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Vedoucı́ práce: Ing. Marek Piorecký
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práci.
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za podporu po celou dobu studia.



ABSTRAKT

Automatická extrakce nezávislých komponent ze spánkových

EEG dat:

Analýza nezávislých komponent (ICA) je jedńım z významných nástroj̊u použ́ıva-

ných k analýze elektroencefalografického signálu (EEG) a k potlačováńı artefakt̊u.

Existuje několik variant jak tuto metodu aplikovat, přičemž se v současnosti všechny

varianty považuj́ı za rovnocenné. Ve své práci jsem na reálných EEG záznamech

porovnala tři nejpouž́ıvaněǰśı varianty ICA – Infomax, FastICA a SOBI. Ćılem

práce bylo ověřit podobnost nezávislých komponent (IC) např́ıč těmito metodami

a zhodnotit tak efektivitu pro potlačeńı r̊uzných artefakt̊u a vliv př́ıpadného řetězeńı

r̊uzných metod za sebou. Pro daľśı porovnáńı jsem využila 19dimenzionálńı prostor

topografických map, který jsem redukovala nelineárńı metodou t-SNE a klasifiko-

vala shlukovaćım algoritmem DBSCAN. Byly porovnávány IC obsahuj́ıćı artefakty

např́ıč prostorem, časem a frekvenčńı oblast́ı. Z výsledk̊u práce vyplývá, že testované

varianty ICA se nedaj́ı považovat za rovnocenné. Źıskané nezávislé komponenty se

např́ıč metodami lǐśı.

Kĺıčová slova

DBSCAN, EEG, FieldTrip, ICA, MATLAB, redukce dimenze, t-SNE



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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5.2 Analýza nezávislých komponent . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
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Seznam zkratek

Zkratka Význam

2D 2dimenzionálńı
cdf distribučńı funkce
DBSCAN Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
ECG, EKG elektrokardiograf
EEG elektroencefalograf
EMG elektromyograf
EOG elektrookulograf
FastICA Fast Fixed-Point
FIR finite impulse response, filtr s konečnou impulzńı odezvou
IC nezávislá komponenta
ICA analýza nezávislých komponent
Infomax Information-Maximization
NREM, NONREM spánková fáze s absenćı rychlých očńıch pohyb̊u
pdf hustota pravděpodobnosti
REM spánková fáze s rychlými očńımi pohyby
SOBI Second-Order Blind Identification
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1 Úvod

Elektroencefalogram (EEG) představuje záznam elektrické aktivity mozku sńıma-

ný pomoćı elektrod na povrchu skalpu. Často se využ́ıvá k diagnostice r̊uzných

mozkových stav̊u, jako je určeńı typu a umı́stěńı epileptické aktivity, k analýze

poruch spánku, k detekci neurologických dysfunkćı např. encefalopatie či demen-

ce. Na pokožce hlavy nedokážeme změřit aktivitu jediného neuronu, ale dokážeme

změřit signál, který vzniká mı́cháńım elektrických potenciál̊u velkého množstv́ı neu-

ron̊u v r̊uzných oblastech mozku. EEG signál je náhodný, nestacionárńı signál s ne-

gaussovským rozložeńım a nelineárńı povahou. Má široký spektrálńı rozsah a kromě

užitečného signálu obsahuje také množstv́ı artefakt̊u. [1, 2]

EEG má frekvenčńı rozsah od 0,01 Hz do 100 Hz a jeho amplituda se pohy-

buje od jednotek mikrovolt̊u do 100 µV. Pomalé vlny do 0,5 Hz nejsou v praxi

obvykle zaznamenávány, respektive jsou filtrovány. Energie EEG je v́ıce koncent-

rována v nižš́ım rozsahu frekvenčńıho spektra. Amplitudy a frekvence EEG signálu

se u zdravých dospělých lid́ı měńı při přechodu mezi bděńım a spánkem. Charakte-

ristiky vln se také měńı s věkem. [1, 3]

Existuje pět hlavńıch mozkových vln odlǐsuj́ıćıch se r̊uznými kmitočtovými 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 obrázek 1.1 vlevo. [1]

Delta vlny lež́ı v rozmeźı 0,5–4 Hz. Tyto vlny jsou primárně spojeny s hlu-

bokým spánkem. ve stavu bděńı se daj́ı převážně nalézt u kojenc̊u do 1 roku. [3,

2]

Theta vlny maj́ı frekvenčńı rozsah 4 Hz až 8 Hz. U zdravých dět́ı a dospělých se

vyskytuj́ı při stavu ospalosti a spánku. Př́ıtomnost vysoké theta aktivity u bdělých

dospělých naznačuje abnormálńı až patologický stav. [2, 3]

Alfa vlny maj́ı frekvenčńı rozsah 8–13 Hz a amplitudu většinou menš́ı než 50

µV. Obvykle jsou vidět v zadńıch oblastech hlavy na obou stranách, přičemž vyšš́ı

amplitudu maj́ı na dominantńı straně. Alfa rytmus je hlavńı rytmus pozorovatelných

u zdravých uvolněných dospělých se zavřenýma očima. Alfa aktivita je sńıžena nebo

eliminována otevřeńım oč́ı, nasloucháńım neznámým zvuk̊um, úzkost́ı nebo mentálńı

koncentraćı či pozornost́ı. Zaj́ımavost́ı je, že Albert Einstein mohl řešit složité ma-

tematické problémy, zat́ımco jeho alfa aktivita nebyla potlačována, a byla př́ıtomna

i beta a theta aktivita. [3, 2]

Beta vlna je elektrická aktivita mozku, koĺısaj́ıćı v rozmeźı 14–26 Hz (dle [2]

13–30 Hz), s normálńı amplitudou pod 30 µV. Je to obvyklý rytmus mozku, který se

nacháźı v bdělém stavu, a je spojený s aktivńım myšleńım, aktivńı pozornost́ı nebo

řešeńım konkrétńıch problémů u zdravých dospělých lid́ı. Rytmická beta aktivita

9



Obrázek 1.1: Vlevo je zobrazeno pět normálńıch mozkových vln. Od ńızkých po vy-
soké frekvence se jedná o vlny delta, theta, alfa, beta a gamma. Vpravo jsou zob-
razeny tři nejčastěǰśı druhy biologických artefakt̊u: očńı (EOG), svalové (EMG)
a srdečńı (ECG). [1]

se vyskytuje hlavně v předńı a centrálńı oblasti. Může být blokována motorickou

aktivitou nebo taktilńı stimulaćı. Vysoká amplituda beta vlny může být př́ıtomna

u lid́ı nacházej́ıćıch se v úzkostném a panickém stavu. [2, 3]

Frekvence nad 30 Hz (hlavně do 45 Hz) odpov́ıdaj́ı gama vlnám. Ačkoliv

amplitudy těchto rytmů jsou velmi ńızké a jejich výskyt je vzácný, detekćı těchto

rytmů lze potvrdit výskyt určitých mozkových onemocněńı. Oblasti generuj́ıćı vy-

soké frekvence EEG a maj́ıćı nejvyšš́ı hladiny mozkového pr̊utoku krve jsou umı́stěny

ve fronto-centrálńı oblasti. [3]

Artefakty jsou nežádoućı elektrické potenciály, jejichž zdrojem neńı mozková

činnost. Malá amplituda EEG signálu je velmi citlivá na rušeńı. Kv̊uli zlepšeńı in-

terpretace a daľśımu zpracováńı EEG muśı být artefakty v signálu detekovány a od-

straněny. na obrázku 1.1 vpravo jsou uvedeny tři nejběžněǰśı fyziologické artefakty

vyskytuj́ıćı se v EEG signálu. Jedná se o očńı artefakty (EOG), svalové (EMG)

a srdečńı artefakty (ECG). [1, 2]

Očńı artefakty

Mezi tyto artefakty patř́ı pohyby oč́ı a mrkáńı. Elektrookulogram měř́ı elek-

trickou aktivitu zp̊usobenou pohybem oč́ı. Tato aktivita je obvykle natolik silná,

že je možné ji zaznamenat spolu s EEG. Očńı pohyby jsou primárně zachycovány

čelńımi elektrodami, i když se stává, že se š́ı̌ŕı mnohem dále. Śıla interference EOG

a EEG signálu záviśı na bĺızkosti elektrod u oč́ı a na směru, kterým se oko pohy-

buje. Mrkáńı zp̊usobuje znečǐstěńı záznamu EEG, ve kterém se projev́ı jako prudká
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změna. To zp̊usobuje výskyt vyšš́ı frekvence v EEG a amplituda mrkáńı je také

mnohem vyšš́ı než amplituda EEG aktivity. Z praktického hlediska je vhodné za-

znamenávat v pr̊uběhu měřeńı EEG i pr̊uběh EOG, usnadńı to odstraněńı očńıch

artefakt̊u. Naopak EOG záznam může být někdy rušen mozkovou aktivitou. [1]

Svalové artefakty

Elektromyogram měř́ı na povrchu těla elektrickou aktivitu zp̊usobenou aktivitou

sval̊u. Tento artefakt je typický pro bdělé pacienty. Tvary a amplitudy rušeńı záviśı

na stupni svalové kontrakce a na typu aktivńıho svalu. EMG má široký spektrálńı

rozsah a značně se překrývá s beta aktivitou v rozsahu 15–30 Hz. Lze ho často de-

tekovat na celém skalpu v d̊usledku objemového vedeńı myogenńı aktivity nezávisle

generované svaly hlavy, obličeje a krku. [1]

Srdečńı artefakty

Mezi srdečńı artefakty patř́ı pulzńı artefakty a elektrický potenciál generovaný

srdečńı aktivitou. Elektrokardiogram (EKG) měř́ı elektrickou aktivitu srdce. Am-

plituda srdečńı aktivity na pokožce hlavy je obvykle ńızká, to však do značné mı́ry

záviśı na poloze elektrod. EKG má velmi charakteristický opakuj́ıćı se pravidelný

vzorec, který se bohužel někdy může zaměnit např́ıklad za epileptiformńı aktivitu.

EKG je rutinně měřeno spolu s mozkovou aktivitou, což usnadňuje odstraněńı to-

hoto artefaktu, protože obvykle je k dispozici referenčńı tvar vlny. K pulzńım arte-

fakt̊um docháźı, když je elektroda EEG umı́stěna nad pulzuj́ıćı cévou. Pulzńı arte-

fakty vytvář́ı pomalé periodické vlny, které se mohou podobat aktivitě EEG. Je tedy

mnohem obt́ıžněǰśı tyto artefakty detekovat, protože můžou být časově a frekvenčně

podobné měřenému EEG. Pulzńı artefakty se však vyskytuj́ı pouze na jedné elek-

trodě a lze je tedy minimalizovat jej́ım správným umı́stěńım. Existuje př́ımý vztah

mezi EKG a pulzńı aktivitou, pulzńı vlny předcházej́ı EKG v konstantńım intervalu.

