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ABSTRAKT

Automaticka extrakce nezavislych komponent ze spankovych
EEG dat:

Analyza nezavislych komponent (ICA) je jednim z vyznamnych néstroju pouziva-
nych k analyze elektroencefalografického signidlu (EEG) a k potlacovani artefaktu.
Existuje nékolik variant jak tuto metodu aplikovat, pficemz se v soucasnosti vsechny
varianty povazuji za rovnocenné. Ve své praci jsem na redlnych EEG zaznamech
porovnala tfi nejpouzivanéjsi varianty ICA — Infomax, FastICA a SOBI. Cilem
préce bylo ovétit podobnost nezavislych komponent (IC) napti¢ témito metodami
a zhodnotit tak efektivitu pro potlac¢eni ruznych artefaktu a vliv pripadného retézeni
ruznych metod za sebou. Pro dalsi porovnani jsem vyuzila 19dimenzionalni prostor
topografickych map, ktery jsem redukovala nelinearni metodou t-SNE a klasifiko-
vala shlukovacim algoritmem DBSCAN. Byly porovnavany IC obsahujici artefakty
napri¢ prostorem, ¢asem a frekvencni oblasti. Z vysledku prace vyplyvé, ze testované
varianty ICA se nedaji povazovat za rovnocenné. Ziskané nezavislé komponenty se

napii¢ metodami lisi.
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ABSTRACT

Automatic extraction of independent components from sleep
EEG dataset:

Independent component analysis (ICA) is one of the important tools used for electro-
encephalographic signal (EEG) analysis and artifact suppression. There are several
variants of how to apply this method, and currently all variants are considered equi-
valent. In this master thesis three most used ICA variants on real EEG records -
Infomax, FastICA and SOBI were examined. The aim of the work was to verify the
similarity of independent components (IC) across these methods and thus evaluate
the effectiveness for the suppression of various artifacts and the effect of possible cha-
ining of various methods in a row. For further comparison, a 19-dimensional space
of topographic maps was used, which I reduced by the nonlinear t-SNE method and
classified it using the DBSCAN clustering algorithm. ICs containing artifacts across
space, time, and frequency domains were compared. The results of the work show
that the tested variants of ICA cannot be considered equivalent. The independent

components obtained vary across the methods.

Key words

DBSCAN, EEG, FieldTrip, ICA, MATLAB, dimension reduction, t-SNE
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pdf hustota pravdépodobnosti

REM spankova faze s rychlymi o¢nimi pohyby
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1 Uvod

Elektroencefalogram (EEG) predstavuje zaznam elektrické aktivity mozku snima-
ny pomoci elektrod na povrchu skalpu. Casto se vyuziva k diagnostice rtznych
mozkovych stavi, jako je urceni typu a umisténi epileptické aktivity, k analyze
poruch spanku, k detekci neurologickych dysfunkci napt. encefalopatie ¢i demen-
ce. Na pokozce hlavy nedokazeme zmérit aktivitu jediného neuronu, ale dokazeme
zmérit signal, ktery vznika michanim elektrickych potencialu velkého mnozstvi neu-
ronu v ruznych oblastech mozku. EEG signél je ndhodny, nestacionarni signal s ne-
gaussovskym rozlozenim a nelinearni povahou. M4 Siroky spektralni rozsah a kromé

uzitecného signélu obsahuje také mnozstvi artefaktu. [1, 2]

EEG ma frekvencni rozsah od 0,01 Hz do 100 Hz a jeho amplituda se pohy-
buje od jednotek mikrovoltu do 100 uV. Pomalé viny do 0,5 Hz nejsou v praxi
obvykle zaznamenavany, respektive jsou filtrovany. Energie EEG je vice koncent-
rovana v nizsim rozsahu frekvencniho spektra. Amplitudy a frekvence EEG signélu
se u zdravych dospélych lidi méni pti prechodu mezi bdénim a spankem. Charakte-

ristiky vIn se také méni s vékem. [1, 3]

Existuje pét hlavnich mozkovych vin odlisujicich se ruznymi kmitoc¢tovymi roz-
sahy: delta (0,5-4 Hz), theta (4-8 Hz), alfa (8-13 Hz), beta (13-30 Hz) a gama
(> 30 Hz, ale obvykle < 100 Hz), viz obrazek 1.1 vlevo. [1]

Delta vilny lezi v rozmezi 0,5-4 Hz. Tyto vlny jsou primarné spojeny s hlu-
bokym spénkem. ve stavu bdéni se daji prevazné nalézt u kojencu do 1 roku. [3,
2]

Theta vlny maji frekvencni rozsah 4 Hz az 8 Hz. U zdravych déti a dospélych se
vyskytuji pti stavu ospalosti a spanku. Piitomnost vysoké theta aktivity u bdélych

dospélych naznacuje abnormélni az patologicky stav. [2, 3]

Alfa vlny maji frekvenéni rozsah 8-13 Hz a amplitudu vétsinou mensi nez 50
uV. Obvykle jsou vidét v zadnich oblastech hlavy na obou stranach, pricemz vyssi
amplitudu maji na dominantni strané. Alfa rytmus je hlavni rytmus pozorovatelnych
u zdravych uvolnénych dospélych se zavienyma oc¢ima. Alfa aktivita je snizena nebo
eliminovana otevienim o¢i, naslouchanim neznamym zvukum, tizkosti nebo mentalni
koncentraci ¢i pozornosti. Zajimavosti je, ze Albert Einstein mohl fesit slozité ma-
tematické problémy, zatimco jeho alfa aktivita nebyla potlacovéana, a byla piitomna
i beta a theta aktivita. [3, 2]

Beta vlna je elektricka aktivita mozku, kolisajici v rozmezi 14-26 Hz (dle [2]
13-30 Hz), s normalni amplitudou pod 30 V. Je to obvykly rytmus mozku, ktery se
nachazi v bdélém stavu, a je spojeny s aktivnim myslenim, aktivni pozornosti nebo

feSenim konkrétnich problému u zdravych dospélych lidi. Rytmickd beta aktivita
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Obrazek 1.1: Vlevo je zobrazeno pét normélnich mozkovych vin. Od nizkych po vy-
soké frekvence se jednd o viny delta, theta, alfa, beta a gamma. Vpravo jsou zob-
razeny tifi nejcastéjsi druhy biologickych artefakti: octni (EOG), svalové (EMG)
a srdecni (ECG). [1]

se vyskytuje hlavné v predni a centralni oblasti. Muze byt blokovana motorickou
aktivitou nebo taktilni stimulaci. Vysoka amplituda beta vlny muze byt piitomna

u lidi nachézejicich se v tizkostném a panickém stavu. [2, 3]

Frekvence nad 30 Hz (hlavné do 45 Hz) odpovidaji gama vinam. Ackoliv
amplitudy téchto rytmu jsou velmi nizké a jejich vyskyt je vzacny, detekei téchto
rytmu lze potvrdit vyskyt urcitych mozkovych onemocnéni. Oblasti generujici vy-
soké frekvence EEG a majici nejvyssi hladiny mozkového priutoku krve jsou umistény

ve fronto-centralni oblasti. [3]

Artefakty jsou nezadouci elektrické potencialy, jejichz zdrojem neni mozkova
¢innost. Mald amplituda EEG signalu je velmi citliva na ruseni. Kvuli zlepseni in-
terpretace a dalsimu zpracovani EEG musi byt artefakty v signalu detekovany a od-
stranény. na obrazku 1.1 vpravo jsou uvedeny tii nejbéznéjsi fyziologické artefakty
vyskytujici se v EEG signdlu. Jednd se o o¢ni artefakty (EOG), svalové (EMG)
a srdecni artefakty (ECG). [1, 2]

Oc¢ni artefakty

Mezi tyto artefakty patii pohyby oc¢i a mrkani. Elektrookulogram méri elek-
trickou aktivitu zpusobenou pohybem oc¢i. Tato aktivita je obvykle natolik silng,
ze je mozné ji zaznamenat spolu s EEG. Oéni pohyby jsou primarné zachycovany
celnimi elektrodami, i kdyz se stava, ze se $iti mnohem déle. Sila interference EOG
a EEG signalu zavisi na blizkosti elektrod u oc¢i a na sméru, kterym se oko pohy-

buje. Mrkani zptusobuje znec¢isténi zaznamu EEG, ve kterém se projevi jako prudka
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zména. To zpusobuje vyskyt vyssi frekvence v EEG a amplituda mrkani je také
mnohem vys$si nez amplituda EEG aktivity. Z praktického hlediska je vhodné za-
znamenavat v prubéhu méreni EEG i prubéh EOG, usnadni to odstranéni o¢nich

artefaktu. Naopak EOG zdznam muze byt nékdy rusen mozkovou aktivitou. [1]
Svalové artefakty

Elektromyogram méii na povrchu téla elektrickou aktivitu zpusobenou aktivitou
svalu. Tento artefakt je typicky pro bdélé pacienty. Tvary a amplitudy ruseni zavisi
na stupni svalové kontrakce a na typu aktivniho svalu. EMG ma Siroky spektralni
rozsah a znacné se prekryva s beta aktivitou v rozsahu 15-30 Hz. Lze ho casto de-
tekovat na celém skalpu v dusledku objemového vedeni myogenni aktivity nezavisle

generované svaly hlavy, obli¢eje a krku. [1]
Srdecni artefakty

Mezi srde¢ni artefakty patii pulzni artefakty a elektricky potencidl generovany
srdecni aktivitou. Elektrokardiogram (EKG) méii elektrickou aktivitu srdce. Am-
plituda srde¢ni aktivity na pokozce hlavy je obvykle nizka, to vsak do znacné miry
zavisi na poloze elektrod. EKG mé velmi charakteristicky opakujici se pravidelny
vzorec, ktery se bohuzel nékdy muze zameénit napiiklad za epileptiformni aktivitu.
EKG je rutinné métfeno spolu s mozkovou aktivitou, coz usnadiuje odstranéni to-
hoto artefaktu, protoze obvykle je k dispozici referen¢ni tvar viny. K pulznim arte-
faktum dochézi, kdyz je elektroda EEG umisténa nad pulzujici cévou. Pulzni arte-
fakty vytvari pomalé periodické viny, které se mohou podobat aktivité EEG. Je tedy
podobné mérenému EEG. Pulzni artefakty se vSak vyskytuji pouze na jedné elek-
trodé a lze je tedy minimalizovat jejim spravnym umisténim. Existuje piimy vztah
mezi EKG a pulzni aktivitou, pulzni viny predchazeji EKG v konstantnim intervalu.
1

V roce 1958 predstavil Herbert H. Jasper mezinarodni standard rozmisténi elek-
trod pii méreni EEG, ktery se pouziva dodnes. Predozadni rozmisténi jsou zalozena
na vzdalenost mezi antropometrickymi body nasion a inion ptes vrchol v sagitalni
roviné. Bo¢ni rozmisténi jsou zalozena na vzdalenosti mezi pravym a levym preau-
rikularnim bodem pies vrchol v korondrni roviné. na pomyslnych spojnicich téchto
antropometrickych bodu jsou rozlozeny elektrody vzdy ve vzdalenosti 10 - 20 - 20 -
20 - 20 - 10 % celkové délky spojnic od referencnich bodu. Odtud ndzev Systém 10
- 20, viz obrazek 1.2. [4]

V roce 1968 skupina védcu pod vedenim Allana Rechtschaffena a Anthonyho
Kalese vyvinula a publikovala prvni manudal pro skérovani spanku u normalnich
lidskych subjektu. Komise navrhla pouzivani urcitych EEG kandla, délku epoch

spanku ke skérovani a pravidla pro rozdéleni téchto epoch do 5 ruznych stadii spanku
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Obréazek 1.2: Systém 10 — 20. Elektrody jsou oznaceny pismenem a ¢islici. Pismena
predstavuji pfedozadni lokalizaci podle oblasti: Fp - frontopolarni, F - frontalni, P
- parietalni, T - temporalni, O - okcipitdlni, C - centralni. Lichymi ¢isly se oznacuji
elektrody umisténé nad levou hemisférou, sudymi ¢isly nad pravou hemisférou.
Z oznacuje neparové (vertexové) elektrody. Al a A2 jsou referencni elektrody [5]

a bdéni. podle ruznych kritérii, napt. podle frekvence EEG vln, jejich amplitudy ¢i
pritomnosti rychlych ocnich pohybu, rozdélili spanek na REM fazi a NONREM faze

1, 2, 3 a 4. Tento skérovaci systém se pouziva dodnes. [6]
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2 Prehled souc¢asného stavu

Mozkové neurony pii své aktivité méni elektricky potencial svych membran. Nejsme
schopni zachytit potencialy jednotlivych bunék, ale muzeme métit sumacni elek-
tricky signal ze skalpu. Casovy zdznam tohoto signélu je elektroencefalogram (EEG).
Kromé samotné informace o ¢innosti mozku se v signélu vyskytuji artefakty. Arte-
fakt je rusivy signal, jehoz puvod nesouvisi s ¢innosti mozku. Artefakty mohou
byt technické, napi. ruseni z elektrické sité, nebo biologické, napt. elektricky signal
vznikajici ¢innosti svalu. Abychom mohli ziskat uzite¢né informace z EEG signalu
je nutné artefakty odstranit a signal analyzovat. k obéma ucelim, kromé dalsich

metod, slouzi analyza hlavnich komponent (ICA).

ICA patii mezi metody nazyvané slepa separace zdroju (BSS). Tyto metody ne-
potiebuji ke své praci referencni vinu pozadovaného signalu ¢i artefaktu a vyuzivaji
informace ze vsech EEG elektrod. ICA zahrnuje nékolik metod pro oddélovani
linedrné smiSenych nezavislych signdlu pouze z ¢asovych zaznamu téchto signalu,

a to zavedenim statistické nezavislosti zdroju. [1]

Jednou z metod, jak aplikovat algoritmus ICA na EEG signdl, je Infomax. In-
fomax je algoritmus vyvinuty A.J. Bellem, T.J. Sejnowskim v roce 1995. Jednd se
o gradientni algoritmus, ktery maximalizuje entropii vystupnich dat. To ve vysledku
snizuje redundanci vystupnich dat a zajistuje maximdlni statistickou nezdvislost

vystupnich komponent. [7]

Dalsim velmi oblibenym algoritmem pro metodu ICA je FastICA. Tento algo-
ritmus byl vyvinut A. Hyvérinenem v roce 1999 na Helsinské technické univerzité.
FastICA maximalizuje negentropii, coz je mira non-Gaussianity, vyslednych kompo-
nent. Algoritmus pracuje sekvencné, komponenty jsou tvofeny ortonormalné, ¢imz
je zajisténo, ze vysledna matice rozkladu je jedinecna a plnéd. Hlavni vyhodou tohoto
algoritmu je, ze misto narocného vypoctu presné negentropie pocita jeji aproximaci.

Tim je zajisténo snizeni vypocetni slozitosti a také zrychleni chodu algoritmu. [7]

V roce 1997 predstavil A. Belouchrani a jeho kolegové algoritmus SOBI. SOBI je
slepy identifika¢ni algoritmus druhého radu. Provadi diagonalizaci korela¢nich matic
vypocitanych z puvodnich dat s ruznym casovym zpozdénim. Plati, Ze pro nezavislé
zdroje musi byt ¢asové zdvislé kovarianéni matice diagonalni. [§]

Existuje dalsich nejméné deset moznych metod pro aplikaci ICA. Nicméné nej-

vice pouzivané pro analyzu EEG signdlu jsou tfi vyse uvedené metody. Proto se

ve své praci budu zabyvat hlavné jimi. [9, 10, 11]

Algoritmy ICA se staly velice oblibenymi pii analyze EEG a odstranovani ar-
tefaktu. Autor prace [12] navrhl algoritmus automatické klasifikace spankovych fazi

u pacientu trpicich obstrukénim syndromem spankové apnoe. ICA pouzil k systema-
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tickému extraktu komponent spankového EEG a k eliminaci ruseni. Mezi nejcastéjsi
artefakty, kterymi je ruseno nejen spankové EEG, patii svalové artefakty (EMG),
artefakty vyvolané srdecni aktivitou (ECG) a pohybem oc¢i (EOG).

ICA se také vyuziva k redukeim redundantnich informaci ¢i funkei ziskanych
pii analyze EEG. v préci [13] autofi pomoci diskrétni vinkové transformace (DWT)
extrahovali priznaky vhodné k detekci a klasifikaci spankovych poruch. Mnozstvi

ziskanych ptiznaku redukovali ICA, ¢imz odstranili redundantni ptiznaky.

Ve studii [14], zabyvajici se behaviordlnim mikrospankem, bylo pouzito ICA
a vykonova analyza k detekovani aktivity mozku béhem mikrospanku, k nalezeni
zdroju této aktivity a k jejich charakterizaci. Nejprve byly pomoci ICA odstranény
artefakty vyvolané pohybem oci. Poté metodou source-space ICA byly oddéleny
zdroje mikrospanku, rekonstruovan jejich ¢asovy prubéh a lokalizovan jejich zdroj

v mozku.

Autofi v praci [15] ukdzali, Ze ruzné metody navrzené pro analyzu nezavislych
komponent vedou ke stejnému ucicimu itera¢nimu algoritmu vhodnému pro slepé
oddéleni smiSenych nezavislych zdroju. z teoretického hlediska vsechny algoritmy

ICA ptiblizné maximalizuji nezavislost extrahovanych komponent.

Ve studii [16] bylo porovndno nékolik metod ICA. z velké ¢ésti ruzné algo-
ritmy vedly k podobnym vysledkim, navzdory rozdilim v jejich principech. Simu-
lace ukézaly, ze selektivita riznych metod byla zhruba ekvivalentni, naproti tomu
jejich aplikace pro redlna data neurondlnich souboru zjistila, ze algoritmus xICA

(rozsiteny Infomax) fungoval 1épe nez metody JADE and FastICA.

Autori v préci [17] pouzili ICA na extrakei komponent z ¢asovych fad ziskanych
funkéni magnetickou rezonanci. Konkrétné se zabyvali tim, do jaké miry zavisi
vysledky ICA na pouzité metodé, pricemz porovnavali metodu Infomax a FastICA.
Oba algoritmy prinesly vysoce piesné vysledky, nicméné FastICA prekonala Info-
max z hlediska prostorové a casové presnosti. a naopak, Infomax byl lepsi z hlediska

globalniho odhadu modelu ICA a schopnosti redukovat sum.

Jiz v roce 2003 upozornoval Arnaud Delorme a Scott Makeig na mozné rozdily
v metodach ICA pfi pouziti na EEG datech. Mira, do jaké EEG data skutecné od-
povidaji predpokladum ICA, neni znama. Metody Infomax, JADE a FastICA apli-
kovali na simulované, relativné nizkorozmérné datové soubory, pro které byly presné
splnény ptredpoklady ICA. VSechny algoritmy extrahovaly témér ekvivalentni kom-
ponenty. Nicméné fyziologicky vyznam jakychkoliv rozdilu ve vysledcich stejnych
nebo ruznych metod ICA nebyl systematicky testovan. Proto ruzné dekompozice

ICA mohou poskytovat mirné odlisné vysledky.

Protoze signaly produkované mozkem a zdroje signdlu nachézejicich se mimo

mozek (tedy artefakty) nejsou pravdépodobné zcela nezdvislé, a protoze ruzné al-
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goritmické pristupy vedouci k maximalizaci nezavislosti komponent se lisi, ruzné
metody ICA mohou vracet ponékud odlisné vysledky, pokud se pouziji na stejnd
EEG data. na toto upozornili autofi prace [10]. ve své studii porovnali 20 metod
pouzivanych k slepé separaci zdroju, mezi nimi i nékolik metod ICA. Jejich dataset
tvoril 7Tlkanalové EEG zaznamy od 13 subjektu, ktefi béhem meéreni provadéli ukoly
zaméfené na vizudlni pamét. k hodnocen{ shodnosti extrahovanych nezavislych kom-
ponent pouzili tfi miry: mnozstvi redukce vzajemné informace mezi obnovenymi
casovymi prubéhy IC vzhledem k zaznamenanym datovym kanalum, stfedni zby-
vajici vzajemnd informace mezi pary ¢asovych prubéhu komponent a ,dipolaritu“
rozkladu definovanou jako pocet extrahovanych IC, jejichz topografické mapy lze
prizpusobit projekci skalpu jediného ekvivalentniho dipélu s méné nez stanovenym
prahem chyby. Jako nejucinéjsi metody ICA oznacili mimo jiné ty, které v algoritmu

vyuzivaji prirozeného gradientu k maximalizaci entropie, tedy metodu Infomax.

Z uvedenych zdroju vyplyva, ze analyza hlavnich komponent je jedna z nej-
pouzivangjsich technik analyzy EEG signalu. Také z nich vyplyva, ze komponenty
extrahované ruznymi metodami ICA na stejnych datech nemusi byt shodné. Aby se
uzivatel téchto metod mohl spolehnout na ziskané vysledky, je tfeba tuto shodnost

Overit.
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3 Cile prace

Jednim z cili mé diplomové prace je ovéreni shodnosti vysledki analyzy hlavnich
komponent provedené 3 vybranymi variantami. Muj dataset budou tvorit realné
spankové EEG zdznamy nékolika desitek subjektu. Existuje nékolik metod ICA,
ve své praci se zamérim na tfi nejpouzivanéjsi v oblasti zpracovani EEG signélu.
Shodnost ziskanych komponent budu ovérovat ze ttech moznych pohledu: podle ¢a-
sovych tad, topografickych map a vykonovych spekter ziskanych komponent. K ové-
feni shodnosti pouziji metodu korelace. Komponenty extrahované ruznymi meto-
dami ICA budou oznaceny za shodné, pokud budou korelované. Pearsonovym ko-
relacnim koeficientem ziskam informace o poctech korelovanych a nekorelovanych
(tedy neshodnych) IC. Pokud se nebudou napii¢ metodami ICA pocty lisit, bu-
dou metody ICA shodné. Tato cast prace tedy bude ovérovat shodnost z hlediska

matematické presnosti.

Druhym cilem mé prace je multidimenzionalni prostor topografickych map neza-
vislych komponent redukovat a promitnout do dvoudimenzionéalniho prostoru. K re-
dukci pouziji nelinearni techniku. 2D prostor topografickych map klasifikuji auto-
matickym klasifikaénim algoritmem pro nalezeni shluku obsahujicich stejné kom-
ponenty. Komponenty stejnych shlukt porovnam napii¢ pouzitymi metodami ICA.
Druh4 cast prace bude ovérovat shodnost z hlediska klinického vyznamu extraho-

vanych komponent.

Analyza hlavnich komponent je hojné vyuzivana k odstranovani artefaktu z EEG
zaznamu. Proto v posledni ¢asti své prace porovnam charakter komponent pro roz-
dilné metody potlaceni artefaktu. Opét budu porovnavat komponenty s artefakty

v Ccasové oblasti, v oblasti topografickych map a vykonovych spekter.
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4 Metody

Spanek muze byt fyziologicky i patologicky. K identifikaci celé fady poruch spanku
se pouzivajl ruzné testy napr. no¢ni oxymetrie, video-polysomnografie, psychomo-
toricky test bdélosti nebo test mnohocetné latence usnuti (Multiple Sleep Latency
Testing, MSLT). MSLT se sklada z 5 dvacetiminutovych zdznamu bdélosti a spanku.
Béhem testu je monitorovano a zaznamenavano EEG, svalova aktivita, srdecni ak-

tivita a oéni pohyby. [18]

4.1 Dataset

V této praci byly pouzity zaznamy z MSLT pacientu s nadmérnou spavosti. Méreni
bylo provedeno na Ustavu spankové mediciny v Narodnim udstavu dusevniho zdravi
a bylo schvéleno mistni etickou komisi. K dispozici jsem méla zaznamy 60 paci-
entt, celkem se jednalo o 213 zdznamu. Pacienti byli muzi a zeny stfedniho véku.
K zaznamu EEG byl pouzit systém Brainscope s 21 elektrodami a vzorkovaci frek-
venci 1000 Hz. Na zakladé hodnoceni 1ékait byly v zdznamech detekovany faze bdéni
a fdze spanku - rychlé pohyby oé¢i (rapid eye movement, REM) a absence rychlych
pohybt oéi (Non-rapid eye movement, NREM). NREM faze se dale déli na dalsi tii
podfaze: NREM1, NREM2 a NREM3, ktery se nazyva pomalovinny spanek.

