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Abstract: The aim of my work was to develop a method for a better localization of the
area, where the epileptic seizure starts, based on the EEG measurements. The knowledge
of this region provides critical information to the neurological surgeries, necessary for the
brain resection. The method relies on the identifying of the EEG channels and time when
a signi�cant decrease of the causal connectivity occurs. The connectivity was measured
by the direct transfer function (DFT), evaluated from the multivariate autoregressive
model. The analysis of the small database of epileptic patients has revealed that the
most signi�cant reduction of connectivity occurs at low frequencies, about 4-8Hz. The
temporal evolution of the connectivity has shown a sudden drop correlated with the start
of the seizure. Additionally, channels indicating a statistically signi�cant reduction of the
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�Uvod

Slovo epilepsie poch�az�� ze staro�reck�eho slova: �""������ ���"�� znamenaj��c��ho "m��t z�achvat,

posednut��, nebo posti�zen��". V �ce�stin�e se tak�e naz�yvala padoucnice. Epilepsie je sku-

pina neurologick�ych z�achvatov�ych onemocn�en��, kter�a je charakterizov�ana epileptick�ymi

z�achvaty. Tyto z�achvaty se mohou projevovat jako kr�atk�e v�ypadky, b�ehem nich�z pacient

o sob�e nev��, ale tak�e jako dlouh�e z�achvaty p�ri kter�ych doch�az�� k divok�emu t�resu kon�cetin

a mohou trvat i �r�adov�e minuty.

P�r���cina epilepsie je nezn�am�a, ale p�redpokl�ad�a se, �ze za vrozenou (prim�arn��), epilep-

sii mohou nejr�uzn�ej�s�� nep�r��zniv�e vlivy prost�red�� b�ehem nitrod�elo�zn��ho v�yvoje. P�r���cinou

sekund�arn��ho rozvoje epilepsie je t�reba �uraz mozku, mrtvice, mozkov�y tumor a nebo in-

fekce mozku. V mal�em mno�zstv�� p�r��pad�u mohou b�yt tak�e zodpov�edn�e genov�e mutace.

B�ehem epileptick�eho z�achvatu doch�az�� k abnorm�aln�� aktivit�e v mozkov�e k�u�re, b�eh�em n���z

posti�zen�e oblasti mozku nemohou plnit svoji prim�arn�� funkci. Proto je tak�e nejp�resn�ej�s��

metodou pro diagnostiku electroencephalogram (EEG), kter�a ji dovede rozli�sit od pseu-

doepileptick�ych z�achvat�u zp�usoban�ych t�reba nedostatkem ho�r�c��ku nebo poruchou jeho

vst�reb�av�an��.

Epilepsie se vyskytuje jak u dosp�el�ych, tak i u d�et��, ale obecn�e se jej�� pravd�epodobnost

v�yskytu je u novorozenc�u vysok�a, pak kles�a a a�z pozd�eji s v�ekem op�et roste. V �Cesk�e

republice je registrov�ano kolem 70 000 epileptik�u [17] a ve sv�et�e kolem 22 milion�u [20].

P�ribli�zn�e 2/3 t�echto epileptik�u pozitivn�e reaguj�� na pod�avan�e l�eky a zbyl�a 1/3 na l�eky

nereaguje, maj�� tzv. farmakorezistivn�� epilepsii. Farmakorezistivn��mi pacienty nazveme ty,

u nich�z se ned�a dos�ahnout sn���zen�� po�ctu z�achvat�u pomoc�� l�e�cby antiepilektiky. Nel�e�cen�a

epilepsie vede �casto ke zhor�sen�� pam�eti, kognitivn��ch funkc��, soci�aln��ho �zivota a jin�ych.

Nav��c pacienti mohou b�yt nebezp�e�cn�� sob�e a sv�emu okol��, proto�ze b�ehem z�achvatu ztr�acej��

kontrolu nad sv�ym t�elem. To je velmi nebezpe�cn�e nap�r��klad pokud by �r��dili vozidlo.
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Jedinou z m�ala mo�znost�� jak farmakorezistatn�� pacienty zbavit epilesie p�rin�a�s�� chirur-

gick�e odstan�en�� oblasti mozku zodpov�edn�e za po�c�atek epilepsie - tzv. epileptogenn�� z�ona.

�Usp�e�snost chirurgick�e l�e�cby z�avis�� p�redev�s��m na zcela p�resn�e lokalizaci t�eto z�achvatov�e ob-

lasti. Jej�� diskonekc�� by m�elo doj��t k celkov�emu vymizen�� z�achvat�u, ale nepoda�r��-li se n�am

tutu oblast odstatnit celou, pacientovi se mohou nad�ale z�achvaty vracet. P�red semotnou

operac�� se mus�� v�zdy pe�cliv�e zv�a�zit, jestli jsou rizika t�eto operace dostate�cn�e vyv�a�zeny

p�rinosy a nepo�skod�� pacienta.

Hlavn�� motivac�� t�eto pr�ace je navrhnout metodu, kter�a by umo�znila spolehliv�e nal�ezt

epileptogenn�� z�onu na z�aklad�e elektroencefalogra�ck�ych m�e�ren�� mozku. Pl�anujeme k tomu

vyu�z��t me�ren�� konektivity mezi jednotliv�ymi kan�aly, proto�ze b�yv�a pozorov�ano, �ze b�ehem

epileptick�eho z�achvatu se �c�ast mozku zodpov�edn�a za z�achvat za�cne chovat abnorm�aln�e

narozd��l od zbytku mozku. Lze p�redpokl�adat i zm�ena propojen�� mozkov�ych s��t��.

V prvn�� kapitole t�eto pr�ace vysv�etl��me d�ukladn�eji postup chirurgick�e l�e�cby, zavedeme od-

born�e pojmy pou�z��van�e k popisu EEG sign�alu epileptick�ych pacient�u a pop���seme princip

iEEG m�e�ren��. V druh�e kapitole potom zavedeme pojem konektivity a p�redstav��me jednot-

liv�e metody pou�z��van�e k m�e�ren�� konektivity. A nekonec ve t�ret�� kapitole pou�zijeme tyto

metody na re�aln�ych datech osmi pacient�u a pokus��me se ov�e�rit �u�cinnost a spolehlivost

metody zalo�zen�e na m�e�ren�� konektivity v hled�an�� oblasti kde se nach�az�� l�eze.
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Kapitola 1

Sezn�amen�� s epilepsi��

1.1 Epileptochirurgick�a l�e�cba

Hlavn��m c��lem epileptochirurgie je kompletn�e odstranit z�achvatovou oblast a t��m i vzniky

z�achvat�u. To je v dne�sn�� dob�e je�st�e st�ale velmi nesnadn�ym �ukolem, p�resto�ze m�ame k dis-

pozici pokro�cil�e diagnostick�e metody, kter�e n�am poskytnou u�zite�cnou informaci o rozsahu

dan�e z�achvatov�e oblasti. K �zad�emu pacinetovi je nutn�e p�ristupovat individu�aln�e, proto�ze

poloha epileptogenn�� z�ony se m�u�ze li�sit a ne v�zdy se oblast z�achvatu d�a odstranit cel�a, bez

po�skozen�� zdrav�e �ci funk�cn�e v�yznamn�e oblasti mozku. Z tohoto d�uvodu je t�reba pe�cliv�e roz-

hodnout, zda-li epileptochirurgick�y z�akrok nepo�skod�� pacienta, a zda-li by p�ri p�r��padn�ych

komplikac��ch naopak nemohl kvalitu �zivota pacienta zhor�sit. Komplikace, kter�e b�ehem

operace mohou nastat, zahrnuj�� krv�acen��, infekce, po�skozen�� hlavov�ych nerv�u �ci tk�an�e co�z

m�u�ze zp�usobit trval�e posti�zen��. Proto je pot�reba d�ukladn�e napl�anov�an�� operace, abychom

minimalizovali pravd�epodobnost t�echto komplikac�� a identi�kovat hranice epileptogenn��

z�ony, do kter�e pat�r�� zejm�ena makroskopick�a l�eze a SOZ. Na Obr. 1.1 vid��me v�yvojov�y

diagram toho, jak l�eka�r postupuje p�ri v�yb�eru pacienta na resekci.

1.2 Epileptogenn�� z�ona

Z�achvat vznik�a v tzv. epileptogenn�� z�on�e (EZ) v mozku, kterou lze vid�et zn�azorn�enou na

Obr. 1.2, kter�y byl p�revzat z [19]. Epileptogenn�� z�ona/s��t' je oblast�� mozku, kterou je nutno

resekovat k vymizen�� z�achvat�u. Je to hypotetick�a oblast, kter�a se skl�ad�a z makroskopick�e
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Obr�azek 1.1: V�yb�erov�e �r��zen�� pacienta pro resekci [16,18]. Kde MTLE je Epilepsie Mezio-
tepo�aln��ho Laloku, NTLE - Epilepsie Nokortik�aln��ho Laloku a VNS { dlouhodob�a stimu-
lace nervus vagus

Obr�azek 1.2: Koncept epileptogenn�� z�ony (EZ) a ostatn��ch z�on. Obr�azek byl p�revzat z [19].

l�eze, oblasti vzniku z�achvat�u SOZ a �c�aste�cn�e s irita�cn�� z�ony (v�yboje) a HFO (oscilace).

Kompletn�� resekce je p�redpokladem �usp�e�sn�e l�e�cby, ale existuj�� i p�r��pady, kdy pouh�ym

naru�sen��m epileptogenn�� s��t�e do�slo k do�casn�emu nebo trval�emu vymizen�� z�achvat�u.
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1.3 EEG

D��ky zobrazovac��m metod�am, jako jsou po�c��ta�cov�a tomogra�e (CT), magnetick�a rezonance

(MRI), pozitronov�a emisn�� tomogra�e (PET) a jin�e je mo�zn�e neinvazivn�e sledovat mozek

pacienta. Ale �z�adn�a z t�echto metod nedovede poskytnou prostorov�e a �casov�e rozli�sen�� jako

elektroencefalogra�e (EEG) sleduj��c�� elektrofyziologick�y projev mozkov�e aktivity.

P�ri neinvazivn�� metod�e sn��m�an�� pomoc�� EEG sn��m�ame mozkovou aktivitu z povrchu hlavy

(skalpu) a analyzujeme v�yskyt abnorm�aln�� aktivity z povrchov�ych struktur. Z d�uvodu

dispersn��ho charakteru sn��man�ych sign�al�u a mal�eho prostorov�eho rozli�sen�� je tato metoda

je ale dosti neefektivn��. Mezi m�e�renou aktivitou a elektrodami se st�ale nach�az�� je�st�e kost

(lebka) a tk�a�n (mozek), kter�e tlum�� m�e�renou aktivitu. D�ale je skalpov�e EEG n�achyln�e na

v�yskyt artefakt�u od okohybn�ych sval�u, zm�enu p�ul�cl�ankov�eho potenci�alu, 50Hz, svalov�ych

artefakt�u aj. Co�z u mal�ych d�et��, kter�e to neule�z�� je probl�em.