[1]

V roce 1958 představil Herbert H. Jasper mezinárodńı standard rozmı́stěńı elek-

trod při měřeńı EEG, který se použ́ıvá dodnes. Předozadńı rozmı́stěńı jsou založena

na vzdálenost mezi antropometrickými body nasion a inion přes vrchol v sagitálńı

rovině. Bočńı rozmı́stěńı jsou založena na vzdálenosti mezi pravým a levým preau-

rikulárńım bodem přes vrchol v koronárńı rovině. na pomyslných spojnićıch těchto

antropometrických bod̊u jsou rozloženy elektrody vždy ve vzdálenosti 10 - 20 - 20 -

20 - 20 - 10 % celkové délky spojnic od referenčńıch bod̊u. Odtud název Systém 10

- 20, viz obrázek 1.2. [4]

V roce 1968 skupina vědc̊u pod vedeńım Allana Rechtschaffena a Anthonyho

Kalese vyvinula a publikovala prvńı manuál pro skórováńı spánku u normálńıch

lidských subjekt̊u. Komise navrhla použ́ıváńı určitých EEG kanál̊u, délku epoch

spánku ke skórováńı a pravidla pro rozděleńı těchto epoch do 5 r̊uzných stádíı spánku

11



Obrázek 1.2: Systém 10 – 20. Elektrody jsou označeny ṕısmenem a č́ıslićı. Ṕısmena
představuj́ı předozadńı lokalizaci podle oblast́ı: Fp - frontopolárńı, F - frontálńı, P
- parietálńı, T - temporálńı, O - okcipitálńı, C - centrálńı. Lichými č́ısly se označuj́ı
elektrody umı́stěné nad levou hemisférou, sudými č́ısly nad pravou hemisférou.
Z označuje nepárové (vertexové) elektrody. A1 a A2 jsou referenčńı elektrody [5]

a bděńı. podle r̊uzných kritéríı, např. podle frekvence EEG vln, jejich amplitudy či

př́ıtomnosti rychlých očńıch pohyb̊u, rozdělili spánek na REM fázi a NONREM fáze

1, 2, 3 a 4. Tento skórovaćı systém se použ́ıvá dodnes. [6]
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2 Přehled současného stavu

Mozkové neurony při své aktivitě měńı elektrický potenciál svých membrán. Nejsme

schopni zachytit potenciály jednotlivých buněk, ale můžeme měřit sumačńı elek-

trický signál ze skalpu. Časový záznam tohoto signálu je elektroencefalogram (EEG).

Kromě samotné informace o činnosti mozku se v signálu vyskytuj́ı artefakty. Arte-

fakt je rušivý signál, jehož p̊uvod nesouviśı s činnost́ı mozku. Artefakty mohou

být technické, např. rušeńı z elektrické śıtě, nebo biologické, např. elektrický signál

vznikaj́ıćı činnost́ı sval̊u. Abychom mohli źıskat užitečné informace z EEG signálu

je nutné artefakty odstranit a signál analyzovat. k oběma účel̊um, kromě daľśıch

metod, slouž́ı analýza hlavńıch komponent (ICA).

ICA patř́ı mezi metody nazývané slepá separace zdroj̊u (BSS). Tyto metody ne-

potřebuj́ı ke své práci referenčńı vlnu požadovaného signálu či artefaktu a využ́ıvaj́ı

informace ze všech EEG elektrod. ICA zahrnuje několik metod pro oddělováńı

lineárně smı́̌sených nezávislých signál̊u pouze z časových záznamů těchto signál̊u,

a to zavedeńım statistické nezávislosti zdroj̊u. [1]

Jednou z metod, jak aplikovat algoritmus ICA na EEG signál, je Infomax. In-

fomax je algoritmus vyvinutý A.J. Bellem, T.J. Sejnowskim v roce 1995. Jedná se

o gradientńı algoritmus, který maximalizuje entropii výstupńıch dat. To ve výsledku

snižuje redundanci výstupńıch dat a zajǐst’uje maximálńı statistickou nezávislost

výstupńıch komponent. [7]

Daľśım velmi obĺıbeným algoritmem pro metodu ICA je FastICA. Tento algo-

ritmus byl vyvinut A. Hyvärinenem v roce 1999 na Helsinské technické univerzitě.

FastICA maximalizuje negentropii, což je mı́ra non-Gaussianity, výsledných kompo-

nent. Algoritmus pracuje sekvenčně, komponenty jsou tvořeny ortonormálně, č́ımž

je zajǐstěno, že výsledná matice rozkladu je jedinečná a plná. Hlavńı výhodou tohoto

algoritmu je, že mı́sto náročného výpočtu přesné negentropie poč́ıtá jej́ı aproximaci.

T́ım je zajǐstěno sńıžeńı výpočetńı složitosti a také zrychleńı chodu algoritmu. [7]

V roce 1997 představil A. Belouchrani a jeho kolegové algoritmus SOBI. SOBI je

slepý identifikačńı algoritmus druhého řádu. Provád́ı diagonalizaci korelačńıch matic

vypoč́ıtaných z p̊uvodńıch dat s r̊uzným časovým zpožděńım. Plat́ı, že pro nezávislé

zdroje muśı být časově závislé kovariančńı matice diagonálńı. [8]

Existuje daľśıch nejméně deset možných metod pro aplikaci ICA. Nicméně nej-

v́ıce použ́ıvané pro analýzu EEG signálu jsou tři výše uvedené metody. Proto se

ve své práci budu zabývat hlavně jimi. [9, 10, 11]

Algoritmy ICA se staly velice obĺıbenými při analýze EEG a odstraňováńı ar-

tefakt̊u. Autor práce [12] navrhl algoritmus automatické klasifikace spánkových fáźı

u pacient̊u trṕıćıch obstrukčńım syndromem spánkové apnoe. ICA použil k systema-
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tickému extraktu komponent spánkového EEG a k eliminaci rušeńı. Mezi nejčastěǰśı

artefakty, kterými je rušeno nejen spánkové EEG, patř́ı svalové artefakty (EMG),

artefakty vyvolané srdečńı aktivitou (ECG) a pohybem oč́ı (EOG).

ICA se také využ́ıvá k redukćım redundantńıch informaćı či funkćı źıskaných

při analýze EEG. v práci [13] autoři pomoćı diskrétńı vlnkové transformace (DWT)

extrahovali př́ıznaky vhodné k detekci a klasifikaci spánkových poruch. Množstv́ı

źıskaných př́ıznak̊u redukovali ICA, č́ımž odstranili redundantńı př́ıznaky.

Ve studii [14], zabývaj́ıćı se behaviorálńım mikrospánkem, bylo použito ICA

a výkonová analýza k detekováńı aktivity mozku během mikrospánku, k nalezeńı

zdroj̊u této aktivity a k jejich charakterizaci. Nejprve byly pomoćı ICA odstraněny

artefakty vyvolané pohybem oč́ı. Poté metodou source-space ICA byly odděleny

zdroje mikrospánk̊u, rekonstruován jejich časový pr̊uběh a lokalizován jejich zdroj

v mozku.

Autoři v práci [15] ukázali, že r̊uzné metody navržené pro analýzu nezávislých

komponent vedou ke stejnému uč́ıćımu iteračńımu algoritmu vhodnému pro slepé

odděleńı smı́̌sených nezávislých zdroj̊u. z teoretického hlediska všechny algoritmy

ICA přibližně maximalizuj́ı nezávislost extrahovaných komponent.

Ve studii [16] bylo porovnáno několik metod ICA. z velké části r̊uzné algo-

ritmy vedly k podobným výsledk̊um, navzdory rozd́ıl̊um v jejich principech. Simu-

lace ukázaly, že selektivita r̊uzných metod byla zhruba ekvivalentńı, naproti tomu

jejich aplikace pro reálná data neuronálńıch soubor̊u zjistila, že algoritmus xICA

(rozš́ı̌rený Infomax) fungoval lépe než metody JADE and FastICA.

Autoři v práci [17] použili ICA na extrakci komponent z časových řad źıskaných

funkčńı magnetickou rezonanćı. Konkrétně se zabývali t́ım, do jaké mı́ry záviśı

výsledky ICA na použité metodě, přičemž porovnávali metodu Infomax a FastICA.

Oba algoritmy přinesly vysoce přesné výsledky, nicméně FastICA překonala Info-

max z hlediska prostorové a časové přesnosti. a naopak, Infomax byl lepš́ı z hlediska

globálńıho odhadu modelu ICA a schopnost́ı redukovat šum.

Již v roce 2003 upozorňoval Arnaud Delorme a Scott Makeig na možné rozd́ıly

v metodách ICA při použit́ı na EEG datech. Mı́ra, do jaké EEG data skutečně od-

pov́ıdaj́ı předpoklad̊um ICA, neńı známa. Metody Infomax, JADE a FastICA apli-

kovali na simulované, relativně ńızkorozměrné datové soubory, pro které byly přesně

splněny předpoklady ICA. Všechny algoritmy extrahovaly téměř ekvivalentńı kom-

ponenty. Nicméně fyziologický význam jakýchkoliv rozd́ıl̊u ve výsledćıch stejných

nebo r̊uzných metod ICA nebyl systematicky testován. Proto r̊uzné dekompozice

ICA mohou poskytovat mı́rně odlǐsné výsledky.

Protože signály produkované mozkem a zdroje signál̊u nacházej́ıćıch se mimo

mozek (tedy artefakty) nejsou pravděpodobně zcela nezávislé, a protože r̊uzné al-
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goritmické př́ıstupy vedoućı k maximalizaci nezávislosti komponent se lǐśı, r̊uzné

metody ICA mohou vracet poněkud odlǐsné výsledky, pokud se použij́ı na stejná

EEG data. na toto upozornili autoři práce [10]. ve své studii porovnali 20 metod

použ́ıvaných k slepé separaci zdroj̊u, mezi nimi i několik metod ICA. Jejich dataset

tvořil 71kanálové EEG záznamy od 13 subjekt̊u, kteř́ı během měřeńı prováděli úkoly

zaměřené na vizuálńı pamět’. k hodnoceńı shodnosti extrahovaných nezávislých kom-

ponent použili tři mı́ry: množstv́ı redukce vzájemné informace mezi obnovenými

časovými pr̊uběhy IC vzhledem k zaznamenaným datovým kanál̊um, středńı zbý-

vaj́ıćı vzájemná informace mezi páry časových pr̊uběh̊u komponent a
”
dipolaritu“

rozkladu definovanou jako počet extrahovaných IC, jejichž topografické mapy lze

přizp̊usobit projekci skalpu jediného ekvivalentńıho dipólu s méně než stanoveným

prahem chyby. Jako nejúčiněǰśı metody ICA označili mimo jiné ty, které v algoritmu

využ́ıvaj́ı přirozeného gradientu k maximalizaci entropie, tedy metodu Infomax.

Z uvedených zdroj̊u vyplývá, že analýza hlavńıch komponent je jedna z nej-

použ́ıvaněǰśıch technik analýzy EEG signálu. Také z nich vyplývá, že komponenty

extrahované r̊uznými metodami ICA na stejných datech nemuśı být shodné. Aby se

uživatel těchto metod mohl spolehnout na źıskané výsledky, je třeba tuto shodnost

ověřit.
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3 Ćıle práce

Jedńım z ćıl̊u mé diplomové práce je ověřeńı shodnosti výsledk̊u analýzy hlavńıch

komponent provedené 3 vybranými variantami. Můj dataset budou tvořit reálné

spánkové EEG záznamy několika deśıtek subjekt̊u. Existuje několik metod ICA,

ve své práci se zaměř́ım na tři nejpouž́ıvaněǰśı v oblasti zpracováńı EEG signálu.

Shodnost źıskaných komponent budu ověřovat ze třech možných pohled̊u: podle ča-

sových řad, topografických map a výkonových spekter źıskaných komponent. K ově-

řeńı shodnosti použiji metodu korelace. Komponenty extrahované r̊uznými meto-

dami ICA budou označeny za shodné, pokud budou korelované. Pearsonovým ko-

relačńım koeficientem źıskám informace o počtech korelovaných a nekorelovaných

(tedy neshodných) IC. Pokud se nebudou např́ıč metodami ICA počty lǐsit, bu-

dou metody ICA shodné. Tato část práce tedy bude ověřovat shodnost z hlediska

matematické přesnosti.