Ke zpracovani dat jsem pouzila programové prostredi MATLAB R2019b a jeho
dalsf rozsiteni (toolboxy) jako napf. statisticky, Fieldtrip atd. Zaznamy byly pod-
vzorkovany na frekvenci 250 Hz a filtrovany dvoucestnym filtrem s konecnou im-
pulzni odezvou (finite impulse response, FIR) fadu 1234. Réd filtru byl uréen pomoci
nastroje Filter Designer v programovacim prosttedi MATLAB. Zajmova frekvencni
oblast byla 0,5 - 30 Hz.

Po filtraci dat jsem rozdeélila kazdy zaznam dle indexu od lékaru na piislusné
spankové faze a fazi bdéni. Tyto faze jsem déle rozdélila na 1 minutu dlouhé seg-
menty, které jsem po odstranéni vzdalenych hodnot a artefakti podrobila analyze

nezavislych komponent.

4.2 Detekce a odstranéni vzdalenych hodnot a artefaktt

K detekci vzdalenych hodnot a artefaktu jsem naprogramovala jednoduchy detektor,

ktery pracuje na principu interkvartilniho rozsahu.

LDLTuk:ey = Ql - nTukey(Q3 - Ql)a UDLTukey = Q3 + nTukey(Q?) - Ql)a (41)
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kde LD Lpyke, znaci dolni hranici detekéniho limitu, UD Lpyke, je horni hranice de-
tekee, Q1 a @3 je dolni respektive horni kvartil a 17y, je mala nezdpornd konstanta.
[19]

Pokud se nrukey = 1,5, oznacuji se detekované hodnoty jako "odlehlé”. V pii-

padé, ze se Nrykey = 3, oznacuji se detekované hodnoty jako ”daleké”. [20]

Ve své praci jsem pouzila npyge, = 3.

4.3 Analyza nezavislych komponent

Analyza nezavislych komponent (Independent component analysis, ICA) je statis-
ticka a vypocetni technika, ktera umoznuje v pozorovanych datech odhalit jejich
skryté zdroje. V modelu ICA predpokladame, ze pozorované nezavisle proménné
jsou linearni nebo nelinedrni smési neznamych zdrojovych nezévisle proménnych,
a neznamy je i systém, ve kterém dochazi k miseni signali. Neznamé zdrojové signély
jsou povazovany za non-gaussovské a vzajemné nezavislé a nazyvaji se nezavislé
komponenty zdrojovych dat. Tyto nezavislé komponenty lze nalézt pomoci metod
ICA. [21]

Nejvice se metody ICA pouzivaji ke slepé separaci zdroju, napt. pfi zpracovani
biologickych signalu, a extrakci ptriznaku, tedy vhodnych reprezentaci obrazovych,

zvukovych nebo jinych dat, za ic¢elem komprese nebo odstranéni sumu. [22]

V nasledujicich podkapitoldch nejprve definuji linedrni bezsumovy model ICA,
predpo-klady a vlastnosti ICA a predzpracovani dat nutné pro spravnou analyzu.
Déle podrobnéji vysvétlim tii vybrané metody analyzy nezavislych komponent:
Information-Maximization (Infomax), Fast Fixed-Point (FastICA) a Second-Order
Blind Identification (SOBI). Tyto tii konkrétni metody jsem vybrala z duvodu jejich
nejcastéjstho pouziti v praxi pi analyze biologickych signalu, jak je uvedeno v [11,
9, 10]

4.3.1 Definice ICA

Zékladni linearni bezsumovy model ICA predpoklada linearni kombinaci zdrojovych
signalu:

x = As, (4.2)

kde x je smés zdrojovych signalu, které pozorujeme, napt. elektroencefalogram,
A je smésovaci matice, ktera charakterizuje prostredi, skrze které zdrojové signaly

prochézeji, a s jsou zdrojové signaly. [21, 23, 1]
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Obrazek 4.1: Linearni miseni zdrojovych signalu a slepa separace zdroju v EEG.
A predstavuje prostiedi, ve kterém probiha linedrni miseni zdrojovych signalu s.
Na povrchu skalpu zaznamename smés zdrojovych signalu x, ze kterych se pomoci
nesmésovaci matice W snazime ziskat nezavislé komponenty y, tedy puvodni zdro-
jové signaly. Prevzato z [1] a upraveno.

Na obrazku 4.1 je zobrazeno schéma predstavujici zakladni linearni bezsumovy

model ICA. Nezavislé komponenty y lze ziskat pomoci rovnice 4.3 [21].

s=A"'x=Wx=y, (4.3)

Prestoze efektivni pocet statisticky nezavislych komponent ptispivajicich k na-
merenému EEG na pokozce hlavy neni znam, z maticového zobrazeni je ziejmé, ze
vzdy muzeme extrahovat maximaélné tolik komponent, kolik je elektrod. ICA lze
charakterizovat jako techniku rozkladu. To znamena, ze proces michani lze obratit
vyndsobenim IC s inverzni nesmésovaci matici W', Sloupce inverzni nesmésovaci
matice W™ obsahuji relativni pifspévky a polarity zpétnych projekef z kazdé kom-
ponenty na kazdou elektrodu, které lze vykreslit jako topografickou mapu. z tohoto
duvodu je ICA nékdy oznacovana jako linearni prostorovy filtr, protoze umoznuje vy-
hodnoceni, klasifikaci a vybér komponent na zakladé jejich casovych fad (ulozenych
v fadcich v matici y) a topografii (ulozenych ve sloupcich) inverzni nesmésovaci
matice W), [24]

4.3.2 Priedpoklady a vlastnosti ICA

Nemuzeme urcit rozptyly (a tedy energie) jednotlivych nezavislych komponent a to

z duvodu neznalosti zdrojovych signélu s i smésovaci matice A. Jakékoliv nasobeni

19



channels time points

% % - =

sl W |-t

E =

ICA matrix channel data
A IC topographies IC
. ba?k . 6(1) S B
! o | @ o
' project 2| Ceiii] 2 -
. AR :®‘: &
] s O -

: ..... @1 8
. components time points
1 -1

R L LT TP T - W

Obrazek 4.2: Schematicky vyvojovy diagram ICA a zpétného promitani Sesti EEG
kanalu, které vede k Sesti nezavislym komponentam, z nichz kazda ma specifickou
casovou fadu a topografickou mapu. W je hledand nesmésovaci matice, x je smés
zdrojovych signédlu, tedy EEG, y predstavuji nezavislé komponenty. Prevzato z [24]
a upraveno.

skalarem v jednom ze zdrojovych signalu s; 1ze eliminovat délenim odpovidajictho
sloupce a; matice A stejnym skalarem. V dusledku toho muzeme docela dobte urcit
a upravovat rozsah nezavislych komponent. Protoze se jedna o ndhodné proménné,
nejprirozenéjsim zpusobem, jak toho dosahnout, je predpokladat, ze kazda z nich
mé jednotkovy rozptyl: FE {s?} = 1. Stale je ponechdna dvojznatnost znaménka:
muzeme vynasobit nezavislou komponentu —1, aniz bychom ovlivnili model. Tato

nejednoznacnost je nastésti ve vétsiné aplikaci zanedbatelnd. [21]

Neni definovano zadné poradi mezi nezavislymi komponentami. Komponenty,
ziskané stejnou metodou aplikovanou na stejnych datech, mohou mit odlisné poradi
v kazdém pokusu. Opét je duvodem neznalost zdrojovych signali s a smésovaci
matice A. Muzeme tedy volné ménit poradi nezavislych komponent a kteroukoliv

z nich nazvat jako prvni. [25]

Velmi dulezitym praktickym hlediskem je, ze spolehlivost jakéhokoliv rozkladu
ICA nelze povazovat za samoziejmost, na rozdil od analyzy hlavnich komponent
(PCA), ktera pii opakovaném pouziti na identickych datech vraci vzdy identické
komponenty. Duvodem je to, Ze nesmésovaci matice W je ziskavana iteracné s pou-
zitim nahodné vybranych vzorku ze vstupnich dat X. Vysledkem muze byt to, ze
pii opakovaném pouziti stejné metody na stejnych vstupnich dat muzeme ziskat

odlisné komponenty. [26]
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Omezeni metod ICA spociva v tom, ze muzeme odhadnout pouze ne-gaussovské
nezavislé komponenty, maximalné jedna z nezavislych komponent muze mit Gaus-
sovo (normdlni) rozlozeni. Zadnym postupem nedokazeme oddélit dva nezdvislé

zdroje s Gaussovym rozlozenim, protoze jejich soucet bude mit opét Gaussovo roz-
lozeni. [25, 27|

Pocet senzoru, snimajicich smés zdrojovych signalu x, musi byt vétsi nebo roven

poctu zdrojovych signalu s. [15]

Pri slepé separaci zdroju jsou nezavislé komponenty nazyvany zdrojovymi sig-
nély. [25, 28, 27]

4.3.3 Predzpracovani dat pro ICA

Vhodné ptedzpracovani dat zlepsuje a zjednodusuje odhad nezavislych komponent.

Ke standardnimu ptredzpracovani dat pro ICA patii centrovani a béleni.
Centrovani

Zakladni predzpracovani dat spociva v odstranéni vektoru stfednich hodnot
m = F{x} z matice x. Z rovnice 4.2 vyplyvd, Ze také matice s bude mit nulové
stfedni hodnoty. Toto predzpracovani se provadi za tucelem zjednoduSeni algoritmu
ICA. Po odhadu sméSovaci matice A muzeme odhad zdrojovych signalu s dokonéit
prictenim vektoru stfednich hodnot matice s k centrované matici zdrojovych signéli
s. Vektor stiednich hodnot matice s je ddn A~'m, kde m je vektor stfednich hodnot

pozorovanych signdlu x. [22]
Béleni

Po centrovani nastava béleni dat. Béleni dat znamena oddéleni signalu od adi-
tivntho bilého Sumu. To spociva v linearni transformaci pozorovanych signalu x
v novou matici X, jejiz vektory jsou nekorelované a maji jednotkovy rozptyl. To

znamend, ze kovarianén{ matice E {XX”} je rovna jednotkové matici I. [28, 22]
Tato transformace je vzdy moznd. Nejcastéji uzivanym zpusobem béleni je
pouziti analyzy hlavnich komponent (Principal component analysis, PCA). Béleni

transformuje smésovac! matici A na novou A. Rovnici 4.2 tak lze prepsat: 21, 22]

% = As. (4.4)

Uzitecnost této transformace spociva v tom, ze nova smésovaci matice je orto-
gondlni, coz snizuje odhadovany pocet parametru (prvku matice). Puvodni sméso-
vaci matice A obsahuje n? prvki. Naproti tomu nové ortogondlni smésovaci matice

A mi n(n —1) /2 stupnu volnosti. Napfiklad ve dvou rozmérech je ortogonalni
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Obrazek 4.3: Ukédzka vyznamu béleni vstupnich dat. A. Spoleéna distribuce smési
pozorovanych signdli z1 a x2. Horizontalni osa je z1 a vertikalni x2. B. Spole¢néd
distribuce vybélené smeési pozorovanych signalu 1 a 2. Horizontélni osa je Z1 a ver-
tikélni 2. C. Spole¢na distribuce nezavislych komponent sl a s2 s rovnomérnym
rozdélenim pravdépodobnosti. Horizontalni osa je s1 a vertikalni s2. Pfevzato z [22]
a upraveno.

transformace urcena jednim parametrem a to parametrem thlu otoceni, jak vidime
na obrazku 4.3. [22]

Protoze béleni je velmi jednoduchy a standardni postup, je vhodné timto zpuso-
bem snizit slozitost problému ICA. Soucasné je uzitecné i snizit dimenzi vstupnich
dat. Diky pouziti metody PCA je mozné odstranit hlavni komponenty, které nejsou

nejméné informaci. [21, 22]

Toto predzpracovani pred spusténim algoritmu vyzaduje metoda FastICA a SO-
BI. U Infomaxu neni nutné, ale zvySuje rychlost konvergence metody. U metod,
které béleni striktné nevyzaduji, je vyhodné jeho pouziti i z divodu snizeni Sumu
ve vstupnich datech. [22, 9]

V nésledujicim vykladu predpokladam centrovand a bélend vstupni data.

4.3.4 Information-Maximization

V roce 1995 Anthony J. Bell a Terrence 1. Sejnowski predstavili novy algoritmus
analyzy hlavnich komponent zalozeny na maximalizaci entropie. Cilem kazdého al-
goritmu ICA je nalézt zdrojové signaly (komponenty), které jsou vzajemné nezavislé.
Nezavislost signalu mérit nelze, ale muzeme mérit jejich entropii. Infomax je zalozen
na principu maximalizace entropie, coZ zajistuje nezavislost zdrojovych signalu. [28,

27]

Na Obrazku 4.4 je graficky zobrazena strategie Infomaxu. Entropie vstupni

smési signalu x je konstantni. Abychom mohli entropii maximalizovat, musime
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Obrazek 4.4: Strategie Infomaxu. Pfevzato z [28] a upraveno.

provést mapovani vystupnich signali y = Wx s pomoci alternativnich signalu
Y = g(y) = g(Wx). Entropie Y je maximalizovdna optimalizaci nesmésovaci ma-
tice W. Kdyz je entropie maximalni, vysledné signaly jsou nezavislé. V dalsim kroku
provedeme inverzi y = ¢~ 1(Y). Vysledkem jsou zdrojové komponenty y, které jsou

také nezavislé. 28]

Infomax tesi, jak maximalizovat vzdjemné informace, které extrahované kom-

ponenty y obsahuji o vstupnim smiSeném signélu x. To je definovano jako
I(Y,X) = H(Y) - H(Y|X), (4.5)
kde I(Y, X) je vzdjemna informace mezi vystupem a vstupem, H(Y') je entropie

vystupu a H(Y|X) je podminéna entropie. [27]

Uvazujeme gradient (parcialni derivaci) rovnice 4.5 vzhledem k néjakému para-

metru w

9 rvx) = L ay, (4.6)

ow ow
kde vidime, ze H (Y| X') nezavisi na w. Diky tomu lze vzajemnou informaci mezi vstupy

a vystupy maximalizovat maximalizaci entropie samotnych vystupu. [27]

Entropii pro danou proménnou definoval v roce 1948 Claude Elwood Shannon:

H(Y) == P(y)logP(y), (4.7)

kde P(y) je pravdépodobnost, ze Y je ve stavu y. [29]

James V. Stone definoval entropii jako miru rovnomeérnosti distribuce tak, ze

Uplnd rovnomeérnost se rovnd maximdlni entropii. [23]

Zakladni vztah pro vypocet entropie mapovaného signalu Y je

HY) = 3 hpy (1), (4.
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Obrazek 4.5: Transformace (mapovéni) z y na Y. Prevzato z [23]

kde Y = g(y), y* = y(t), horni index ¢ znaci, ze y je funkce ¢asu. Funkce g(y)
je distribuéni funkce (cumulative distribution function, cdf) pozadovaného signalu
y, casto oznacovand jako model cdf. py(Y") je hustota pravdépodobnosti (proba-
bility density function, pdf) mapovaného signalu Y = ¢(y) a souvisi s hustotou
pravdépodobnosti vystupniho signdlu y, p,(y"), jak je zndzornéno na obrézku 4.5
a v rovnici 4.10. [28]

Obrazek 4.5 ilustruje, jakym zpusobem lze signdl y, zobrazeny v ¢asti C, pouzit
pro aproximaci jeho hustoty pravdépodobnosti, v ¢asti D. Transformace této hus-
toty pravdépodobnosti do jeho distribuéni funkce, uvedené v ¢asti B, vede k rov-

nomeérnému rozdéleni, zobrazeného v ¢asti A. [23]

Rovnici 4.8 lze rozsitit na obecny pripad, ve kterém je vice nez jedna nahodna

proménna
1 N
— E t

kde mapovany signdl Y = ¢g(y) = g(Wx). [2§]

Hustota pravdépodobnosti py (Y") mapovaného signdlu Y = g(y) je dle [28]

py(Y)
pv(Y) = 1507 (4.10)

dy
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Y
Protoze Y = ¢(y), kde g(y) je model cdf zdrojového signédlu, pak é;— =4d(y)
y

a ¢'(y) je pdf zdrojového signalu ps(y). Nahrazeni tohoto vysledku do rovnice 4.10
ziskdme dle [28]

py(Y) = 22 (4.11)

Pro pdf extrahovaného signalu p(y) vezmeme v ivahu vztah v rovnici 4.10, ktery

plati pro jakoukoliv invertibilni funkci.

py(y) = , (4.12)

kde p,(y) je pdf extrahovaného signdlu y = Wx. [2§]

V rovnici 4.10 a 4.12 je ve jmenovateli Jakobian. Jakobian J je skalarni hodnota
determinantu Jakobidnovi matice J parcidlnich derivaci. Vztah mezi Jakobidnovou

matici J a nesmésovaci matici W je dle [28]

J =3 = |W|. (4.13)

Diky tomu lze pfepsat rovnici 4.12 na tvar

Pe(X)

Wl (4.14)

Py (y) =

Substituci rovnic 4.11 a 4.14 do vyrazu pro entropii v rovnici 4.9 ziskame
N
4.15
Zl <|Wlp y! ) (4.15)

kde t je vzorkovaci ¢as, N je pocet ¢asovych vzorku. [28]

Z vlastnosti logaritmu a znalosti rovnice 4.9 muzeme rovnici 4.15 prepsat:
H(Y) = Zlnps +1n W], (4.16)

kde H(X) je entropie puvodniho vstupniho signalu x. [28]

Protoze nesmésovaci matice W, kterd maximalizuje entropii H(Y), neovliviiuje
entropii H(X), lze tento ¢len ignorovat. Rovnice 4.16 muze byt dale modifikovana

ignorovanim usporadani signalu M, ¢imz ziskame zakladni rovnici pouzivanou v al-
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goritmu Infomax:
| Mo~
_ ¢
HY) = 33 ) + W] (117)
kde W maximalizuje entropii H(Y), coz znamend, ze signdly Y jsou nezavislé.

Protoze y je inverzni k Y, znamend to, ze komponenty y jsou také nezavislé. [28]

Cilem Infomaxu je najit nesmésovaci matici W, kterd maximalizuje entropii
Y, nebo ekvivalentné maximalizuje h(Y), kde Y = g(y) = g(Wx). K optimalizaci
nesmeésovaci matice W pouziva metodu vzestupného gradientu. Vzestup gradientu
je iteracni proces, pti kterém postupuje ve sméru maximalniho sklonu, dokud neni

dosazeno lokalniho maxima. [28]

Gradient se zjisti pomoci parcidlni derivace h(Y) vzhledem k W, tedy

Oh Y olng'(y,) | oln|W|
—F i 4.1
aw, { ow, [ aw, (4.18)

=1

kde je za ucelem zjednoduSeni nejprve nalezen gradient s ohledem na jeden prvek
W, 0h/OW, a poté je rozsifen na kazdy prvek, oh/OW;;. [28]

Resenfm rovnice 4.18 pro jeden prvek W je

aaWhij =E {;‘I’(yi)%} + W], (4.19)
kde -
9 \Yi

Y= (4.20)

[W_T} i je jeden element inverze transponované nesmésovaci matice W a x; =

Gradient entropie Vh pro vSechny elementy nesmésovaci matice W za pied-

pokladu, ze jsou signély ergodické je dle [28]
L

Vh=WT+ 3 o) X (4.21)
t=1

Optimalni nesmésovaci matice W je nalezena maximalizaci entropie. Algorit-
mus Infomax iterativné postupuje smérem maximalntho gradientu Vh, dokud neni

dosazeno lokalniho maxima:
Wnova = Wpredchozi + tha (422)

kde 1 je mald konstanta. [28]
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Hyperbolicky tangent

Obrazek 4.6: Graf hyperbolického tangentu

Vlozenim vyrazu pro Vh do rovnice 4.22 ziskdme rovnici pro optimalizaci nes-

mésovaci matice W pro maximalizaci entropie:

1 N
Wnova = Wpredchozi + UN Z \Ij(yt) |:Xt:| ’ . (423)
t=1

Tato rovnice je obecna forma algoritmu Infomax pouzivajici vzestup gradientu pro op-
timalizaci nesmésovaci matice W. Nevyhodou tohoto postupu je, ze algoritmus najde
pouze lokalni maximum, které nemusi byt nutné globalnim maximem funkce. To lze
kompenzovat vicenasobnym spusténim algoritmu iniciovanym z ruznych pocatecnich

bodu. [28]

Typickym modelem cfd zdrojového signalu y, tedy funkci gy pouzivanym v algo-
ritmu Infomax je hyperbolicky tangent, jehoz hodnoty vzdy lezi v intervalu (—1, 1):
[28],

Y = ¢g(y) = tanh(y). (4.24)

Graf hyperbolického tangentu je vidét na obrazku 4.6.

Metoda Infomax selhava v ptipadech, kdy je smésovaci matice A témér sin-
gularni. Potom je témér singularni i nesmésovaci matice W a algoritmus se stava

v blizkosti feSeni nestabilni, jak je vidét z rovnice 4.13 a 4.14. [27]
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4.3.5 Fast Fixed-Point

Metodu FastICA zavedli Aapo Hyvarinen a Erkki Oja v roce 1997. Algoritmus
vyuziva vysoce ucinné iteracni schéma s pevnym bodem pro nalezeni lokalniho
extrému $picatosti (kurtézy) linedrni kombinace pozorovanych proménnych. Nale-
zeni lokalniho extrému Spicatosti je ekvivalentni odhadu non-Gaussovych nezavis-

Iych komponent. [25]

Koeficient $picatosti pro ndhodnou proménnou z s nulovou stfedni hodnotou

porovnava rozdéleni x s normélnim rozdélenim pravdépodobnosti: [25]

kurt(z) = E {2} — 3(E {2°})>. (4.25)

Normélni (Gaussovo) rozdéleni ma nulovou $picatost. Kladny koeficient $pica-
tosti maji nahodné veli¢iny, jejichz vétsina hodnot lezi blizko jeji sttedni hodnoté,
v nasem pripadé blizko nule. Kfivka hustoty pravdépodobnosti takové proménné
je Spicatéjsi, nez-li u normélniho rozdéleni. Zaporna Spicatost znaci, ze rozdéleni
pravdépodobnosti ndhodné proménné je rovnomeérnéjsi a jeji kiivka hustoty je plossi
nez u Gaussova rozdéleni. [25]

Tx méla maximélni non-

Hledame vektor w takovy, aby linearni kombinace w
Gaussovo rozdéleni(maximélni non-gaussalitu). Non-gaussalita muze byt méfena
vice zpusoby. Jednim ze zpusobu je pouziti koeficientu Spicatosti tak, ze budeme
hledat maximalni nebo minimélni koeficient $picatosti. Predpoklddejme, ze norma
|lw|| = 1. Nezavislé komponenty s normdalnim rozdélenim nelze timto zpusobem

najit, protoze jejich koeficient $picatosti je nulovy. Upravou rovnice 4.25 ziskame: [25]

kurt(w'x) = E{(w'x)'} =3 [E {(WTX)Z}]2 =E{(w'x)'} = 3[|w|*.  (4.26)

Pro minimalizaci nebo maximalizaci Spicatosti 1ze pouzit algoritmus zalozeny

na vzestupném nebo sestupném gradientu: [21]

Olkurt(wlx)|

T = 4sign (kurt(w’x)) [E {x(w'x)*} — 3w|w]|] (4.27)

Iterac¢ni algoritmy s pevnym bodem proces hledani extrému Spicatosti zrychluji.