Proto se pro p�r��pad vy�set�ren�� farmakorezistivn�� epilepsie vyu�z��v�a intrakrani�aln�� elektro-

encefalogra�e (icEEG), co�z je invazivn�� metoda sn��m�an�� za pomoc�� elektrod um��st�en�ych

na p�r��mo na mozek (subdur�aln�� { viditeln�e na Obr. 1.3) �ci stereotakticky zaveden�e dov-

nit�r do mozku (intracerebr�aln�� { viditeln�e na Obr. 1.4).Invazivn�� sn��m�an�� icEEG ov�sem

sebou nese rizika neurochirurgick�e operace. D�ale mus�� b�yt stanovena hypot�eza o lokali-

zaci epileptogenn�� z�ony (EZ), proto�ze icEEG je sn��m�ano z t�esn�eho okol�� a explorace v�sech

struktur je nemo�zn�a. Toto m�e�ren�� se prov�ad�� v �r�adech t�ydne, v�yjme�cn�e a�z n�ekolik t�ydn�u

monitorov�an��m pacienta p�ri pln�em v�edom��, aby se zachytil okam�zik z�achvatu, a tak bylo

mo�zn�e lokalizovat po�c�atek z�achvatu v SOZ. B�e�zn�e subdur�aln�� elektrody rozd�elujeme do

dvou skupin SD stripy (prou�zky elektrod) a SD gridy (m�r���zky), kde v na�sem p�r��pad�e byly

vyu�zity m�r���zkov�e subdur�aln�� elektrody, jak vid��me na Obr. 1.3, kter�e maj�� obvykle mezi

8-64 kontakty jejich�z vzd�alenost mezi st�redy je obvykle 1 cm. Tento zp�usob zapojen�� byl

pou�zit u jednoho z na�sich pacient�u s k�odem xx lea.

U zbyl�ych pacient�u byly pou�zity intracerebr�aln�� elektrody, jedn�a se o tenk�e v��cekontaktn��

dr�atky, kter�e jsou v�et�sinou vyrobeny z platiny. Obvykle na dan�e elektrod�e je 4{12 kontakt�u

od sebe vzd�alen�ych 0.5 - 1 cm. Na povrchu dr�atu jsou elektrody a vodi�ce, kter�e jsou veden�e

vnit�rkem.

5



Obr�azek 1.3: Zaveden�e subdur�aln�� elektrody na mozek pacienta, kter�e jsme z��skli z Fakultn��
Nemocnice Motol

Obr�azek 1.4: Zaveden�e intracerebr�aln�� elektrody do mozku pacienta, kter�e jsme z��skli z
Fakultn�� Nemocnice Motol

1.4 Abnorm�aln�� aktivita

Pokud si detailn�e prohl�edneme Obr. 1.5, uvid��me jeden z vybran�ych p�r��klad�u v�yvoje ab-

norm�aln�� EEG aktivity b�ehem epileptick�eho z�achvatu. Jedn�a se o tzv. abnorm�aln�� akti-

vitu. Zcela zdrav�� jedinec, se vyzna�cuje norm�aln�� aktivitou mozku, kterou lze p�rirovnat

k oblasti meziz�achvatov�e aktivity na�seho p�r��kladov�eho pacienta, bez v�yskytu inte-

rikt�aln��ch epileptiformn��ch v�yboj�u (IED) a vysokofrekven�cn��ch oscilace (HFO). Tyto jevy

se objevuj�� p�redev�s��m jako�zto abnorm�aln�� aktivita u pacient�u s epilepsi�� a jsou proto

vyu�z��v�any k p�redopera�cn�� diagnostice za �u�celem zlep�sit lokalizaci EZ, a t��m zlep�sit i

v�ysledek chirurgick�e l�e�cby pacienta. V prvn�� f�azi za�c�atku z�achvatu si m�u�zeme pov�simnout

n��zkoamplitudov�e rychl�e aktivity (LAFA), kter�a ale nen�� nutn�e sv�az�ana se z�achvatem.
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Kde�zto typick�e repetitivn�� epileptiformn�� v�yboje (RED) jsou zejm�ena v pozd�ej�s��ch f�az��ch

a p�red koncem z�achvatu. Popis jednotliv�ych aktivit:

IED Jedn�a se pouze dopl�nkov�e hodnocen��, �casto poukazuje jen na mo�zn�y v�yskyt de�nuj��c��

irita�cn�� z�ony. IED jsou jedn��m s nejd�ule�zit�ej�s��m diagnostick�ym markerem epilepsie

v EEG.

HFO Vyskutuj�� se v �sir�s��ch oblastech, ale jsou �casto v��ce lokaliza�cn�e speci�ck�e ne�z IED pro

ur�cen�� EZ. Objevuj�� se zejm�ena ve sp�anku v hipokampu, ale i neokortik�aln�e. Obecn�e

lze HFO pova�zovat za siln�e epiletiformn�� aktivitu. Proto je tento jev vyu�z��v�am

p�redev�s��m k p�redopera�cn�� diagnostice k n�alezu epileptogenn�� z�ony.

LAFA Jedn�a se o n��zkoamplitudovou vysokofrekven�cn�� aktivitu, doprov�azenou �sumem

nach�azej��c�� se pobl���z SOZ z�ony. Je viditeln�a na za�c�atku z�achvatu, ale tak�e ictal-like

vzorc��ch, kter�e se nerozvinou v z�achvat.

RED Na Obr. 1.5 je vid�et, �ze se jedn�a o opakovan�e kvaziharmonick�e v�yboje.
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Obr�azek 1.5: . P�r��klad spektra z�achvatov�e aktivity pacienta. V meziz�achvatov�e aktivit�e se
nach�az�� interikt�aln�� epileptiformn�� v�yboje (IED), mohou se zde objevit i vysokofrekven�cn��
oscilace (HFO), co�z ale nen�� u pacienta P31 p�r��padem. D�ale se b�ehem z�achvatu vysky-
tuj�� n��zkoamplitudov�e rychl�e aktivity (LAFA) a d�ale n�asleduj�� repertitivn�� epileptiformn��
v�yboje (REDs).
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Kapitola 2

Konektivita

Mozek p�redstavuje komplexn�� strukturu slo�zenou z neuron�u, kter�e mezi sebou neust�ale

komunikuj��. Vzhledem k jejich mikroskopick�e velikosti a minim�aln�� velikosti elektrick�ych

potenci�al�u je zat��m p�r��m�e m�e�ren�� sign�alu ze v�sech jednotliv�ych neuron�u daleko od mo�znosti

sou�casn�e experiment�aln�� medic��ny. Dovedeme m�e�rit sou�casn�e m�e�rit suma�cn�� aktivitu v��ce

neuron�u z v�et�s�� oblasti nebo aktivitu jednotliv�ych neuron�u z mikroskopick�e oblasti . Ale

i tato znalost m�u�ze b�yt mimo�r�adn�e u�zite�cn�a p�ri anal�yze proces�u, kter�e se odehr�avaj��

v mozku.

Jak bylo uvedeno v p�redchoz�� kapitole, m�e�ren�� se prov�ad�� pomoc�� icEEG sond zaveden�ych

do mozku, nebot' tento zp�usob invazivn�� diagnostiky umo�z�nuje dos�ahnout zcela bezkonku-

ren�cn��ho prostorov�eho a �casov�eho rozli�sen�� v m�e�ren�� aktivity mozku. Ot�azkou ale je, jak

tyto multikan�alov�e sign�aly efektivn�e analyzovat. Jednou z mo�znost�� je anal�yza konekti-

vity mezi jednotliv�ymi kan�aly. M��ry konektivity se obvykle rozli�suj�� na funk�cn�� a efektivn��.

Funk�cn�� konektivita indikuje �casovou korelaci mezi sign�aly, zat��mco efektivn�� konektivita

m�e�r�� p�r��mou anebo nep�r��mou kauzalitu mezi sign�aly.

Koncept kauzality mezi sign�aly byl poprv�e navr�zen C. Grangerem [3]. Grangerova kauza-

lita je zalo�zena na p�redpokladu, �ze kdy�z n�ejak�a �rada Y (t) obsahuje v minulosti (t < T )

informaci, kter�a zlep�suje predikci �rady X(t), potom je Y (t) p�r���cinou X(t). V principu

se d�a toto tvrzen�� zobecnit na libovoln�y po�cet sign�al�u a ur�cit, kter�y sign�al je p�r���cinou a

kter�y d�usledkem. P�ri realizaci na re�aln�ych sign�alech se ale v�zdy budeme pot�ykat s jejich

kone�cnou d�elkou a �sumem. A proto se obvykle sign�aly aproximuj�� multivarietn��m autore-

gresn��m modelem, z n�eho�z se potom d�a kauzalita a tedy i konektivita vypo�c��st.
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V t�eto kapitole se sezn�am��me s jednotliv�ymi metodami na odhad konektivity. Za�cneme od

t�ech z�akladn��ch, ale z�arove�n nejrobustn�ej�s��ch, jako je korelace a koherence a n�asledn�e ro-

zebereme pokro�cilej�s�� metody zalo�zen�e na multivarietn��m autoregresn��m modelu. Z�astupci

t�echto metod budou Direct Transphere Function (DTF) a direction Direct Transphere

Function (dDFT). Rozs�ahl�y p�rehled dal�s��ch existuj��c��ch metod je uveden nap�r��klad v re-

view �cl�anku [8].

2.1 Vz�ajemn�a korelace

Vz�ajemn�a korelace (anglicky cross-correlation) reprezentuje nejz�akladn�ej�s�� funk�cn�� m��ru

bivari�atn�� konektivity. Korelace dvou sign�al�u f(t) a g(t) je de�nov�ana jako

(f ? g)(�) =

Z 1

�1

f�(t) g(t+ �) dt; (2.1)

kde parametr � ur�cuje �casov�y posuv mezi t�emito sign�aly a symbol � ozna�cuje komplexn��

sdru�zen��. Alternativn�� zp�usob, jak na korelaci pohl���zet je, pokud budeme analyzovat sign�aly

ve Fourierov�e dom�en�e

f ? g = F�1fFffg� � Ffggg; (2.2)

kde F je spojit�a Fourierova transformace. Prav�a strana se obdr�z�� pou�zit��m konvolu�cn��ho

teor�emu. Tento z�apis je v�yhodn�y a�z budeme korelaci porovn�avat s koherenc��. Pro diskr�etn��

sign�al je de�nice n�asleduj��c��

(f ? g)[n] =
1X

m=�1

f�[m] g[m+ n]: (2.3)

A tak�e m�u�zeme p�repsat vzorec (2.2) pomoc�� diskr�etn�� Fourierovy transformace. To je

nejvhodn�ej�s�� tvar pro rychl�y numerick�y v�ypo�cet, nebot' pou�zijeme-li rychlou Fourierovy

transformaci (FFT), lze z��skat korelaci s O(n lnn) operacemi.