Druhým ćılem mé práce je multidimenzionálńı prostor topografických map nezá-

vislých komponent redukovat a promı́tnout do dvoudimenzionálńıho prostoru. K re-

dukci použiji nelineárńı techniku. 2D prostor topografických map klasifikuji auto-

matickým klasifikačńım algoritmem pro nalezeńı shluk̊u obsahuj́ıćıch stejné kom-

ponenty. Komponenty stejných shluk̊u porovnám např́ıč použitými metodami ICA.

Druhá část práce bude ověřovat shodnost z hlediska klinického významu extraho-

vaných komponent.

Analýza hlavńıch komponent je hojně využ́ıvána k odstraňováńı artefakt̊u z EEG

záznamů. Proto v posledńı části své práce porovnám charakter komponent pro roz-

d́ılné metody potlačeńı artefakt̊u. Opět budu porovnávat komponenty s artefakty

v časové oblasti, v oblasti topografických map a výkonových spekter.
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4 Metody

Spánek může být fyziologický i patologický. K identifikaci celé řady poruch spánku

se použ́ıvaj́ı r̊uzné testy např. nočńı oxymetrie, video-polysomnografie, psychomo-

torický test bdělosti nebo test mnohočetné latence usnut́ı (Multiple Sleep Latency

Testing, MSLT). MSLT se skládá z 5 dvacetiminutových záznamů bdělosti a spánku.

Během testu je monitorováno a zaznamenáváno EEG, svalová aktivita, srdečńı ak-

tivita a očńı pohyby. [18]

4.1 Dataset

V této práci byly použity záznamy z MSLT pacient̊u s nadměrnou spavost́ı. Měřeńı

bylo provedeno na Ústavu spánkové medićıny v Národńım ústavu duševńıho zdrav́ı

a bylo schváleno mı́stńı etickou komiśı. K dispozici jsem měla záznamy 60 paci-

ent̊u, celkem se jednalo o 213 záznamů. Pacienti byli muži a ženy středńıho věku.

K záznamu EEG byl použit systém Brainscope s 21 elektrodami a vzorkovaćı frek-

venćı 1000 Hz. Na základě hodnoceńı lékař̊u byly v záznamech detekovány fáze bděńı

a fáze spánku - rychlé pohyby oč́ı (rapid eye movement, REM) a absence rychlých

pohyb̊u oč́ı (Non-rapid eye movement, NREM). NREM fáze se dále děĺı na daľśı tři

podfáze: NREM1, NREM2 a NREM3, který se nazývá pomalovlnný spánek.

Ke zpracováńı dat jsem použila programové prostřed́ı MATLAB R2019b a jeho

daľśı rozš́ı̌reńı (toolboxy) jako např. statistický, Fieldtrip atd. Záznamy byly pod-

vzorkovány na frekvenci 250 Hz a filtrovány dvoucestným filtrem s konečnou im-

pulzńı odezvou (finite impulse response, FIR) řádu 1234. Řád filtru byl určen pomoćı

nástroje Filter Designer v programovaćım prostřed́ı MATLAB. Zájmová frekvenčńı

oblast byla 0,5 - 30 Hz.

Po filtraci dat jsem rozdělila každý záznam dle index̊u od lékař̊u na př́ıslušné

spánkové fáze a fázi bděńı. Tyto fáze jsem dále rozdělila na 1 minutu dlouhé seg-

menty, které jsem po odstraněńı vzdálených hodnot a artefakt̊u podrobila analýze

nezávislých komponent.

4.2 Detekce a odstraněńı vzdálených hodnot a artefakt̊u

K detekci vzdálených hodnot a artefakt̊u jsem naprogramovala jednoduchý detektor,

který pracuje na principu interkvartilńıho rozsahu.

LDLTukey = Q1 − ηTukey(Q3 −Q1), UDLTukey = Q3 + ηTukey(Q3 −Q1), (4.1)
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kde LDLTukey znač́ı dolńı hranici detekčńıho limitu, UDLTukey je horńı hranice de-

tekce, Q1 a Q3 je dolńı respektive horńı kvartil a ηTukey je malá nezáporná konstanta.

[19]

Pokud se ηTukey = 1, 5, označuj́ı se detekované hodnoty jako ”odlehlé”. V př́ı-

padě, že se ηTukey = 3, označuj́ı se detekované hodnoty jako ”daleké”. [20]

Ve své práci jsem použila ηTukey = 3.

4.3 Analýza nezávislých komponent

Analýza nezávislých komponent (Independent component analysis, ICA) je statis-

tická a výpočetńı technika, která umožňuje v pozorovaných datech odhalit jejich

skryté zdroje. V modelu ICA předpokládáme, že pozorované nezávisle proměnné

jsou lineárńı nebo nelineárńı směśı neznámých zdrojových nezávisle proměnných,

a neznámý je i systém, ve kterém docháźı k mı́seńı signál̊u. Neznámé zdrojové signály

jsou považovány za non-gaussovské a vzájemně nezávislé a nazývaj́ı se nezávislé

komponenty zdrojových dat. Tyto nezávislé komponenty lze nalézt pomoćı metod

ICA. [21]

Nejv́ıce se metody ICA použ́ıvaj́ı ke slepé separaci zdroj̊u, např. při zpracováńı

biologických signál̊u, a extrakci př́ıznak̊u, tedy vhodných reprezentaćı obrazových,

zvukových nebo jiných dat, za účelem komprese nebo odstraněńı šumu. [22]

V následuj́ıćıch podkapitolách nejprve definuji lineárńı bezšumový model ICA,

předpo-klady a vlastnosti ICA a předzpracováńı dat nutné pro správnou analýzu.

Dále podrobněji vysvětĺım tři vybrané metody analýzy nezávislých komponent:

Information-Maximization (Infomax), Fast Fixed-Point (FastICA) a Second-Order

Blind Identification (SOBI). Tyto tři konkrétńı metody jsem vybrala z d̊uvodu jejich

nejčastěǰśıho použit́ı v praxi při analýze biologických signál̊u, jak je uvedeno v [11,

9, 10]

4.3.1 Definice ICA

Základńı lineárńı bezšumový model ICA předpokládá lineárńı kombinaci zdrojových

signál̊u:

x = As, (4.2)

kde x je směs zdrojových signál̊u, které pozorujeme, např. elektroencefalogram,

A je směšovaćı matice, která charakterizuje prostřed́ı, skrze které zdrojové signály

procházej́ı, a s jsou zdrojové signály. [21, 23, 1]
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Obrázek 4.1: Lineárńı mı́seńı zdrojových signál̊u a slepá separace zdroj̊u v EEG.
A představuje prostřed́ı, ve kterém prob́ıhá lineárńı mı́seńı zdrojových signál̊u s.
Na povrchu skalpu zaznamenáme směs zdrojových signál̊u x, ze kterých se pomoćı
nesměšovaćı matice W snaž́ıme źıskat nezávislé komponenty y, tedy p̊uvodńı zdro-
jové signály. Převzato z [1] a upraveno.

Na obrázku 4.1 je zobrazeno schéma představuj́ıćı základńı lineárńı bezšumový

model ICA. Nezávislé komponenty y lze źıskat pomoćı rovnice 4.3 [21].

s = A−1x = Wx = y, (4.3)

Přestože efektivńı počet statisticky nezávislých komponent přisṕıvaj́ıćıch k na-

měřenému EEG na pokožce hlavy neńı znám, z maticového zobrazeńı je zřejmé, že

vždy můžeme extrahovat maximálně tolik komponent, kolik je elektrod. ICA lze

charakterizovat jako techniku rozkladu. To znamená, že proces mı́cháńı lze obrátit

vynásobeńım IC s inverzńı nesměšovaćı matićı W−1. Sloupce inverzńı nesměšovaćı

matice W−1 obsahuj́ı relativńı př́ıspěvky a polarity zpětných projekćı z každé kom-

ponenty na každou elektrodu, které lze vykreslit jako topografickou mapu. z tohoto

d̊uvodu je ICA někdy označována jako lineárńı prostorový filtr, protože umožňuje vy-

hodnoceńı, klasifikaci a výběr komponent na základě jejich časových řad (uložených

v řádćıch v matici y) a topografíı (uložených ve sloupćıch) inverzńı nesměšovaćı

matice W−1). [24]

4.3.2 Předpoklady a vlastnosti ICA

Nemůžeme určit rozptyly (a tedy energie) jednotlivých nezávislých komponent a to

z d̊uvodu neznalosti zdrojových signál̊u s i směšovaćı matice A. Jakékoliv násobeńı
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Obrázek 4.2: Schematický vývojový diagram ICA a zpětného promı́táńı šesti EEG
kanál̊u, které vede k šesti nezávislým komponentám, z nichž každá má specifickou
časovou řadu a topografickou mapu. W je hledaná nesměšovaćı matice, x je směs
zdrojových signál̊u, tedy EEG, y představuj́ı nezávislé komponenty. Převzato z [24]
a upraveno.

skalárem v jednom ze zdrojových signál̊u si lze eliminovat děleńım odpov́ıdaj́ıćıho

sloupce ai matice A stejným skalárem. V d̊usledku toho můžeme docela dobře určit

a upravovat rozsah nezávislých komponent. Protože se jedná o náhodné proměnné,

nejpřirozeněǰśım zp̊usobem, jak toho dosáhnout, je předpokládat, že každá z nich

má jednotkový rozptyl: E {s2i } = 1. Stále je ponechána dvojznačnost znaménka:

můžeme vynásobit nezávislou komponentu −1, aniž bychom ovlivnili model. Tato

nejednoznačnost je naštěst́ı ve většině aplikaćı zanedbatelná. [21]

Neńı definováno žádné pořad́ı mezi nezávislými komponentami. Komponenty,

źıskané stejnou metodou aplikovanou na stejných datech, mohou mı́t odlǐsné pořad́ı

v každém pokusu. Opět je d̊uvodem neznalost zdrojových signál̊u s a směšovaćı

matice A. Můžeme tedy volně měnit pořad́ı nezávislých komponent a kteroukoliv

z nich nazvat jako prvńı. [25]

Velmi d̊uležitým praktickým hlediskem je, že spolehlivost jakéhokoliv rozkladu

ICA nelze považovat za samozřejmost, na rozd́ıl od analýzy hlavńıch komponent

(PCA), která při opakovaném použit́ı na identických datech vraćı vždy identické

komponenty. Důvodem je to, že nesměšovaćı matice W je źıskávána iteračně s pou-

žit́ım náhodně vybraných vzork̊u ze vstupńıch dat X. Výsledkem může být to, že

při opakovaném použit́ı stejné metody na stejných vstupńıch dat můžeme źıskat

odlǐsné komponenty. [26]
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Omezeńı metod ICA spoč́ıvá v tom, že můžeme odhadnout pouze ne-gaussovské

nezávislé komponenty, maximálně jedna z nezávislých komponent může mı́t Gaus-

sovo (normálńı) rozložeńı. Žádným postupem nedokážeme oddělit dva nezávislé

zdroje s Gaussovým rozložeńım, protože jejich součet bude mı́t opět Gaussovo roz-

ložeńı. [25, 27]

Počet senzor̊u, sńımaj́ıćıch směs zdrojových signál̊u x, muśı být větš́ı nebo roven

počtu zdrojových signál̊u s. [15]

Při slepé separaci zdroj̊u jsou nezávislé komponenty nazývány zdrojovými sig-

nály. [25, 28, 27]

4.3.3 Předzpracováńı dat pro ICA

Vhodné předzpracováńı dat zlepšuje a zjednodušuje odhad nezávislých komponent.