Takovy algoritmus ziskdme, kdyz gradient kurtézy polozime roven w. [21]

w = E {x(w'x)*} — 3w|lw]|? (4.28)

Rovnice 4.28 je zédkladni rovnici, ktera je pouzita v iteracnim algoritmu FastICA,

ktery je uveden déle.
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Algoritmus FastICA

V nésledujicim vysvétleni algoritmu FastICA vychazim z [25], neni-li uvedeno
jinak.
Predpokladame, ze mame k dispozici predzpracovany vektor x nahodné pro-

ménné, coz je soubor linearni smeési nezavislych zdrojovych signalu podle rovnice
4.4.

Algoritmus vedouci k nalezeni jedné nezavislé komponenty:

1. Vezmeme ndhodny pocatecni vektor w(0), jehoz ||w|| = 1, kde ||w]|| muze byt
témér jakakoliv bézna maticova norma, napft. sloupcova nebo fadkova norma

(ale ne Frobeniova norma), a k = 1. [25, 22]

2. Nechf w(k) = E{x(w(k—1)Tx)3} —3w(k—1). Stiedni hodnotu lze odhadnout
pii poctu vzorku nahodné veli¢iny x nad 1000.
w(k)
lw (k)1
4. Pokud |w(k)Tw(k—1)| nenf dostatecné blizké 1, pak k = k+1 a zpét do kroku

2. Jinak jsme nalezli vektor w(k).

Kone¢ny vektor w(k), ziskany timto algoritmem, se rovné jednomu ze sloupct
ortogonalni smésovaci matice A. To znamend, ze w(k) separoval jeden z non-Gaus-

sovych zdrojovych signéla (nezavislych komponent).

Abychom odhadli n nezavislych komponent, musime vyse uvedeny algoritmus
spustit n krat. Zajisténi, ze pokazdé odhadneme jinou nezavislou komponentu, pro-
vedeme pomoci ortogonaliza¢ni projekci. Smésovaci matice A je ortogonalni, protoze
predpokladame béleni pred spusténi algoritmu FastICA. Nezavislé komponenty poté
muzeme odhadnout jednu po druhé promitnutim soucasného reseni w(k) na prostor
ortogonalni ke sloupcum smésovaci matice A, kterd byla diive nalezena. Definujeme
matici A jako matici, jejiz sloupce jsou difve nalezenymi sloupci A. Poté pfidame

ortogonaliza¢ni projekci na zacatek kroku 3:

w(k) = w(k) — AA w(k), (4.29)

w(k) vydélime jeho normou ||w(k)||. Pred zah&jenim iteraci by mél byt timto zptso-
bem promitnut i po¢atecni ndhodny vektor w(0). Aby se zabranilo chybdm odhadu
v A kvili zhorSujicimu se odhadu w(k), mtze byt krok ortogonalizaéni projekce
vynechan po nékolik prvnich iteraci. Jakmile feseni w(k) vstoupi do pritazlivosti

jednoho z pevnych bodu, bude konvergovat k tomuto pevnému bodu.
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4.3.6 Second-Order Blind Identification

Pokud jsou nezavislé komponenty ¢asovymi signaly, mohou obsahovat vice informaci
o struktute nez jednoduché nahodné proménné. Tyto dodateéné informace muzeme
pouzit ke zlepseni odhadu modelu. Ptikladem vyuziti informaci o struktufe muze

byt pouziti autokovarianéni funkce. [21]

Second-Order Blind Identification (SOBI) je jedna z metod vyuzivajicich k vy-
poctu nezavislych komponent casovou strukturu pozorované smeési zdrojovych sig-
nalu. Tuto metodu navrhli v roce 1997 Adel Belouchrani, Karim Abed-Meraim,

Jean-Francois Cardoso a Eric Moulines. 21, 30]

Neni-li uvedeno jinak, v nasledujicim vysvétleni metody a algoritmu SOBI vy-
chazim z [30], kde je mozné nalézt dalsi informace a asymptotickou analyzu algo-

ritmu.

Kovarianéni matice smési zdrojovych signdlu x(¢) mé nésledujici strukturu:
R(0) = E[x(t)x"(t)], (4.30)

kde horni index * nebo H zna¢i Hermiteovsky sdruzenou matici (nebo vektor).
Kovarianéni matice smési zdrojovych signalu x(¢) pii aplikaci néjakého nenu-
lového ¢asového zpozdéni 7 mé nésledujici strukturu:

R(7) = E[x(t+ 7)x*(t)] = AR4(7)A", (4.31)

kde R4(7) je kovarian¢ni matice zdrojovych signalu.

Mame smésSovaci matici A a bélici matici B, potom BA = U, kde U jen x n
unitarni matice. v disledku toho miZze byt matice A faktorovéna jako A = B1U,

kde horni index + znac¢i Moore—Penroseovu pseudoinverzi.

Proces béleni se pak zapise jako

z(t) = Bx(t). (4.32)

Pomoci rovnice 4.31 a 4.32 ziskame klicovy vztah pro prostorové bélené kova-
rian¢ni matice R(7). Tento komplex matic neni nic jiného nez kovarianéni matice
vybéleného signélu z(?).

R(1) = UR4(7)U", (4.33)

pro V7 # 0. Protoze U je unitdarni matice a Ry(7) je diagondlni, znamena to, ze

jakakoliv bélena kovarianc¢ni matice je diagonalizovana unitarni matici U.
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Pomoci nékolika ¢asovych zpozdéni 7 chceme soucasné diagonalizovat vSechny
odpovidajici zpozdéné kovarianéni matice R(7) v komplexu matic R,(7). Dosazenou
miru diagonalizace muzeme mérit pomoci operatoru off, ktery je definovan pro matici

M o velikosti n x n s prvky M;; jako

off M) = Y [Myl*, (4.34)

1<i#j<n

a unitarni diagonalizace matice M je ekvivalentni nulovéni off(V*MV) néjakou
unitdrni matici V.[21, 30, 31]

Pokud je matice ve formé M = UDU | kde U je unitdrni a D je dia-
gonalni s odlisnymi diagonalnimi prvky, muze byt unitarné diagonalizovana pouze
unitarnimi maticemi, které jsou v podstaté stejné jako U, tj. pokud off(V*MV) = 0,
pak V =1U.

Mame sadu K matic O = {My, ..., M} o velikosti nxn. Kritérium spoleéné dia-
gonality je pro kazdou matici V velikosti n x n definovano jako néasledujici nezaporna
funkce V:

=

C(0,V) =) off (V"M V). (4.35)

k=1
Unitarni matice V je oznacovana jako spolecny diagonalizdtor mnoziny matic O,
pokud minimalizuje kritérium spole¢né diagonality nad mnozinou vSech unitarnich

matic.
Algoritmus SOBI

Algoritmus vedouci k nalezeni nezavislych komponent:

1. Odhadneme kovarianci vzorku R(0) z T" datovych vzorkt. Oznacéime Ay, ..., A,

n nejvetsich vlastnich cisel a hy, ..., h, odpovidajici vlastni vektory matice
R(0).

2. Za ptedpokladu bilého sumu je odhad rozptylu $umu o? primérem m — n
nejmensich vlastnich ¢isel R(0). Bélené signély jsou z(t) = [21(t), ..., z,(t)]",
které se pocitaji jako z(t) = (A; — o2) VP hix(t) pro 1 < i < n. To je ekviva-
lentn{ vytvoren{ bélicf matice W = [(A; — ¢2) "1/ hy, ..., (A, — 02)"1/2h,,] i

3. Odhady R(7) vytvofime vypoctem kovarian¢nich matic z(¢) pro pevnou sadu

casovych zpozdéni 7 € {r;|j =1, ..., K}.

4. Unitarni matice U je poté ziskana jako spoleény diagonalizator sady
{R(m)li =1,... K}

5. Zdrojové signaly jsou odhadovény jako s(t) = U*Wx(¢) a sméSovaci matice
jako A = WU
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4.4 Pearsonuv korelaéni koeficient

K porovnani nezavislych komponent ziskanych vyse uvedenymi metodami jsem pou-
zila Pearsonuv korela¢ni koeficient.

Predpokladejme, ze X a Y jsou dvé proménné: Proménna X obsahuje n pozo-
rovani x1, T, ..., T, a proménna Y obsahuje n pozorovani yi,ys, ..., y,. Pearsonum

korela¢ni koeficient je definovén: [32]
(Nzxzyz Z%Z%)
\/ Nz? — (3 ;) \/ Ny? = (> yZ

Hodnota p(X,Y) je v intervalu < —1,1 >. Kdyz p(X,Y) = 1, proménné X
a Y spolu pozitivné linearné koreluji. Pokud Kdyz p(X,Y) = —1, proménné X

(4.36)

a Y spolu negativné linearné koreluji. V pripade, ze p(X,Y) = 0, linedrni korelace

mezi proménnymi neni ziejmé. [32]

Dle Evansovi pirirucky z roku 1996 se jako velmi silné korelované proménné
nazyvaji proménné, které maji Pearsonuv korela¢ni koeficient v absolutni hodnoté
mezi 0,80 a 1,00.

Korelace pod 0,5 nebo nad -0,5 se nebere v potaz. [33]

4.5 Dvouvybérovy Wilcoxonuv test

Dvouvybérovy Wilcoxonuv test (The Wilcoxon rank sum test) je neparametricky
test slouzici k porovnani dvou nezavislych vybéru. Pouzivame jej v pripadé, kdy nelze
predpokladat normalni rozdéleni hodnot. Testujeme jim hypotézu, ze oba vybéry

pochdazi ze stejného rozdéleni. [34, 35]

Necht { X1, X, ..., X,,} je ndhodnym vybérem z rozdélen{ s distribuéni funkef F,
a {Y1,Ys,...,Y,,} je ndhodnym vybérem z rozdéleni s distribuéni funkei G,,. Nulova
hypotéza HO: distribu¢ni funkce obou rozdéleni si jsou rovny F, = G,. Alternativni

hypotéza H1: distribu¢ni funkce obou rozdéleni si nejsou rovny F, # G,,. [34, 35]

Oba vybéry spojime a prvky usporadame podle velikost, pricemz prvkum, které
maji stejnou velikost pritadime prumeér jejich poradi. Dvouvybérovy Wilcoxonuv test
je ekvivalentni Mann-Whitneyovu U testu. Statistika testu pro Mann-Whitneyuv U
Test je mensi z U; a U, definovanych nize. [34, 35]

n(n+1) m(m + 1)
2 2

kde R; je soucet poradi prvku z prvniho vybéru a Ry je soucet potadi prvku

U1 =nm + —Rl,ngnm—l— —RQ, (437)

z druhého vybéru. Nulovou hypotézu lze odmitnout na hladiné vyznamnosti a pokud
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minl;, Uy < u(a), kde u(a) je kritickd hodnota, kterou nalezneme v tabulkach. [34,
35]

4.6 t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

Ziskané komponenty jsem pro vizualizaci a pro nasledné nalezeni struktury pomoci
klasifika¢nich algoritmu redukovala na dvoudimenzionalni prostor pomoci nelinearni
metody t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE).

Tuto techniku redukce dimenze pouzivaji autofi [36] k automatické detekci
epileptickych zachvatiu. Autofi biometrického autentiza¢niho systému zalozeného

na EEG pouzili t-SNE k vizualizaci ué¢inku navrhovaného ptistupu v préci [37].

T-SNE je nelinearni technika snizovani rozméru multidimenzionalnich dat vyvi-
nutd Laurensem van der Maatenem a Geoffreyem Hintonem v roce 2008. Je vhodné
zejména k vizualizaci vysokodimenzionalnich dat v nizkodimenzionalnim prostoru,

typicky dvoudimenziondlnim ¢i tiidimenzionalnim. [38, 39]

Kazdy multidimenziondlni objekt modeluje nizkodimenzionalnim bodem tak, ze
podobné objekty jsou modelovany blizkymi body a odlisné objekty jsou modelovany
vzdéalenymi body s vysokou pravdépodobnosti. Tento algoritmus je schopen velmi
dobrte zachytit lokalni strukturu multidomenzionalnich dat a zaroven dokazet odhalit

globélni strukturu, jako je pfitomnost shluku ve velkych métitcich. [38]

Pti redukei dimenze vstupnich dat provadi algoritmus t-SNE nékolik kroku [40]:

1. Vypocet parovych vzdélenosti mezi vysocerozmérnymi objekty.

2. Konstrukce matice spolecnych distribuci pravdépodobnosti P definované vzor-

cem 4.38 u vysokodimenzionélnich dat.

3. Vytvoreni pocdtecni sady nizkorozmérnych bodu a vypocet spoleénych distri-

buci pravdépodobnosti ) u nizkodimenzionalnich dat dle vyrazu 4.39.

4. Minimalizace Kullback-Leiblerovy divergence mezi Gaussovou distribuci v mul-
tidimenzionalnim prostoru a studentovou t-distribuci v nizkodimenzionalnim

prostoru dle rovnice 4.40

Hodnoty spolecnych distribuci pravdépodobnosti P jsou definovany jako syme-

trické podminéné pravdépodobnosti

Pjli + Pilj
Pii =90

Podobnost objektu z; k objektu z; predstavuje podminéna pravdépodobnost pj;

(4.38)

takova, ze x; si vybere x; jako svého souseda, pokud sousedé byli vybrani v poméru
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k jejich hustoté pravdépodobnosti pod Gaussovou kiivkou soustiedénou nad ;.
Pro blizké objekty je pj; relativné vysokd, zatimco pro velmi vzdalené objekty
bude pj|; témét nekonecéné mala (pro standardni hodnoty rozptylu Gaussovy funkce,
oi). 38, 40]

Konkrétni hodnoty o; ur¢uje nepiimo uzivatel prostfednictvim parametru per-
plexita. Perplexita je zpusob, jak vyvazit pozornost algoritmu mezi lokdlnimi a glo-
béalnimi aspekty vstupnich dat, protoze se hustota dat v celém souboru bude prav-
dépodobné v ruznych oblastech lisit. D4 se Tici, ze perplexita je odhadem poctu
blizkych sousedu, které ma kazdy objekt. A ¢im vyssi pocet sousedu, tim vyssi hus-

tota shluku. Typické hodnoty perplexity jsou mezi 5 a 50. [38, 39

U nizkodimenzionalnich bodu y; a y; multidimenziondlnich objektu z; a z;

pocitdme spolecnou distribuci pravdépodobnosti g;

1 ; — 112y —1
G = (L +llyi — yill*) (4.30)

S Ny —wlP)
k2l

Metoda t-SNE pouziva studentovu t-distribuci. Diky ni nedochézi k vytlacovani
velice vzdéalenych bodu z mapového znézornéni spoleénych distribuci pravdépodob-
nosti. [38]

Pokud nizkodimenzionalni mapové body y; a y; sprdvné modeluji podobnosti
mezi vysokodimenziondlnimi objekty z; a x;, pravdépodobnosti p;; a ¢;; budou
stejné. t-SNE se snazi o nalezeni takové nizkodimenzionalni reprezentace dat, kterd
minimalizuje nesoulad mezi p; ; a ¢; ;. Pfirozenym zpusobem jak dosahnout souladu
je minimalizace Kullback-Leiblerovi divergence mezi spoletnym rozdélenim prav-
dépodobnosti P, v multidimenzionalnim prostoru a spoleé¢nym rozdélenim prav-
dépodobnosti ) v nizkodimenzionalnim prostoru. Minimalni hodnotu Kullback-

Leiblerovi divergence K L nalezneme pomoci gradientu: [38]

KL _
5o =4 D~ ) (=) (U =) (4.40)
! J

Algoritmus t-SNE pfirozené rozsituje husté shluky a uzavira tidké. Nicméné
vizualizace vzdalenosti mezi shluky neodpovida redlnym vzdalenostem mezi shluky

v multudimenziondlnim prostoru. [39].
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4.7 Density-Based Spatial Clustering of Applications with

Noise

Shlukova analyza je proces seskupovani velkych datovych souboru na zakladé jejich
podobnosti. Jedna se o proces uceni bez ucitele, protoze o vstupnich datech nemame
predem zadné znalosti. Hustotné zalozené shlukovaci algoritmy jsou zalozeny na mys-
lence, ze objekty, které tvori hustou oblast, by mély byt seskupeny do jednoho
shluku. k urceni hustych oblasti pouzivaji pevnou prahovou hodnotu. Hledaji ob-
lasti s vysokou hustotou dat, které jsou oddéleny regiony s nizsi hustotou. Jednou
z nevyhod téchto algoritmu je to, ze zachycuji pouze urcité druhy Sumovych bodu,
pokud v datech existuji shluky s ruznymi hodnotami hustoty. Kromé toho funguji
dobte, pokud jsou shluky od sebe dostatecné vzdéleny, ale pokud spolu shluky sou-
sedi, nejsou tyto algoritmy uspokojivé. Mezi takové algoritmy patii Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN). [41]

V DBSCANu se hustota spojend s bodem ziska pocitanim poctu bodu v oblasti
zadaného poloméru kolem bodu. Body s hustotou nad stanovenym prahem jsou
oznaceny jako shluky. Algoritmus DBSCAN m4& schopnost objevovat shluky s libo-
volnym tvarem (linedrnim, konkdvnim nebo ovéilnym) a nevyzaduje uréeni poctu

shluku na vstupu. [41]

Autofi v praci [42] aplikovali metodu DBSCAN na redlnd EEG data a porovnali
ji se standardné vyuzivanou metodou k-means. DBSCAN byl, narozdil od k-menas,
schopen oddélit vnotené shluky. Tento hustotné zalozeny algoritmus vykazoval dobré
vysledky pro klinicky velmi dulezité ttidy epilepsie a fyziologické aktivity. Vytvotil
nejhomogennéjsi tiidy s vyjimkou t¥idy elektromyografickych artefaktt , které ne-

bylo mozné identifikovat.

DBSCAN pouzili autofi v praci [43] k odstranéni artefaktu a zvyseni robust-
nosti metody pro véasnou diagnostiku poruch autistického spektra ze signalu EEG.
DBSCANem detekovali a vyfadili odlehlé hodnoty a zbyvajici data pozili pro dalsi
analyzu. V dusledku odstranéni artefakti se snizila chybovost navrhované diagnos-

tické metody.

DBSCAN je navrzen tak, aby objevoval libovolné shluky v jakékoliv vstupni
databézi a soucasné rozlisoval Sumové body. Klicovou myslenkou DBSCANu je,
ze pro kazdy objekt shluku musi sousedstvi daného poloméru Eps(e) obsahovat
alespon minimalni pocet objektu MinPts, to znamena, ze kardinalita sousedstvi
musi prekrocit urcitou prahovou hodnotu. Eps-sousedstvi libovolného bodu p je

definovana jako

Npps = {q € Dldist(p,q) < Eps}, (4.41)
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kde D je vstupni databdze objektu. [41]

Pokud Eps-sousedstvi bodu p obsahuje alesponn minimalni poc¢et bodu MinPts,

pak se tento bod nazyva centralni bod. Centrédlni bod je definovan jako

Npps(p) > MinPts, (4.42)

kde Eps a MinPts jsou parametry specifikované uzivatelem, které znamenaji
polomér sousedstvi a minimalni pocet bodu v sousedstvi centralniho bodu. Pokud

tato podminka neni splnéna, povazuje se tento bod za nepodstatny bod. [44]

DBSCAN hledéa shluky kontrolou Eps-sousedstvi kazdého objektu v datové sadé.
Pokud Eps-sousedstvi objektu p obsahuje vice nez MinPts, vytvoii se novy shluk
s p objektem jako zdkladnim objektem. Potom iterativné shromazduje hustotné-
dosazitelné objekty piimo z téchto zdkladnich objektu do stejného shluku. Proces

konéi, kdyz zadny novy objekt nelze pridat do libovolného shluku. [44]
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Obrazek 5.1: EEG signal z elektrody Cz, detekované artefakty a hranice segmentace.

5 Vysledky

Kapitolu vysledky kvuli lepsi orientaci rozdélim do nékolika ¢asti. V prvni casti
predstavim vysledky predzpracovani dat, zejména detekci a odstranéni artefaktu.
Ve druhé ¢ésti se budu vénovat samotné analyze hlavnich komponent. Ukazi vysled-
ky ICA nékolika pokust jednom zaznamu. Poté na ukazkové segmentu ukazi a popisi
casové tady, topografické mapy a vykonova spektra ziskana vSemi variantami ICA.
V kazdé oblasti také uvedu jejich korelacni koeficienty. Predstavim vysledky kore-
lace na vsech zdznamech a otestuji jejich shodnost. Ve tieti ¢asti budou zobrazeny
dvou-dimenzionalni prostory topografickych map vSech variant klasifikované auto-
matickym klasifikacnim algoritmem. Ve ¢tvrté a posledni ¢asti Budou pro vybrany
segment prezentovany nezavislé komponenty predstavujici artefakty, jejich casové

rady, topografické mapy i vykonova spektra.

5.1 Predzpracovani dat

Po filtraci a segmentaci dat jsem provedla detekci a odstranéni vzdéalenych hod-
not a artefaktu. Aplikovany postup je popsan v podkapitole 4.2. Ukazkovy EEG
signal s detekovanymi vzdalenymi hodnotami je vidét na obrazku 5.1 a 5.2. V de-
tailu na obrazku 5.3 jsou vidét detekované ocni artefakty. 5.3. Nevyhoda tohoto
jednoduchého odstranéni artefaktu je vidét na obrazku 5.4, kde doslo k moznému

chybnému oznaceni signalu jako odlehlé hodnoty.
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Obrazek 5.2: EEG signal z elektrody Pz, detekované artefakty a hranice segmentace.

EEG signal z elektrody Cz, detekované artefakty a hranice segmentace
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Obréazek 5.3: Detail EEG signélu z elektrody Cz a detekované artefakty:.
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EEG signal z elektrody Pz, detekované artefakty a hranice segmentace
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Obrazek 5.4: Detail EEG signélu z elektrody Pz a mozné chybna detekce artefaktu.
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5.2 Analyza nezavislych komponent

U kazdého zadznamu jsem porovnala casovou fadu nezavislych komponent, topo-
grafické mapy nezavislych komponent a vykonova spektra ve ¢tyfech frekvencnich
pasmech (alfa, beta, delta a theta) nezavislych komponent mezi tfemi ruznymi me-

todami ICA. K porovndani jsem pouzila Pearsonuv korela¢ni koeficient.

Nezavislé komponenty jsem rozdélila do trech skupin: IC s korela¢nim koeficien-
tem v absolutni hodnoté vétsim nez 0,8, které oznacuji jako silné korelované 1C, IC
s korelacnim koeficientem v absolutni hodnoté vétsim néz 0,5 ale mensim nez 0,8,
které oznacuji jako stfedné korelované a komponenty, které nekorelovaly s zadnou

dalsi komponentou.

Metoda FastICA generovala pocet nezavislych komponent variabilné, ne vzdy
vypoci-tala vSech 19 IC. Rozdily v poctu vypocitanych IC mezi metodou Infomax
a FastICA a SOBI a FastICA jsou uvedeny v piislusnych tabulkach v piiloze v elek-
tronické verzi této prace. Vysledky korelace casovych fad IC a topografickych map

nezavislych komponent mezi riznymi metodami jsou uvadény ve tvaru = + o.

V podkapitole 4.3.2 jsem uvedla, ze opakované pouziti totoznych metod ICA
na totoznych datech muze vést k rozdilnym vysledkum. Pro ovéfeni vlivu tohoto
faktoru na samotné porovnani metod ICA mezi sebou, jsem pouzila kazdou metodu

opakované desetkrat na jednom ukazkovém zaznamu.