Pro snaz�s�� interpretaci absolutn�� hodnoty korelace je vhodn�e jej�� hodnotu normovat nor-

mou g a f

Kfg(�) =
(f ? g)(�)

kfkkgk
;
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nebot' pak bude Kfg(�) rovno jedn�e pro dokonale zkorelovan�e sign�aly, ale posunut�e o � .

Velmi u�zite�cnou informac��, kterou m�u�zeme odhalit anal�yzou korelace dvou sign�al�u, je

jejich vz�ajemn�e zpo�zd�en��. To se ur�c�� z polohy maxima funkce (f ? g)(�). Jako uk�azku

jsme zn�azornili vz�ajemnou korelaci sign�al�u p�red a b�ehem epileptick�eho z�achvatu v Obr.

2.1. Zm�ena je zcela o�cividn�a, jednak se zv�y�sila celkov�a �urove�n korelace, ale tak�e jsou

tam zna�cn�e rozd��ly ve zpo�zd�en�� jednotliv�ych kan�al�u b�ehem z�achvatu. N�ekter�e kan�aly se

p�redb��haj�� a�z o 0.1 s.
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Obr�azek 2.1: (naho�re) V obr�azku je zn�azorn�en�a korelace b�ehem epileptick�eho z�achvatu
pacienta P33. A vertik�aln�� b��l�a �c�ara odpov��d�a nulov�emu zpo�zd�en��. Korelace je spo�ctena
vzhledem ke kan�alu 30 a sign�al v kan�alech 40 a�z 45 naprosto z�rejm�e p�redb��h�a ostatn��.
(dole) Korelace stejn�eho pacienta ale 100 s p�red z�achvatem. Korelace mezi kan�aly je st�ale
vysok�a, ale zpo�zd�en�� je zcela o�cividn�e men�s�� a kan�aly 40-45 nijak nevy�cn��vaj��.

2.2 Vz�ajemn�a v�ykonov�a spektr�aln�� hustota

Nev�yhodou korelace je, �ze neposkytuje �z�adnou informaci o konektivit�e na r�uzn�ych frek-

venc��ch, v�sechny frekvence p�risp��vaj�� rovnocenn�e. Proto�ze typick�e spektrum EEG sign�alu

kles�a jako / f�1, budou v korelaci dominovat n��zk�e frekvence. Tuto nev�yhodu obch�az��

vz�ajemn�a v�ykonov�a spektr�aln�� hustota (CSD) [13] a z n�� odvozen�a koherence. Ale ob�e dv�e

10



tyto metody jsou jen funk�cn�� m��rou bivari�atn�� konektivity. CSD sign�alu f a g je rozd�elen��m

v�ykonu na jednotku frekvence de�novan�e n�asledovn�e

Pfg(!) =
1X

m=�1

Rfg(m)ei!m: (2.4)

A vz�ajemn�a korela�cn�� sekvence je de�nov�ana

Rfg = Effm+n � g
�
ng = Effn � g

�
n�mg:

K praktick�emu v�ypo�ctu Pfg(!) se pou�z��v�a Welschova metoda [12]. Tato metoda je zalo�zen�a

na rozlo�zen�� sign�al�u f a g do �c�aste�cn�e se p�rekr�yvaj��c��ch segment�u stejn�e d�elky v�a�zen�ych

Hammingov�ym oknem [4] a p�revodem do Fourierovy dom�eny pomoc�� FFT. N�asledn�e se

spo�cte sou�cin segment�u f a g a nakonec vypo�cteme pr�um�er pro jednotliv�e frekvence.

Koherence sign�al�u [2] f a g je de�nov�ana p�renormov�an��m CSD n�asledovn�e

Cfg(!) =
jPfg(!)j

2

Pff (!)Pgg(!)
: (2.5)

T��mto normov�an��m zajist��me, �ze koherence bude v�zdy spl�novat 0 � Cfg(!) � 1 p�ri�cem�z

vysok�e hodnoty bude dosa�zeno, budou-li hodnoty f�aze zkouman�ych sign�al�u na frekvenci

! vysoce zkorelovan�e. F�aze m�a toti�z vliv na velikost �clenu Pfg(!). V principu jde tedy

o korelaci de�novanou d�r��ve, ale zm�e�renou jen pro ur�citou frekvenci. V�yhodnou CSD je,

�ze obsahuje tak�e komplexn�� f�azi ei', kter�a ur�cuje zpo�zd�en�� � mezi sign�aly, nebot' � = '=!,

ale pokud je f�azov�y rozd��l v�et�s�� ne�z �, nen�� mo�zn�e ho ji�z ur�cit. Srovn�an�� koherence p�red a

v pr�ub�ehu z�achvatu je zn�azorn�eno v Obr. 2.2. Ale rozd��l mezi grafy nen�� tak z�rejm�y, jako

v p�r��pad�e klasick�e korelace. Jeden z d�uvod�u je, �ze p�renormov�an��m v de�nici (2.5) jsme

ztratili informaci o absolutn�� hodnot�e spektr�aln�� intenzity.

2.3 V��cerozm�ern�y Autoregresn�� model

P�redchoz�� metody maj�� jednu spole�cnou nev�yhodu { analyzuj�� sign�aly pouze p�arov�e.

P�redpokl�adejme, t�reba �ze m�ame jen jeden zdroj sign�alu a r�uzn�e kan�aly ho m�e�r�� s ur�cit�ym

zpo�zd�en��m. Potom p�arov�e metody uvid�� spojen�� mezi v�semi kan�aly, i kdy�z ve skute�cnosti

te�ce sign�al pouze od zdroje ven. Mo�znost��, jak to obej��t, jsou v��cerozm�ern�e metody, kter�e
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Obr�azek 2.2: (naho�re) Koherence sign�al�u vypo�cten�a vzhledem k 30-t�emu kan�alu a p�res
stejn�y �casov�y �usek, jako v Obr. 2.1 p�red z�achvatem. (dole) Koherence sign�al�u b�ehem
epileptick�eho z�achvatu

jsou v�et�sinou zalo�zen�e na multivarietn��m autoregresn��m modelu (MVAR) [5].

K-rozm�ern�y n�ahodn�y proces fYt; t 2 Zg nazveme K - rozm�ern�ym vektorov�ym autore-

gresn��m procesem �r�adu p spl�nuje-li

Xt = c+

pX
i=1

A(i)Xt�i + �t t 2 Z (2.6)

kde c 2 RK je vektor konstantn��ch slo�zek, A(i) 2 RK;K jsou konstantn�� matice parametr�u

a �t 2 R
K je b��l�y �sum spl�nuj��c�� podm��nky

� St�redn�� hodnota �t je nula

� �t m�a multi-norm�aln�� rozd�elen�� s konstantn�� kovarian�cn�� matic�� 


� Korelace mezi jednotliv�ymi �casy t; t0, t 6= t0 je nulov�a.

Speci�aln��m p�r��padem pro K = 1 z��sk�ame klasick�y jednorozm�ern�y autoregresn�� model.

Aby hodnoty Xt nedivergovaly, mus�� b�yt n�a�s MVAR proces stabiln�� a mus�� spl�novat tzv.
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podm��nku stability

det

 
IK �

pX
i=1

A(i)zi

!
6= 0 8z 2 C : jzj � 1

2.3.1 Odhad VAR modelu z m�e�ren�ych dat

Odhad parametr�u VAR modelu z experiment�aln�e zm�e�ren�ych dat je netrivi�aln�� probl�em. Na

kvalit�e na�seho odhadu budou z�aviset i v�ysledky dal�s��ch uveden�ych metod. Pro n�azornost

p�rep���seme rovnici (2.6), jako soustavu K line�arn��ch rovnic

Y1;t = c1 +A
(1)
1;�Y1;t�1 + � � �+ A

(p)
1;�Y1;t�p +�1;t

Y2;t = c3 +A
(1)
2;�Y2;t�1 + � � �+ A

(p)
2;�Y2;t�p +�2;t

...
...

...
...

. . .
...

...

YK;t = cK +A
(1)
K;�YK;t�1 + � � �+ A

(p)
K;�YK;t�p +�K;t

A
(p)
m;� ozna�cuje m-t�y sloupec matice A(p). P�revedeme-li matice do tvaru vektoru

Y =

0
BBBBBBBBBBBBBBBB@

Y1;1
...

Y1;T
...

YK;1

...

YK;T

1
CCCCCCCCCCCCCCCCA

; � =

0
BBBBBBBBBBBBBBBBBBB@

c1

A
(1)
1;�

...

A
(p)
1;�

...

A
(1)
K;�

...

A
(p)
K;�

1
CCCCCCCCCCCCCCCCCCCA

;U =

0
BBBBBBBBBBBBBBBB@

�1;1
...

�1;T
...

�K;1

...

�K;T

1
CCCCCCCCCCCCCCCCA

;

m�u�zeme soustavu rovnic zapsat pomoc�� matic

Y = (IK 
X)� +U (2.7)

co�z je p�redur�cen�a soustava pro K(Kp + 1) nezn�am�ych, kterou m�u�zeme vy�re�sit klasic-

kou metodou nejmen�s��ch �ctverc�u. Jedinou pot���z�� z�ust�av�a �spatn�a podm��n�enost t�eto sou-

stavy, nebot' nap�r��klad pro 128 detektor�u a model 5t�eho �r�adu budeme m��t 82000 voln�ych

parametr�u, kter�ymi se budeme pokou�set prolo�zit na�se experiment�aln�� data. To by bylo

uskute�cniteln�e za p�redpokladu p�resn�ych a nez�avisl�ych m�e�ren��, ale v na�sem p�r��pad�e vy�sel

koe�cient podm��n�enosti t�eto matice � = 10�17, co�z praktiky znamen�a singul�arn�� ma-
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tici. Proto jsme vyzkou�seli i alternativn�� metodu, kterou nazveme SVAR, zalo�zenou na

p�redpokladu �r��dkosti matic A(k). Budeme-li p�redpokl�adat, �ze p�r��m�y vztah (konektivita)F

m�u�ze b�yt pouze mezi soused��c��mi elektrodami, a tud���z autoregresn�� koe�cient mezi nesou-

sed��c��mi by m�el b�yt nulov�y, sn���z��me po�cet parametr�u z K(Kp+ 1) na Kp(s+ 1) � 2000,

kde s je po�cet soused��c��ch elektrod - 3 v line�arn��m zapojen�� anebo 5 ve 2D zapojen��. Op-

tim�aln�� hodnota �r�adu AR modelu p, lze odhalit pomoc�� AIC [1] nebo BIC [9] metody,

p�ri�cem�z BIC poskytuje m��rn�e konzervativn�ej�s�� odhad.

