac, badanie przeprowadzone w ramach projektu okazalo si¢ nie potwierdzac
przyjetej hipotezy, jednak przy lepszym jego przeprowadzeniu wyniki moglyby okaza¢ si¢ inne i
ewentualnie przekroczy¢ granice bledu statystycznego. Gdyby po replikacji hipoteza alternatywna
nadal pozostalaby niepotwierdzona oznaczatoby to najpewniej, iz nie ma zadnego zwiazku pomiedzy
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posiadaniem przez dang twarz cech charakterystycznych dla Kindchenschema a odbieraniem jej przez
innych jako zabawniejsza.

6. Podzi¢ckowania

Podczas planowania projektu, przeprowadzania badania i pisania pracy otrzymalem ogromnag
pomoc od dra Witolda Marzedy, Krzysztofa Holvika i Mateusza Hadamczyka, za co jestem im bardzo
wdzigczny.
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