V prvni éasti uvedu vysledky opakovanych vypoctu IC vSemi metodami na to-
tozném zaznamu. Ve druhé ¢asti budou vysledky porovnani IC vypocitanych tremi
ruznymi metodami ICA na jednom ukazkovém zdznamu. Ukazkovy zaznam byl
vybran nahodné, jedinou podminkou bylo, aby obsahoval fazi bdéni i spankové faze
REM, NONREM 1 nebo NONREM 2. Vzhledem k velkému rozsahu vstupnich dat,
jsou tabulky s vysledky pro vSech 213 zaznamu uvedeny v piiloze v elektronické

verzi této prace. Nakonec se budu zabyvat vysledky korelace IC u vSech zéznamii.
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5.2.1 Analyza nezavislych komponent paralelnich pokust

Porovnavala jsem, jak moc si budou casové rady, topografické mapy a vykonova
spektra IC ziskanych stejnou metodou podobna. K tomuto porovnéani jsem pouzila
Pearsontv korela¢ni koeficient. Vypocitala jsem korelacni koeficienty vSech pokust
mezi sebou. Zajimalo mé, zda korela¢ni koeficient dosahne hodnoty 1. V piipadé
nizsi hodnoty by bylo nutné touto hodnotou normovat vypocty pro vyzkum rozdilu
diléich metod ICA.

Na obrazku 5.5 jsou vidét absolutni hodnoty korela¢nich koeficientu casovych
fad IC metod Infomax (nahote), FastICA (uprostied) a SOBI (dole). Jedna se koe-
ficienty prvnich 10000 paru komponent v absolutni hodnoté vétsi nez 0,5, jejichz
komponenty povazuji za korelované. Z obrazku je patrné, ze maximalni hodnota ko-
relace je 1. U metody Infomax je vidét, ze korelacni koeficienty jsou nejvice zastou-
pené v hodnotach mezi 0,95-1, naopak mezi hodnotami 0.5-0.55 je jen malé mnozstvi
koeficientu. U metody FastICA je rozdéleni koeficientu podobné, jako u metody In-
fomax, s tim rozdilem, ze vysoké hodnoty dosahlo méné paru komponent, zatimco ty

cvv s z

nejnizsi vice. Cést korelacnich koeficienttt, dé se fici, se z vyssich hodnot presunula
na nizsi. U metody SOBI je jednoznacné vidét, ze v kazdém pokusu vypocitala
naprosto totozné komponenty. Proto je graf korelacnich koeficientu metody SOBI
v jiném méritku.

Rozdéleni absolutnich hodnot korela¢nich koeficientu topografickych map IC
a vykonovych spekter IC bylo v piipadé metod Infomax a FastICA velmi podobné,
v pripadé metody SOBI totozné, jako u korelace ¢asovych tad, proto nejsou grafy

zobrazeny.

Zajimalo mé, jak vypada rozdéleni korelacnich koeficientu c¢asovych tad IC
u ruznych segmentt pochazejicich ze dvou stejnych pokustu. Vysledky jsou vidét
na obrazku 5.6, kde jsou zobrazeny korela¢ni koeficienty 3. a 6. pokusu. V grafech
je jasné vidét, ze metoda Infomax (na obrazku nahote) ve vétsiné cyklu extrahovala
témer totozné komponenty. Také je patrné, ze u metody FastICA (na obrazku dole)
jsou korela¢éni koeficienty rovnomeérnéji rozdéleny mezi hodnoty 0,5-1, extrahované

komponenty si jsou méné podobné nez v pripadé metody Infomax.

V poslednim kroku jsem vypocitala korelaci nezavislych komponent vsech po-
kusu mezi metodami Infomax a FastICA, Infomax a SOBI, SOBI a FastICA. Ko-
relacni koeficienty ¢asovych fad IC jsou vidét na obrazku 5.7. U metod Infomax—Fast-
ICA dosahly koeficienty hodnoty 0,998, zatimco u metod Infomax—SOBI a SO-
BI-FastICA dosahly nejvyssi hodnoty 0,983 respektive 0,982. Také u metod In-
fomax—SOBI a SOBI-FastICA dosahovalo vice komponent nizsich korela¢nich koe-

ficientu nez v piipadé metod Infomax—FastICA. Podle po¢tu korelacnich koeficientu
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Obrazek 5.5: Korelaéni koeficienty ¢asovych tad IC jednoho zdznamu nékolika po-
kust metody Infomax (nahote), metody FastICA (uprostied) a SOBI (dole).
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Obrazek 5.7: Korelaéni koeficienty korelovanych c¢asovych tfad IC metod Info-
max—FastICA, Infomax—SOBI a SOBI-FastICA

je také videt, ze nejvétsi pocet korelovanych paru meély metody Infomax—FastICA

a nejmensi Infomax—SOBI.

V pripadé korelacnich koeficientu topografickych map IC vsech pokustu mezi vSe-
mi metodami doslo k prerozdéleni koeficientu oproti casovym fadam, viz obrazek 5.8.
Vice part komponent korelovalo vice, zejména u metod Infomax—SOBI a SOBI-Fast-
ICA. Nicméné celkovy pocet korelovanych paru klesl (oproti korelaci ¢asovych fad).
Nejmensiho poctu korelovanych parta v tomto pripadé dosahly metody Infomax—SOBI.
Metody Infomax—FastICA dosahovaly nejvyssi hodnoty korela¢niho koeficientu 0,999.
Metody Infomax—SOBI 0,996 a metody SOBI-FastICA 0,995.

Korelaé¢ni koeficienty vykonovych spekter IC vsech pokusu mezi vSemi metodami
jsou vidét na obrazku 5.9. U vSech paru metod dosdhlo nejvyssiho koeficientu vice
komponent nez v predchozich piipadech. Nejvétsi pocet korelovanych komponent
mély opét metody Infomax—FastICA, i kdyz uz jejich prevaha neni tak vyrazna.
Vice paru komponent meélo vyssi korelacni koeficienty. Nizké korelace se vyskytovaly

zridka.
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Obrazek 5.9: Korelacni koeficienty korelovanych vykonovych spekter IC metod In-
fomax—FastICA, Infomax—SOBI a SOBI-FastICA
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5.2.2 Analyza nezavislych komponent ukazkového zaznamu

Ukazkovy zaznam obsahoval spankové faze REM a NONREM 2 a fazi bdéni. Zaznam
ve fazi REM obsahoval 3 jednominutové segmenty, ve fazi NONREM 2 9 segmentu
a ve fazi bdéni 5. Pro prezentaci nezavislych komponent spanku jsem vybrala fazi
NONREM 2 a tfeti segment, a to z toho duvodu, Ze metoda FastICA v tomto
segmentu spocitala vSech 19 IC, jako metody Infomax a SOBI.

Kvli lepsi orientaci uvedu na zacatku této podkapitoly text a tabulky, ktery
¢tenare provede vysledky. Na konci kapitoly jsou vlozeny obrazky casovych tad
nezavislych komponent, jejich topografickych map a vykonovych spekter, kvuli moz-

nosti optického porovnéani vysledk.

Vysledky korelace metod Infomax - FastICA

V tabulce, 5.1 jsou uvedeny vysledky korelace ¢asovych tad, topografickych map
a vykonovych spekter IC mezi metodami Infomax a FastICA. Celkem se v oblasti
casovych car sparovalo 16 I1C, z toho 3 maji korela¢ni koeficient v absolutni hod-
noté vétsi nez 0,8. V oblasti topografickych map silné korelovalo 9 paru, stiedné 5
paru. Pokud tyto vysledky srovname s korelacemi ¢asovych tad zjistime, ze 6 paru
korelovalo spoletné v ¢asové oblasti i v topografickych mapach. Dva pary zanikly,
a to infomax8 - fastical6 a infomax10 - fastical7, v ¢asové tadé spolu korelovaly
sttedné. Osm topografickych map jedné metody korelovalo s jinymi osmi mapami
druhé metody nez v pripadé casovych fad. Jedna se napf. o par infomax1 - fas-
tica 14, které v casové fadé korelovaly silné, nicméné v oblasti topografickych map
korelovaly s jinymi mapami. Oproti casovym faddam ubyly 4 pary IC u korelace
vykonového spektra. 6 paru zustalo shodnych a 5 IC jedné metody korelovalo s ji-
nou komponentou druhé metody nez v ptipadé casovych rad. Pouze dva pary IC
korelovaly ve vykonovém spektru i v topografické mapé. U korelace vykonového

spektra vznikly 2 pary nové, ale 4 zmizely oproti topografickym mapam.

Opticky porovnat ukazky casovych fad nezavislych komponent muzete na obra-
zcich 5.10 a 5.11, kde jsou uvedeny IC metody Infomax, a na obrazcich 5.15 a 5.16,
kde jsou vidét nezavislé komponenty vypocitané metodou FastICA. U nékterych
casovych tad je korelace patrna na prvni pohled, napt. par infomaxl1 - fastical4,
u nékterych je korelace pouhym okem sotva postiehnutelnd, napi. jako u paru info-
max8 - fastical6. Rozsah osy y neni uveden, protoze jak jsem ukézala v podkapitole
4.3.2, nemuzeme ur¢it rozptyly jednotlivych nezavislych komponent a to z divodu
neznalosti zdrojovych signali s i smésovaci matice A. V dusledku toho muzeme

docela dobie urcit a upravovat rozsah nezavislych komponent.
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Topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych metodou Infomax jsou
uvedeny na obrazcich 5.12 a 5.13. U metody FastICA pak na obrazcich 5.17 a 5.18.
Na obrézcich je vidét, ze topografickd mapa infomax2 koreluje nejen s mapou fas-
ticall, ale i s mapou fasticad. Nicméné ve vysledcich uvadim pouze maximalni ko-
relacni koeficienty, a to z toho duvodu, ze hleddm komponenty, které si jsou co
nejvice podobné, nebo které nejsou podobné s zadnou jinou. V dal$im statistickém
zpracovani totiz pouziji pocty sparovanych komponent a pocty téch nesparovanych.
Nékteré korelace map jsou hned vidét, napt. par infomax3 - fastica 8, zatimco u paru

infomax9 - fastica 19 neni korelace ihned patrné.

Opticky porovnat vykonova spektra muzete na obrazku 5.14, kde jsou vykonova
spektra nezavislych komponent metody Infomax, a na obrazku 5.19, kde jsou spektra
IC metody FastICA. Na prvni pohled je zfejma korelace paru infomax1 - fastical4,

méné vyrazna u paru infomax8 - fasticab.

Nesparované casové tady, topografické mapy a vykonovy spektra obou metod
jsou uvedeny v tabulce 5.2. V casové fadé byly nesparovany pouze 3 1C z kazdé
metody. Jedinou nezavislou komponentou, ktera se nesparovala jak v casové radé,
v topografické mapé, tak i vykonovém spektru zustala fastica7. Nesparovanych

vykonovych spekter bylo nejvice, celkem 8 z kazdé metody.

Nékteré casové tady nezavislych komponent metody Infomax korelovaly s vice
nez jednou ¢asovou fadou IC metody FastICA a naopak. V tabulce 5.3 jsou dotycné
komponenty uvedeny. Vicenasobné korelace pocitdm pro komponenty jejichz ko-
relacni koeficient byl v absolutni hodnoté vétsi nez 0,5. Prumér Pearsonovych ko-
relacnich koeficientu pocitam z jejich absolutnich hodnot. U metody Infomax se

jednalo o ndsobné korelace 2 komponent, u metody FastICA 4 IC.

Vicenasobné korelované topografické mapy IC metod Infomax a FastICA jsou
uvedeny v tabulce 5.4. Oproti vicendsobné korelaci ¢asovych rad uvedenych metod
vzrostl pocet ndasobné korelovanych IC u obou metod, vzrostl pocet korelaci (ve dvou

piipadech az na 4) a také prumérné korelaéni koeficienty byly vyssi.

Tabulka 5.5 obsahuje soupis nasobné korelovanych vykonovych spekter IC metod
Infomax a FastICA. Celkem korelovalo 17 spekter se dvéma nebo tremi spektry 1C
opacné metody. Zajimavé je, ze trojndasobné korelace méli IC které neméli nasobné

korelace v ¢asové radé a topografickych mapach.

Celkoveé pouze 2 pary nezavislych komponent korelovaly v ¢asové fadé, topogra-
fické mapé i ve vykonovém spektru, a to par infomax15 - fastical a par infomax17
- fastica 4. Naopak jedinou nesparovanou komponentou ve vSech oblastech byla fas-
tica’.
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Tabulka 5.1: Korelované pary ¢asovych fad, topografickych map a vykonovych spek-
ter nezavislych komponent faze NONREM 2 mezi metodami Infomax a FastICA
a piislusné korela¢ni koeficienty.

Pearsonuv korelaéni koeficient

Korelované pary Casové fady Topograficke Vykonova
mapy spektra
infomax1 - fastical4 -0,9396 - 0,9965
infomax1 - fastical8 - 0,8123 -
infomax2 - fasticall 0,7338 0,8458 -
infomax2 - fastical8 — — 0,9369
infomax3 - fastica8 -0,5161 -0,9657 -
infomax3 - fastical6 — - 0,7966
infomax4 - fastical3 -0,7009 - -
infomaxb - fastica9 -0,6470 - 0,9267
infomaxb - fastical4d — 0,8886 -
infomax6 - fasticall - - 0,8836
infomax6 - fasticalb -0,5463 - -
infomax7 - fastica3 0,6968 - -
infomax7 - fastical2 — 0,7784 -
infomax8 - fasticab — — 0,6355
infomax8 - fastical6 -0,6355 - -
infomax9 - fasticab -0,5662 - -
infomax9 - fastical9 — -0,6916 -
infomax10 - fastical7 0,5812 — 0,9778
infomax11 - fasticab -0,5371 -0,8700 -
infomax12 - fastica3 — -0,8034 -
infomax13 - fastical0 -0,7581 -0,8280 -
infomax14 - fastical2 0,7556 - -
infomax15 - fastical -0,9817 -0,9814 0,9844
infomax16 - fastica2 — 0,7752 -
infomax17 - fasticad 0,9848 0,9587 0,9952
infomax18 - fastica3 — — 0,7972
infomax18 - fasticalb — 0,7794 -
infomax19 - fastica2 0,7239 - 0,9688
infomax19 - fastical3 — 0,7436 -
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Tabulka 5.2: Nesparované nezavislé komponenty faze NONREM 2 mezi metodami
Infomax a FastICA.

Nesparované nezavislé komponenty metod Infomax a FastICA

Casové tady Topografické mapy Vykonova spektra
- infomax4 infomax4
— infomax6 —
— — infomax7
— infomax8 -
— — infomax9
— infomax10
— - infomax11
infomax12 — infomax12
— — infomax13
— infomax14 infomax14
infomax16 — infomax16
infomax18 - —
— fasticab fasticab
— fasticab
fastica? fastica? fastica?
- - fastica8
- fastica9 -
— — fastical0
— — fastical2
- - fastical3
— fastical6 -
- fastical7 -
fastical& — —
fastical9 - fastical9

Tabulka 5.3: Vicendsobné korelace casovych tad nezavislych komponent faze
NONREM 2 mezi metodami Infomax a FastICA.

Vicenasobné korelované Pocet Primérny Pearsontv
casové tady IC korelaci korelac¢ni koeficient
infomax9 2 0,5643
infomax16 2 0,5312
fastica2 2 0,6401
fasticad 2 0,6719
fastica6 2 0,5369
fastica8 2 0,5393
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Tabulka 5.4: Vicenasobné korelace topografickych map nezavislych komponent faze
NONREM 2 mezi metodami Infomax a FastICA.

Vicenasobné korelované Pocet Priamérny Pearsontv
topografické mapy IC korelaci korelaé¢ni koeficient
infomax2 2 0,8398
infomax3 2 0,9058
infomaxb 4 0,8794
infomax8 3 0,6830
infomax11 2 0,8122
infomax13 2 0,8035
infomax15 2 0,8486
fastica2 2 0,8106
fasticad 2 0,8409
fasticalO 3 0,8173
fastical2 4 0,7381
fasticalb 2 0,7663
fastical8 2 0,7885
fastical9 2 0,7095

Tabulka 5.5: Vicenasobné korelace vykonovych spekter nezavislych komponent faze
NONREM 2 mezi metodami Infomax a FastICA.

Vicenasobné korelovana Pocet Primérny Pearsontv
vykonova spektra IC korelaci korelac¢ni koeficient
infomax1 2 0,9016
infomax?2 2 0,7263
infomaxb 2 0,8654
infomax10 3 0,9324
infomax11 2 0,8696
infomax14 2 0,8620
infomax15 2 0,8295
infomax17 3 0,9468
infomax19 2 0,9146

fastica2 2 0,7905
fastica3 2 0,7417
fastica9 3 0,9236
fasticall 2 0,9023
fasticalb 2 0,8163
fastical6 3 0,7054
fastical7 2 0,9497
fastical8 2 0,8968
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Vysledky korelace metod Infomax - SOBI

Korelace casovych tad, topografickych map a vykonovych spekter IC mezi me-
todami Infomax a SOBI je uvedena v tabulce 5.6. V ¢asové tadé byl silné korelovany
pouze jeden par, stiedné korelovalo 11 paru. Silné korelovanych paru topografickych
map bylo 5, stfedné korelovanych taktéz. Korelaci map vznikly 3 nové pary, ale
5 jich zaniklo, narozdil od korelace ¢asovych fad. 3 pary zustaly shodné, a to info-
max6 - sobi9, infomax15 - sobi8 a infomax17- sobi5. 4 mapy jedné metody korelovalo
s jinymi 4 mapami druhé metody. Pokud porovname korelované pary c¢asovych rad
a korelované pary vykonovych spekter, zjistime, ze celkem 4 pary zustaly shodné a 1
novy par vznikl. Oproti korelaci topografickych map vznikly u korelace vykonového
spektra 3 nové pary, ale 2 puvodni zmizely. Pouze 1 par zustal shodny a to par

infomax17 - sobib.

Casové fady IC vypocitanych metodou SOBI jsou uvedeny na obrazcich 5.20
a b.21. Je vidét korelace paru infomax17 - sobib, naopak htfe je vidét korelace u paru

infomax13 - sobil3.

Opticky lze porovnat topografické mapy IC vypocitanych metodou SOBI na obra-
zcich 5.22 a 5.23. Neékteré korelace nejsou uplné ziejmé, napt. infomax8 - sobil0,

nékteré jsou patrné hned, napi. infomax15 - sobi8.

Normovand vykonova spektra IC metody SOBI jsou uvedena na obrazku 5.24.
Neéekteré korelace jsou vidét na prvni pohled, napt. infomax10 - sobi8, nékteré nejsou

tak patrné, napt. jako u paru infomax1 - sobil0.

V tabulce 5.7 jsou uvedeny nesparované casové rady, topografické mapy a vy-
konova spektra IC metod Infomax a SOBI. Nesparované ¢asové rady komponent
infomax14, sobill, sobil4 a sobilb zustaly nesparovany i topografickych mapach.U
metody SOBI zustala nesparovana stejna vykonova spektra, kromé IC sobi3, jako
u casovych fad. U metody Infomax zustaly shodné nesparovany vykonova spektra

IC infomax2 a infomax5, stejné jako u topografickych map.

Vicendsobné korelace u nékterych casovych fad IC metod Infomax a SOBI
dosahly poc¢tu maximalné 2, jak je vidét v tabulce 5.8. U metody Infomax se jednalo
0 2 IC (jiné nez v piipadé korelace s metodou FastICA) u metody SOBI o 4 IC.

Topografickd mapa infomax5 korelovala celkem se 6 topografickymi mapami
metody SOBI, jak je vidét v tabulce 5.9. Tato komponenta méla nejvice korelaci
i s IC metody FastICA (celkem 4). Celkem 11 topografickych map IC obou me-
tod korelovalo s vice nez 1 mapou opacné metody, v ptipadé korelace map metod
Infomax—FastICA se jednalo o 14 vicenasobné korelovanych map. Témér vSechny
prumérné koeficienty (kromé jednoho) jsou vyssi nez u korelace ¢asovych rad stej-
nych metod.
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Tabulka 5.6: Korelované pary c¢asovych fad, topografickych map a vykonovych
spekter nezavislych komponent faze NONREM 2 mezi metodami Infomax a SOBI
a prislusné korelacni koeficienty.

Pearsonuv korelaéni koeficient

Korelované pary Casové fady Topografické Vykonova
mapy spektra
infomax1 - sobi3 -0,7414 - -
infomax1 - sobilO — — 0,8609
infomax2 - sobi2 0,5135 - -
infomax3 - sobil — 0,9371 -
infomax4 - sobil0 -0,5415 - -
infomax4 - sobil9 - — 0,8857
infomax5 - sobil9 -0,6354 - -
infomax6 - sobi9 -0,6512 -0,9510 -
infomax7 - sobi2 — 0,8742 —
infomax7 - sobil2 — — 0,7111
infomax8 - sobil0 - 0,7106 -
infomax9 - sobi4 — 0,6751 -
infomax9 - sobi9 — — 0,6660
infomax10 - sobi8 - — 0,9866
infomax10 - sobil6 -0,6887 - -
infomax11 - sobil2 -0,5144 - -
infomax11 - sobil7 — 0,6982 -
infomax12 - sobi7 0,5220 - 0,9194
infomax13 - sobil3 -0,6333 - 0,7840
infomax14 - sobil — — 0,9229
infomax15 - sobi2 - - 0,9341
infomax15 - sobi8 -0,6125 -0,8228 -
infomax16 - sobi4 0,6526 - 0,6210
infomax17 - sobib -0,9680 -0,9418 0,9974
infomax18 - sobil8 — -0,7928 -
infomax19 - sobi6 - 0,7691 -
infomax19 - sobil6 — - 0,9614
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Tabulka 5.7: Nesparované nezavislé komponenty faze NONREM 2 mezi metodami
Infomax a SOBI.

Nesparované nezavislé komponenty metod Infomax a SOBI

Casové rady Topografické mapy Vykonova spektra

— infomax1 —

- infomax2 infomax2

infomax3 — infomax3

- infomax4 -

— infomax5b infomax5b

— infomax6

infomax7 -
infomax8& — infomaxg&
infomax9 -

— infomax10 -

— infomax11

- infomax12 —

— infomax13 -
infomax14 infomax14 —

— infomax16 -
infomax18 infomax18
infomax19 — -

sobil — —

— sobid sobi3

sobi6 — sobi6

— sobi7 —
sobill sobill sobill

— sobil2 —

— sobil3 —
sobil4 sobil4 sobil4
sobilb sobilb sobilb

— sobil6 -
sobil7 — sobil7
sobil8& — sobil8

— sobil9 -
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Tabulka 5.8: Vicenasobné korelace casovych tad nezavislych komponent faze
NONREM 2 mezi metodami Infomax a SOBI.

Vicenasobné korelované Pocet Pramérny Pearsontv
casové tady IC korelaci korelacni koeficient
infomax1 2 0,6469
infomax6 2 0,6118
sobi4 2 0,5952
sobi7 2 0,5145
sobi8 2 0,5672
sobil( 2 0,5469

Tabulka 5.9: Vicenasobné korelace topografickych map nezavislych komponent faze
NONREM 2 mezi metodami Infomax a SOBI.

Vicenasobné korelované Pocet Priamérny Pearsontv
topografické mapy IC korelaci korelacni koeficient
infomax?2 3 0,7316
infomax3 3 0,7999
infomaxb 6 0,8087
infomax6 3 0,9005
infomax13 2 0,6693
infomax18 2 0,7708
sobil 4 0,8021
sobi2 6 0,7587
sobi4 2 0,7626
sobhi8 3 0,7649
sobil8 2 0,8092
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Tabulka 5.10: Vicenasobné korelace vykonovych spekter nezavislych komponent faze
NONREM 2 mezi metodami Infomax a SOBI.