Ke standardńımu předzpracováńı dat pro ICA patř́ı centrováńı a běleńı.

Centrováńı

Základńı předzpracováńı dat spoč́ıvá v odstraněńı vektoru středńıch hodnot

m = E {x} z matice x. Z rovnice 4.2 vyplývá, že také matice s bude mı́t nulové

středńı hodnoty. Toto předzpracováńı se provád́ı za účelem zjednodušeńı algoritmů

ICA. Po odhadu směšovaćı matice A můžeme odhad zdrojových signál̊u s dokončit

přičteńım vektoru středńıch hodnot matice s k centrované matici zdrojových signál̊u

s. Vektor středńıch hodnot matice s je dán A−1m, kde m je vektor středńıch hodnot

pozorovaných signál̊u x. [22]

Běleńı

Po centrováńı nastává běleńı dat. Běleńı dat znamená odděleńı signál̊u od adi-

tivńıho b́ılého šumu. To spoč́ıvá v lineárńı transformaci pozorovaných signál̊u x

v novou matici x̃, jej́ıž vektory jsou nekorelované a maj́ı jednotkový rozptyl. To

znamená, že kovariančńı matice E
{
x̃x̃T

}
je rovna jednotkové matici I. [28, 22]

Tato transformace je vždy možná. Nejčastěji už́ıvaným zp̊usobem běleńı je

použit́ı analýzy hlavńıch komponent (Principal component analysis, PCA). Běleńı

transformuje směšovaćı matici A na novou Ã. Rovnici 4.2 tak lze přepsat: [21, 22]

x̃ = Ãs. (4.4)

Užitečnost této transformace spoč́ıvá v tom, že nová směšovaćı matice je orto-

gonálńı, což snižuje odhadovaný počet parametr̊u (prvk̊u matice). Původńı směšo-

vaćı matice A obsahuje n2 prvk̊u. Naproti tomu nová ortogonálńı směšovaćı matice

Ã má n (n− 1) /2 stupň̊u volnosti. Např́ıklad ve dvou rozměrech je ortogonálńı
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Obrázek 4.3: Ukázka významu běleńı vstupńıch dat. A. Společná distribuce směsi
pozorovaných signál̊u x1 a x2. Horizontálńı osa je x1 a vertikálńı x2. B. Společná
distribuce vybělené směsi pozorovaných signál̊u x̃1 a x̃2. Horizontálńı osa je x̃1 a ver-
tikálńı x̃2. C. Společná distribuce nezávislých komponent s1 a s2 s rovnoměrným
rozděleńım pravděpodobnosti. Horizontálńı osa je s1 a vertikálńı s2. Převzato z [22]
a upraveno.

transformace určena jedńım parametrem a to parametrem úhlu otočeńı, jak vid́ıme

na obrázku 4.3. [22]

Protože běleńı je velmi jednoduchý a standardńı postup, je vhodné t́ımto zp̊uso-

bem sńıžit složitost problému ICA. Současně je užitečné i sńıžit dimenzi vstupńıch

dat. Dı́ky použit́ı metody PCA je možné odstranit hlavńı komponenty, které nejsou

nejméně informaćı. [21, 22]

Toto předzpracováńı před spuštěńım algoritmu vyžaduje metoda FastICA a SO-

BI. U Infomaxu neńı nutné, ale zvyšuje rychlost konvergence metody. U metod,

které běleńı striktně nevyžaduj́ı, je výhodné jeho použit́ı i z d̊uvodu sńıžeńı šumu

ve vstupńıch datech. [22, 9]

V následuj́ıćım výkladu předpokládám centrovaná a bělená vstupńı data.

4.3.4 Information-Maximization

V roce 1995 Anthony J. Bell a Terrence I. Sejnowski představili nový algoritmus

analýzy hlavńıch komponent založený na maximalizaci entropie. Ćılem každého al-

goritmu ICA je nalézt zdrojové signály (komponenty), které jsou vzájemně nezávislé.

Nezávislost signál̊u měřit nelze, ale můžeme měřit jejich entropii. Infomax je založen

na principu maximalizace entropie, což zajǐst’uje nezávislost zdrojových signál̊u. [28,

27]

Na Obrázku 4.4 je graficky zobrazena strategie Infomaxu. Entropie vstupńı

směsi signál̊u x je konstantńı. Abychom mohli entropii maximalizovat, muśıme
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Obrázek 4.4: Strategie Infomaxu. Převzato z [28] a upraveno.

provést mapováńı výstupńıch signál̊u y = Wx s pomoćı alternativńıch signál̊u

Y = g(y) = g(Wx). Entropie Y je maximalizována optimalizaćı nesměšovaćı ma-

tice W. Když je entropie maximálńı, výsledné signály jsou nezávislé. V daľśım kroku

provedeme inverzi y = g−1(Y). Výsledkem jsou zdrojové komponenty y, které jsou

také nezávislé. [28]

Infomax řeš́ı, jak maximalizovat vzájemné informace, které extrahované kom-

ponenty y obsahuj́ı o vstupńım smı́̌seném signálu x. To je definováno jako

I(Y,X) = H(Y )−H(Y |X), (4.5)

kde I(Y,X) je vzájemná informace mezi výstupem a vstupem, H(Y ) je entropie

výstupu a H(Y |X) je podmı́něná entropie. [27]

Uvažujeme gradient (parciálńı derivaci) rovnice 4.5 vzhledem k nějakému para-

metru w
∂

∂w
I(Y,X) =

∂

∂w
H(Y ), (4.6)

kde vid́ıme, žeH(Y |X) nezáviśı na w. Dı́ky tomu lze vzájemnou informaci mezi vstupy

a výstupy maximalizovat maximalizaćı entropie samotných výstup̊u. [27]

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

H(Y ) = −
∑
y

P (y)logP (y), (4.7)

kde P (y) je pravděpodobnost, že Y je ve stavu y. [29]

James V. Stone definoval entropii jako mı́ru rovnoměrnosti distribuce tak, že

úplná rovnoměrnost se rovná maximálńı entropii. [23]

Základńı vztah pro výpočet entropie mapovaného signálu Y je

H(Y ) = − 1

N

N∑
t

lnpY (Y t), (4.8)
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Obrázek 4.5: Transformace (mapováńı) z y na Y . Převzato z [23]

kde Y = g(y), yt = y(t), horńı index t znač́ı, že y je funkce času. Funkce g(y)

je distribučńı funkce (cumulative distribution function, cdf) požadovaného signálu

y, často označovaná jako model cdf. pY (Y t) je hustota pravděpodobnosti (proba-

bility density function, pdf) mapovaného signálu Y = g(y) a souviśı s hustotou

pravděpodobnosti výstupńıho signálu y, py(y
t), jak je znázorněno na obrázku 4.5

a v rovnici 4.10. [28]

Obrázek 4.5 ilustruje, jakým zp̊usobem lze signál y, zobrazený v části C, použ́ıt

pro aproximaci jeho hustoty pravděpodobnosti, v části D. Transformace této hus-

toty pravděpodobnosti do jeho distribučńı funkce, uvedené v části B, vede k rov-

noměrnému rozděleńı, zobrazeného v části A. [23]

Rovnici 4.8 lze rozš́ı̌rit na obecný př́ıpad, ve kterém je v́ıce než jedna náhodná

proměnná

H(Y) = − 1

N

N∑
t

lnpY (Yt), (4.9)

kde mapovaný signál Y = g(y) = g(Wx). [28]

Hustota pravděpodobnosti pY (Yt) mapovaného signálu Y = g(y) je dle [28]

pY (Y) =
py(y)∣∣∣∣∂Y

∂y

∣∣∣∣ . (4.10)
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Protože Y = g(y), kde g(y) je model cdf zdrojového signálu, pak
∂Y

∂y
= g′(y)

a g′(y) je pdf zdrojového signálu ps(y). Nahrazeńı tohoto výsledku do rovnice 4.10

źıskáme dle [28]

pY (Y) =
py(y)

ps(y)
. (4.11)

Pro pdf extrahovaného signálu p(y) vezmeme v úvahu vztah v rovnici 4.10, který

plat́ı pro jakoukoliv invertibilńı funkci.

py(y) =
px(x)∣∣∣∣∂y

∂x

∣∣∣∣ , (4.12)

kde py(y) je pdf extrahovaného signálu y = Wx. [28]

V rovnici 4.10 a 4.12 je ve jmenovateli Jakobián. Jakobián J je skalárńı hodnota

determinantu Jakobiánovi matice J parciálńıch derivaćı. Vztah mezi Jakobiánovou

matićı J a nesměšovaćı matićı W je dle [28]

J = |J| = |W|. (4.13)

Dı́ky tomu lze přepsat rovnici 4.12 na tvar

py(y) =
px(x)

|W|
. (4.14)

Substitućı rovnic 4.11 a 4.14 do výrazu pro entropii v rovnici 4.9 źıskáme

H(Y) = − 1

N

N∑
t=1

ln

(
px(xt)

|W|psyt

)
, (4.15)

kde t je vzorkovaćı čas, N je počet časových vzork̊u. [28]

Z vlastnost́ı logaritmů a znalosti rovnice 4.9 můžeme rovnici 4.15 přepsat:

H(Y) = H(X) +
1

N

N∑
t=1

lnps(y
t) + ln |W| , (4.16)

kde H(X) je entropie p̊uvodńıho vstupńıho signálu x. [28]

Protože nesměšovaćı matice W, která maximalizuje entropii H(Y), neovlivňuje

entropii H(X), lze tento člen ignorovat. Rovnice 4.16 může být dále modifikována

ignorováńım uspořádáńı signál̊u M, č́ımž źıskáme základńı rovnici použ́ıvanou v al-
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goritmu Infomax:

h(Y) =
1

N

M∑
i=1

N∑
t=1

lnps(y
t
i) + ln |W| , (4.17)

kde W maximalizuje entropii H(Y), což znamená, že signály Y jsou nezávislé.