2.3.2 Porovn�an�� SVAR a MVAR metody

Srovn�an�� matic klasick�e MVAR metody se SVAR je v grafu 2.3. Vzhledem k tomu, �ze v ma-

tic��ch MVAR modelu nejdou vid�et �z�adn�e diagon�aly vzd�alen�e od st�redu, p�redpokl�ad�ame,

�ze n�a�s p�redpoklad o line�arn��m zapojen�� je spln�en. V grafu 2.4 je zobrazen rozd��l v kvalit�e

�tu, kter�y poskytuj�� tyto dva modely. P�resto�ze m�a MVAR model 40� v��ce voln�ych pa-

rametr�u, standardn�� rozptyl jeho residua je jen o 30% ni�z�s�� ne�z pro SVAR model. Tud���z

se pravd�epodobn�e jedn�a o tzv. p�re�tov�an�� dat, model se pokou�s�� napodobit data i v�cetn�e

n�ahodn�eho �sumu. To je ale pravd�epodobn�e i p�r��pad SVAR metody, i kdy�z ne tak v�a�zn�y.

Obr�azek 2.3: (naho�re) vykreslili jsme zde �sest matic A(k) z��skan�ych pomoc�� metody
nejmen�s��ch �ctverc�u SVAR modelu pro pacienta P71 v preiktaln�� f�azi. P�redpokl�adali jsme
line�arn�� uspo�r�ad�an�� elektrod, co�z znamen�a, �ze ka�zd�a matice m�a nenulov�e jen t�ri diagon�aly
kolem st�redu, celkem 2256 parametr�u. (dole) Matice MVAR modelu z��skan�e klasicky me-
todou nejmen�s��ch �ctverc�u bez jak�ychkoli regulariza�cn��ch p�redpoklad�u, celkem 95256 para-
metr�u.
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Obr�azek 2.4: (naho�re) Mod�re je zobrazen p�uvodn�� sign�al, �cerven�e sign�al z��skan�y s pomoc��
MVAR modelu a zelen�e z SVAR modelu pro kan�al �c. 10. (dole) Rozd��l mezi p�uvodn��m
sign�alem a modelovan�ym sign�alem, mod�re je pro SVAR, �cerven�e pro MVAR.

2.4 Sm�erov�a p�renosov�a funkce

Sm�erov�a p�renosov�a funkce (directed transfer function DTF) [6] je jednou z prvn��ch metod

na ur�cen�� efektivn�� konektivity mezi v��ce ne�z dv�ema sign�aly. DFT metoda dovede ur�cit

intenzitu toku informace mezi jednotliv�ymi sondami v z�avislosti na frekvenci. Kl���covou

slo�zkou v sign�alu ur�cuj��c�� sm�er toku informace je vz�ajemn�y rozd��l f�aze mezi sign�aly. Am-

plituda nehraje podstatnou roli. Z toho d�uvodu je naprosto kl���cov�a spr�avn�a p�r��prava dat

s ohledem na minim�aln�� zkreslen�� f�azov�e informace. Proto jsme od ka�zd�eho sign�alu ode�cetli

pr�um�er a p�renormovali ho jeho standardn��m rozptylem. Frekven�cn�� �ltrov�an�� bylo prove-

deno pomoc�� IIR Cauchyho �ltr�u 5. �r�adu aplikovan�ych jak zprava, tak zleva abychom

kompenzovali f�azov�y posuv, co zp�usobily. A nakonec, proto�ze okrajov�e jevy by mohly v�est

k fale�sn�emu zkreslen��, u ka�zd�eho sign�alu jsme p�red �ltrac�� nechali 2 s okraje, kter�e byly

pozd�eji odstran�eny.

Podrobn�y postup v�ypo�ctu DFT z koe�cient�u MVAR modelu je uveden v �cl�anku [7].

V prvn��m kroku mus��me p�retransformovat MVAR model do frekven�cn�� dom�eny

X(f) = A�1(f)E(f) = H(f)E(f) (2.8)

kde f je frekvence a H(f) je p�renosovou matic�� syst�emu, tzn. mnohorozm�ernou obdobou

standardn�� p�renosov�e funkce. Kovarian�cn�� matice Fourierovy transformace sign�alu S(f)

(tak�e zvanou matice vz�ajemn�eho v�ykonnostn��ho spektra) pak z��sk�ame p�rezobrazen��m ko-
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varian�cn�� matice V(f) �sumu E(f) p�renosovou funkc�� syst�emu

S(f) = H(f)V(f)Hy(f) (2.9)

kde y p�redstavuje hermitovsk�e sdru�zen�� komplexn�� matice. Parci�aln�� koherence se z matice

S(f) spo�cte n�asledovn�e

�2ij(f) =
S�1ji S

�1
ji

S�1ii S�1jj

(2.10)

DTF se spo�cte z normalizac�� p�renosov�e matice H(f) tak, abychom me�rili p�renos z kan�alu

i do j relativn�e k p�renosu do v�sech ostatn��ch kan�al�u

2ij(f) =
jHij(f)j

2Pn
m=1 jHim(f)j2

: (2.11)

Jin�ymi slovy, je-li 2ij(f) bl��zk�e jedn�e, znamen�a to, �ze v�et�sina sign�alu z kan�alu i te�ce do

kan�alu j, jedn�a se tedy o stochastickou matici. Alternativn�� mo�znost�� je prov�ezt normalizaci

v�u�ci v�ytoku ze v�sech kan�al�u na v�sech frekvenc��ch �c��m z��sk�ame �DFT

�2ij(f) =
jHij(f)j

2P
f

Pn
m=1 jHim(f)j2

: (2.12)

V literatu�re uv�ad�enou nev�yhodou DFT a �DFT je, �ze st�ale nedovedou rozli�sit mezi p�r��m�ym

a nep�r��m�ym �s���ren��m informace. Ale vyn�asob��me-li �DFT (2.12) parci�aln�� koherenc�� (2.10),

obdr�z��me sm�erovou DFT (dDTF) [7]

�ij = �ij�ij : (2.13)

dDFT je normalizov�ana mezi 0 a 1 tak, �ze vysok�e hodnoty indikuj�� vysokou p�r��mou ko-

nektivitu a vice versa.

2.4.1 Odhad n�ahodn�e slo�zky

Proto�ze pracujeme s daty obsahuj��c��mi �sumovou slo�zku, na�se hodnoty dDFT budou v�zdy

ukazovat i n��zk�e p�r��m�e spojen�e mezi nez�avisl�ymi kan�aly. Abychom odhadli intenzitu t�echto

pr�usak�u, pou�z��vaj�� se speci�aln�e n�ahodn�e vygenerovan�a data, tzv. surrogate data method

[10].
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Postup p�r��pravy t�echto dat je relativn�e p�r��mo�car�y. Origin�aln�� sign�al p�revedeme do Fou-

rierovy dom�eny. N�asledn�e kladn�e frekvence k vyn�asob��me ei'k , z�aporn�e komplexn��m

sdru�zen��m e�i'k a nulovou frekvenci, kter�a je re�aln�a, nech�ame b�yt. 'k je vektor n�ahodn�ych

�c��sel s unit�arn��m rozd�elen��m na intervalu h0; 2�). D��ky tomu z�ustane n�a�s sign�al hermitovsk�y

a po inverzi Fourierovou transformac�� z��sk�ame re�aln�y sign�al. N�asledn�e pro mno�zinu t�echto

sign�al�u, kter�e by m�ely m��t nulovou hodnotu konektivity, spo�cteme dDFT a odhadneme

limit, nad kter�y se bude konektivita pova�zovat za signi�kantn��.

2.4.2 Ov�e�ren�� metody na um�el�ych datech

P�red pou�zit��m dDFT a DFT metody na re�aln�ych datech se pokus��me ov�e�rit, jak spoleh-

liv�e funguj�� na um�ele vytvo�ren�em a tedy i p�redem zn�am�em modelu. Pro jednoduchost a

mo�znost p�r��m�eho srovn�an�� jsme zvolili model podobn�y tomu v �cl�anku [7]. Jako zdrojov�y

sign�al jsme pou�zili jeden ze skute�cn�ych EEG sign�al�u. Dal�s��ch 7 sign�al�u je vygenerov�ano

podle sch�ematu v Obr. 2.5. Ale na rozd��l od p�uvodn��ho syst�emu jsme uva�zovali, �ze mezi

jednotliv�ymi kan�aly m�u�ze b�yt n�ahodn�e zpo�zd�en�� 1-10 vzork�u. Pro ilustraci jsme nap�red

zpo�cetli koherenci a korelaci podle vzorc�u (2.3) a (2.5). V�ysledn�e matice jsou v Obr. 2.6.

P�r��m�a spojen�� maj�� obvykle m��rn�e vy�s�s�� hodnotu korelace (koherence), ale ob�e dv�e metody

sp���s indikuj�� kan�aly kter�e mezi sebou maj�� mal�e �casov�e zpo�zd�en��, ne�z aby le�zely na stejn�e

v�etvi diagramu 2.5. P�r��kladem je t�reba spojen�� 2$ 3, kter�e m�a relativn�e vysokou korelaci,

i kdy�z jsou v diagramu sign�aly 2 a 3 velmi vzd�alen�e. Nyn�� vyzkou�sejme metody zalo�zen�e

na MVAR modelu.

V prvn��m kroku jsme vypo�cetli MVAR model 4. �r�adu, kter�y byl schopen velmi dob�re repro-

dukovat zm�e�ren�a data. Ji�z v matici tohoto modelu zn�azorn�en�e v Obr. 2.7 je celkem z�rejm�y

sm�er toku informace. Pro p�rehlednost jsme do signi�kantn��ch prvk�u prvn�� matice vyzna�cili

jejich polohu, kter�e p�resn�e odpov��daj�� origin�aln��mu sch�ematu. Matice vy�s�s��ch �r�ad�u MVAR

modelu potom jednak reprezentuj�� prvn�� zdrojov�y sign�al, ale tak�e by reprezentovaly frek-

ven�cn�� z�avislost, kdyby tam n�ejak�a byla. Ale v na�sem modelu jsme frekven�cn�� z�avislost

nezavedli.