Vicenasobné korelovana Pocet Primérny Pearsontv
vykonova spektra IC korelaci korelacni koeficient
infomax1 2 0,7789
infomaxb 2 0,7939
infomax10 3 0,9675
infomax11 3 0,8272
infomax17 5 0,8703
sobil 2 0,9209
sobi2 2 0,8203
sobib 2 0,9140
sobi7 3 0,8687
sobil0 2 0,9024
sobil2 2 0,7291
sobil6 3 0,8766
sobil9 3 0,8864

Vsechna vykonova spektra IC uvedena v tabulce 5.10 metody Infomax korelovala
taktéz s alespon dvéma vykonovyma spektrama IC metody FastICA. Vykonova
spektra infomax1, sobi7 a sobil0 nésobné korelovala i v casové oblasti. Infomax5,

sobil a sobi2 nasobné korelovala v oblasti topografickych map.

Jedinym parem IC, kterym koreloval v casové tadé, topografickych mapéach
i vykonovych spektrech, byl par infomax17 - sobib. Naopak ani v jedné oblasti se

nesparovaly komponenty sobill, sobil4 a sobil5.

Vysledky korelace metod SOBI - FastICA

Jedinym silné korelovanym parem byl par sobib - fasticad, jak je vidét v tabulce
5.11. Stfedné korelovanych paru bylo 11. Silné korelovanych paru topografickych map
bylo 7, stiedné korelovanych 5. Oproti korelaci ¢asovych rad vznikly 3 nové pary a je-
den zmizel, 3 pary zustaly shodné, sobil - fastica8, sobi4 - fasticab, sobib - fastica4.
Silné korelovanych péaru vykonovych spekter bylo 7, stfedné korelovanych taktéz.
Oproti korelaci casovych tad vznikly 2 pary nové a 4 pary zustaly shodné. 7 map
IC jedné metody korelovalo s jinymi 7 mapami druhé metody na rozdil od korelace
casovych tad IC. Pokud porovname korelaci vykonovych spekter a topografickych
map, dva pary zustanou shodné, a to sobi4 - fasticab a sobib - fastica4. Vzniknou 3
nové pary - sobi3 - fastical4, sobi9 - fastical6 a sobil9 - fastical7. Naopak jeden par
zmizi - sobi6 - fastical3. 9 vykonovych spekter IC jedné metody koreluje s jinymi

spektry IC druhé metody nez v pripadé korelace map.
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Tabulka 5.11: Korelované pary casovych tad, topografickych map a vykonovych
spekter nezavislych komponent fdze NONREM 2 mezi metodami SOBI a FastICA
a prislusné korelacni koeficienty.

Pearsonuv korelaéni koeficient

Korelované pary Casové tady Topografické Vykonova
mapy spektra
sobil - fastica8 -0,5787 -0,9270 -
sobil - fastica9 - - 0,8582
sobi2 - fastical - - 0,9437
sobi2 - fastical0 - -0,8304 -
sobi3 - fastical4 0,6484 — 0,6954
sobi4 - fasticab -0,7594 -0,7757 0,7961
sobib - fasticad -0,9391 -0,8805 0,9861
sobi6 - fastical3 — 0,8315 -
sobi7 - fastica3 -0,5587 - -
sobi7 - fastical8 - - 0,8824
sobi8 - fastical 0,6562 - -
sobi8 - fastica2 - 0,9192 -
sobi9 - fastical6 — - 0,5819
sobil0 - fastical8 — -0,6684 -
sobill - fasticall 0,5165 - -
sobil2 - fastica3 — -0,8341 —
sobil2 - fasticalb -0,5353 - 0,7510
sobil3 - fastica3 — - 0,5973
sobil3 - fastica9 — 0,7515 -
sobil3 - fastical7 0,5765 - -
sobil4 - fasticall — — 0,9043
sobil4 - fasticalb - 0,7264 -
sobil6 - fastica2 — — 0,9668
sobil6 - fasticalO 0,5272 - -
sobil6 - fasticall — -0,8568 -
sobil7 - fastica? - -0,7906 -
sobil7 - fastical9 — — 0,7094
sobil8 - fastica8 — — 0,7630
sobil9 - fastica9 0,5737 - -
sobil9 - fastical7 — — 0,9359
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Tabulka 5.12: Nesparované nezavislé komponenty faze NONREM 2 mezi metodami
Infomax a SOBI.

Nesparované nezavislé komponenty metod Infomax a SOBI

Casové rady Topografické mapy Vykonova spektra
sobi2 — —
— sobi3 —
— — sobi6
— sobi7
— — sobi8
sobi9 sobi9
sobil0 — sobil0
— sobill sobill
sobil4 —
sobilb sobilb sobilb
sobil7 —
sobil8& sobil8
— sobil9
- fastical
fastica2 —
fasticab fasticab fasticab
fastica? - fastica7
- — fasticalO
fastical2 fastical2 fastical2
— — fastical3
— fasticald
fastical6 fastical6
— fastical7 -
fastical8 -
fastical9 fastical9

Nesparované casové tady, topografické mapy a vykonova spektra metod SOBI
a FastICA jsou vidét v tabulce 5.12. Nesparovanych c¢asovych fad IC obou me-
tod zustalo 7. U metody SOBI se nespéarovaly 3 topografické mapy stejnych 1C
(konkrétné sobi9, sobilb a sobil8) jako v c¢asovych tadach, u metody FastICA 4
(konkrétne fastica6, fastical2, fastical6 a fastical9). U obou metod zustalo nespé-
rovano 5 vykonovych spekter. Komponenty sobill, sobilh, fastica6 a fastical2 se

nesparovaly ve vykonovych spektrech ani v topografickych mapéch.

Nasobné korelace casovych fad IC metod SOBI a FastICA jsou uvedeny v ta-
bulce 5.13. U metody Infomax se jednalo pouze o 1 IC, u metody SOBI o 2, pricemz

vSechny korelovaly pouze se 2 IC opacné metody.

Vicenasobnych korelaci topografickych map IC metod SOBI a FastICA dosahlo
celkem 12 IC. Komponenta sobi2 korelovala trojnasobné s IC metody FastICA,

zatimco u metody Infomax se jednalo o Sestindsobnou korelaci. Naproti tomu napf.
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Tabulka 5.13: Vicenasobné korelace casovych tad nezavislych komponent faze
NONREM 2 mezi metodami SOBI a FastICA.

Vicenasobné korelované Pocet Primérny Pearsontv
casové tady IC korelaci korelacni koeficient
sobhi8 2 0,5948
sobil0 2 0,5290
fasticald 2 0,5906

Tabulka 5.14: Vicenasobné korelace topografickych map nezavislych komponent faze
NONREM 2 mezi metodami SOBI a FastICA.

Vicenasobné korelované Pocet Primérny Pearsontv
topografické mapy IC korelaci korelac¢ni koeficient
sobil 2 0,9162
sohi2 3 0,7315
sobib 3 0,7441
sobi8 3 0,8671
sobil2 2 0,8263
sobil3 2 0,7243
sobilh 2 0,6024
fastica? 3 0,7904
fastica8 2 0,8849
fastica9 2 0,7777
fasticall 4 0,7903
fasticalb 4 0,6980

komponenta fasticall neméla nédsobné korelace s mapami metody Infomax, s ma-

pami metody SOBI korelovala ¢tyrnasobneé.

Celkem 20 vykonovych spekter nezavislych komponent metod SOBI a Fas-
tICA nasobné korelovalo s vykonovymi spektry IC opaéné metody. Spektrum sobil6
¢tyinasobné korelovalo se spektrem IC metody FastICA a trojndsobné se spektrem
IC metody Infomax. V obou piipadech byl prumérny korela¢ni koeficient v absolutni
hodnoté vétsi nez 0,8. IC fastica2 a fasticad nasobné korelovaly s IC metod Info-
max v casové oblasti, topografickych mapéach a vykonovém spektru, s IC metody
SOBI pouze ve vykonovém spektru. IC sobi8 nasobné korelovala v ¢asové oblasti,
v topografickych mapach a ve vykonovém spektru s IC metody FastICA, v ¢asovych
fadach a topografickych mapéach s IC metody Infomax.

Celkoveé pouze 2 pary nezavislych komponent korelovaly v ¢asové tadé, topo-
grafickych mapach i ve vykonovém spektru, byly to pary sobid - fasticab a sobib
- fasticad ve vsech 3 oblastech zustaly nesparovany komponenty sobil5, fasticab

a fastical?2.
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Tabulka 5.15: Vicenasobné korelace vykonovych spekter nezavislych komponent faze
NONREM 2 mezi metodami SOBI a FastICA.

Vicenasobné korelovana Pocet Primérny Pearsontv
vykonova spektra IC korelaci korelacni koeficient
sobil 2 0,8375
sobi2 2 0,8390
sobib 3 0,9416
sobi7 2 0,8409
sobi8 2 0,9630
sobil0 2 0,8883
sobill 2 0,8640
sobilh 3 0,7737
sobil6 4 0,9138
fastica2 2 0,9651
fastica3 2 0,6983
fasticad 2 0,9559
fastica8 2 0,8472
fastica9 2 0,8571
fasticall 3 0,8942
fasticald 2 0,7731
fasticalb 2 0,8180
fastical6 2 0,6581
fastical7 2 0,9492
fastical9 2 0,7833
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Celkové vysledky korelace vSech tii metod

Celkové vysledky korelace nezavislych komponent mezi vSemi tfemi metodami
jsou uvedeny v tabulce 5.16. V nasledujicich odstavcich popisu nezavislé komponenty
z hlediska klinického vyznamu. Pokud nezavisla komponent obsahuje vice druhu

aktivity, budou vyjmenovany ty dominantni.

V casovych tfadach korelovaly IC infomax1-fastical4—sobi3, které ptredstavuji
srdecni artefakt, z casové fady dobfe rozpoznatelny, viz obrazky 5.10, 5.16 a 5.20.
Dale korelovaly IC infomax5-fastica9-sobil9, coz jsou komponenty fyziologické delta
aktivity zaruSené oc¢nimi pohyby. Komponenty infomax17-fasticad—sobib fyziolo-
gickou delta aktivitu zarusenou artefaktem ze Spatné elektrody. Nesparovanou IC
v ¢casové oblasti metody Infomax byla IC ¢islo 18, ta predstavuje fyziologickou ak-
tivitu rusenou srde¢nim artefaktem. V casové oblasti je hure rozpoznatelny, lépe je
vidét v topografickych mapéach, viz obrazek 5.13. Nesparované komponenty metody
FastICA byly 3. Cislo 7 predstavuje fyziologickou aktivitu zarusenou artefaktem,
¢islo 18 a ¢islo 19 je fyziologicka aktivita. Nesparovana nezavisla komponenty sobil4
sobi 17 a sobil8 je fyziologicka aktivita, sobilb je artefakt ze Spatné elektrody.

V oblasti topografickych map korelovaly IC infomax3—fastica8-sobil, to jsou
artefakty z pohybu oci. IC infomax17-fasticad—sobib je fyziologicka delta aktivita
zarusena artefaktem ze Spatné elektrody. Korelované 1C infomax19-fastical3-sobi6
predstavuji fyziologickou aktivitu zarusenou artefaktem a oénimi pohyby. Nesparo-
vana topografickd mapa metody Infomax ¢islo 4 a ¢islo 14 je fyziologicka aktivita,
¢islo 10 je fyziologicka aktivita rusena pulznim artefaktem. IC fastical6 a fastica 17
je fyziologicka aktivita rusena artefaktem ze Spatné elektrody. Nesparovana nezavisla
komponenta metody SOBI ¢islo 3 je fyziologicka aktivita rusend srdecnim artefak-
tem, cislo 7 je fyziologickd aktivita rusena artefaktem ze Spatné elektrody, ¢islo 11

a ¢islo 19 je fyziologicka aktivita.

V oblasti vykonového spektra korelovaly IC infomax15-fastical-sobi2 predsta-
vujici oéni artefakt a infomax19-fastica2-sobil6 predstavujici fyziologickou aktivita
rusenou artefaktem a oc¢nimi pohyby. Nesparované vykonové spektrum fasticab je
fyziologicka aktivita rusena artefakty, fasticalO predstavuje artefakt, fastical2 je

fyziologickd aktivita.

Nezavisla komponenta metody Infomax ¢islo 2 je artefakt ze Spatné elektrody,
¢islo 5 je fyziologicka aktivita rusend ocnimi pohyby, ¢islo 7 je fyziologickd aktivita,
¢islo 8 predstavuje Sumovou komponentu, ¢islo 9 a ¢islo 16 je fyziologickd aktivita
rusend svalovym artefaktem, c¢islo 11 a ¢islo 19 je fyziologicka aktivita, cislo 12

fyziologicka alfa aktivita.
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Tabulka 5.16: Celkové vysledky korelace nezavislych komponent faze NONREM 2
mezi vSemi tfemi metodami.

Totozné 1C Nesparované IC

Casové Fady %nfomaxl - fast%calll - sobiS Infomax: 18
IC infomaxb - fastica9 - sobil9 FastICA: 7, 18, 19

infomax17 - fasticad - sobib SOBI: 14, 15, 17, 18
Topografické .infomax?) - fastif:aS - sobi'l Infomax: 4, 10, 14
mapy IC ‘mfomaxl? - fast‘lcaél - SObl?) FastICA: 16, 17

infomax19 - fastical3 - sobi6 ~ SOBI: 3, 7, 11, 15, 19
Vykonova %nfomaxlE) - fast%cal - SOb?Q Infomax: 1
spektra IC infomax17 - fasticad - sobib FastICA: 6, 7, 10, 12, 13

infomax19 - fastica2 - sobil6 SOBI: 6, 11, 15

IC varianty Fastica ¢islo 3 a ¢islo 11 by mohly predstavovat fyziologickou akti-
vitu, ¢islo 5 fyziologickou aktivitu rusenou srdecnim artefaktem, ¢islo 15 fyziologic-

kou aktivitu rusenou otnimi pohyby.

Dle casovych a spektralnich charakteristik predpokladam, ze IC sobid predsta-
vuje fyziologickou aktivitu rusenou srde¢nim artefaktem. IC metody SOBI éislo 8
predstavuje oc¢ni artefakty. Na zakladé charakteru IC ¢islo 9, ¢islo 12 a ¢islo 13 lze
usuzovat, ze se jednd o fyziologickou aktivitu, IC ¢islo 10 by mohla predstavovat
artefakt.

Pary nezavislych komponent, které korelovaly v casové radé, topografické mapé
i vykonovém spektru byly infomax15-fastical, které tvorily oéni artefakty. Déle info-
max17-fastica4, infomax17-sobib a sobib—fastica4, coz je fyziologicka delta aktivita
rusend artefaktem ze Spatné elektrody. Dle casovych a spektralnich charakteristik
usuzuji, ze u paru sobid—fasticab se jedna o fyziologickou aktivitu rusenou srde¢nim

artefaktem.
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Nezavislé komponenty faze NONREM 2 vypocéitané metodou Infomax
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Obrézek 5.10: Casové fady nezévislych komponent ¢&slo 1 az 10 fize NONREM 2
vypocitané metodou Infomax, runica = infomax.
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Nezavislé komponenty faze NONREM 2 vypocéitané metodou Infomax
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Obrézek 5.11: Casové fady nezavislych komponent éfslo 11 az 19 fize NONREM 2
vypocitané metodou Infomax, runica = infomax.
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Topografické mapy IC faze NONREM 2 vypoc¢itané metodou Infomax

component 1 component 2 component 3
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0.02

.01

00 0.01

Obrazek 5.12: Topografické mapy nezavislych komponent ¢islo 1 az 9 faze NONREM
2 vypocitané metodou Infomax. Barevna skala predstavuje napéti v uV, component
= komponenta.
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Topografické mapy IC faze NONREM 2 vypocitané metodou Infomax

component 10 component 11 component 12
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component 19 x1073

[«

20
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Obrazek 5.13: Topografické mapy nezavislych komponent ¢islo 10 az 19 faze
NONREM 2 vypocitané metodou Infomax. Barevnd skala predstavuje napéti v uV,
component = komponenta.
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Normovana vykonova spektra IC faze NONREM 2 vypocitanych metodou Infomax
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Obrazek 5.14: Normovana vykonova spektra nezavislych komponent faze NONREM
2 vypocitanych metodou Infomax. runica = infomax.
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Nezavislé komponenty faze NONREM 2 vypocitané metodou FastiCA
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Obrézek 5.15: Casové fady nezavislych komponent ¢&slo 1 az 10 fize NONREM 2
vypocitané metodou FastICA.
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Nezavislé komponenty faze NONREM 2 vypocitané metodou FastIiCA
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Obrazek 5.16: Casové fady nezdvislych komponent éslo 11 az 19 fdze NONREM 2
vypocitané metodou FastICA.
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Topografické mapy IC faze NONREM 2 vypocéitané metodou FastiICA
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Obrazek 5.17: Topografické mapy nezavislych komponent ¢islo 1 az 9 faze NONREM
2 vypocitané metodou FastICA. Barevna skéla predstavuje napéti v uV, component

= komponenta.
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Topografické mapy IC faze NONREM 2 vypocéitané metodou FastiICA

component 10 component 11 component 12
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Obrazek 5.18: Topografické mapy nezavislych komponent ¢islo 10 az 19 faze
NONREM 2 vypocitané metodou FastICA. Barevna skala predstavuje napéti v uV,
component = komponenta.
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Normovana vykonova spektra IC faze NONREM 2 vypocitanych metodou FastiCA
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Obrazek 5.19: Normovana vykonova spektra nezavislych komponent faze NONREM
2 vypocitanych metodou FastICA.



Nezavislé komponenty faze NONREM 2 vypoc¢itané metodou SOBI

s0bi001
sobi002

s0bi003 ”H'\-rﬂ‘\*l\«\ﬂﬂyﬂmI i M w VW iy p‘wﬂ* [\ i M‘U“]’” ol W J\{\H‘N’M\W N'W\‘UW’““ n,M}«(\w [ \"MMWMUW '"‘f wr J\%»{\M [5‘ u!\ «V)“ WJ MW ﬁ\[ W

sobi004

s0bi005 WMMMMWW\W%MMWWNWW

$0bi006 W‘UW\“MM{‘J‘NL\ “\/\WW MW VJ] !‘ WM W‘ "W ""m W’WH f w’\hw MMW M i ‘MMWWWW‘WM M’w"l" l'u“lW‘WM ]W‘ f

sobi008

s0bi009 ”‘,W M!].ﬂlﬂ“ i MW vwlulu\‘mlm% MJNH/‘);WI‘MM UW‘W iy MWWM” |/ w M “ WW"WMN \MWWM A mm "mw“’ﬂv\"“ﬂ I,H\Wﬂl!p“w Mr,ﬁ

sobi010

| | | | | | | | | |
0.00 3.00 6.00 9.00 12.00 15.00 18.00 21.00 24.00 27.00
¢as (s)

Obrazek 5.20: Casové fady nezévislych komponent ¢islo 1 az 10 fize NONREM 2
vypocitané metodou SOBI.
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Nezavislé komponenty faze NONREM 2 vypoc¢itané metodou SOBI
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Obrazek 5.21: Casové fady nezavislych komponent éslo 11 az 19 fdze NONREM 2
vypocitané metodou SOBI.
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Topografické mapy IC faze NONREM 2 vypoc¢itané metodou SOBI

component 1 component 2 component 3

o N O~ OO
S A O N A

Obrazek 5.22: Topografické mapy nezavislych komponent ¢islo 1 az 9 faze NONREM
2 vypocitané metodou SOBI. Barevna skala predstavuje napéti v uV, component =
komponenta.
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Topografické mapy IC faze NONREM 2 vypoc¢itané metodou SOBI

component 10 component 11 component 12
= 6
6 6 ’
5 4 —8
2
4 -10
' 0
3 ;
component 14 component 15
4 Z N\
2 :
=t
0 2 0
-1
-2 0
. , -2
-4
component 16 component 17

8
6
4
2

Obrazek 5.23: Topografické mapy nezavislych komponent ¢islo 10 az 19 faze
NONREM 2 vypocitané metodou SOBI. Barevna skala predstavuje napéti v uV,
component = komponenta.
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Normovana vykonova spektra IC faze NONREM 2 vypocitanych metodou SOBI
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Obrazek 5.24: Normovana vykonova spektra nezavislych komponent faze NONREM
2 vypocitanych metodou SOBI.
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Tabulka 5.17: Pocet extrahovanych nezavislych komponent metodou FastICA u jed-
noho zdznamu

Minimum 9
Maximum 19
Prameér 18,1
Smeérodatna odchylka 1,5
Rozptyl 2,3
Median 19,0
Modus 19,0

5.2.3 Analyza nezavislych komponent vSech zaznamu

Vyse uvedena podkapitola predstavovala vysledky analyzy nezavislych komponent
na jednom ukazkovém zaznamu. V této podkapitole vyhodnotim vysledky ICA
pro vSechny zédznamy z datasetu. Jak bylo uvedeno v ptredeslé kapitole, k porovnani
nezavislych komponent mezi ruznymi metodami jsem pouzila Pearsonuv korela¢ni
koeficient. Porovnavala jsem mezi sebou ¢asové tady, topografické mapy a vykonova
spektra IC vypocitanych metodami Infomax, FastICA a SOBI. Kompletni tabulky
s vysledky téchto srovnani jsou kvuli své velikosti uvedeny v ptilohédch v elektronické

verzi této prace.

Jak bylo uvedeno v kapitole 4.1, méla jsem k dispozici 213 pacientskych za-
znamu, které celkové tvorili 4424 jednominutovych segmentu. U kazdého segmentu
mam informace o poctu IC, jejichz korela¢ni koeficient je v absolutni hodnoté vétsi
nez 0.5. Porovnavala jsem metody Infomax—FastICA, Infomax—SOBI a SOBI-Fast-
ICA, tedy veskeré kombinace mezi testovanymi metodami. P¥i porovnani metod
mohlo vzniknout nejvyse 19 paru, tedy 38 korelovanych nezavislych komponent.

A dale u kazdého segmentu vim, kolik zustalo nesparovanych 1C.

Maximalni pocet vypocéitanych nezavislych komponent mohl byt 19, protoze
dataset tvoril zéaznam z 19 EEG elektrod. Metoda FastICA ne vzdy rozlozila signél
na 19 nezavislych komponent, jejich pocet byl variabilni. Statistické zhodnoceni
poctu vyslednych komponent ziskanych metodou FastICA je uveden v tabulce 5.17.
Celkovy pocet segmentu, kde FastICA extrahovala 19 IC byl 3138, coz tvori 70,9 %

vSech segmentu.

Testovala jsem na hladiné vyznamnosti 5 % normalitu mnozstvi extrahovanych
nezavislych komponent metodou FastICA. Déle jsem testovala, zda se pocty ex-
trahovanych IC metodou FastICA statisticky vyznamné lisi od mnozstvi extraho-
vanych IC zbylymi metodami. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 5.18. Protoze data
nemély normalni rozdéleni pouzila jsem pro testovani shodnosti neparametricky

dvouvybérovy Wilcoxonuv test. Na hladiné vyznamnosti 5 % zamitdm nulovou hy-
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Tabulka 5.18: Vysledky Shapiro-Wilkova testu a dvouvybérového Wilcoxonova testu
pro mnozstvi extrahovanych nezavislych komponent metodou FastICA

Testy p-hodnota Vysledek
Shapiro-Wilkuv test < 0,05 Zamitam HO
Dvouvybérovy Wilcoxonuv test < 0,05 Zamitam HO

potézu, ze oba vybéry pochazeji z rozdéleni se stejnou distribu¢ni funkci. Mnozstvi
nezavislych komponent extrahovanych metodou FastICA se 1isi od poctu IC extra-

hovanych metodami Infomax a SOBI.

Casové fady nezivislych komponent

Vysledky korelace ¢asovych fad mezi vSemi metodami jsou uvedeny v tabulce
5.19. Median i modus metod Infomax — FastICA je 32 IC, tedy 16 paru. Tento pocet
korelovanych IC mélo 965 segmentu, coz je 21,8 % vsech segmentu. U metod Infomax
— SOBI mélo median i modus 903 korelovanych segmentu, to je 20,4 %. Metody
SOBI — FastICA mély median a modus rovny 26. Pocet segmentu obsahujicich 24
korelovanych ¢asovych fad IC byl 772 (17,5 %).