Protože y je inverzńı k Y, znamená to, že komponenty y jsou také nezávislé. [28]

Ćılem Infomaxu je naj́ıt nesměšovaćı matici W, která maximalizuje entropii

Y, nebo ekvivalentně maximalizuje h(Y), kde Y = g(y) = g(Wx). K optimalizaci

nesměšovaćı matice W použ́ıvá metodu vzestupného gradientu. Vzestup gradientu

je iteračńı proces, při kterém postupuje ve směru maximálńıho sklonu, dokud neńı

dosaženo lokálńıho maxima. [28]

Gradient se zjist́ı pomoćı parciálńı derivace h(Y) vzhledem k W, tedy

∂h

∂Wij

= E

{
M∑
i=1

∂lng′(yi)

∂Wij

}
+
∂ln |W|
∂Wij

, (4.18)

kde je za účelem zjednodušeńı nejprve nalezen gradient s ohledem na jeden prvek

W, ∂h/∂W, a poté je rozš́ı̌ren na každý prvek, ∂h/∂Wij. [28]

Řešeńım rovnice 4.18 pro jeden prvek W je

∂h

∂Wij

= E

{
M∑
i=1

Ψ(yi)xj

}
+
[
W−T ]

ij
, (4.19)

kde

Ψ(yi) =
g′′(yi)

g′(yi)
, (4.20)[

W−T ]
ij

je jeden element inverze transponované nesměšovaćı matice W a xj =

∂yi/∂Wij. [28]

Gradient entropie ∇h pro všechny elementy nesměšovaćı matice W za před-

pokladu, že jsou signály ergodické je dle [28]

∇h = W−T +
1

N

N∑
t=1

Ψ(yt)
[
xt
]T
. (4.21)

Optimálńı nesměšovaćı matice W je nalezena maximalizaćı entropie. Algorit-

mus Infomax iterativně postupuje směrem maximálńıho gradientu ∇h, dokud neńı

dosaženo lokálńıho maxima:

Wnova = Wpredchozi + η∇h, (4.22)

kde η je malá konstanta. [28]
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Obrázek 4.6: Graf hyperbolického tangentu

Vložeńım výrazu pro ∇h do rovnice 4.22 źıskáme rovnici pro optimalizaci nes-

měšovaćı matice W pro maximalizaci entropie:

Wnova = Wpredchozi + η
1

N

N∑
t=1

Ψ(yt)
[
xt
]T
. (4.23)

Tato rovnice je obecná forma algoritmu Infomax použ́ıvaj́ıćı vzestup gradientu pro op-

timalizaci nesměšovaćı matice W. Nevýhodou tohoto postupu je, že algoritmus najde

pouze lokálńı maximum, které nemuśı být nutně globálńım maximem funkce. To lze

kompenzovat v́ıcenásobným spuštěńım algoritmu iniciovaným z r̊uzných počátečńıch

bod̊u. [28]

Typickým modelem cfd zdrojového signálu y, tedy funkćı gy použ́ıvaným v algo-

ritmu Infomax je hyperbolický tangent, jehož hodnoty vždy lež́ı v intervalu (−1, 1):

[28],

Y = g(y) = tanh(y). (4.24)

Graf hyperbolického tangentu je vidět na obrázku 4.6.

Metoda Infomax selhává v př́ıpadech, kdy je směšovaćı matice A téměř sin-

gulárńı. Potom je téměř singulárńı i nesměšovaćı matice W a algoritmus se stává

v bĺızkosti řešeńı nestabilńı, jak je vidět z rovnice 4.13 a 4.14. [27]
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4.3.5 Fast Fixed-Point

Metodu FastICA zavedli Aapo Hyvärinen a Erkki Oja v roce 1997. Algoritmus

využ́ıvá vysoce účinné iteračńı schéma s pevným bodem pro nalezeńı lokálńıho

extrému špičatosti (kurtózy) lineárńı kombinace pozorovaných proměnných. Nale-

zeńı lokálńıho extrému špičatosti je ekvivalentńı odhadu non-Gaussových nezávis-

lých komponent. [25]

Koeficient špičatosti pro náhodnou proměnnou x s nulovou středńı hodnotou

porovnává rozděleńı x s normálńım rozděleńım pravděpodobnosti: [25]

kurt(x) = E
{
x4
}
− 3(E

{
x2
}

)2. (4.25)

Normálńı (Gaussovo) rozděleńı má nulovou špičatost. Kladný koeficient špiča-

tosti maj́ı náhodné veličiny, jejichž většina hodnot lež́ı bĺızko jej́ı středńı hodnotě,

v našem př́ıpadě bĺızko nule. Křivka hustoty pravděpodobnosti takové proměnné

je špičatěǰśı, než-li u normálńıho rozděleńı. Záporná špičatost znač́ı, že rozděleńı

pravděpodobnosti náhodné proměnné je rovnoměrněǰśı a jej́ı křivka hustoty je plošš́ı

než u Gaussova rozděleńı. [25]

Hledáme vektor w takový, aby lineárńı kombinace wTx měla maximálńı non-

Gaussovo rozděleńı(maximálńı non-gaussalitu). Non-gaussalita může být měřena

v́ıce zp̊usoby. Jedńım ze zp̊usob̊u je použit́ı koeficientu špičatosti tak, že budeme

hledat maximálńı nebo minimálńı koeficient špičatosti. Předpokládejme, že norma

‖w‖ = 1. Nezávislé komponenty s normálńım rozděleńım nelze t́ımto zp̊usobem

naj́ıt, protože jejich koeficient špičatosti je nulový. Úpravou rovnice 4.25 źıskáme: [25]

kurt(wTx) = E
{

(wTx)4
}
− 3

[
E
{

(wTx)2
}]2

= E
{

(wTx)4
}
− 3‖w‖4. (4.26)

Pro minimalizaci nebo maximalizaci špičatosti lze použ́ıt algoritmus založený

na vzestupném nebo sestupném gradientu: [21]

∂|kurt(wTx)|
∂w

= 4sign (kurt(wTx))
[
E
{
x(wTx)3

}
− 3w‖w‖2

]
(4.27)

Iteračńı algoritmy s pevným bodem proces hledáńı extrému špičatosti zrychluj́ı.

Takový algoritmus źıskáme, když gradient kurtózy polož́ıme roven w. [21]

w = E
{
x(wTx)3

}
− 3w‖w‖2 (4.28)

Rovnice 4.28 je základńı rovnićı, která je použita v iteračńım algoritmu FastICA,

který je uveden dále.
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Algoritmus FastICA

V následuj́ıćım vysvětleńı algoritmu FastICA vycháźım z [25], neńı-li uvedeno

jinak.

Předpokládáme, že máme k dispozici předzpracovaný vektor x náhodné pro-

měnné, což je soubor lineárńı směsi nezávislých zdrojových signál̊u podle rovnice

4.4.

Algoritmus vedoućı k nalezeńı jedné nezávislé komponenty:

1. Vezmeme náhodný počátečńı vektor w(0), jehož ‖w‖ = 1, kde ‖w‖ může být

téměř jakákoliv běžná maticová norma, např. sloupcová nebo řádková norma

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

2. Necht’ w(k) = E{x(w(k−1)Tx)3}−3w(k−1). Středńı hodnotu lze odhadnout

při počtu vzork̊u náhodné veličiny x nad 1000.

3.
w(k)

‖w(k)‖
.

4. Pokud |w(k)Tw(k−1)| neńı dostatečně bĺızké 1, pak k = k+1 a zpět do kroku

2. Jinak jsme nalezli vektor w(k).

Konečný vektor w(k), źıskaný t́ımto algoritmem, se rovná jednomu ze sloupc̊u

ortogonálńı směšovaćı matice A. To znamená, že w(k) separoval jeden z non-Gaus-

sových zdrojových signál̊u (nezávislých komponent).

Abychom odhadli n nezávislých komponent, muśıme výše uvedený algoritmus

spustit n krát. Zajǐstěńı, že pokaždé odhadneme jinou nezávislou komponentu, pro-

vedeme pomoćı ortogonalizačńı projekci. Směšovaćı matice A je ortogonálńı, protože

předpokládáme běleńı před spuštěńı algoritmu FastICA. Nezávislé komponenty poté

můžeme odhadnout jednu po druhé promı́tnut́ım současného řešeńı w(k) na prostor

ortogonálńı ke sloupc̊um směšovaćı matice A, která byla dř́ıve nalezena. Definujeme

matici A jako matici, jej́ıž sloupce jsou dř́ıve nalezenými sloupci A. Poté přidáme

ortogonalizačńı projekci na začátek kroku 3:

w(k) = w(k)−AA
T
w(k), (4.29)

w(k) vyděĺıme jeho normou ‖w(k)‖. Před zahájeńım iteraćı by měl být t́ımto zp̊uso-

bem promı́tnut i počátečńı náhodný vektor w(0). Aby se zabránilo chybám odhadu

v A kv̊uli zhoršuj́ıćımu se odhadu w(k), může být krok ortogonalizačńı projekce

vynechán po několik prvńıch iteraćı. Jakmile řešeńı w(k) vstouṕı do přitažlivosti

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

Pokud jsou nezávislé komponenty časovými signály, mohou obsahovat v́ıce informaćı

o struktuře než jednoduché náhodné proměnné. Tyto dodatečné informace můžeme

použ́ıt ke zlepšeńı odhadu modelu. Př́ıkladem využit́ı informaćı o struktuře může

být použit́ı autokovariančńı funkce. [21]

Second-Order Blind Identification (SOBI) je jedna z metod využ́ıvaj́ıćıch k vý-

počtu nezávislých komponent časovou strukturu pozorované směsi zdrojových sig-

nál̊u. Tuto metodu navrhli v roce 1997 Adel Belouchrani, Karim Abed-Meraim,

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

Neńı-li uvedeno jinak, v následuj́ıćım vysvětleńı metody a algoritmu SOBI vy-

cháźım z [30], kde je možné nalézt daľśı informace a asymptotickou analýzu algo-

ritmu.

Kovariančńı matice směsi zdrojových signál̊u x(t) má následuj́ıćı strukturu:

R(0) = E [x(t)x∗(t)] , (4.30)

kde horńı index ∗ nebo H znač́ı Hermiteovsky sdruženou matici (nebo vektor).

Kovariančńı matice směsi zdrojových signál̊u x(t) při aplikaci nějakého nenu-

lového časového zpožděńı τ má následuj́ıćı strukturu:

R(τ) = E [x(t+ τ)x∗(t)] = ARs(τ)A∗, (4.31)

kde Rs(τ) je kovariančńı matice zdrojových signál̊u.

Máme směšovaćı matici A a běĺıćı matici B, potom BA = U, kde U je n × n
unitárńı matice. v d̊usledku toho může být matice A faktorována jako A = B+U,

kde horńı index + znač́ı Moore–Penroseovu pseudoinverzi.

Proces běleńı se pak zaṕı̌se jako

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

Pomoćı rovnice 4.31 a 4.32 źıskáme kĺıčový vztah pro prostorové bělené kova-

riančńı matice R(τ). Tento komplex matic neńı nic jiného než kovariančńı matice

vyběleného signálu z(t).

R(τ) = URs(τ)U∗, (4.33)

pro ∀τ 6= 0. Protože U je unitárńı matice a Rs(τ) je diagonálńı, znamená to, že

jakákoliv bělená kovariančńı matice je diagonalizována unitárńı matićı U.
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Pomoćı několika časových zpožděńı τ chceme současně diagonalizovat všechny

odpov́ıdaj́ıćı zpožděné kovariančńı matice R(τ) v komplexu matic Rs(τ). Dosaženou

mı́ru diagonalizace můžeme měřit pomoćı operátoru off, který je definován pro matici

M o velikosti n× n s prvky Mij jako

off(M) =
∑

1≤i 6=j≤n

|Mij|2, (4.34)

a unitárńı diagonalizace matice M je ekvivalentńı nulováńı off(V∗MV) nějakou

unitárńı matićı V.[21, 30, 31]

Pokud je matice ve formě M = UDUH , kde U je unitárńı a D je dia-

gonálńı s odlǐsnými diagonálńımi prvky, může být unitárně diagonalizována pouze

unitárńımi maticemi, které jsou v podstatě stejné jako U, tj. pokud off(V∗MV) = 0,

pak V
.
= U.

Máme saduK maticO = {MI , ...,MK} o velikosti n×n. Kritérium společné dia-

gonality je pro každou matici V velikosti n×n definováno jako následuj́ıćı nezáporná

funkce V:

C(O,V) =
K∑
k=1

off(V∗MkV). (4.35)

Unitárńı matice V je označována jako společný diagonalizátor množiny matic O,

pokud minimalizuje kritérium společné diagonality nad množinou všech unitárńıch

matic.

Algoritmus SOBI

Algoritmus vedoućı k nalezeńı nezávislých komponent:

1. Odhadneme kovarianci vzork̊u R(0) z T datových vzork̊u. Označ́ıme λ1, ..., λn

n největš́ıch vlastńıch č́ısel a h1, ...,hn odpov́ıdaj́ıćı vlastńı vektory matice

R(0).