Dal�s��m krokem je v�ypo�cet koe�cient�u DFT a dDFT z matic MVAR modelu. V�ysledek

tohoto kroku je zobrazen v Obr. 2.8. Je celkem zaj��mav�e, �ze matice DFT ukazuje pouze

p�r��m�a spojen��, nep�r��m�a spojen�� maj�� podstatn�e ni�z�s�� amplitudu. Nav��c shodn�a barva v�sech

mimodiagon�aln��ch prvk�u znamen�a, �ze jsou tytu toky rovnocenn�e, co�z je i p�redpoklad
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Obr�azek 2.5: Sch�ema modelu na generov�an�� um�el�ych EEG dat. Zdroj sign�alu je v kan�alu
1, ostatn�� kan�aly, 2{8 jsou odvozen�e. Mezi ka�zd�ymi kan�aly jsme p�ridali 10% n�ahodn�eho
�sumu (p�eti�uheln��ky) a n�ahodn�e kladn�e zpo�zd�en�� mezi 1 a 10 vzorky.

Obr�azek 2.6: (vlevo) matice vz�ajemn�e korelace sign�al�u z modelu v Obr. 2.5 pro zpo�zd�en��
� = 0, (vpravo) aplituda vz�ajemn�e koherence modelu v Obr. 2.5 zp�um�erovan�a p�res frek-
venci.

na�seho p�uvodn��ho modelu. Nenulov�e prvky dDFT matice tak�e odpov��daj�� p�r��m�ym spo-

jen��m v na�sem modelu. Ale narozd��l od DFT modelu, ne v�sechny mimodiagon�aln�� prvky

maj�� stejnou intenzitu. P�rekvapiv�e slab�y je tok 1 ! 8, kter�y by m�el b�yt velmi z�reteln�y,

proto�ze je bl��zko od zdroje.

M�u�zeme tady ud�elat z�av�er, �ze DFT metoda v principu funguje, aspo�n na takov�emto jedno-

duch�em modelu. C��lem dal�s�� kapitoly bude demonstrace t�echto metod na re�aln�ych datech.
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Obr�azek 2.7: AR model 4. �r�adu vypo�cten�y metodou nejmen�s��ch �ctverc�u z modelu
zn�azorn�en�eho v Obr. 2.5. V prvn�� z matic je z�reteln�e vid�et vztah mezi kan�aly. Dal�s�� matice
reprezentuj�� p�redev�s��m �sum a ale i vy�s�s�� �r�ady AR koe�cient�u pro 1. kan�al.

Obr�azek 2.8: (vlevo) DFT spo�cten�e z um�el�ych dat ukazuje na X-ov�e ose kan�aly, ze kter�ych
vyt�ek�a informace a na Y-nov�e ose kam informace p�rit�ek�a. (vpravo) dDFT toho sam�eho.
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Kapitola 3

Konektivita EEG sign�alu pacient�u

s epilepsi��

V p�rede�sl�ych publikac��ch [14,15] ji�z bylo uk�az�ano, jak�ym zp�usobem jde konektivitu pou�z��t

k identi�kaci propojen�� mezi jednotliv�ymi kan�aly na um�el�ych datech a tak�e na labora-

torn��ch hlodavc��ch. My m�ame ale mnohem vy�s�s�� a obt���zn�ej�s�� c��l. R�adi bychom dok�azali,

�ze je mo�zn�e pou�z��t funk�cn�� m��ru konektivity k identi�kaci za�c�atku z�achvatu a k nalezen��

kan�al�u spadaj��c�� do SOZ oblasti na icEEG sign�alu lidsk�ych jedinc. K dispozici m�ame 7 pa-

cient�u s hloukov�ym icEEG a jednoho pacienta s povrchov�ym icEEG. Od ka�zd�eho pacienta

jsou k dispozici pr�um�ern�e �cty�ri z�achvaty a tud���z m�ame k dispozici celkem 39 m�e�ren��. To

sice nen�� dost na opravdu spolehliv�y test na�s�� metody, ale pro pilotn�� studii p�redpokl�ad�ame

tento po�cet za dostate�cn�y. V prvn�� �c�asti t�eto kapitoly projdeme postup p�r��pravy dat, kter�y

je zcela kl���cov�y pro spolehlivou funkci metod pro identi�kaci konektivity. V druh�e �c�asti

budeme analyzovat a diskutovat v�ysledky z��skan�e dDFT metodou a pokus��me se zjistit,

jak spolehliv�e dovedeme identi�kovat �cas a kan�aly p�r��slu�sej��c�� prvopo�c�atku epileptick�eho

z�achvatu.

3.1 P�r��prava EEG dat

P�r��prava dat se zkl�ad�a ze t�r�� kl���cov�ych krok�u - odstran�en�� elektronick�eho ru�sen��, odebr�an��

vadn�ych kan�al�u a nakonec je voliteln�a frekve�cn�� �ltrace, pokud chceme d�ukladn�e prozkou-

mat jen ur�cit�y �uzk�y rozsah frekvenc��.
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3.1.1 Odstran�en�� s��t'ov�eho brumu

EEG m�e�r�� slab�e elektrick�e sign�aly z mozku v �r�adech milivolt�u a o frekvenci p�ribli�zn�e 1-

330Hz. I p�res velkou snahu o kvalitn�� elektrick�e st��n�en�� m�u�ze kv�uli kapacitn�� a induk�cn��

vazb�e vid�et v sign�alech tzv. s��t'ov�y brum. Je to 50Hz sign�al zp�usoben�y elektronikou obklo-

puj��c�� pacienta. Sice by bylo technicky mo�zn�e pacienta a jeho m��stnost dokonale odru�sit

a nap�ajet EEG p�r��stroj jen z bateri��, ale bylo by to velmi n�akladn�e. Proto se vol�� druh�a

mo�znost - 50Hz sign�al je odru�sen�� elektronick�ym notch �ltrem v zesilova�ci a nebo jako

v na�sem p�r��pad�e, odru�sen�� se provedlo a�z v b�ehem zpracov�an�� surov�ych dat. S��t'ov�y brum

Obr�azek 3.1: Uk�azka �u�cinnosti potla�cen�� s��t'ov�eho brumu na pacientovi P80, 5. kan�alu,
kter�y byl zvl�a�st' siln�e po�skozen�y 50Hz sign�alem s vy�s�s��mi harmonick�ymi slo�zkami.

m�a t�em�e�r p�resn�e frekvenci 50Hz, b�e�zn�e odchylky v evrosk�e s��ti jsou v �r�adech promil�� t�eto

frekvence [11]. Proto m�u�zeme pou�z��t velmi �uzk�y frekve�cn�� �ltr s vysok�ym potla�cen��m je-

din�e frekvence a minim�aln��m vlivem na spektr�aln�� v�ykon okoln��ho sign�alu. Tento �ltr se

naz�yv�a in�nity impulse response (IIR) notch �ltr, �s���rka �ltru byla 0.01 a aplikovali jsme

ho pomoc�� zero-hase �ltrace na frekvence k � 50Hz, kde k 2 1; : : : dfs=50e a fs je vzorko-

vac�� frekvence sign�alu. V�ysledek �ltrace je v Obr. 3.1, kde jsme z�am�ern�e vybrali pacienta
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s velmi v�yrazn�ym 50Hz sign�alem a mnoho vy�s�s��mi harmonick�ymi. O�cividn�e je potla�cen��

brumov�eho sign�alu t�em�e�r dokonal�e bez v�yrazn�eho ovliv�en�� okoln��ch frekvenc��.

3.1.2 Identi�kace vadn�ych kan�al�u

Dal�s�� �castou vadou v EEG datech jsou nev�erohodn�a data v n�ekter�ych kan�alech. Jed-

nak m�u�ze doj��t k vodiv�emu spojen�� mezi kan�aly, co�z zp�usobuje, �ze je sign�al mezo t�emito

kan�aly vysoce zkorelovan�y, nebo p�r��mo identick�y. V jin�ych p�r��padech se zase elektrody

vlivem tepu dot�ykaj�� a nebo kapacity zesilova�c�u zp�usobuj�� vysokoamplitudov�e v�yboje.

Dal�s��m probl�emem m�u�ze b�yt, �ze b�ehem epileptick�eho z�achvatu pacienta dojde k uvoln�en��

n�ekter�ych elektrod a ztr�at�e sign�alu. V obou p�r��padech je nejvhodn�ej�s�� ud�elat vizu�aln�� in-

spekci dat. Pro ilustraci jsme vykreslili surov�y sign�al z pacienta P66 v Obr. 3.2, je v��ce

ne�z z�rejm�e �ze sign�al ve �cty�rech prost�redn��ch kan�alech je t�eme�r identick�y a neodpov��d�a

sign�alu z okoln��ch EEG kan�al�u. Dal�s�� mo�znost��, jak vadn�e kan�aly identi�kovat, je po-

moc�� korelogramu, kdy je mezi po�skozen�ymi a v�erohodn�ymi kan�aly t�em�e�r nulov�a korelace

v meziz�achvatov�em sign�alu.
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Obr�azek 3.2: EEG kan�aly 89-92 se �spatn�ym kontaktem u pacienta P66.
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3.1.3 P�asmov�a �ltrace

Posledn�� kl���covou �c�asti p�r��pravy dat je p�asmov�a �ltrace. Pro zv�y�sen�� frekven�cn��ho

rozli�sen�� metod na odhad funk�cn�� konektivity p�ri zachov�an�� n��zk�eho �r�adu MVAR modelu,

jsme provedli �ltraci Butterworthov�ym �ltrem 5. �r�adu do frekve�cn��ch p�asem uveden�ych

v n�asleduj��c�� tabulce:

Rozsahy frekven�cn��ch p�asem [Hz]

0.5{4 4{8 8{12 12{15 25{50 50{75 75{100 100{150

Filtrace mus�� b�yt z�asadn�e provedena tak aby nedo�slo k f�azov�emu posuvu mezi frekven-

cemi. Toho lze d�as�ahnout tak, �ze provedeme jednou �ltraci IIR �ltrem v kauz�aln��m sm�eru

sign�alu a podruh�e v opa�cn�em. T��m se f�azov�y posuv �ltru dokonale kompenzuje. Na takto

p�re�ltrovan�e sign�aly potom u�z m�u�zeme pou�z��t metody pro nalezen�� MVARmodelu ka�zd�eho

omezen�eho p�asma a aplikovat metody pro ur�cen�� konektivity uveden�e v p�redchoz�� kapitole.