Tabulka 5.19: Pocet korelovanych ¢asovych fad nezavislych komponent vsech metod

. .. Infomax — Infomax — SOBI —
Statistika FastICA SOBI FastICA
Minimum 14,0 10,0 4.0
Maximum 33,0 38,0 38,0

Prumeér 31,1 27,1 24,8
Smérodatnéd odchylka 3,7 4,3 4,6
Rozptyl 13,8 18,1 21,5
Medidn 32,0 28.0 26,0
Modus 32,0 28.0 26,0

Kromé informaci o poctu korelovanych casovych radach IC jsem méla infor-
mace i o poctech nesparovanych c¢asovych fad IC, tedy takovych, které nekorelovaly
s zéddnou dalsi IC druhé metody. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 5.20. Modus IC
metod Infomax — FastICA byl 6 IC a vyskytoval se u 1018 segmentu, coz je 23,0 %
vSech segmentu. Medidn i modus u metod Infomax — SOBI byl taktéz shodny (10
IC) a vyskytoval se u 903 segmentu, tedy u 20,4 % vSech segmentu. U metod SOBI
— FastICA a byl medidn i modus poctu nesparovanych IC 12 a vyskytoval se u 735
segmentu (16,6 %).
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Tabulka 5.20: Pocet nesparovanych casovych fad nezavislych komponent vSech me-
tod

. . Infomax — Infomax — SOBI —
Statistika FastICA SOBI FastICA
Minimum 0,0 0,0 0,0
Maximum 18,0 28,0 31,0

Prumeér 6,0 10,1 12,3
Smeérodatna odchylka 3,0 4,3 4,3
Rozptyl 9,2 18,1 18,2
Medidn 6,0 10,0 12,0
Modus 6,0 10,0 12,0

Normalitu dat jsem ovérila Shapiro-Wilkovym testem, jehoz nulova hypotéza
zni: Nahodny vybér ma normélni rozdéleni s nespecifikovanym prumeérem a rozpty-
lem. Hladinu vyznamnosti a jsem stanovila 5 %. Vysledky jsou uvedeny v tabulce
5.21. U vSech metod jsem zamitla nulovou hypotézu na hladiné vyznamnosti 5 %.
K ovéreni, zda jsou vSechny tii metody stejné, pouziji neparametricky test, konkrétné

dvouvybérovy Wilcoxonuv test.

Tabulka 5.21: Vysledky Shapiro-Wilkova testu korelovanych a nesparovanych
casovych fad nezavislych komponent vsech metod

Metody p-hodnota Vysledek
Korelované IC Infomax — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Korelované IC Infomax — SOBI < 0,05 Zamitam HO
Korelované IC SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Nesparované IC Infomax — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Nesparované IC Infomax — SOBI < 0,05 Zamitam HO
Nesparované IC SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO

Pomoci Wilcoxonova testu jsem mezi sebou porovnala korelované casové rady
IC vsech tif partt metod mezi sebou a taktéz i nesparované casové fady IC. Vysledky
korelovanych IC jsou uvedeny v tabulce 5.22 a vysledky nesparovanych IC v tabulce
5.23. Nulova hypotéza tohoto testu zni, ze distribu¢ni funkce obou rozdéleni jsou
shodné. Hladinu vyznamnosti jsem zvolila 5%. Ve vSech piipadech jsem zamitla
nulovou hypotézu na hladiné vyznamnosti 5 %. To znamena, ze se jednotlivé metody

ICA lisi v poctu korelovanych i nesparovanych paru ¢asovych fad extrahovanych IC.

Topografické mapy nezavislych komponent

Vysledky korelace topografickych map nezavislych komponent vypocitanych

vSemi metodami je uveden v tabulce 5.24. Nejcastéji zastoupenou hodnotou ko-
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Tabulka 5.22: Vysledky Wilcoxonova testu korelovanych ¢asovych rad nezavislych
komponent vSech metod

Metody p-hodnota Vysledek
Infomax — FastICA a Infomax — SOBI < 0,05 Zamitam HO
Infomax — FastICA a SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Infomax — SOBI a SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO

Tabulka 5.23: Vysledky Wilcoxonova testu nesparovanych casovych rad nezavislych
komponent vSech metod

Metody p-hodnota Vysledek
Infomax — FastICA a Infomax — SOBI < 0,05 Zamitam HO
Infomax — FastICA a SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Infomax — SOBI a SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO

relace topografickych map IC metod Infomax — FastICA bylo 26 korelovanych IC.
Tento pocet obsahovalo 994 segmentu, coz ¢ini 22,5 % vsech segmentt. Modus ko-
relovanych topografickych map metod Infomax — SOBI mélo 1089 komponent, tedy
24,6 % celkového mnozstvi. Nejcastéji zastoupenou hodnotu korelovanych topogra-
fickych map metod SOBI — FastICA mélo 1096 segmentu (24,8 %).

Tabulka 5.24: Pocet korelovanych topografickych map nezavislych komponent vsech
metod

Statistika Infomax — Infomax — SOBI —

FastICA SOBI FastICA
Minimum 14,0 6,0 12,0
Maximum 38,0 34,0 34,0
Prumeér 26,0 22,4 23,1
Smeérodatna odchylka 3,4 3,4 3,1
Rozptyl 11,2 11,8 9,4
Median 26,0 22,0 24,0
Modus 26,0 24,0 24,0

Nejcastéjsim mnozstvim nesparovanych topografickych map nezavislych kompo-
nent metod Infomax—FastICA bylo 10 IC, jak je vidét v tabulce 5.25. Tuto hodnotu
obsahovalo 974 segmentu (22,0 % vsech segmentu). Nejcastéjsi pocet nesparovanych
topografickych map metod Infomax-SOBI mélo 1089 segmentu, tedy 24,6 % vsech
segmentu. Modus nesparovanych map metod SOBI-FastICA vyl 14 IC a toto mnoz-
stvi obsahovalo 1087 segmentu (24,6 %).

V tabulce 5.26 jsou vidét vysledky ovéreni normality mnozstvi korelovanych

a nesparovanych topografickych map IC vSech segmentu vSech metod. Hladina vy-
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Tabulka 5.25: Pocet nesparovanych topografickych map nezavislych komponent
vSech metod

. . Infomax — Infomax — SOBI —
Statistika FastICA SOBI FastICA
Minimum 0,0 4.0 4.0
Maximum 22,0 32,0 24,0

Priimér 11,1 15,2 14,0
Smeérodatna odchylka 3,1 3,4 2,9
Rozptyl 9,9 11,8 8,3
Medidn 11,0 16,0 14,0
Modus 10,0 14,0 14,0

znamnosti « byla 5 %. U v8ech veli¢in jsem zamitla nulovou hypotézu na hladiné

vyznamnosti 0,05.

Tabulka 5.26: Vysledky Shapiro—Wilkova testu korelovanych a nesparovanych topo-
grafickych map nezavislych komponent vsech metod

Metody p-hodnota Vysledek
Korelované IC Infomax — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Korelované 1C Infomax — SOBI < 0,05 Zamitam HO
Korelované IC SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Nesparované IC Infomax — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Nesparované IC Infomax — SOBI < 0,05 Zamitam HO
Nesparované IC SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO

Vysledky Wilcoxonova testu korelovanych topografickych map jsou uvedeny
v tabulce 5.27. Protoze p-hodnota byla ve vSech piipadech < 0,05, zamitam hy-
potézu HO na hladiné vyznamnosti «, kterou jsem stanovila 5 %. To znamend, ze
se jednotlivé metody ICA lisi v po¢tu korelovanych i nesparovanych paru topogra-

fickych map extrahovanych IC.

Tabulka 5.27: Vysledky Wilcoxonova testu korelovanych topografickych map
nezavislych komponent vsech metod

Metody p-hodnota Vysledek
Infomax — FastICA a Infomax — SOBI < 0,05 Zamitam HO
Infomax — FastICA a SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Infomax — SOBI a SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO

Dalsi skupinou dat na které jsem pouzila Wilcoxonuv test byly nesparované

topografické mapy IC vSech metod. V tabulce 5.28 je vidét, ze ve vSech ptipadech je
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p-hodnota vyrazné nizsi nez stanovena hladina vyznamnosti, tudiz zamitam nulovou

hypotézu na hladiné vyznamnosti 5 %.

Tabulka 5.28: Vysledky Wilcoxonova testu nesparovanych topografickych map
nezavislych komponent vsech metod

Metody p-hodnota Vysledek
Infomax — FastICA a Infomax — SOBI < 0,05 Zamitam HO
Infomax — FastICA a SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Infomax — SOBI a SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO

Vykonové spektrum nezavislych komponent

Poslednim zpusobem, kterym jsem porovnala podobnost nezdvislych komponent
extrahovanych ruznymi metodami, bylo porovnani vykonového spektra IC. Vysledky
jsou vedeny v tabulce 5.29. Nejcastéjsi pocet korelovanych vykonu IC metod Infomax
— FastICA bylo 26 IC. Tento pocet mél 1034 segmentu, tedy 23,4 % z celkového
poc¢tu. U metod Infomax — SOBI bylo nejvice segmentu majicich 24 korelovanych
IC, celkem 1139 segmentu (25,7 %). Metody SOBI — FastICA mély modus roven 24
korelovanymi vykony. Tento modus mélo 1096 segmentu, coz je 24,8 % z celkového

poctu 4424 segmenti.

Statistické zhodnoceni poctu nesparovanych vykonovych spekter nezavislych
komponent je uvedeno v tabulce 5.30. Pocet nesparovanych vykonovych spekter ro-
ven 12 mélo u metod Infomax — FastICA 987 segmentu (22,3 %). 14 nesparovanych
vykonovych spekter metod Infomax — SOBI mélo 1139 segmenttu (25,7 %) a metod
SOBI — FastICA 1068 segmentu (24,1 %).

Na zékladé vysledku Shapiro-Wilkova testu, které jsou vidét v tabulce 5.31,

u vSech vybéru zamitam hypotézu HO, ze vybéry pochazi z normalniho rozdéleni,

Tabulka 5.29: Pocet korelovanych vykonovych spekter nezavislych komponent vsech
metod

. . Infomax — Infomax — SOBI —
Statistika FastICA SOBI FastICA
Minimum 12,0 8,0 10,0
Maximum 36,0 34,0 34,0

Prumer 25,5 23,8 23,2
Smeérodatna odchylka 3,4 3,1 3,3
Rozptyl 11,6 9,8 10,7
Medidn 26,0 24,0 24,0
Modus 26,0 24,0 24.0
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Tabulka 5.30: Pocet nesparovanych vykonovych spekter nezéavislych komponent
vSech metod

. . Infomax — Infomax — SOBI —
Statistika FastICA SOBI FastICA
Minimum 2,0 4.0 3,0
Maximum 24.0 30,0 26,0

Prumeér 11,6 14,2 13,9
Smeérodatna odchylka 3,1 3,1 3,1
Rozptyl 9,3 9,8 9,3
Medidn 12,0 14,0 14,0
Modus 12,0 14,0 14,0

Tabulka 5.31: Vysledky Shapiro-Wilkova testu korelovanych a nespéarovanych
vykonovych spekter nezavislych komponent vsech metod

Metody p-hodnota Vysledek
Korelované IC Infomax — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Korelované 1C Infomax — SOBI < 0,05 Zamitam HO
Korelované IC SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Nesparované IC Infomax — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Nespéarované IC Infomax — SOBI < 0,05 Zamitam HO
Nesparované IC SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO

na hladiné vyznanosti 5 %. K porovnani opét pouziji neparamentricky dvouvybérovy

Wilcoxonuv test.

Vysledky Wilcoxonova testu pro korelovana vykonova spektra IC jsou uvedeny
v tabulce 5.32. U vSech tfech vybéru vysla p-hodnota vyrazné nizsi nez stanovend
hladina vyznamnosti. Proto na hladiné vyznamnosti 5 % zamitdm nulovou hypotézu,
ze vybéry pochézeji z rozdéleni se stejnou distribuéni funkci. To znamena, ze se
jednotlivé metody ICA lisi v poctu korelovanych i nesparovanych paru vykonovych

spekter extrahovanych IC.

Tabulka 5.32: Vysledky Wilcoxonova testu korelovanych vykonovych spekter
nezavislych komponent vsech metod

Metody p-hodnota Vysledek
Infomax — FastICA a Infomax — SOBI < 0,05 Zamitam HO
Infomax — FastICA a SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Infomax — SOBI a SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO
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Tabulka 5.33: Vysledky Wilcoxonova testu nesparovanych topografickych map
nezavislych komponent vsech metod

Metody p-hodnota Vysledek
Infomax — FastICA a Infomax — SOBI < 0,05 Zamitam HO
Infomax — FastICA a SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO
Infomax — SOBI a SOBI — FastICA < 0,05 Zamitam HO

Pro nesparovana vykonova spektra jsou vysledky Wilcoxonova testu uvedena

v tabulce 5.33. U vSech tii vybéru opét zamitam HO na hladiné vyznamnosti o = 5

%.

5.3 t-SNE a DBSCAN

Kvuli lepsi prehlednosti a snazsi orientaci v této podkapitole uvedu na zacatku text

s vysledky a na konci podkapitoly vsechny uvedené obrazky.

19dimenzionélni prostor vsech topografickych map ziskanych analyzou hlavnich
komponent jednotlivych metod jsem redukovala na 2dimenzionalni (2D) prostor
pomoci nelinearni techniky t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding. Pfi pou-
zitl této techniky je vyzadovano nastaveni perplexity (lze popsat jako odhad poctu
blizkych sousedu kazdého objektu) uzivatelem, pficemz autori algoritmu doporuéuji
nastaveni 5-50, viz podkapitola 4.6. Provedla jsem sérii redukeci dimenze s nastavenou
perplexitou 5 - 50 v kroku po 5. Nejlepsich vysledku z hlediska separace shluku jsem

dosahla s perplexitou 40 a euklidovskou vzdalenostni metrikou.

Redukovany 2D prostor jednotlivych metod jsem klasifikovala shlukovacim al-
goritmem Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN).
Vysledky klasifikace metodou DBSCAN jsou castecné zavislé na jeho uzivateli.
Uzivatel na vstupu nastavi predpokladany polomeér shluku Eps(¢) a minimalni pocet
objektu MinPts, ktery shluk musi obsahovat, aby byl klasifikovan jako shluk ob-
sahujici stejné prvky. K nalezeni optimélniho nastaveni Eps(e) a MinPts, jsem
u kazdého nalezeného shluku vypocitala rozptyl topografickych map, které shluk
obsahoval. Nastaveni, pii kterém byl rozptyl maly, jsem pouzila ke klasifikaci a k na-
slednému vypoctu prumeérnych topografickych map reprezentujicich kazdy shluk.
Kone¢né nastaveni bylo Eps(e) = 4,5 a MinPts = 630.

Vysledek t-SNE a DBSCANu na prostoru topografickych map nezavislych kom-
ponent vypocitanych metodou Infomax je vidét na obrazku 5.25. DBSCAN v 2D
prostoru odhalil 16 shluku a jednu tiidu predstavujici sumové body, na obrazku je

oznacena -1. Prumérné topografické mapy shluki jsou vidét na obrézcich 5.26 a 5.27.

84



U metody FastICA DBSCAN Kklasifikoval 2D prostor do 15 shluku a 1 tiidu
sumovych komponent, viz obrazek 5.29. Prumérné topografické mapy jsou uvedeny
na obrazcich 5.30 a 5.31. Neékteré topografické mapy metody FastICA byly podobné

mapam metody Infomax.

2D prostor topografickych map metody SOBI klasifikovany DBSCANem je uve-
den na obrazku 5.33. U této varianty ICA bylo klasifikovano 19 shluku a 1 shluk
sumovych komponent. Rozlozeni a velikost shlukt je mirné odlisna od ptredchozich
metod. Na obrazcich 5.34 a 5.35 jsou uvedeny prumérné topografické mapy charak-
terizujici kazdy shluk. I ty jsou v nékterych pripadech (napf. mapa IC 11 ¢i 15)
odlisné.

Pro ukazku casovych fad a vykonovych spekter jsem vybrala topografickou
mapu, kterda byla podobna u vSech variant. U metody Infomax se jednalo o mapu
¢islo 5, patiici stejnému shluku. Casové fady a vykonovy spektra jsou vidét na obraz-
ku 5.3. U metody FastICA to byla mapa ¢islo 8, ukazku ¢asovych tad a spekter je
mozné vidét na obrazku 5.3. Na obrazku 5.3 jsou vidét casové rady a vykonova
spektra klasifikovana do shluku ¢islo 12 metody SOBI. Dle casovych tad, topogra-
fickych map i vykonovych spekter se zfejmeé jedna o fyziologickou alfa aktivitu a oéni
artefakty. Méritko osy y neni uvedeno, protoze jak jsem uvedla v podkapitole 4.3.2
nemuzeme ur¢it rozptyly jednotlivych nezavislych komponent a to z duvodu nezna-
losti zdrojovych signalu s i smésovaci matice A. V dusledku toho muzeme docela

dobfte urcit a upravovat rozsahy nezavislych komponent.

Pomoci vyse uvedeného nastaveni shlukovaciho algoritmu DBSCAN jsem ne-
odhalila vnitini charakter 2D prostoru topografickych map ICA. Nalezené shluky
nevykazovaly jednoznacné charakteristiky, ktery by byly typické pro kazdy shluk.
Déle jsem u zadné varianty ICA nenalezla shluk s komponenty, ktery by dalsi vari-
anty neodhalily. Sama metoda t-SNE separovala u kazdé varianty ICA jisty pocet
malych shluki. Zménila jsem nastaveni DBSCANu a provedla klasifikaci 2D prostoru

vSech variant jesté jednou.

Podruhé jsem nastavila Eps(e) = 2 a MinPts = 80, abych mohla analyzo-
vat malé shluky odtrzené od zbytku topografickych map. Vysledny klasifikovany
2D prostor topografickych map metody Infomax je uveden na obrazku 5.37. Me-
toda t-SNE v kombinaci s DBSCANem odhalila 18 shluku (-1 je klasifikovan shluk
predstavujici sumové/odlehlé komponenty). Taktéz u varianty FastICA bylo klasifi-
kovano 18 shluku, viz obrazek 5.40. DBSCAN 2D prostoru topografickych map me-
tody SOBI je vidét na obrazku 5.43. V tomto ptipadé bylo klasifikovano 38 shluki,

shluk s oznacenim -1 jsou odlehlé komponenty.

Vsechny shluky u vsech metod jsem opét popsala jejich prumérnymi topogra-

fickymi mapami. Pro variantu Infomax jsou prumérné topografické mapy uvedeny
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na obrazcich 5.38 a 5.39. Z map je patrné, ze odlehlé shluky predstavuji zejména
artefakty ze §patné elektrody, konkrétneé jde o elektrody P4 (shluk ¢islo 5), F7 (shluk
¢islo 6 a 7), Fp2 (shluk ¢islo 8, 13 a 14), P3 (shluk ¢islo 9 a 10), Pz (shluk éislo 12),
F3 (shluk éislo 15) a F4 (shluk ¢islo 16 a 17).

Metody t-SNE a DBSCAN také odhalily artefakty ze Spatné elektrody u varianty
FastICA. Topografické mapy artefaktu ze Spatné elektrody s oznac¢enim Fpl (shluk
¢islo 1), Fp2 (shluk ¢islo 8), F7 (shluk ¢islo 7), Fz (shluk ¢islo 12) a P3 (shluk ¢islo
9 a 10) jsou vidét na obrdazku 5.41, pro elektrody Fp2 (shluk ¢islo 15), F4 (shluk
¢islo 17), P4 (shluk ¢islo 14) a ¢éstecéné i Pz na obrazku 5.42. Shluk patfici elektrode
F3 u metody FastICA nebyla nalezen. Elektroda Fz naopak neni vidét ve shlucich

metody Infomax.

Redukce dimenze u prostoru topografickych metody SOBI zpusobila oddéle-
ni shluku, které patii artefaktum ze stejné elektrody. Jedna se o shluky 17 a 20,
jejichz topografické mapy jsou uvedeny na obrazku 5.45. A shluky 25 a -1, jejichz
topografické mapy jsou na obrazku 5.46. Dalsi prumérné topografické mapy jsou
uvedeny na obrazku 5.44. Artefaktu ze Spatné elektrody s oznacenim F3 patii shluk
¢islo 4 a 27, C4 shluk cislo 12 a 35, P4 shluk ¢islo 15, F7 shluk ¢islo 16, Fp2 shluk
¢islo 17, 20 a 21, C3 shluk ¢islo 22 a 23, P3 shluk cislo 24, 25 a -1, Fz shluk ¢islo 26,
F4 shluk ¢islo29 a 32, Pz shluk cislo 34. Metoda SOBI tedy navic odhalila artefakty

ze Spatné elektrody s oznaceni C3.

Ukazky casovych fad a vykonovych spekter vybranych shluki u artefaktu ze spat-
né elektrody neuvadim, protoze mohou byt velmi rozmanité. Ale k detekovani tohoto

artefaktu je dulezity vzhled topografické mapy.

5.4 Charakter komponent pro rozdilné metody potlaceni ar-
tefakta

Na obrazku 5.47 jsou vidét ¢asové rady, topografické mapy a normovana vykonova
spektra nezavislych komponent vypocitanych metodou Infomax a FastICA a pred-
stavujicich elektrickou srdecni aktivitu. Dle vzhledu topografickych map jsou do této
komponenty zfejmé ptrimichané i pulzni artefakty. Komponenty obou metod jsou
témér totozné.

Metoda SOBI nedokazala oddélit samostatnou komponentu srdecéni aktivity.
EKG je nejvice v komponenté ¢islo 1 a 10 na obrazku 5.48. Kromé EKG je v IC
¢islo 1 patrna i fyziologicka aktivita a dle topografické mapy i pulzni artefakt. V IC
¢islo 10 je taktéz videt i fyziologicka aktivita.

V bdélém stavu jsou vyznamnou soucasti EEG signédlu i oéni artefakty, mezi které

patii pohyby o¢i a mrkani. Pro metodu Infomax jsou na obrazcich 5.49 a 5.50 dole
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DBSCAN 2D prostoru topografickych map metody Infomax
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Obrazek 5.25: 2D prostor topografickych map vypocitanych metodou Infomax re-
dukovanych metodou t-SNE a klasifikovanych metodou DBSCAN.

vidét komponenty predstavujici mrkani, na obrazku 5.50 je komponenta predstavujici
pohyby oc¢i. V topografické mapé jsou dobie rozpoznatelné jako zvysSena aktivita

ve frontalni oblasti. Nejveétsi vykon je patrny v nizkych frekvencich 1-2 Hz.

Prestoze metoda FastICA vypocitala v tomto ukazkovém segmentu celkové 14
IC, 7¢istych”komponent predstavujicich oéni artefakty vypocitala 5. Zatimco me-
toda Infomax a SOBI 4 IC. Komponenty s artefakty zpusobené mrkanim jsou zob-
razeny na obrazcich 5.51 a 5.52. Na obrazku 5.53 je zobrazena komponenta, kterd
kromé mrkani obsahuje i oéni pohyby. Opét je vidét nejvétsi aktivita ve frontalni
oblasti a vykon ve frekvenéni oblasti okolo 1-2 Hz.

Nezéavislé komponenty s oénimi artefakty vypocitané metodou SOBI jsou vidét
na obrézcich 5.54 a 5.55. IC ¢islo 4 a IC ¢&islo 6 jsou si velice podobné v ¢asové
oblasti, topografické mapé i v rozlozeni vykonu a kromé o¢nich artefaktu ziejmeé
obsahuji i svalové artefakty. Komponenta ¢islo 13 obsahuje kromé oc¢nich artefaktu
i fyziologickou aktivitu.