2. Za předpokladu b́ılého šumu je odhad rozptylu šumu σ2 pr̊uměrem m − n

nejmenš́ıch vlastńıch č́ısel R(0). Bělené signály jsou z(t) = [z1(t), ..., zn(t)]T ,

které se poč́ıtaj́ı jako zi(t) = (λi−σ2)(−1/2)h∗ix(t) pro 1 ≤ i ≤ n. To je ekviva-

lentńı vytvořeńı bělićı matice W =
[
(λ1 − σ2)(−1/2)h1, ..., (λn − σ2)(−1/2)hn

]∗
3. Odhady R(τ) vytvoř́ıme výpočtem kovariančńıch matic z(t) pro pevnou sadu

časových zpožděńı τ ∈ {τj|j = 1, ..., K}.

4. Unitárńı matice U je poté źıskána jako společný diagonalizátor sady

{R(τj)|j = 1, ..., K}.

5. Zdrojové signály jsou odhadovány jako s(t) = U∗Wx(t) a směšovaćı matice

jako A = W+U
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4.4 Pearson̊uv korelačńı koeficient

K porovnáńı nezávislých komponent źıskaných výše uvedenými metodami jsem pou-

žila Pearson̊uv korelačńı koeficient.

Předpokládejme, že X a Y jsou dvě proměnné: Proměnná X obsahuje n pozo-

rováńı x1, x2, ..., xn a proměnná Y obsahuje n pozorováńı y1, y2, ..., yn. Pearson̊um

korelačńı koeficient je definován: [32]

ρ(X, Y ) =
(N
∑
xiyi −

∑
xi
∑
yi)√

Nx2i − (
∑
xi)

2
√
Ny2i − (

∑
yi)

2
. (4.36)

Hodnota ρ(X, Y ) je v intervalu < −1, 1 >. Když ρ(X, Y ) = 1, proměnné X

a Y spolu pozitivně lineárně koreluj́ı. Pokud Když ρ(X, Y ) = −1, proměnné X

a Y spolu negativně lineárně koreluj́ı. V př́ıpadě, že ρ(X, Y ) = 0, lineárńı korelace

mezi proměnnými neńı zřejmá. [32]

Dle Evansovi př́ıručky z roku 1996 se jako velmi silně korelované proměnné

nazývaj́ı proměnné, které maj́ı Pearson̊uv korelačńı koeficient v absolutńı hodnotě

mezi 0,80 a 1,00.

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

4.5 Dvouvýběrový Wilcoxon̊uv test

Dvouvýběrový Wilcoxon̊uv test (The Wilcoxon rank sum test) je neparametrický

test slouž́ıćı k porovnáńı dvou nezávislých výběr̊u. Použ́ıváme jej v př́ıpadě, kdy nelze

předpokládat normálńı rozděleńı hodnot. Testujeme j́ım hypotézu, že oba výběry

pocháźı ze stejného rozděleńı. [34, 35]

Necht’ {X1, X2, ..., Xn} je náhodným výběrem z rozděleńı s distribučńı funkćı Fx

a {Y1, Y2, ..., Ym} je náhodným výběrem z rozděleńı s distribučńı funkćı Gy. Nulová

hypotéza H0: distribučńı funkce obou rozděleńı si jsou rovny Fx = Gy. Alternativńı

hypotéza H1: distribučńı funkce obou rozděleńı si nejsou rovny Fx 6= Gy. [34, 35]

Oba výběry spoj́ıme a prvky uspořádáme podle velikost, přičemž prvk̊um, které

maj́ı stejnou velikost přǐrad́ıme pr̊uměr jejich pořad́ı. Dvouvýběrový Wilcoxon̊uv test

je ekvivalentńı Mann-Whitneyovu U testu. Statistika testu pro Mann-Whitneẙuv U

Test je menš́ı z U1 a U2 definovaných ńıže. [34, 35]

U1 = nm+
n(n+ 1)

2
−R1, U2 = nm+

m(m+ 1)

2
−R2, (4.37)

kde R1 je součet pořad́ı prvk̊u z prvńıho výběru a R2 je součet pořad́ı prvk̊u

z druhého výběru. Nulovou hypotézu lze odmı́tnout na hladině významnosti α pokud

32



minU1, U2 ≤ u(α), kde u(α) je kritická hodnota, kterou nalezneme v tabulkách. [34,

35]

4.6 t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding

Źıskané komponenty jsem pro vizualizaci a pro následné nalezeńı struktury pomoćı

klasifikačńıch algoritmů redukovala na dvoudimenzionálńı prostor pomoćı nelineárńı

metody t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE).

Tuto techniku redukce dimenze použ́ıvaj́ı autoři [36] k automatické detekci

epileptických záchvat̊u. Autoři biometrického autentizačńıho systému založeného

na EEG použili t-SNE k vizualizaci účink̊u navrhovaného př́ıstupu v práci [37].

T-SNE je nelineárńı technika snižováńı rozměr̊u multidimenzionálńıch dat vyvi-

nutá Laurensem van der Maatenem a Geoffreyem Hintonem v roce 2008. Je vhodná

zejména k vizualizaci vysokodimenzionálńıch dat v ńızkodimenzionálńım prostoru,

typicky dvoudimenzionálńım či tř́ıdimenzionálńım. [38, 39]

Každý multidimenzionálńı objekt modeluje ńızkodimenzionálńım bodem tak, že

podobné objekty jsou modelovány bĺızkými body a odlǐsné objekty jsou modelovány

vzdálenými body s vysokou pravděpodobnost́ı. Tento algoritmus je schopen velmi

dobře zachytit lokálńı strukturu multidomenzionálńıch dat a zároveň dokážet odhalit

globálńı strukturu, jako je přitomnost shluk̊u ve velkých měř́ıtćıch. [38]

Při redukci dimenze vstupńıch dat provád́ı algoritmus t-SNE několik krok̊u [40]:

1. Výpočet párových vzdálenosti mezi vysocerozměrnými objekty.

2. Konstrukce matice společných distribućı pravděpodobnosti P definované vzor-

cem 4.38 u vysokodimenzionálńıch dat.

3. Vytvořeńı počátečńı sady ńızkorozměrných bod̊u a výpočet společných distri-

bućı pravděpodobnosti Q u ńızkodimenzionálńıch dat dle výrazu 4.39.

4. Minimalizace Kullback-Leiblerovy divergence mezi Gaussovou distribućı v mul-

tidimenzionálńım prostoru a studentovou t-distribućı v ńızkodimenzionálńım

prostoru dle rovnice 4.40

Hodnoty společných distribućı pravděpodobnosti P jsou definovány jako syme-

trické podmı́něné pravděpodobnosti

pi,j =
pj|i + pi|j

2 · n
. (4.38)

Podobnost objektu xj k objektu xi představuje podmı́něná pravděpodobnost pj|i

taková, že xi si vybere xj jako svého souseda, pokud sousedé byli vybráni v poměru
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k jejich hustotě pravděpodobnosti pod Gaussovou křivkou soustředěnou nad xi.

Pro bĺızké objekty je pj|i relativně vysoká, zat́ımco pro velmi vzdálené objekty

bude pj|i téměř nekonečně malá (pro standardńı hodnoty rozptylu Gaussovy funkce,

σi). [38, 40]

Konkrétńı hodnoty σi určuje nepř́ımo uživatel prostřednictv́ım parametru per-

plexita. Perplexita je zp̊usob, jak vyvážit pozornost algoritmu mezi lokálńımi a glo-

bálńımi aspekty vstupńıch dat, protože se hustota dat v celém souboru bude prav-

děpodobně v r̊uzných oblastech lǐsit. Dá se ř́ıci, že perplexita je odhadem počtu

bĺızkých soused̊u, které má každý objekt. A č́ım vyšš́ı počet soused̊u, t́ım vyšš́ı hus-

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

U ńızkodimenzionálńıch bod̊u yi a yj multidimenzionálńıch objekt̊u xi a xj

poč́ıtáme společnou distribuci pravděpodobnosti qi,j

qi,j =
(1 + ‖yi − yj‖2)−1∑

k 6=l

(1 + ‖yk − yl‖2)−1
. (4.39)

Metoda t-SNE použ́ıvá studentovu t-distribuci. Dı́ky ńı nedocháźı k vytlačováńı

velice vzdálených bod̊u z mapového znázorněńı společných distribućı pravděpodob-

nosti. [38]

Pokud ńızkodimenzionálńı mapové body yi a yj správně modeluj́ı podobnosti

mezi vysokodimenzionálńımi objekty xi a xj, pravděpodobnosti pi,j a qi,j budou

stejné. t-SNE se snaž́ı o nalezeńı takové ńızkodimenzionálńı reprezentace dat, která

minimalizuje nesoulad mezi pi,j a qi,j. Přirozeným zp̊usobem jak dosáhnout souladu

je minimalizace Kullback-Leiblerovi divergence mezi společným rozděleńım prav-

děpodobnosti P , v multidimenzionálńım prostoru a společným rozděleńım prav-

děpodobnosti Q v ńızkodimenzionálńım prostoru. Minimálńı hodnotu Kullback-

Leiblerovi divergence KL nalezneme pomoćı gradientu: [38]

δKL

δyi
= 4 ·

∑
j

(pi,j − qi,j) · (yi − yj) · (1 + ‖yi − yj‖2)−1. (4.40)

Algoritmus t-SNE přirozeně rozšǐruje husté shluky a uzav́ırá ř́ıdké. Nicméně

vizualizace vzdálenost́ı mezi shluky neodpov́ıdá reálným vzdálenostem mezi shluky

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

Noise

Shluková analýza je proces seskupováńı velkých datových soubor̊u na základě jejich

podobnosti. Jedná se o proces učeńı bez učitele, protože o vstupńıch datech nemáme

předem žádné znalosti. Hustotně založené shlukovaćı algoritmy jsou založeny na myš-

lence, že objekty, které tvoř́ı hustou oblast, by měly být seskupeny do jednoho

shluku. k určeńı hustých oblast́ı použ́ıvaj́ı pevnou prahovou hodnotu. Hledaj́ı ob-

lasti s vysokou hustotou dat, které jsou odděleny regiony s nižš́ı hustotou. Jednou

z nevýhod těchto algoritmů je to, že zachycuj́ı pouze určité druhy šumových bod̊u,

pokud v datech existuj́ı shluky s r̊uznými hodnotami hustoty. Kromě toho funguj́ı

dobře, pokud jsou shluky od sebe dostatečně vzdáleny, ale pokud spolu shluky sou-

sed́ı, nejsou tyto algoritmy uspokojivé. Mezi takové algoritmy patř́ı Density-Based

Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN). [41]

V DBSCANu se hustota spojená s bodem źıská poč́ıtáńım počtu bod̊u v oblasti

zadaného poloměru kolem bodu. Body s hustotou nad stanoveným prahem jsou

označeny jako shluky. Algoritmus DBSCAN má schopnost objevovat shluky s libo-

volným tvarem (lineárńım, konkávńım nebo oválným) a nevyžaduje určeńı počtu

shluk̊u na vstupu. [41]

Autoři v práci [42] aplikovali metodu DBSCAN na reálná EEG data a porovnali

ji se standardně využ́ıvanou metodou k-means. DBSCAN byl, narozd́ıl od k-menas,

schopen oddělit vnořené shluky. Tento hustotně založený algoritmus vykazoval dobré

výsledky pro klinicky velmi d̊uležité tř́ıdy epilepsie a fyziologické aktivity. Vytvořil

nejhomogenněǰśı tř́ıdy s výjimkou tř́ıdy elektromyografických artefakt̊u , které ne-

bylo možné identifikovat.