3.2 Anal�yze icEEG dat

V t�eto sekci pou�zijeme metodu vysv�etlen�e v p�redchoz�� kapitole na na�si datab�azi paci-

ent�u. Nap�red ud�el�ame d�ukladn�y rozbor jednoho pacienta a pokus��me se demonstrovat

jejich funk�cnost. V dal�s�� �c�asti pot�e ud�el�ame hromadn�e zpracov�an�� v�sech pacient�ua a jejich

statsistick�e vyhodnocen��.

3.2.1 Datab�aze pacient�u

A�ckoli byla na�se datab�aze ji�z pops�ana v prvn��ch kapitol�ach t�eto pr�ace, n�ekter�e detaily

nezbytn�e pro n�asleduj��c�� anal�yzu, tam uvedeny nebyly.

K anal�yze jsme pou�zili cEEG z�aznamy osmi pacient�u z FNMotol. V�sichni tito pacienti jsou

ji�z po operaci a poloha EZ byla stanovena standardn��m zp�usobem vizu�aln��m hodnocen��m

zku�sen�eho neurologa spolu s dal�s��mi zobrazovac��mi vy�set�ren��mi z icEEG. My se pokus��me

pou�z��t konektivitu k objektivizaci tohoto odhadu. Z�akladn�� informace o anamn�eze paci-

ent�u jsou shrnuty v Tab. 3.1. Krom�e jedin�eho byly v�sechny me�ren�� provedeny pomoc��

hloubkov�ych intracerebr�aln��ch elektrod.
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Tabulka 3.1: Souhrn obecn�ych informac�� z��skan�ych z datab�aze pacient�u pou�zit�ych v na�s��
studii. U dosp�el�ych pacinet�u P66 a P71 m�ame k dispozici jen omezen�e mnostv�� informac��.
Zkratka EFE znamen�a Extratempor�aln�� fok�aln�� epilepsie a zapojen�� elektrod bylo S {
subdur�aln�� a I { intracerebr�aln��.

Pacienti xx lea P31 P46 P66 P67 P71 P72 P80

V�ek 14 20 9 | 14 | 19 18
Epilepsie v rodin�e ne ne ne | ne | ne ne
Pre a perinat�aln��
rizika

ne ne ne | ano | ne ne

Febriln�� k�re�ce ne ne ne | ne | ne ne
Z�an�et CNS ne ne ne | ne | ne ne
�Uraz CNS ne ne ne | ne | ne ne
�Casn�a psychomoto-
rick�a retardace

ne ne ne | ne | ne ne

Epileptick�y syndrom EFE EFE EFE | EFE | EFE EFE
Rok provedenn�� re-
sekce

2011 2012 2013 | 2014 | 2014 2015

Elektrody S I I I I I I I
Prvn�� z�achvat [rok] 1,5 2 3 | 0 | 9 9
Z�achvaty denn�e denn�e denn�e | denn�e | denn�e denn�e
Z�achvaty po resekci �z�adn�e �z�adn�e �z�adn�e | ustupuj�� | |

Z�achvaty byly analyzov�any expertem, kter�y se pokusil odhadnout po�c�atek z�achvatu, jako

prvn�� charakteristickou zm�enu v icEEG z�aznamu. Tyto zm�eny ov�sem mohou b�yt nepatrn�e

a hodnocen�� m�u�ze b�yt siln�e subjektivn��, proto je ur�cen�� po�c�atku mimo�r�adn�e obt���zn�e a

m�u�zeme se dopustit chyby a�z n�ekolika vte�rin. Po�c�atek z�achvatu byl odhadnut pouze na

z�aklad�e t�echhto EEG dat, bez pomoci dal�s��ch metod, jako je video sledov�an�� pacienta a

nebo dal�s�� diagnsotick�e p�r��stroje.

Dal�s�� �udaj nezbytn�y pro na�s�� anal�yzu jsou �c��sla kan�al�u, ve kter�ych z�achvat zapo�cal. I tyto

kan�aly byly identi�kov�any stejn�ym expertem. Op�et i zde je velk�a nejistota a nen�� absolutn�e

jist�e, �ze v�sechny vybran�e kan�aly jsou/nejsou v SOZ. Souhrn v�sech pacient�u, po�c�atk�u jejich

z�achvat�u a kan�al�u, kde zapo�cal z�achvat (�c��slovan�ach od jedn�e) spolu s kr�atk�ym koment�a�rem

popisuj��c��m EEG data b�ehem z�achvatu, je uveden v Tab. 3.2. V naprost�e v�et�sin�e p�r��pad�u

jsou z�achvaty jednoho pacineta velmi podobn�e a t�em�e�r nerozli�siteln�e. Na druhou stranu

rozd��ly mezi pacienty jsou obrovsk�e, jeden pacient m�u�ze m��t sign�alov�e nev�yrazn�y fok�aln��

z�achvat a jin�y zcela z�reteln�y s v�yraznou RED slo�zkou.
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Tabulka 3.2: V tabulce je pro ka�zd�eho pacienta a jeho z�achvaty uveden odhadovan�y �cas
za�c�atku z�achvatu a �c��slo kan�alu, kde je nesp���se SOZ. Oba tyto parametry byly odhadnuty
pouze z dostupn�ych icEEG dat.

Pacient zachvat �cas [s] SOZ kan�aly pozn�amky

P31 1 680; 9 35 velk�y, z�reteln�y, RED
2 647; 4 35;36;37
3 594; 8 35

P46 1 740; 5 23-28;40-45 kr�atk�y, z�reteln�y, RED

P66 1 823; 6 7-9 v�yrazn�y
2 745; 0 6-9;12
3 622; 9 1;2
4 628; 8 6-13;51
5 865; 6 6-9;51
6 729; 1 6-13;51
7 749; 2 6-13;51

P67 1 604; 2 31;77;78 nev�yrazn�e, bez LP,
2 653; 1 14;15;30;31;73-78
3 609; 7 14;31;73-78
4 656; 8 31;73;76-78
5 682; 8 14;30;31;52;75-77
6 666; 3 31;77
7 628; 0 3;8;14;30;31;74-77

P71 1 282; 1 18-21 v�yrazn�y, siln�y, RED
2 920; 8 18-21
3 2373; 7 18-23; 34-36
4 1212; 7 1;2
5 282; 1 18-21

P72 m2 1 1146; 2 9;40;41; 86-88 velmi slab�e,kr�atk�e
2 604; 4 40;41;86-88
3 1195; 2 40;41;82;86
4 1256; 8 40;41;86;88;89
5 1273; 9 40;86;88;89
6 1312; 2 40;41;86-88

P80 1 7; 7 14-17;24-26 slab�e, kr�atk�e
2 642; 4 14-17; 24-27
3 603; 7 14-17; 24;25

xx lea 1 121; 1 36;37;43 slab�e
2 135; 2 37;38
3 97; 2 36;37;43 kr�atk�y RED
4 86; 2 36-38; (30)
5 182; 1 36;37
6 112; 3 36-38; 43 velk�y, RED
7 151; 9 23;36-38;43
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3.2.2 Korelace

Jako prvn�� m��ru konektivity pou�zijeme vz�ajemnou korelaci mezi kan�aly. Jak je vid�et

v Obr. 3.3, doch�az�� b�ehem z�achvatu k velmi v�yrazn�e zm�en�e v korelaci. Stejn�y z�achvat

je zn�azorn�en�y i v Obr. 2.1, kde je ale zobrazena korelace pro r�uzn�a zpo�zd�en�� mezi sign�aly.

A je celkem z�rejm�e, �ze sign�al z t�eto oblasti p�redb��h�a ostatn�� sign�aly. Ale bohu�zel kore-

lace nen�� v�zdy dosta�cuj��c�� podm��nkou pro identi�kaci SOZ, proto�ze abnormn�� aktivita

se m�u�ze rychle propagovat p�rirozen�ymi drahami do sekund�arn��ch oblast��, jako je nap�r.

symptomatogenn�� z�ona. P�r��kladem m�u�ze b�yt t�reba pacient P67, jeho�z vz�ajemn�a korelace

je v Obr. 3.4. Ji�z p�red z�achvatem je vid�et mezi v�semi kan�aly velmi vysok�a �urove�n korelace,

s v�yjimkou referen�cn��ch elektrod 3 a 4. B�ehem z�achvatu do�slo je�st�e k zv�y�sen�� a�z nad 90%

korelaci. Ale v kan�alech kdy by m�ela b�yt SOZ - 31,77 a 78, nen�� vid�et �z�adn�a v�yznamn�ej�s��

zm�ena. Je to zp�usobeno t��m, �ze korelace popisuje sp���se n��zk�e frekvence s velkou aplitudou

a zanedb�av�a vy�s�s�� frekvence s rychlou aktivitou jako je LAFA a HFO, kter�e jsou charakte-

ristick�e pro SOZ. Podobn�e dopadlo i n�ekolik dal�s��ch pacient�u. M�u�zeme tedy ud�elat z�av�er,

�ze korelace nen�� spolehliv�ym indik�atorem kan�al�u z SOZ.

Obr�azek 3.3: Korelace mezi sign�aly u prvn��ho z�achvatu pacienta P31 p�red a b�ehem
z�achvatu. �Cerven�e oblasti zna�c�� vysokou pozitivn�� korelaci, modr�e naopak z�apornou kore-
laci. B��l�y kruh vyzna�cuje oblast, kter�a se v�yrazn�e f�azov�e posunula v�u�ci ostatn��m, a proto
m�a v�u�ci zbyl�ym kan�al�um z�apornou korelaci. Kan�al identi�kovan�y jako SOZ je �c. 35, le�z��
v t�eto oblasti.
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Obr�azek 3.4: Vz�ajemn�e korelace kan�al�u u pacienta P67 p�red b�ehem z�achvatu. SOZ by se
m�elo nach�azet v kan�alech 31,77 a 78.

3.3 Efektivn�� m��ry konektivity EEG sign�alu

Alternativou k p�redchoz��m metod�am jsou metody zalo�zen�e na odhadu efektivn�� m��ry ko-

nektivity. My se budeme zab�yvat p�redev�s��m metodou dDFT uvedenou v p�redchoz�� kapi-

tole. Dal�s�� algoritmy jako je DFT, �DFT budou zm��n�eny jen stru�cnou uk�azkou. Jako prvn��

uk�a�zeme, jak�ym zp�usobem lze vyu�z��t dDFT ke spolehliv�e identi�kaci po�c�atku z�achvatu.

V dal�s�� �c�asti se pokus��me pou�z��t dDFT k nalezen�� kan�al�u le�z��c��ch v SOZ.