Artefakt ze Spatné elektrody je v topografické mapé dobie rozpoznatelny, jedna
se o vysokou aktivitu lokalizovanou na malé plose pod odpovidajici elektrodou.
V c¢asové a frekvencni oblasti tyto artefakty vypadaji ruzné, v zavislosti na tom,
jaky sum okoli obsahuje (elektroda, kterda nema pevny kontakt s povrchem skalpu
funguje ve vzduchu jako anténa). Jak vypadaji IC s artefakty ze $patné elektrody
vypocitané metodou Infomax je vidét na obrazku 5.56. Pro metody FastICA a SOBI
pak na obrazku 5.57.
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Primérné topografické mapy shlukii metody Infomax
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Obrazek 5.26: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych
metodou Infomax shluku ¢islo 1-12. Barevna skéla predstavuje napéti v uV, com-
ponent = komponenta, ¢islo komponenty odpovida ¢islu shluku.
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Primérné topografické mapy shlukii metody Infomax
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Obrazek 5.27: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocéitanych
metodou Infomax shluku ¢islo 13-16 a -1. Shluk s ¢islem -1 je skupina bodu, které
DBSCAN definuje jako odlehlé. Barevna skala predstavuje napéti v uV, component
= komponenta, ¢islo komponenty odpovida ¢islu shluku.

Ani jedna z metod nedokazala vypocitat komponentu, ktera by prezentovala
pouze artefakty ze svali. EMG artefakty byly rozprostteny do vice komponent,
ve kterych kromé téchto artefaktu byla pritomna i napi. EKG jako na obrazku 5.58
nahote, ¢i fyziologicka aktivita jako na obrazku 5.58 dole. Ve frekvencénim pasmu je
EMG nejvykonnéjsi od 20 Hz vys.

Kromé nezavislych komponent, ve kterych byla prezentovana ”¢ista” EEG akti-
vita, nebo naopak " ¢isté” artefakty, byly vypocitany i komponenty, ve kterych EEG
aktivita zustala smichdna se srde¢nim ¢i otnim artefaktem. A také vznikly IC, které
prezentovaly smés signalu pochazejicich z ruznych zdroju, jak je vidét na obrazku
5.59. V tomto pripadé nezavisla komponenta obsahuje signdl ze Spatné elektrody,

fyziologickou aktivitu a svalové artefakty.
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Casové rady nezavislych komponent shluku éislo 5 metody Infomax
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Obrazek 5.28: Ukazka casovych tad (nahote) a normovanych vykonovych spekter
(dole) IC metody Infomax shluku ¢islo 5 ziskaného klasifikaci DBSCAN.
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DBSCAN 2D prostoru topografickych map metody FastiICA
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Obrazek 5.29: 2D prostor topografickych map vypoc¢itanych metodou FastICA re-
dukovanych metodou t-SNE a klasifikovanych metodou DBSCAN.
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Pramérné topografické mapy shlukii metody FastiCA
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Obrazek 5.30: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych
metodou FastICA shluku ¢islo 1-12. Barevna skala predstavuje napéti v uV, com-
ponent = komponenta, ¢islo komponenty odpovida ¢islu shluku
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Pramérné topografické mapy shluki metody FastICA
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Obrazek 5.31: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych
metodou FastICA shluku ¢islo 12-15 a -1. Shluk s ¢éislem -1 je skupina bodu, které
DBSCAN definuje jako odlehlé. Barevna skala predstavuje napéti v uV, component
= komponenta, ¢islo komponenty odpovida ¢islu shluku
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Casové fady nezavislych komponent shluku éislo 8 metody FastICA
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Obrazek 5.32: Ukazka casovych fad (nahote) a normovanych vykonovych spekter
(dole) IC metody FastICA shluku éislo 8 ziskaného klasifikaci DBSCAN.
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80 DBSCAN 2D prostoru topografickych map metody SOBI 5
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Obrazek 5.33: 2D prostor topografickych map vypocitanych metodou SOBI reduko-
vanych metodou t-SNE a klasifikovanych metodou DBSCAN.
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Pramérné topografické mapy shlukti metody SOBI
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Obrazek 5.34: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych
metodou SOBI shluku ¢islo 1-12. Barevna skala predstavuje napéti v 1V, component
= komponenta, ¢islo komponenty odpovida ¢islu shluku.
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Pramérné topografické mapy shluki metody SOBI
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Obrazek 5.35: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych
metodou SOBI shluku ¢islo 13-19 a -1. Shluk s ¢islem -1 je skupina bodu, které
DBSCAN definuje jako odlehlé. Barevna skéla predstavuje napéti v uV, component
= komponenta, ¢islo komponenty odpovida ¢islu shluku.
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Casové fady nezavislych komponent shluku é&islo 12 metody SOBI
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Obrazek 5.36: Ukazka casovych tad (nahofe) a normovanych vykonovych spekter
(dole) IC metody SOBI shluku éislo 12 ziskaného klasifikaci DBSCAN.
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80 DBSCAN 2D prostoru topografickych map metody Infomax.
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Obrazek 5.37: 2D prostor topografickych map vypoécitanych metodou Infomax re-
dukovanych metodou t-SNE a klasifikovanych metodou DBSCAN. Nastaveni DBS-
CANu: Eps(e) =2 a MinPts = 80 .
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Primérné topografické mapy shlukii metody Infomax

component 1 %107 component 2 component 3
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Obrazek 5.38: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych
metodou Infomax shluku ¢islo 1-12. Barevna skéla predstavuje napéti v uV, com-
ponent = komponenta, ¢islo komponenty odpovida ¢islu shluku.
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Primérné topografické mapy shlukii metody Infomax

component 13 component 14 o component 15

0.15
0.1
0.05
0

0
-5
x104
component 16 component -1 %107
0.15
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0

Obrazek 5.39: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych
metodou Infomax shluku ¢islo 1317 a -1. Barevna skala predstavuje napéti v uV,
component = komponenta, ¢islo komponenty odpovida ¢islu shluku.

DBSCAN 2D prostoru topografickych map metody FastiCA
T T T T T T T

©
o

N o
o o
T T
@ ®© o 0 O
I

N
o
T
[ N BN ]
o ~NoOOOh~ WD =

Dimenze 2 (-)
o
T

® 06 00 00 0 0
i
w

-80 -60 -40 -20 0 20 40 60 80
Dimenze 1 (-)

Obrazek 5.40: 2D prostor topografickych map vypocitanych metodou FastICA re-
dukovanych metodou t-SNE a klasifikovanych metodou DBSCAN. Nastaveni DBS-
CANu: Eps(e) =2 a MinPts = 80 .
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Pramérné topografické mapy shlukii metody FastiCA

component 1 %107 component 2 component 3
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Obrazek 5.41: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych
metodou FastICA shluku ¢islo 1-12. Barevna skala predstavuje napéti v uV, com-
ponent = komponenta, ¢islo komponenty odpovida ¢islu shluku.
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Pramérné topografické mapy shlukii metody FastiCA

component 13 %107 component 14 component 15

-0.05
-0.1
-0.15
-0.2

0.06

0.04

0.02

Obrazek 5.42: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych
metodou FastICA shluku ¢islo 13-17 a -1. Barevna skéla predstavuje napéti v uV,
component = komponenta, ¢islo komponenty odpovida ¢islu shluku.

80 DBSCAN 2D prostoru topografickych map metody SOBI. ; 19
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Obrazek 5.43: 2D prostor topografickych map vypocitanych metodou SOBI reduko-
vanych metodou t-SNE a klasifikovanych metodou DBSCAN. Nastaveni DBSCANu:
Eps(e) =2 a MinPts = 80 .
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Pramérné topografické mapy shlukti metody SOBI

component 1 component 2 component 3

o

l i

component 4

component 10

®|

Obrazek 5.44: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych
metodou SOBI shluku ¢islo 1-12. Barevna skala predstavuje napéti v 1V, component
= komponenta, ¢islo komponenty odpovida ¢islu shluku.
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Pramérné topografické mapy shlukti metody SOBI

component 13 component 14 component 15
20 . 0
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component 22

Obrazek 5.45: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych
metodou SOBI shluku ¢islo 13-24. Barevna skala predstavuje napéti v uV, compo-
nent = komponenta, ¢islo komponenty odpovidé ¢islu shluku.

105



Pramérné topografické mapy shluki metody SOBI

component 25 component 26 component 27

|

component 31

15
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component 37 component -1

component 34

Obrazek 5.46: Prumérné topografické mapy nezavislych komponent vypocitanych
metodou SOBI shluku ¢islo 25-37 a -1. Barevna skéla predstavuje napéti v uV,
component = komponenta, ¢islo komponenty odpovida ¢islu shluku.
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Nezévislé komponenta Cislo 1 vypoéitana metodou Infomax
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Obrazek 5.47: Casova fada, topografickd mapa a normované vykonové spektrum
nezdvislé komponenty ¢islo 1 vypoéitané metodou Infomax (nahofe) a nezavislé

komponenty ¢islo 1 vypocitané metodou FastICA (dole). Barevnd skala predstavuje
napéti v uV.
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Nezavisla komponenta Cislo 1 vypocitana metodou SOBI
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Obrazek 5.48: Casova tada, topografickd mapa a normované vykonové spektrum
nezavislé komponenty ¢islo 1 vypocitané metodou SOBI (nahote) a nezavislé kom-
ponenty ¢islo 10 vypoéitané metodou SOBI (dole). Barevné skéla predstavuje napéti
v uV.
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400 Nezavisla komponenta cislo 3 vypocitana metodou Infomax
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Obrézek 5.49: Casové fada, topografickd mapa a normované vykonové spektrum

nezdvislé komponenty ¢islo 3 (nahote) a ¢islo 6 (dole) vypoc¢itané metodou Infomax.
Barevna skala predstavuje napéti v uV.
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400 Nezavisla komponenta cislo 9 vypocitana metodou Infomax
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Obrézek 5.50: Casové fada, topografickd mapa a normované vykonové spektrum
nezdvislé komponenty ¢islo 9 (nahote) a ¢islo 10 (dole) vypoé¢itané metodou Infomax.
Barevna skala predstavuje napéti v uV.
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200 Nezavisla komponenta cislo 2 vypocnana metodou FastICA
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Obrézek 5.51: Casové fada, topografickd mapa a normované vykonové spektrum

nezdvislé komponenty ¢islo 2 (nahote) a ¢islo 3 (dole) vypoécitané metodou FastICA.
Barevna skala predstavuje napéti v uV.
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Nezavisla komponenta Cislo 4 vypocitana metodou FastiCA

200 T T T T T h T T
Z 100~ ﬂ}w | 8
g | A \\ MM M W
£ o s WMWW“W AR
E-100- n
200, 2 4 6 : 0 2 ” 6 8 20
Cas (s)
Normované spektrum
—04Ff e B
-0.02 i
-0.04 N>30'3 |
-0.06 g 02
-0.08 g o | SR
0 1 2 3 456 810 20
Frekvence (Hz)
200 Nezévislé I‘(omponer‘lta Cislo 6‘ vypoéitar\é metodou FastICA

Amplituda (uV)

8 10 12 14 16 18 20
Cas (s)
Normované spektrum

0.08 IR

0.06

0.04

0.02

0 SN NN s

1‘ 2 3 456 510 20

Frekvence (Hz)

Obrézek 5.52: Casové fada, topografickd mapa a normované vykonové spektrum
nezdvislé komponenty ¢islo 4 (nahote) a ¢islo 6 (dole) vypoéitané metodou FastICA.
Barevna skala predstavuje napéti v uV.
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200 Nezavisla komponenta éislo 10 vypoéitana metodou FastiCA
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Obrézek 5.53: Casové fada, topografickd mapa a normované vykonové spek-
trum nezavislé komponenty cislo 10 vypocitané metodou FastICA. Barevna skala
predstavuje napéti v uV.
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Nezavisla komponenta Cislo 2 vypoéitané metodou SOBI
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Obrézek 5.54: Casové fada, topografickd mapa a normované vykonové spektrum
nezdvislé komponenty ¢islo 2 (nahote) a ¢islo 4 (dole) vypoéitané metodou SOBI.
Barevna skala predstavuje napéti v uV.
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Nezawsla komponenta CIS|O 6 vypomtana metodou SOBI
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Obrézek 5.55: Casové fada, topografickd mapa a normované vykonové spektrum

nezdvislé komponenty ¢islo 6 (nahofe) a ¢islo 13 (dole) vypocitané metodou SOBI.
Barevna skala predstavuje napéti v uV.
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Nezavisla komponenta ¢islo 12 vypocitana metodou Infomax
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Obrézek 5.56: Casové fada, topografickd mapa a normované vykonové spektrum
nezdvislé komponenty ¢islo 12 (nahote) a ¢islo 18 (dole) vypocitané metodou Info-
max. Barevna skdla predstavuje napéti v uV.
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Nezavisla komponenta éislo 5 vypocitana metodou FastICA
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Nezavisla komponenta éislo 9 vypocitana metodou SOBI
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Obréazek 5.57: Casové fada, topografickd mapa a normované vykonové spektrum
nezavislé komponenty ¢islo 5 vypocitané metodou FastICA (nahote) a ¢islo 9
vypoéitané metodou Infomax (dole). Barevna skala predstavuje napéti v pV.
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Nezavisla komponenta éislo 19 vypoéitana metodou Infomax
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Nezavisla komponenta cislo 17 vypocitana metodou SOBI
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Obrazek 5.58: Casova fada, topografickd mapa a normované vykonové spektrum
nezdvislé komponenty ¢islo 19 vypocitané metodou Infomax (nahofe) a nezavislé
komponenty ¢islo 17 vypocitané metodou SOBI (dole). Barevna skala predstavuje
napéti v uV.
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Nezavisla komponenta éislo 16 vypoéitana metodou SOBI
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Obrézek 5.59: Casové fada, topografickd mapa a normované vykonové spektrum
nezavislé komponenty ¢islo 16 vypocéitané metodou SOBI. Barevna skala predstavuje
napéti v uV.
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6 Diskuse

Diskusi jsem kvuli obsahlosti diplomové prace rozdélila na podkapitoly odpovidajici

podkapitolam ve vysledcich. Celkové shrnuti bude uvedeno na konci diskuse.

6.1 Predzpracovani dat

Predzpracovani dat, zejména filtrace a odstranéni artefakti velice ovliviuje vysledky
dalsich pouzitych metod. K filtraci jsem pouzila dvoucestny filtr s kone¢nou impulzni
odezvou fadu 1234. R4d filtru byl uréen pomoci néstroje Filter Designer v progra-
movacim prostifedi MATLAB. Spravnou filtraci dat jsem ovérila frekvenéni analyzou
provedenou pred filtraci a po filtraci. Nasledné jsem zaznamy rozdélila na jednotlivé

spankové faze a fazi bdéni a nasledné segmentovala na tseky dlouhé 1 minutu.

K odstranovéani artefaktt z EEG zaznamu se velice casto pouziva analyza hlav-
nich komponent. Nicméné pouzit ICA, odstranit artefakty a znovu pouzit ICA
k jeho ovéreni by nebylo vhodné, obzvlasté v piipadé kombinace ruznych druhu
ICA. Proto jsem pro potlaceni vyraznych artefakti navrhla jednoduchy detektor
zalozeny na principu interkvartilniho rozsahu. Pokud se v segmentu objevi vzorek
s amplitudou vyssi nez nastaveny prah, detektor ho oznaci jako dalekou hodnotu.
U kazdé takto oznacené daleké hodnoty jsem odstranila cast signalu o délce 25
vzorki pred oznac¢enou hodnotou a 25 vzorku po ni. Celkovou délku odstranéného
zdznamu 51 vzorku jsem zvolila z toho duvodu, kdyby se v blizkosti odlehlé hod-
noty nachazela dalsi. Zustatkovy signal diky tomu nebyl neptimérené délen. Pokud

segment obsahoval artefakty z vice nez 40 %, byl z dalsiho zpracovani vyfazen.

Takové odstranovani artefaktui muze vést ke Spatnému navazani zbyvajicich
casti signalu a k nespojitostem. Pouziti tohoto detektoru by nebylo vhodné v ptipa-
dé, kdy by se zkoumany signal dale zpracovaval jako spojity. Nicméné i tato situace
by se dala vytesit pouzitim spline funkce k plynulému navazani signalu. Dalsi nevy-
hodou tohoto detektoru je mozné detekovani fyziologického signalu jako artefaktu.
Tim Ize pozbyt dulezité informace ze signalu. Z hlediska dostupnych moznosti bylo

toto odstranovani artefaktu priméfenym fesenim.

6.2 Analyza nezavislych komponent paralelnich pokust

Analyza nezavislych komponent obecné pri vicendsobném spusténi na stejnych da-
tech muze vratit rozdilné komponenty. Pii testovani této vlastnosti ICA jsem dosla
k odlisnym zavérum. Metoda Infomax a metoda FastICA skutecné pii kazdém
spusténi vratila trochu odlisné komponenty. Ale metoda SOBI vratila pokazdé na-

prosto totozné IC. Tento rozdil vychazi z principu vSech metod. Zatimco metody
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Infomax a FastICA pouzivaji k vypoctu IC statistiky vyssich fada (Spicatost), me-

toda SOBI pouziva statistiku druhého tddu (korela¢ni matice).

Korelacni koeficienty metod Infomax byly ve vétsiné segmentu vyssi nez ko-
relacni koeficienty metody FastICA. A to v ¢asovych radach, topografickych mapach
i vykonovych spektrech. Metoda Infomax v kazdém cyklu extrahovala témér shodné

komponenty, u varianty FastICA se IC v kazdém pokusu lisily vice.

Dalsim rozdilem mezi variantami Infomax, SOBI a FastICA je ruzny pocet ex-
trahovanych nezavislych komponent. Prvni dvé varianty ve vsech svych pokusech
vratily 19 nezdvislych komponent (pocet puvodnich smisenych zdroju byl 19). Va-
rianta FastICA extrahovala pocet IC variabilné, ne vzdy jich generovala 19. Pocet
generovanych IC se v nékterych segmentech naptic¢ pokusy lisil. To vychazi z pred-
pokladu, ze nesoulad v poctu generovanych IC a vétsi rozdily v extrahovanych kom-
ponentach napti¢ pokusy vychdazi z principu metody FastICA. Pfi prvnim spusténi
spocitd jeden sloupec ortogondlni nesmésovaci matice, (tedy 1 nezavislou kompo-
nentu), pfi druhém spusténi druhy sloupec takovy, aby komponenta méla maximalni
ne-Gaussovo rozlozeni (byla nezavisld na predchozi), atd. Neupravuje tedy jiz difve
nalezené sloupce nesmésovaci matice. Metoda Infomax odhadne nesmésovaci matici
ze vstupnich dat hned na zacdtku a poté ji iterativné optimalizuje kvuli maximalizaci
entropie (zajisténi nezavislosti). Metoda SOBI naproti tomu vyuzivé ¢asovou struk-
turu smeési zdrojovych signélu a statistiku druhého tfadu. Dalsi informace bychom
mohli ziskat, pokud bychom se na komponenty ziskané metodou SOBI podivali sta-

tistikou vyssich radu, napt. pomoci kurtozy.

Korela¢ni koeficienty napti¢c metodami a napiic¢ oblastmi zkoumani se lisily.
Vsechny hodnoty korelacnich koeficientu byly vyssi nez 0,99, kromé dvou. Metody
Infomax—SOBI a FastICA-SOBI v oblasti ¢asovych fad mély nejvyssi koeficienty >
0,98. V pripadé korelace vykonovych spekter byly nejvyssi hodnoty = 1. Z duvodu
vyskytujicich se hodnot korelacnich koeficientu blizicich se 1 a z duvodu zachovani
stejnych podminek pro vSechny metody napii¢ oblastmi, jsem se rozhodla nastavit

nejvyssi korelaci na hodnotu 1.

6.3 Analyza nezavislych komponent ukazkového zaznamu

7, vysledku porovnani korela¢nich koeficientu napii¢ metodami u ukazkového za-
znamu vyplyva, ze nejlépe spolu v ¢asové oblasti koreluji IC metod Infomax—Fast-
ICA. Metody mély nejvétsi pocet korelovanych paru IC, a také nejvétsi pocet téch
silné korelovanych. Na pocty korelovanych paru v casové oblasti dopadly metody
Infomax—SOBI a SOBI-FastICA shodné. Nicméné absolutni hodnoty korelacnich
koeficientu mély varianty Infomax—SOBI vyssi nez varianty SOBI-FastICA. S pocty

korelovanych IC souvisi i pocty nasobné korelovanych c¢asovych rad nezavislych kom-
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ponent. Metody Infomax—FastICA a Infomax—SOBI mély shodny pocet dvojnasobné
korelovanych IC. Pocet dvojndsobnych korelaci IC byl u metod SOBI-FastICA o po-
lovinu mensi. A od mnozstvi korelovanych IC vyplyva mnozstvi nesparovanych,
nejméné jich bylo u variant Infomax—FastICA, shodné pak u variant Infomax—SOBI
a SOBI-FastICA. Nejméné podobné by mohly byt metody SOBI a FastICA, ale
rozdil oproti metodam Infomax a SOBI neni tak vyrazny.

V oblasti topografickych map spolu nejlépe korelovaly IC metod Infomax—Fast-
ICA. Tyto metody mély nejvétsi pocet paru korelovanych map i téch silné korelo-
vanych. Nejmensi pocet korelovanych paru tvorily metody Infomax—SOBI. Z toho
vyplyva nejmensi pocet nesparovanych topografickych map ve prospéch metod In-
fomax—FastICA, v neprospéch metod Infomax—SOBI. Nejvice vicenasobnych kore-
lovanych IC mély metody Infomax-FastICA, ale s nizkou nésobnosti, v pruméru
jedna IC jedné metody korelovala se 2-3 IC metody druhé. U metod Infomax-SOBI
nasobné korelovalo nejméné paru, ale s vyssi nasobnosti. Jedna IC jedné metody
korelovala v pruméru s vice nez 3 IC druhé metody. Z toho vyplyva, ze v oblasti
topografickych map jsou metody Infomax a SOBI nejrozdilngjsi. Nejpodobnéjsi si

naopak jsou varianty Infomax a FastICA.

Nejvice korelovanych paru vykonovych spekter, kromé silné korelovanych, mély
varianty SOBI-FastICA, nejméné korelovanych metody Infomax—FastICA. Ale pocet
silné korelovanych (tedy téch s absolutnim korelaénim koeficientem vétsim nez 0,8)
mély shodny metody Infomax—FastICA a Infomax—SOBI a vétsi nez zbyvajici par
metod. Z vysledku korelace plynou pocty nesparovanych vykonovych spekter 1C,
kterych maji nejvice metody Infomax—FastICA a nejméné SOBI-FastICA. V oblasti
vykonovych spekter jsou si nejpodobnéjsi metody SOBI-FastICA, nejméné podobné
komponenty maji metody Infomax—FastICA.

V oblasti ¢asovych tad spolu celkové korelovaly IC s vyraznou specifickou ¢aso-
vou fadou, napi. IC predstavujici srdec¢ni artefakty, ¢i ty s vyraznou delta aktivitou.
V oblasti topografickych map koreluji IC casto predstavujici artefakty ze Spatné
elektrody, jedna se o vyrazny prostorovy projev IC. V oblasti vykonovych spek-
ter nejvice korelovaly IC oc¢nich artefaktu a srdeé¢niho artefaktu. Tyto artefakty se
ve spektrélni oblasti projevuji vysokymi $pickami na nizkych frekvencich (vétsinou
1-2 Hz). Nezévislé pary komponent, které korelovaly ve vSech tiech oblastech, byly
opét vyrazné ocni artefakty a fyziologicka delta aktivita rusend artefaktem ze Spatné
elektrody.