DBSCAN použili autoři v práci [43] k odstraněńı artefakt̊u a zvýšeńı robust-

nosti metody pro včasnou diagnostiku poruch autistického spektra ze signál̊u EEG.

DBSCANem detekovali a vyřadili odlehlé hodnoty a zbývaj́ıćı data požili pro daľśı

analýzu. V d̊usledku odstraněńı artefakt̊u se sńıžila chybovost navrhované diagnos-

tické metody.

DBSCAN je navržen tak, aby objevoval libovolné shluky v jakékoliv vstupńı

databázi a současně rozlǐsoval šumové body. Kĺıčovou myšlenkou DBSCANu je,

že pro každý objekt shluku muśı sousedstv́ı daného poloměru Eps(ε) obsahovat

alespoň minimálńı počet objekt̊u MinPts, to znamená, že kardinalita sousedstv́ı

muśı překročit určitou prahovou hodnotu. Eps-sousedstv́ı libovolného bodu p je

definována jako

NEps = {q ∈ D|dist(p, q) ≤ Eps} , (4.41)
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kde D je vstupńı databáze objekt̊u. [41]

Pokud Eps-sousedstv́ı bodu p obsahuje alespoň minimálńı počet bod̊u MinPts,

pak se tento bod nazývá centrálńı bod. Centrálńı bod je definován jako

NEps(p) > MinPts, (4.42)

kde Eps a MinPts jsou parametry specifikované uživatelem, které znamenaj́ı

poloměr sousedstv́ı a minimálńı počet bod̊u v sousedstv́ı centrálńıho bodu. Pokud

tato podmı́nka neńı splněna, považuje se tento bod za nepodstatný bod. [44]

DBSCAN hledá shluky kontrolou Eps-sousedstv́ı každého objektu v datové sadě.

Pokud Eps-sousedstv́ı objektu p obsahuje v́ıce než MinPts, vytvoř́ı se nový shluk

s p objektem jako základńım objektem. Potom iterativně shromažd’uje hustotně-

dosažitelné objekty př́ımo z těchto základńıch objekt̊u do stejného shluku. Proces

konč́ı, když žádný nový objekt nelze přidat do libovolného shluku. [44]
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Obrázek 5.1: EEG signál z elektrody Cz, detekované artefakty a hranice segmentace.

5 Výsledky

Kapitolu výsledky kv̊uli lepš́ı orientaci rozděĺım do několika část́ı. V prvńı části

představ́ım výsledky předzpracováńı dat, zejména detekci a odstraněńı artefakt̊u.

Ve druhé části se budu věnovat samotné analýze hlavńıch komponent. Ukáži výsled-

ky ICA několika pokus̊u jednom záznamu. Poté na ukázkové segmentu ukáži a poṕı̌si

časové řady, topografické mapy a výkonová spektra źıskaná všemi variantami ICA.

V každé oblasti také uvedu jejich korelačńı koeficienty. Představ́ım výsledky kore-

lace na všech záznamech a otestuji jejich shodnost. Ve třet́ı části budou zobrazeny

dvou-dimenzionálńı prostory topografických map všech variant klasifikované auto-

matickým klasifikačńım algoritmem. Ve čtvrté a posledńı části Budou pro vybraný

segment prezentovány nezávislé komponenty představuj́ıćı artefakty, jejich časové

řady, topografické mapy i výkonová spektra.

5.1 Předzpracováńı dat

Po filtraci a segmentaci dat jsem provedla detekci a odstraněńı vzdálených hod-

not a artefakt̊u. Aplikovaný postup je popsán v podkapitole 4.2. Ukázkový EEG

signál s detekovanými vzdálenými hodnotami je vidět na obrázku 5.1 a 5.2. V de-

tailu na obrázku 5.3 jsou vidět detekované očńı artefakty. 5.3. Nevýhoda tohoto

jednoduchého odstraněńı artefakt̊u je vidět na obrázku 5.4, kde došlo k možnému

chybnému označeńı signálu jako odlehlé hodnoty.
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Obrázek 5.2: EEG signál z elektrody Pz, detekované artefakty a hranice segmentace.
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Obrázek 5.3: Detail EEG signálu z elektrody Cz a detekované artefakty.
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Obrázek 5.4: Detail EEG signálu z elektrody Pz a možná chybná detekce artefakt̊u.
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5.2 Analýza nezávislých komponent

U každého záznamu jsem porovnala časovou řadu nezávislých komponent, topo-

grafické mapy nezávislých komponent a výkonová spektra ve čtyřech frekvenčńıch

pásmech (alfa, beta, delta a theta) nezávislých komponent mezi třemi r̊uznými me-

todami ICA. K porovnáńı jsem použila Pearson̊uv korelačńı koeficient.

Nezávislé komponenty jsem rozdělila do třech skupin: IC s korelačńım koeficien-

tem v absolutńı hodnotě větš́ım než 0,8, které označuji jako silně korelované IC, IC

s korelačńım koeficientem v absolutńı hodnotě větš́ım něž 0,5 ale menš́ım než 0,8,

které označuji jako středně korelované a komponenty, které nekorelovaly s žádnou

daľśı komponentou.

Metoda FastICA generovala počet nezávislých komponent variabilně, ne vždy

vypoč́ı-tala všech 19 IC. Rozd́ıly v počtu vypoč́ıtaných IC mezi metodou Infomax

a FastICA a SOBI a FastICA jsou uvedeny v př́ıslušných tabulkách v př́ıloze v elek-

tronické verzi této práce. Výsledky korelace časových řad IC a topografických map

nezávislých komponent mezi r̊uznými metodami jsou uváděny ve tvaru x± σ.

V podkapitole 4.3.2 jsem uvedla, že opakované použit́ı totožných metod ICA

na totožných datech může vést k rozd́ılným výsledk̊um. Pro ověřeńı vlivu tohoto

faktoru na samotné porovnáńı metod ICA mezi sebou, jsem použila každou metodu

opakovaně desetkrát na jednom ukázkovém záznamu.

V prvńı části uvedu výsledky opakovaných výpočt̊u IC všemi metodami na to-

tožném záznamu. Ve druhé části budou výsledky porovnáńı IC vypoč́ıtaných třemi

r̊uznými metodami ICA na jednom ukázkovém záznamu. Ukázkový záznam byl

vybrán náhodně, jedinou podmı́nkou bylo, aby obsahoval fázi bděńı i spánkové fáze

REM, NONREM 1 nebo NONREM 2. Vzhledem k velkému rozsahu vstupńıch dat,

jsou tabulky s výsledky pro všech 213 záznamů uvedeny v př́ıloze v elektronické

verzi této práce. Nakonec se budu zabývat výsledky korelace IC u všech záznamů.
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5.2.1 Analýza nezávislých komponent paralelńıch pokus̊u

Porovnávala jsem, jak moc si budou časové řady, topografické mapy a výkonová

spektra IC źıskaných stejnou metodou podobná. K tomuto porovnáńı jsem použila

Pearson̊uv korelačńı koeficient. Vypoč́ıtala jsem korelačńı koeficienty všech pokus̊u

mezi sebou. Zaj́ımalo mě, zda korelačńı koeficient dosáhne hodnoty 1. V př́ıpadě

nižš́ı hodnoty by bylo nutné touto hodnotou normovat výpočty pro výzkum rozd́ıl̊u

d́ılč́ıch metod ICA.

Na obrázku 5.5 jsou vidět absolutńı hodnoty korelačńıch koeficient̊u časových

řad IC metod Infomax (nahoře), FastICA (uprostřed) a SOBI (dole). Jedná se koe-

ficienty prvńıch 10000 pár̊u komponent v absolutńı hodnotě větš́ı než 0,5, jejichž

komponenty považuji za korelované. Z obrázku je patrné, že maximálńı hodnota ko-

relace je 1. U metody Infomax je vidět, že korelačńı koeficienty jsou nejv́ıce zastou-

pené v hodnotách mezi 0,95–1, naopak mezi hodnotami 0.5–0.55 je jen malé množstv́ı

koeficient̊u. U metody FastICA je rozděleńı koeficient̊u podobné, jako u metody In-

fomax, s t́ım rozd́ılem, že vysoké hodnoty dosáhlo méně pár̊u komponent, zat́ımco ty

nejnižš́ı v́ıce. Část korelačńıch koeficient̊u, dá se ř́ıci, se z vyšš́ıch hodnot přesunula

na nižš́ı. U metody SOBI je jednoznačně vidět, že v každém pokusu vypoč́ıtala

naprosto totožné komponenty. Proto je graf korelačńıch koeficient̊u metody SOBI

v jiném měř́ıtku.

Rozděleńı absolutńıch hodnot korelačńıch koeficient̊u topografických map IC

a výkonových spekter IC bylo v př́ıpadě metod Infomax a FastICA velmi podobné,

v př́ıpadě metody SOBI totožné, jako u korelace časových řad, proto nejsou grafy

zobrazeny.

Zaj́ımalo mě, jak vypadá rozděleńı korelačńıch koeficient̊u časových řad IC

u r̊uzných segment̊u pocházej́ıćıch ze dvou stejných pokus̊u. Výsledky jsou vidět

na obrázku 5.6, kde jsou zobrazeny korelačńı koeficienty 3. a 6. pokusu. V grafech

je jasně vidět, že metoda Infomax (na obrázku nahoře) ve většině cykl̊u extrahovala

téměř totožné komponenty. Také je patrné, že u metody FastICA (na obrázku dole)

jsou korelačńı koeficienty rovnoměrněji rozděleny mezi hodnoty 0,5–1, extrahované

komponenty si jsou méně podobné než v př́ıpadě metody Infomax.

V posledńım kroku jsem vypoč́ıtala korelaci nezávislých komponent všech po-

kus̊u mezi metodami Infomax a FastICA, Infomax a SOBI, SOBI a FastICA. Ko-

relačńı koeficienty časových řad IC jsou vidět na obrázku 5.7. U metod Infomax–Fast-

ICA dosáhly koeficienty hodnoty 0,998, zat́ımco u metod Infomax–SOBI a SO-

BI–FastICA dosáhly nejvyšš́ı hodnoty 0,983 respektive 0,982. Také u metod In-

fomax–SOBI a SOBI–FastICA dosahovalo v́ıce komponent nižš́ıch korelačńıch koe-

ficient̊u než v př́ıpadě metod Infomax–FastICA. Podle počtu korelačńıch koeficient̊u
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Obrázek 5.5: Korelačńı koeficienty časových řad IC jednoho záznamu několika po-
kus̊u metody Infomax (nahoře), metody FastICA (uprostřed) a SOBI (dole).
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Obrázek 5.6: Korelačńı koeficienty korelovaných časových řad IC metod Infomax
(nahoře) a FastICA (dole) 3. a 6. cyklu ICA
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Obrázek 5.7: Korelačńı koeficienty korelovaných časových řad IC metod Info-
max–FastICA, Infomax–SOBI a SOBI–FastICA

je také vidět, že největš́ı počet korelovaných pár̊u měly metody Infomax–FastICA

a nejmenš́ı Infomax–SOBI.

V př́ıpadě korelačńıch koeficient̊u topografických map IC všech pokus̊u mezi vše-

mi metodami došlo k přerozděleńı koeficient̊u oproti časovým řadám, viz obrázek 5.8.

Vı́ce pár̊u komponent korelovalo v́ıce, zejména u metod Infomax–SOBI a SOBI–Fast-

ICA. Nicméně celkový počet korelovaných pár̊u klesl (oproti korelaci časových řad).