3.3.1 �Casov�y v�yvoj konektivity

Postup anal�yzy byl n�asleduj��c��, nap�red jsme p�redzpracovan�y sign�al rozd�elili do 1 s dlouh�ych

p�rekr�yvaj��c��ch se interval�u od -20 po 20 s kolem o�cek�avan�eho za�c�atku z�achvatu. Cel�y in-

terval jsme rozd�elili na 200 d��lk�u s 0.2 s krokem. Na ka�zd�em �useku jsme potom vytr�enovali

autoregresn�� model 4. �r�adu pomoc�� metody nejmen�s��ch �ctverc�u (zat��m bez vylep�sen�� uve-

den�ych v p�redchoz�� kapitole). Zv�y�sen�� �r�adu AR modelu na 5 nem�elo znateln�y vliv na

kvalitu odhadu konektivity. V dal�s��m kroku jsme potom z koe�cient�u AR modelu spo�cetli

dDFT pomoc�� vzorc�u uveden�ych v p�redchoz�� kapitole. dDFT bylo vypo�cteno pro frekvence

4, 8, 12, 18 a 40Hz, bez p�asmov�e �ltrace, kter�a se uk�azala jako neefektivn��. Nad 50Hz byly

zm�eny v konektivit�e v�et�sinou zanedbateln�e, nejv�yrazn�eji se m�enila konektivita na n��zk�ych

frekvenc��ch 4 a 8Hz. Pokles konektivity z SOZ z�ony do ostatn��ch oblast�� u v�sech pacient�u

jsme se pokusili demonstrovat v Obr. 3.5. I p�res velk�y rozptyl sign�alu je pokles v�zdy zcela

z�reteln�y. N�ekdy, jako t�reba u pacient�u P46 a P66, za�c��n�a klesat konektivita u�z d�r��ve, t�reba
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10 s p�red ozna�cen�ym za�c�atkem, ale minima dos�ahne konektivity t�em�e�r p�resn�e v okam�ziku

za�c�atku epileptick�eho z�achvatu. Pokud je z�achvat dostate�cn�e kr�atk�y, aby se ve�sel do 20 s

okna po za�c�atku, tak je vid�et, �ze se po z�achvatu konektivita vrac�� na p�redz�achvatovou

�urove�n.

V dal�s��m grafu v Obr. 3.6 je vykreslen �casov�y v�yvoj konektivity mezi SOZ kan�aly. I zde je

vid�et markantn�� pokles p�redev�s��m na nejni�z�s�� frekvenci 4Hz. Naopak v Obr. 3.7 zobrazuj��c��

konektivitu z oblast�� mimo SOZ do mimo SOZ nen�� vid�et �z�adn�a systematick�a zm�ena b�ehem

epileptick�eho z�achvatu. Co�z je zaj��mav�e vzhledem k tomu, �ze epileptick�y z�achvat nakonec

zas�ahnul t�em�e�r v�sechny EEG kan�aly. A nakonec v Obr. 3.8 je posledn�� zbyl�a kombinace

- konektivity z oblast�� mimo SOZ do SOZ. I v tomto p�r��pad�e je krom�e pacienta P66

sign�al t�em�e�r nem�enn�y b�ehem za�c�atku z�achvatu. To je uk�azkou schopnost�� dDFT algoritmu,

kter�y dovede ur�cit i sm�er toku informace. Kdybychom pou�zili p�arovou metodu, t�reba jako

korelaci, vypadl by tento graf stejn�e jako Obr. 3.5.

3.4 Identi�kace SOZ z�ony pomoc�� konektivity

Mnohem d�ule�zit�ej�s�� informac�� ne�z �cas po�c�atku z�achvatu je odhad kan�al�u nach�azej��c��ch

se v SOZ oblasti. Pokud dovedeme odhadnout, ve kter�ych kan�alech a s jakou

pravd�epodobnost�� zapo�cal z�achvat, budeme schopni poskytnout velmi cennou informaci

p�ri pl�anov�an�� chirurgick�eho z�akroku. Proto jsme vzali 5 s p�red a 5 s po za�c�atku z�achvatu a

spo�cetli relativn�� pokles konektivity pro ka�zd�y kan�al. Uk�azka pro pacienta P46 je v Obr.

3.4 a je velmi z�reteln�e vid�et, �ze v�ytok informace z SOZ do v�sech ostatn��ch kan�al�u klesl

t�em�e�r stejn�e bez ohledu na to, jestli s SOZ z�onou soused�� a nebo jak jsou od n�� daleko.

V opa�cn�em sm�eru, tzn. p�r��tok do SOZ kan�al�u, je zm�ena z�reteln�e men�s��.

Inspirov�ani t��mto nadm��ru zaj��mav�ym pozorov�an��m jsme se rozhodli vykreslit pr�um�ernou

zm�enu p�r��toku a v�ytoku z ka�zd�eho kan�alu. V�ysledek je zn�azorn�en pomoc�� sloupcov�ych

graf�u v Obr.3.11. Zobrazili jsme pouze kladn�e hodnoty - tedy kan�aly kde do�slo k poklesu

konektivity. R�ust konektivity byl tak�e pozorov�an, ale jako nespeci�ck�y nebo v korelaci s

v�yskytem artefakt�u. �Cern�e svisl�e �c�ary na pozad�� indikuj�� SOZ kan�aly. A je vid�et, �ze velmi

�casto jsme dos�ahli t�em�e�r v�yborn�e shody. I kdy�z zm�ena ve v�ytoku je lep�s��m indik�atorem

pro SOZ kan�aly, i zm�eny p�r��toku je nezanedbateln�a v SOZ kan�alech.
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3.4.1 Statistick�e vyhodnocen��

Abychom dovedli ur�cit jak�e kan�aly maj�� statsiticky v�yznamn�y pokles konektivity, vypo�cetli

jsme n�ahradn�� (surrogate) data. Postup jejich v�ypo�ctu je pops�an v p�redchoz�� kapitole.

T��m, �ze vypo�cteme rozptyl ve zm�en�e konektivity u t�echto dat, dovedeme odhadnout nejis-

totu v ur�cen�� konektivity a posl�eze tak�e odhadnout statsicky v�yznamnou zm�enu u v�sech

EEG kan�al�u. Vzhledem k tomu, �ze po�cet kan�al�u v SOZ z�on�e je obvykle 10� men�s�� ne�z

mimo, zvolen�� detek�cn��ho prahu na �urovni statistick�e variance by vedlo k velk�emu po�ctu

fale�sn�e pozitivn��ch detekc��. Jako optim�aln�� hodnotu prahu jsme zvolili hodnotu rovnou

dvojn�asobku statistick�e variance. Srovn�an�� s kan�aly, o kter�ych jsme p�redpokl�adali, �ze le�z��

v SOZ, je uvedeno v tabulce 3.3. Je ale velmi d�ule�zit�e vz��t v �uvahu subjektivitu expertn��ho

vizu�aln��ho hodnocen��, kter�y jen velmi obt���zn�e dok�a�ze odli�sit rychle se propaguj��c�� aktivitu

od prim�arn�� aktivity generovan�e z SOZ. Tedy ne v�sechny elektrody mus�� skute�cn�e le�zet v

SOZ a naopak. Jak jde vy�c��st z Tab. 3.3, krom�e pacineta P80 je po�cet neidenti�kovan�ych

SOZ kan�al�u velmi mal�y, obvykle nulov�y. Po�cet kan�al�u, kde n�a�s nov�y algoritmus nalezl SOZ

kan�aly, je obvykle vy�s�s��. Ale p�ri anal�yze pacient�u s v��ce z�achvaty jsou v�ysledky konzist�ej�s��

ne�z u p�uvodn��ho pacienta. Kan�aly, kter�e byly identi�kovan�e v jednom z�achvatu, byly ob-

vykle identi�kov�any i ve v�sech ostatn��ch kan�alech, zat��mco u p�uvodn�� metody to nebyla

�casto pravda. Ale pokud budeme p�redpokl�adat, �ze SOZ hodnoty z p�uvodn��ch algoritmu

jsou spr�avn�e, m�u�zeme odhadnout sensitivitu (TPR) a speci�citu (SPC) de�novan�e jako

TPR = TP=(TP + FN ) SPC = TN =(TN + FP): (3.1)

Pr�um�ern�a sensitivita na�s�� metody byla 93% a speci�cita byla 62%.

3.5 Diskuze

V prvn�� �c�asti t�eto kapitoly jsme se pokusili dok�azat, �ze klasick�a korelace nen�� nejvhodn�ej�s��

volbou pro m�e�ren�� konektivity. EEG sign�aly maj�� �casto velmi vysokou hodnotu korelace {

a�z 0.9 a to jak p�red, tak b�ehem z�achvatu. N�ekdy lze pozorovat v�yrazn�ej�s�� zm�enu, jako t�reba

u pacienta P31, ale �casto nen�� zm�ena v korelaci p�red a po z�achvatu m�e�riteln�a. V�ysledky pro

koherenci byly je�st�e m�en�e p�resv�ed�civ�e (viz Obr. 2.2), a proto jsme zde ani dal�s�� v�ysledky

anal�yzy neprezentovali.

29



Tabulka 3.3: Zhodnocen�� �usp�e�snosti odhadu SOZ kan�al�u pomoc�� metody zalo�zen�e na
m�e�ren�� zm�eny konektivity b�ehem z�achvatu. TP { spr�avn�e odhalen�e kan�aly z SOZ, FP
{ identi�kovnan�e kan�aly mimo SOZ, FN { neidenti�kovan�e kan�aly z SOZ, TN { neidenti-
�kovan�e kan�aly mimo SOZ

Pacient sign�al po�cet kan�al�u TP FP FN TN

P31 1 59 1 3 0 55
2 1 2 2 54
3 1 0 0 58

P46 1 50 14 5 0 31

P66 1 106 3 9 0 94
2 5 6 0 95
3 8 5 0 93
4 5 6 0 95
5 7 5 0 94
6 8 7 0 90

P67 1 89 3 5 0 81
2 7 2 2 78
3 6 4 1 78
4 4 3 1 81
5 6 6 1 76
6 2 4 0 83
7 7 1 2 79

P71 1 126 4 9 0 113
2 4 3 0 119
3 9 3 0 114
4 4 7 0 115

P72 m2 1 103 3 0 2 98
2 2 0 3 98
3 2 2 2 97
4 3 1 2 97
5 4 2 1 96
6 3 1 2 97

P80 1 71 2 1 12 56
2 14 7 3 47
3 16 3 5 47

xx lea 1 48 3 7 0 38
2 2 3 0 43
3 3 3 0 42
4 3 5 0 40
5 2 4 0 42
6 1 0 3 44
7 5 2 0 41
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Ale nad o�cek�av�an�� dobr�ych v�ysledk�u jsme dos�ahli t��m, �ze jsme vypo�cetli dDFT metodou

konektivity p�res 1 plovouc�� okno. Velmi v�yrazn�a zm�ena byla p�redev�s��m na n��zk�ych frek-

venc��ch 4 a 8Hz, jak je vid�et v Obr. 3.5, kde jsme zn�azornili v�yvoj konektivity z SOZ kan�al�u

do ostatn��ch mimo SOZ. Je vid�et, �ze k poklesu konektivity �casto dojde ji�z n�ekolik vte�rin

p�red �casem ozna�cen�ym jako po�c�atek z�achvatu, ale v �case po�c�atku obvykle dos�ahla konekti-

vita sv�eho minima. Zkusili jsme proto pou�z��t relativn�� pokles konektivity jako p�r��znak pro

ur�cen�� kan�alu z SOZ oblasti. V Obr. 3.4 je vid�et, �ze k nejv�et�s�� zm�en�e doch�az�� ve vertik�aln��m

sm�eru, tzn. klesne v�ytok informace z t�echto kan�al�u do v�sech ostatn��ch a to v�cetn�e dal�s��ch

kan�al�u le�z��c��ch v SOZ z�on�e. Ve vertik�aln��m sm�eru je tak�e vid�et n�ejak�a zm�ena u kan�al�u

z SOZ, ale je podstatn�e ni�z�s��. A v Obr. 3.10 jsme odhadli relativn�� chybu z n�ahradn��ch

dat, ve kter�ych byla zn�ahodn�ena ve�sker�a f�azov�a informace.