Vztah mezi korelacemi ¢asovych fad, topografickych map a vykonovych spekter
neni linearni. V nékterych ptipadech par IC koreloval v ¢asové fadé a nikoliv v to-
pografické mapé ¢i vykonovém spektru. V nékterych piipadech IC méla nejsilnéjsi
korelaci s IC druhé metody v ¢asové oblasti, ale s jinou IC druhé metody v topogra-

fické mapeé ¢i vykonovém spektru. To muze byt zptusobeno nékolika faktory. Prvnim
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z nich muze byt pouziti zaznamu pouze z 19kanalového EEG. Je mozné, ze kdybych
méla k dispozici data z vice kanali, mohla by se potvrdit linearita korelaci, ktera se
teoreticky predpoklada. Dalsim duvodem vzniku této nelinearity muze byt fakt, ze
jsem brala v potaz pouze nejvyssi hodnoty korelacnich koeficientu. Je tedy mozné,
ze 1C korelovala se stejnou IC v ¢asové oblasti, topografické mapé i vykonovém
spektru, pouze slabéji nez s jinou komponentou. V oblasti vykonovych spekter muze
byt diuvodem nelinearity vypocet vykonu v intervalu 0,5-30 Hz s krokem 0,5 Hz. Je
mozné, ze pri zjemnéni kroku vypoctu vykonového spektra by se nelinearita mezi ko-

relacemi mohla zmirnit.

Prestoze nékteré topografické mapy matematicky korelovaly, opticky to nemusi
byt patrné. To muze byt zpusobeno pouzitou interpolacni technikou. Je mozné,
ze pri pouziti jiného zpusobu vypoctu chybéjicich hodnot by topografické mapy
vypadaly opticky lépe. Také musime brat v potaz barevné skaly u kazdé mapy.
Pokud bych mapy v rdmci jednoho obrazku zobrazila na stejné napétové trovni,
znamenalo by to v nékterych pripadech ztratu kontrastu a prechodu napéti. Barva

mapy by se sjednotila a tim ztratila vypovidajici hodnotu.

Otoceni nékterych ¢asovych tad kolem osy x je zpusobeno tim, ze ICA nemuze
urcit rozptyly (energie) jednotlivych nezavislych komponent, nemuze tedy ani jed-
nozna¢né ur¢it znaménko. Jakoukoliv nezavislou komponentu muzeme vynésobit
-1 aniz bychom ovlivnili model ICA. Z toho duvodu je také podstatna informace

o velikosti Pearsonova korela¢niho koeficientu, nikoliv o jeho znaménku.

6.4 Analyza nezavislych komponent vSsech zaznamiu

V prvnim kroku jsem hodnotila, zda se lisi mnozstvi vracenych nezavislych kom-
ponent metodou FastICA od mnozstvi, které extrahovaly metody Infomax a SOBI.
Obé posledné jmenované metody extrahovaly v kazdém segmentu 19, metoda Fas-
tICA extrahovala mnozstvi komponent variabilné. Tento nesoulad souvisi s prin-
cipem metody FastICA. Normalitu dat jsem testovala Shapiro-Wilkovym testem,
ktery je celkem robustni. Oba vybéry nepochéazely z rozdéleni s normalni distribuc¢ni
funkci. Proto jsem pro test hypotéz pouzila neparametricky dvouvybérovy Wilco-
xonuv test. Na hladiné vyznamnosti 5 % jsem zamitla nulovou hypotézu, ze oba
vybéry pochdzi z rozdéleni se stejnou distribuéni funkci. Metoda FastICA se lis{
od metod Infomax a SOBI v mnozstvi extrahovanych IC. Je to jeden z matema-
tickych rozdili mezi metodami. Nicméneé rozdil v po¢tu IC nemusi byt z klinického

hlediska v nékterych ptipadech vyznamné.

V dalsich krocich jsem uvedla statistiky poctu korelovanych a nesparovanych IC

ve vSech tfech zajmovych oblastech, tedy v oblasti ¢asovych fad, topografickych map
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a vykonovych spekter. Pary IC predstavovaly porovnani napti¢ vSemi metodami,
vznikly tak pary Infomax—FastICA, Infomax—SOBI a SOBI-FastICA.

Z porovnani statistiky poctu korelovanych ¢asovych rfad IC uvedenych kombinaci
metod vyplyva, ze vSechny varianty méli odlisny median i modus. Normalitu vybéru
jsem opét ovérila Shapiro-Wilkovym testem. Tento test jsem pro ovéreni normality
kvuli jeho dobré robustnosti pouzila ve vSech situacich. Také jsem ve vsech situacich
stanovila hladinu vyznamnosti na 5 %. Ani jeden z vybéru nepochézel z rozdélent
s normalni distribu¢ni funkci. Pro testovani nulové hypotézy, ze vybéry pochéazi
z rozdéleni se stejnou distribuéni funkei, jsem pouzila dvouvybérovy Wilcoxonuv
test. U vSech kombinaci korelovanych nezavislych komponent napii¢ metodami jsem

nulovou hypotézu zamitla.

Nesparované casové fady IC napiic metodami mély také odlisny medidn, ale
mensi nez u korelovanych casovych IC. Z pruméru korelovanych a nesparovanych
casovych tad vyplyva, ze prumérné korelovalo vice IC nez zustalo téch nesparova-
nych. Ani jeden z vybéru opét nemél norméalni rozdéleni. Wilcoxonuv test u vSech
zamitl nulovou hypotézu. Ani jeden vybér nepochézi z rozdéleni se stejnou distri-
buéni funkci. Je tedy pravdépodobné, ze pocty nesparovanych casovych rad se lisi
napti¢ metodami ICA. Dale z vysledku muzeme predpoklddat, ze nejpodobnéjsi
casové fady nezavislych komponent maji metody Infomax a FastICA. To je stejny
vysledek jako u ukdzkového zaznamu. Naopak nejslabsi korelaci vykazovaly metody

SOBI-FastICA, opét stejné jako v ukazkovém zaznamu.

Korelace topografickych map IC vSech metod ukéazala, Zze oproti ¢asovym fa-
dam korelovalo méné IC. Pokles byl nejvyraznéjsi u metod Infomax—FastICA, kde
se jednalo v pruméru o 5 IC méné. Nejmensi pokles korelovanych IC zazname-
nala metody SOBI-FastICA, v pruméru to byly necelé 2 IC. Toto mnozstvi kom-
ponent se predvidatelné z korelovanych IC presunulo do nesparovanych 1C. Mozné
duvody této nelinearity jsem popsala v predchozi podkapitole 6.3. Ani jeden z vy-
béru korelovanych topografickych map IC a nesparovanych topografickych map IC
nesplnoval podminky pro pouziti parametrickych testi. Wilcoxontuv test na hladiné
vyznamnosti 5 % zamitl nulovou hypotézu o tom, ze vybéry pochédzi z rozdélent
se stejnou distribuéni funkei, a to jak u skupiny korelovanych IC, tak i u nesparo-
vanych. Z vysledku plyne, Zze nejpodobnéjsi metody v oblasti topografickych map
jsou metody Infomax a FastICA, jak v ptipadé korelace ¢asovych tad, tak v pripadé
ukazkového segmentu. Nejslabsi korelaci v pripadé topografickych map vykazaly
metody Infomax a SOBI, coz je rozdil oproti korelaci ¢asovych fad, ale opét stejny
vysledek jako v piipadé ukazkového zaznamu. Je to zvlastni rozdil, ze v casovych
fadach koreluji 1épe/hute jiné metody nez v topografickych mapéch. Ptitom tyto

dvé oblasti spolu matematicky pfimo souvisi.
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Predpokladam, ze by to mohlo souviset s nasobnymi korelacemi IC, jak bylo
naznaceno u ukazkového segmentu. Metody SOBI-FastICA mély mensi pocet na-
sobnych korelaci v ¢asovych fadach nez metody Infomax—SOBI. Naopak metody
Infomax—-SOBI vykazovaly vyssi nasobnost korelaci topografickych map nez metody
SOBI-FastICA. Dalsim duvodem muze byt to, ze komponenty, které spolu koreluji,
mohou sice v ¢asové oblasti vypadat podobné, ale jejich zdroje se v mozku mohou
nachazet na odlisnych mistech, potom i topografickd mapa bude vypadat trochu
odlisné. Napft. pokud budeme mit v casové fadé 2 frekvencni zdroje, jeden bude
pochazet z okcipitalni oblasti mozku a druhy z frontalni, bude topograficka mapa
vypadat jinak nez u druhé korelované komponenty, ktera bude korelovat diky stejné
prvni frekvenéni slozce v casové fadé, ale v topografické mapé bude zdroj pochézet

jen z frontalni oblasti.

Nejvysstho prumérného poctu korelovanych vykonovych spekter IC dosdhly me-
tody Infomax—FastICA, prestoze tento pocet nepatrné klesl oproti prumérnému
poctu korelovanych map (o necelou 1 IC). U metod Infomax—SOBI vzrostl o vice
nez 1 IC a prumérné mnozstvi korelovanych IC u metod SOBI-FastICA zustalo
témeér stejné. Modus a median maji metody Infomax—SOBI a SOBI-FastICA stejné,
nicméné ostatni popisné parametry se lisi. Stejné je to pochopitelné i u nesparovanych
vykonovych spekter. Opét ani jeden z vybéru korelovanych a nesparovanych vyko-
novych spekter nesplioval predpoklad normality pro parametricky test. Vysledné p-
hodnoty Wilcoxonova testu byly vyrazné nizsi nez stanovend hladina vyznamnosti.
U v8ech vybéru korelovanych vykonovych spekter vsech metod jsem zamitla nu-
lovou hypotézu, ze by vybéry pochézely z rozdéleni se stejnou distribucni funkei.
Taktéz i u nesparovanych vykonovych spekter IC. Je pravdépodobné, Zze se me-
tody ICA lisi i v oblasti vykonovych spekter. Nejlépe korelovala vykonova spektra
metod Infomax a FastICA, coz je stejny vysledek jako v predchozich oblastech.
Nicméné u ukazkového zaznamu vysly nejlépe varianty SOBI a FastICA. Jedno-
znaénou odpoveéd na to, které metody dopadly v oblasti vykonovych spekter nejhtie,
jsem nenalezla. Prumér korelovanych 1C metod Infomax—SOBI byl vétsi nez u me-
tod SOBI-FastICA. Ale pruméry nesparovanych IC vysly 1épe ve prospéch metod
SOBI-FastICA. Tento zdanlivé protichudny jev se da vysvétlit odlisnym rozlozenim
mnozstvi IC u obou paru metod, které mohly vychylit prumér. Mediany obou
paru metod jsou totiz shodné u skupiny korelovanych i u skupiny nespéarovanych
vykonovych spekter 1C.

6.5 t-SNE a DBSCAN

Metoda t-SNE je nelinearni metoda redukce dimenze. Pfi redukovéani prostoru k sobé
priblizuje podobné objekty a husté shluky objektu rozsituje. Uzivatel na vstupu

nastavuje hodnoty perplexity, vysledek redukce je tedy ¢astecné zavisly na uzivateli.
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Ve své praci jsem redukovala 19D prostor topografickych map. Nejlepsi separace
shluku jsem dosdhla s nastavenou perplexitou na hodnotu 40 a euklidovskou vzdale-
nostni metrikou. V redukovaném prostoru se sice nachazelo urcité mnozstvi mensich
oddeélenych shluku, ale vétsina map zustala v jednom velkém shluku, ve kterém
se na urcitych mistech nachazely objekty s mensi hustotou a na dalsich s vetsi
hustotou. Vnitini struktura byla naznacena jen nepatrné. To mohlo byt ddno tim,
ze je to z velké casti aktivita mozku (artefakty by mély byt minoritni), a ze t-SNE

neni schopno oddélit jednotlivé aspekty fyziologickych projevu mozku.

Na redukovaném 2D prostoru jsem provedla klasifikaci shlukovacim algorit-
mem DBSCAN. Vysledek klasifikace lze ovlivnit nastavenim informaci o velikosti
pozadovanych shluki a o minimalnim pocétu objektu ve shluku. Zpracovala jsem
vysledky pro dvé ruzna nastaveni DBSCANu. V prvnim ptipadé jsem se snazila najit
néjakou vnitini strukturu v redukovaném prostoru map, ve kterém byly velice mirné
naznaceny hranice shluku jiz pomoci t-SNE. Na zakladé vlastnosti ¢asovych fad,
topografickych map a vykonovych spekter nalezejicich k danym shluktim neslo jed-
noznacné urcit, ze by shluk obsahoval pouze konkrétni aktivitu ¢i artefakt. Vétsina

shluku obsahovala smés ruznych aktivit a artefaktu.

Pii druhém nastaveni DBSCANu jsem se zaméfila naopak na analyzu okolnich
oddeélenych shluku. Okolni shluky byly vétsinou tvoreny artefakty ze Spatné elek-
trody. Prumérné topografické mapy byly hodné vyrazné, takze metoda t-SNE a na-
sledné klasifikace DBSCANem byla v tomto piipadé uc¢inna. Uspééné oddéleni topo-
grafickych map predstavujicich artefakty ze Spatné elektrody je zpusobeno charak-
teristickym rozlozenim nezavislé komponenty v prostoru topomapy. Topograficka
mapa tohoto artefaktu se vyrazné lisi od topografickych map jinych artefakti ¢i
aktivity. Metoda t-SNE proto tyto vyrazné jiné topografické mapy oddélila do sa-

mostatnych shluku od ostatnich map.

Kazdy shluk predstavoval jinou elektrodu piipadné jinou polaritu stejné elek-
trody. Duvodem, pro¢ jeden shluk neobsahoval artefakt ze Spatné elektrody v obou
polaritach tkvi v principu metody t-SNE. Ta totiz bere v tivahu i znaménko u vah

topografické mapy, ne jen jeji absolutni hodnotu.

Pii stejném nastaveni klasifika¢niho algoritmu DBSCAN napti¢ metodami byl
2D prostor topografickych map metody SOBI pokazdé klasifikovan do vice shluku
nez u metod Infomax a FastICA, aniz by odhalil néjaké specifické shluky pro tuto
metodu. A dale pouze u varianty SOBI se vyskytly nékteré shluky artefaktu stejnych
elektrod se stejnou polaritou. Z téchto duvodu se zda, ze metoda SOBI se vice lisi
od metod Infomax a FastICA, jejichz redukovany a klasifikovany prostor byl sobé

vice podobny.
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6.6 Charakter komponent pro rozdilné metody potlaceni ar-
tefaktu

Charakter komponent pro rozdilné metody potlaceni artefaktu jsem prezentovala
na ukdzkovém zaznamu. K prezentaci jsem vybrala segment bdéni z toho duvodu,

ze se zde hojné vyskytovaly o¢ni artefakty.

Srdecni artefakt dokézaly oddeélit lépe metody Infomax a FastICA. I kdyz ani zde
nebyla extrakce idealni, protoze v komponenté zustaly artefakty ze Spatné elektrody.
Coz bylo nejvice vidét v topografické mapé. V ¢asové fadé byl srdeéni artefakt dobte
viditelny. Metoda SOBI nedokézala extrahovat jednu komponentu se srdecnim arte-
faktem, ale rozlozila ho do minimalné dvou komponent. V ¢asové tadé prvni kompo-
nenty nebyl artefakt dobte viditelny, 1épe byl vidét v topografické mapé a vykonovém
spektru. V prvni komponenté byl kromé srde¢niho artefaktu viditelny i artefakt
ze Spatné elektrody. V druhé komponenté metody SOBI je srdecni artefakt lépe
viditelny v ¢asové radé a topografické mapé. Vykonové spektrum mu tuplné neod-
povidd, coz je patrné zpusobeno tim, ze komponenta obsahuje jen ¢ast srde¢niho
artefaktu.

Oc¢ni artefakty extrahované metodami Infomax byly dobie viditelné v casové
oblasti, topografickych mapéch a zejména ve vykonovém spektru. Oc¢ni pohyby
a mrkani zrejmeé bylo natolik vyrazné, ze v nékterych topografickych mapéch je vidét
aktivita tahnouci se od fronto-polarnich elektrod az do zadnich ¢asti mozku. Metoda
Infomax a SOBI extrahovaly 4 1C s vyraznymi o¢nimi artefakty. Metoda FastICA
extrahovala téchto komponent 5. Nicméné i u této metody jsou ocni artefakty dobte
rozpoznatelné v ¢asové oblasti, topografické mapé i vykonovém spektru. Duvodu,
pro¢ metoda FastICA extrahovala vice komponent predstavujicich ocni artefakty,
muze byt vice. Za prvé je mozné, ze metoda FastICA dokézala lépe extrahovat oéni
artefakty, zatimco u dal$i metod mohly tyto artefakty zustat smichiny s dalsimi
komponentami. Nebo za druhé FastICA mohla extrahovat oéni artefakty a rozdélit
je do 5 misto do 4 IC jako zbylé metody. V tom ptipadé by musel byt k o¢nim
artefaktum pfimichan i dalsi signdl, aby se zachovala nezavislost komponent. Me-
toda SOBI extrahovala 4 IC s oénimi artefakty, nicméné 2 IC si jsou velice podobné
v casové fadeé, topografické mapé i vykonovém spektru. Je mozné, ze kdybychom
tyto 2 IC komponenty porovnali pomoci statistiky vyssich fadu, nebyla by jejich

nezavislost tak silna, jak bychom predpokladali.

Zajimavé je, ze metoda Infomax odhalila 2 Spatné elektrody, ale jiné nez jaké
odhalily metody FastICA a SOBI. Artefakty ze Spatné elektrody jsou dobie rozpo-
znatelné v zaznamu EEG diky jejich vyssi amplitudé, ale nejsou dobte rozpoznatelné
v casové fadé a ve vykonovém spektru nezavislych komponent. To z toho duvodu,

ze metoda ICA nezachova poméry amplitud a upravuje je na shodnou turoven. Tyto
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artefakty jsou jsou jednoznacné k poznéni v topografické mapé. FastICA a SOBI ex-
trahovaly komponentu s artefaktem ze Spatné elektrody s oznacenim Cz. Metoda In-
fomax extrahovala komponenty s artefakty ze spatné elektrody s oznacenim F4 a C4.
I kdyz u metody Infomax nebyly topografické mapy tak vyrazné, patrné k témto
artefaktum byl primichan i dalsi signal ¢i artefakt. Elektrody Cz a C4 spolu sou-
sedi ve frontalni roviné, elektrody Cz a F4 sousedi diagonalné. V ¢asové oblasti ani
ve frekvenénim spektru nejsou IC SOBI a FastICA p#ilis podobné, v obou piipadech
se tak ziejmé kromé dominantniho artefaktu bude vyskytovat i jina aktivita ¢i ar-
tefakt. Spatnd elektroda Cz se ¢dsteéné objevila i v komponentéch ptedstavujicich

srdecni artefakty. Extrakce tohoto artefaktu tedy nebyla tplné idedlni.

Ani jedna z metod nedokézala extrahovat komponenty predstavujici pouze sva-
lové artefakty. EMG artefakty tak byly rozprostieny do vice komponent, ve kterych
se vyskytovala i jind aktivita ¢i jiné artefakty, napt. fyziologicka, ¢i artefakt ze Spatné
elektrody. Z nékterych studii [45] zabyvajicich se separaci EMG artefaktu z EEG
signalu pomoci metod ICA vyplyva, ze ICA nedokéaze adekvatné oddélit myogenni
aktivitu od neurogennich zdroju. Jiné zdroje [46] naznacuji, ze nékteré metody ICA
jsou lepsi v extrakci komponent obsahujicich svalové artefakty nez jiné. Z mych
vysledku nedokazi uré¢it, zda je nékterd z ICA metod k odstranovani svalovych ar-

tefaktu lepsi.

Neékteré extrahované komponenty tvorily smési EEG signalu a artefakti. Kon-
krétné jsem prezentovala IC metody SOBI. Ta ptedstavovala smés fyziologického
signalu, myogenni aktivity a artefaktu ze Spatné elektrody. Konkrétné se jednalo
o artefakty z elektrod F4 a C4, které dokazala metoda Infomax lépe oddélit.

6.7 Shrnuti

Nejsilnéjsi korelace casovych tad, topografickych map a vykonovych spekter dosa-
hovaly nezéavislé komponenty metod Infomax a FastICA. Tyto dvé metody jsou si
po matematické strance nejpodobnéjsi. Metoda SOBI se vice lisi. Z pohledu izolovani
oc¢nich a srde¢niho artefaktu jsou si metoda Infomax a FastICA velmi podobné, nelze

upfednostnit jednu z nich.

Redukce dimenze prostoru topografickych map a nasledna klasifikace neodha-
lila zddnou vnitini strukturu specifickou pro urcitou variantu ICA. Ale odhalila,
ze metoda t-SNE dokéze dobte oddélit topografické mapy predstavujici artefakty
ze Spatné elektrody. 2D prostor map byl u metody SOBI klasifikovan do vice shlukt

nez u metod Infomax a FastICA, a také byl na prvni pohled vice odlisny.

Omezenim této studie muze byt realizace na 19 kanalovych zaznamech. Je
mozné, ze pocet zdroju prevysoval pocet kanali. Nicméné zatim je stale 19 kanalové

EEG nejbéznéji vyuzivané. Je pravdépodobné, ze bych ziskala odlisné vysledky
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pii pouziti 256 kanalovych EEG zdznamu. V tomto pripadé by nejprve bylo nutné
256dimenzionélni prostor nejprve redukovat, protoze ziskanim 256 IC by byl ptuvodni
signal pfilis rozlozen.

Velkym piinosem této studie je jeji robustnost. Analyzovala jsem 213 EEG

zaznamu od 60 pacientu. Po segmentaci obsahoval dataset témétr 4500 segment,

které jsem nasledné analyzovala tfemi metodami ICA.

Z analyzy vyplyva, ze neni zcela vhodné kombinovat postupnou analyzou riuzné
druhy ICA. Napiiklad v souc¢asné dobé je casto vyuzivan algoritmus ADJUST (obsa-
hujici ICA Infomax) pro potlaceni artefaktu a uzivatelé ddle vyuzivaji pii zpracovani
svych dataseti néslednou ICA analyzu. Konkrétni vybér algoritmu zdvisi na dané

studii, nicméné je vhodné dodrzet jednu variantu.
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T Zaveéer

Spankové EEG zaznamy jsem podrobila analyze nezavislych komponent pomoci tif
nejpouzivanéjsich variant ICA. Casové fady, topografické mapy a vykonové spektra
jsem porovnala z hlediska jejich podobnosti ¢i rozdilnosti pomoci Pearsonova ko-
rela¢niho koeficientu. Z tohoto matematického porovnani vyplyva, ze metody Info-
max a FastICA jsou sobé podobné. Metoda SOBI se vice lisila od obou ptredchozich.
Prostor topografickych map jsem redukovala metodou t-SNE a klasifikovala shluko-
vacim algoritmem DBSCAN. Oboji pri dvou ruznych nastaveni klasifikatoru. Prvni
nastaveni neodhalilo vnitin{ strukturu specifickou pro nékterou z metod. Klasifiko-
vané shluky se nedaly presné charakterizovat a prifadit k nékterému artefaktu ¢i
fyziologické aktivité. Nejpodobnéjsi shluky a celkové nejpodobnéjsi prostor vyka-
zovaly metody Infomax a FastICA. 2D prostor topografickych map metody SOBI
a klasifikované shluky se lisily od pfedchozich metod vice. Z porovnani charakteru
IC predstavujicich artefakty je jasné, ze ani metoda ICA nedokaze plné oddélit fy-
ziologickou aktivitu od artefakti. Pro ukazkovy zaznam popsany v textu prace se

to nejlépe podarilo u variant Infomax a FastICA.

Zaver préace je takovy, ze varianty ICA nelze povazovat za rovnocenné, a to jak

e

a FastICA. Metoda SOBI se od obou predchozich vice lisi. Obecné nemohu tici, kterd
z variant je nejlepsi. Zélezi vzdy na dané studii, pro kterou z variant se rozhodnout.
Z préce ale vyplyvé, ze je nutné dodrzet jednotnou variantu ICA v ramci zpracovani
dat.
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