I p�resto�ze je tato relativn�� chyba nezanedbateln�a, st�al�e je zm�ena konektivity v SOZ

kan�alech v�yrazn�e vy�s�s�� ne�z je tato nejistota. Proto jsme vykreslili zm�enu konektivity

zpr�um�erovanou p�res p�r��tok. V Obr. 3.11 je sice zobrazeno pouze osm z�achvat�u, pro ka�zd�eho

pacineta jeden, ale dal�s�� z�achvaty byly obvykle velmi podobn�e. Kompletn�� anal�yza je shr-

nut�a v Tab. 3.3, kde je porovn�an po�cet identi�kovan�ych kan�al�u vzhledem ke kan�al�um

p�uvodn�e ozna�cen�ym jako SOZ. Dos�ahli jsme velmi vysok�e pr�um�ern�e sensitivity 93%, ale

speci�cita byla jen 63%. To ale m�u�ze b�yt z �c�asti zp�usobeno nep�resnost�� v p�uvodn��m metod�e

pro identi�kaci SOZ kan�al�u. Proto�ze nev��me s absolutn�� jistotou, kter�y kan�al je v SOZ a

kter�y ne, nen�� mo�zn�e tento probl�em zodpov�edn�e vy�re�sit. Jednou mo�znost�� by bylo prov�est

vyhodnocen�� dat dal�s��mi experty a neurology, a tak z��skat spolehliv�ej�s�� odhad.
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Obr�azek 3.5: �Casov�y v�yvoj konektivity z SOZ z�ony do zbyl�ych kan�al�u v �case po�c�atku epi-
leptick�eho z�achvatu. �Cern�a svisl�a �c�ara ozna�cuje po�c�atek z�achvatu identi�kovan�y nez�avisle
na konektivit�e z EEG dat.
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Obr�azek 3.6: �Casov�y v�yvoj konektivity z SOZ z�ony do SOZ kan�al�u v �case po�c�atku epilep-
tick�eho z�achvatu. �Cern�a svisl�a �c�ara ozna�cuje po�c�atek z�achvatu identi�kovan�y nez�avisle na
konektivit�e z EEG dat.
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Obr�azek 3.7: �Casov�y v�yvoj konektivity z oblasti mimo SOZ z�ony do mimo SOZ v �case
po�c�atku epileptick�eho z�achvatu. �Cern�a svisl�a �c�ara ozna�cuje po�c�atek z�achvatu identi�ko-
van�y nez�avisle na konektivit�e z EEG dat.
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Obr�azek 3.8: �Casov�y v�yvoj konektivity z kan�al�u mimo SOZ do SOZ z�ony v �case
po�c�atku epileptick�eho z�achvatu. �Cern�a svisl�a �c�ara ozna�cuje po�c�atek z�achvatu identi�ko-
van�y nez�avisle na konektivit�e z EEG dat.
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Obr�azek 3.9: Relativn�� pokles konektivity u pacienta P46 ur�cen�y srovn�an��m medi�anu 4Hz
sign�alu mezi 6 { 1 s p�red z�achvatem a 0 { 5 s po za�c�atku pro ka�zd�y kan�al. �Cern�e kruhy
na okraji ozna�cuj�� SOZ kan�aly. Kan�aly na vodorovn�e ose odpov��daj�� v�ytoku sign�alu a na
svisl�e odpov��daj�� p�r��toku.
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Obr�azek 3.10: Pr�um�ern�y hodnota konektity z n�ahradn��ch dat spo�cten�a pro ka�zd�y kan�al
normovan�a pr�um�ernou hodnotou konektitity z re�aln�ych dat.
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Obr�azek 3.11: Relativn�� pokles konektivity mezi 5 s p�red a 5 s po za�c�atku z�achvatu
vypo�cten�a jako pr�um�er p�res v�sechny kan�aly vt�ekaj��c�� (�cerven�e) a vyt�ekaj��c�� (mod�re) do
dan�eho kan�alu. Zobrazili jsme jen kladn�e hodnoty { kde do�slo k poklesu konektivity. �Cern�e
svisl�e �c�ary zna�c�� SOZ kan�aly identi�kovan�e expertem (viz Tab. 3.2)
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Z�av�er

V r�amci t�eto diplomov�e pr�ace jsem vy�set�rovala mo�znosti vyu�zit�� pokro�cil�ych statistick�ych

metod pro anal�yzu sign�alu na po�c�atku a v pr�ub�ehu epileptick�eho z�achvatu. C��lem t�echto

metod je odhalen�� oblasti, kde doch�az�� k po�c�atku z�achvatu. Tato znalost je zcela kl���cov�a

pro chirurgickou resekci mozku. Bude-li resekovan�a oblast p�rili�s velk�a, zbyte�cn�e se zvy�suje

riziko v�a�zn�eho po�skozen�� mozku a ztr�aty n�ekter�ych kognitivn��ch funkc��. Naopak pokud

neodstran��me problematickou oblast celou, hroz��, �ze epileptick�e z�achvaty budou p�retrv�avat

i nad�ale.

V prvn�� kapitole jsme se sezn�amili s icEEG a zp�usobem z��sk�av�an�� dat b�ehem epileptick�eho

z�achvatu. V n�asleduj��c�� kapitole jsme popsali klasick�e bin�arn�� metody pro odhad konek-

tivity, jako je korelace a koherence, ale tak�e pokro�cil�e metody zalo�zen�e na autoregresn��m

modelu. Tyto metody jsou zalo�zeny na odhalov�an�� kauz�aln��ch spojen�� mezi jednotliv�ymi

kan�aly. D�ukladn�e jsme popsali zp�usob jejich v�ypo�ctu z multivarietn��ho autoregresn��ho mo-

delu a tak�e jsme se pokusili jejich funk�cnost demonstrovat na zjednodu�sen�ych modelech.

Na rozd��l od korelace, kter�a neumo�znila odhalit zp�usob, jak�ym byly jednotliv�e kan�aly

v na�sem modelu propojeny, ob�e dv�e testovan�e metody { DFT a dDFT toto zapojen��

odhalili bezchybn�e.

A v posledn�� kapitole jsme aplikovali tyto metody na skute�cn�e pacienty s epilepsi��. K dis-

pozici jsme m�eli pouh�ych osm pacient�u, co�z nen�� dost pro pe�cliv�e statistick�e vyhodnocen�� a

nebo pro aplikaci �u�c��c��ch se algoritm�u a dal�s�� pokro�cil�e metody pro anal�yzu. Z toho d�uvodu

jsme se rozhodli analyzovat ka�zd�eho pacienta zvl�a�st'. Vybrali jsem jeden reprezentativn��

z�achvat a na tom jsme demonstrovali, �ze skute�cn�e s po�c�atkem z�achvatu dojde k drama-

tick�emu poklesu konektivity p�redev�s��m na n��zk�ych frekvenc��ch. Nebo, naopak zn�ame-li �cas

po�c�atku z�achvatu, m�u�zeme vykreslit relativn�� pokles konektivity mezi dan�ym kan�alem a

v�semi ostatn��mi, a pou�z��t tuto hodnotu jako indik�ator kan�al�u nach�azej��c��ch se v sympto-
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matogenn�� z�on�e. Kan�aly nalezen�e touto cestou jsme porovnali s kan�aly, kter�e vybral expert

pomoc�� klasick�ych metod. Poda�rilo se n�am odhalit naprostou v�et�sinu ozna�cen�ych kan�al�u

{ dos�ahli jsme sensitivity 93%. Av�sak, �casto na�se metoda vybrala i n�ekter�e dal�s�� kan�aly.

P�resto jsme p�resv�ed�ceni, �ze to nemus�� b�yt zp�usoben�e nep�resnost�� t�eto metody, ale m�u�ze za

to p�r��li�s vysok�a speci�cita origin�aln�� metody. Zat��mco na�se metoda poskytovala velmi kon-

zistetn�� odhady kan�al�u v SOZ oblasti v r�amci jednotliv�ych epileptick�ych z�achvat�u jednoho

pacienta, kan�aly vybran�e p�uvodn�� metodou se v�yrazne li�sily.

Na tuto diplomovou pr�aci by bylo mo�zn�e nav�azat otestov�an��m dal�s��ch metod na odhad

konektivity. A tak�e bude-li v budoucnu v��ce dat, bylo by mo�zn�e roz�s���rit datab�azi pacient�u a

pou�z��t u�c��c�� se algoritmy k odhalen�� nejvhodn�ej�s�� kombinace p�r��znak�u pro odhalen�� kan�al�u

v SOZ oblasti.
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Adres�a�re na CD a jejich obsah:

Diplomov�a pr�ace { obsahuje textovou a obrazovou �c�ast bakal�a�rsk�e pr�ace v�cetn�e v�sech

p�r��loh ve form�atu PDF.

Skripty { obsahuje zdrojov�e k�ody skript�u pou�zit�ych k v�ypo�ctu konektivity, anal�yze dat

a jejich kone�cn�emu vykreslen��

Grafy - obsahuje v�sechny grafy popisuj��c�� konektivitu vykreslen�e pro ka�zd�eho pacienta a

ka�zd�y jednotliv�y z�achvat.
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