Nejmenš́ıho počtu korelovaných pár̊u v tomto př́ıpadě dosáhly metody Infomax–SOBI.

Metody Infomax–FastICA dosahovaly nejvyšš́ı hodnoty korelačńıho koeficientu 0,999.

Metody Infomax–SOBI 0,996 a metody SOBI–FastICA 0,995.

Korelačńı koeficienty výkonových spekter IC všech pokus̊u mezi všemi metodami

jsou vidět na obrázku 5.9. U všech pár̊u metod dosáhlo nejvyšš́ıho koeficientu v́ıce

komponent než v předchoźıch př́ıpadech. Největš́ı počet korelovaných komponent

měly opět metody Infomax–FastICA, i když už jejich převaha neńı tak výrazná.

Vı́ce pár̊u komponent mělo vyšš́ı korelačńı koeficienty. Nı́zké korelace se vyskytovaly

zř́ıdka.
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Obrázek 5.8: aKorelačńı koeficienty korelovaných topografických map IC metod In-
fomax–FastICA, Infomax–SOBI a SOBI–FastICA
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Obrázek 5.9: Korelačńı koeficienty korelovaných výkonových spekter IC metod In-
fomax–FastICA, Infomax–SOBI a SOBI–FastICA
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5.2.2 Analýza nezávislých komponent ukázkového záznamu

Ukázkový záznam obsahoval spánkové fáze REM a NONREM 2 a fázi bděńı. Záznam

ve fázi REM obsahoval 3 jednominutové segmenty, ve fázi NONREM 2 9 segment̊u

a ve fázi bděńı 5. Pro prezentaci nezávislých komponent spánku jsem vybrala fázi

NONREM 2 a třet́ı segment, a to z toho d̊uvodu, že metoda FastICA v tomto

segmentu spoč́ıtala všech 19 IC, jako metody Infomax a SOBI.

Kv̊uli lepš́ı orientaci uvedu na začátku této podkapitoly text a tabulky, který

čtenáře provede výsledky. Na konci kapitoly jsou vloženy obrázky časových řad

nezávislých komponent, jejich topografických map a výkonových spekter, kv̊uli mož-

nosti optického porovnáńı výsledk̊u.

Výsledky korelace metod Infomax - FastICA

V tabulce, 5.1 jsou uvedeny výsledky korelace časových řad, topografických map

a výkonových spekter IC mezi metodami Infomax a FastICA. Celkem se v oblasti

časových čar spárovalo 16 IC, z toho 3 maj́ı korelačńı koeficient v absolutńı hod-

notě větš́ı než 0,8. V oblasti topografických map silně korelovalo 9 pár̊u, středně 5

pár̊u. Pokud tyto výsledky srovnáme s korelacemi časových řad zjist́ıme, že 6 páru

korelovalo společně v časové oblasti i v topografických mapách. Dva páry zanikly,

a to infomax8 - fastica16 a infomax10 - fastica17, v časové řadě spolu korelovaly

středně. Osm topografických map jedné metody korelovalo s jinými osmi mapami

druhé metody než v př́ıpadě časových řad. Jedná se např. o pár infomax1 - fas-

tica 14, které v časové řadě korelovaly silně, nicméně v oblasti topografických map

korelovaly s jinými mapami. Oproti časovým řadám ubyly 4 páry IC u korelace

výkonového spektra. 6 pár̊u z̊ustalo shodných a 5 IC jedné metody korelovalo s ji-

nou komponentou druhé metody než v př́ıpadě časových řad. Pouze dva páry IC

korelovaly ve výkonovém spektru i v topografické mapě. U korelace výkonového

spektra vznikly 2 páry nové, ale 4 zmizely oproti topografickým mapám.

Opticky porovnat ukázky časových řad nezávislých komponent můžete na obrá-

zćıch 5.10 a 5.11, kde jsou uvedeny IC metody Infomax, a na obrázćıch 5.15 a 5.16,

kde jsou vidět nezávislé komponenty vypoč́ıtané metodou FastICA. U některých

časových řad je korelace patrná na prvńı pohled, např. pár infomax1 - fastica14,

u některých je korelace pouhým okem sotva postřehnutelná, např. jako u páru info-

max8 - fastica16. Rozsah osy y neńı uveden, protože jak jsem ukázala v podkapitole

4.3.2, nemůžeme určit rozptyly jednotlivých nezávislých komponent a to z d̊uvodu

neznalosti zdrojových signál̊u s i směšovaćı matice A. V d̊usledku toho můžeme

docela dobře určit a upravovat rozsah nezávislých komponent.
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Topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných metodou Infomax jsou

uvedeny na obrázćıch 5.12 a 5.13. U metody FastICA pak na obrázćıch 5.17 a 5.18.

Na obrázćıch je vidět, že topografická mapa infomax2 koreluje nejen s mapou fas-

tica11, ale i s mapou fastica4. Nicméně ve výsledćıch uvád́ım pouze maximálńı ko-

relačńı koeficienty, a to z toho d̊uvodu, že hledám komponenty, které si jsou co

nejv́ıce podobné, nebo které nejsou podobné s žádnou jinou. V daľśım statistickém

zpracováńı totiž použiji počty spárovaných komponent a počty těch nespárovaných.

Některé korelace map jsou hned vidět, např. pár infomax3 - fastica 8, zat́ımco u páru

infomax9 - fastica 19 neńı korelace ihned patrná.

Opticky porovnat výkonová spektra můžete na obrázku 5.14, kde jsou výkonová

spektra nezávislých komponent metody Infomax, a na obrázku 5.19, kde jsou spektra

IC metody FastICA. Na prvńı pohled je zřejmá korelace páru infomax1 - fastica14,

méně výrazná u páru infomax8 - fastica5.

Nespárované časové řady, topografické mapy a výkonový spektra obou metod

jsou uvedeny v tabulce 5.2. V časové řadě byly nespárovány pouze 3 IC z každé

metody. Jedinou nezávislou komponentou, která se nespárovala jak v časové řadě,

v topografické mapě, tak i výkonovém spektru z̊ustala fastica7. Nespárovaných

výkonových spekter bylo nejv́ıce, celkem 8 z každé metody.

Některé časové řady nezávislých komponent metody Infomax korelovaly s v́ıce

než jednou časovou řadou IC metody FastICA a naopak. V tabulce 5.3 jsou dotyčné

komponenty uvedeny. Vı́cenásobné korelace poč́ıtám pro komponenty jejichž ko-

relačńı koeficient byl v absolutńı hodnotě větš́ı než 0,5. Pr̊uměr Pearsonových ko-

relačńıch koeficient̊u poč́ıtám z jejich absolutńıch hodnot. U metody Infomax se

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

Vı́cenásobně korelované topografické mapy IC metod Infomax a FastICA jsou

uvedeny v tabulce 5.4. Oproti v́ıcenásobné korelaci časových řad uvedených metod

vzrostl počet násobně korelovaných IC u obou metod, vzrostl počet korelaćı (ve dvou

př́ıpadech až na 4) a také pr̊uměrné korelačńı koeficienty byly vyšš́ı.

Tabulka 5.5 obsahuje soupis násobně korelovaných výkonových spekter IC metod

Infomax a FastICA. Celkem korelovalo 17 spekter se dvěma nebo třemi spektry IC

opačné metody. Zaj́ımavé je, že trojnásobné korelace měli IC které neměli násobné

korelace v časové řadě a topografických mapách.

Celkově pouze 2 páry nezávislých komponent korelovaly v časové řadě, topogra-

fické mapě i ve výkonovém spektru, a to pár infomax15 - fastica1 a pár infomax17

- fastica 4. Naopak jedinou nespárovanou komponentou ve všech oblastech byla fas-

tica7.
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Tabulka 5.1: Korelované páry časových řad, topografických map a výkonových spek-
ter nezávislých komponent fáze NONREM 2 mezi metodami Infomax a FastICA
a př́ıslušné korelačńı koeficienty.

Pearson̊uv korelačńı koeficient

Korelované páry Časové řady
Topografické

mapy
Výkonová
spektra

infomax1 - fastica14 -0,9396 – 0,9965
infomax1 - fastica18 – 0,8123 –
infomax2 - fastica11 0,7338 0,8458 –
infomax2 - fastica18 – – 0,9369
infomax3 - fastica8 -0,5161 -0,9657 –
infomax3 - fastica16 – – 0,7966
infomax4 - fastica13 -0,7009 – –
infomax5 - fastica9 -0,6470 – 0,9267
infomax5 - fastica14 – 0,8886 –
infomax6 - fastica11 – – 0,8836
infomax6 - fastica15 -0,5463 – –
infomax7 - fastica3 0,6968 – –
infomax7 - fastica12 – 0,7784 –
infomax8 - fastica5 – – 0,6355
infomax8 - fastica16 -0,6355 – –
infomax9 - fastica5 -0,5662 – –
infomax9 - fastica19 – -0,6916 –
infomax10 - fastica17 0,5812 – 0,9778
infomax11 - fastica6 -0,5371 -0,8700 –
infomax12 - fastica3 – -0,8034 –
infomax13 - fastica10 -0,7581 -0,8280 –
infomax14 - fastica12 0,7556 – –
infomax15 - fastica1 -0,9817 -0,9814 0,9844
infomax16 - fastica2 – 0,7752 –
infomax17 - fastica4 0,9848 0,9587 0,9952
infomax18 - fastica3 – – 0,7972
infomax18 - fastica15 – 0,7794 –
infomax19 - fastica2 0,7239 – 0,9688
infomax19 - fastica13 – 0,7436 –
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Tabulka 5.2: Nespárované nezávislé komponenty fáze NONREM 2 mezi metodami
Infomax a FastICA.

Nespárované nezávislé komponenty metod Infomax a FastICA

Časové řady Topografické mapy Výkonová spektra

– infomax4 infomax4
– infomax6 –
– – infomax7
– infomax8 –
– – infomax9
– infomax10
– – infomax11

infomax12 – infomax12
– – infomax13
– infomax14 infomax14

infomax16 – infomax16
infomax18 – –

– fastica5 fastica5
– fastica6

fastica7 fastica7 fastica7
– – fastica8
– fastica9 –
– – fastica10
– – fastica12
– – fastica13
– fastica16 –
– fastica17 –

fastica18 – –
fastica19 – fastica19

Tabulka 5.3: Vı́cenásobné korelace časových řad nezávislých komponent fáze
NONREM 2 mezi metodami Infomax a FastICA.

Vı́cenásobně korelované
časové řady IC

Počet
korelaćı

Pr̊uměrný Pearson̊uv
korelačńı koeficient

infomax9 2 0,5643
infomax16 2 0,5312

fastica2 2 0,6401
fastica3 2 0,6719
fastica6 2 0,5369
fastica8 2 0,5393

49



Tabulka 5.4: Vı́cenásobné korelace topografických map nezávislých komponent fáze
NONREM 2 mezi metodami Infomax a FastICA.

Vı́cenásobně korelované
topografické mapy IC

Počet
korelaćı

Pr̊uměrný Pearson̊uv
korelačńı koeficient

infomax2 2 0,8398
infomax3 2 0,9058
infomax5 4 0,8794
infomax8 3 0,6830
infomax11 2 0,8122
infomax13 2 0,8035
infomax15 2 0,8486

fastica2 2 0,8106
fastica3 2 0,8409
fastica10 3 0,8173
fastica12 4 0,7381
fastica15 2 0,7663
fastica18 2 0,7885
fastica19 2 0,7095

Tabulka 5.5: Vı́cenásobné korelace výkonových spekter nezávislých komponent fáze
NONREM 2 mezi metodami Infomax a FastICA.

Vı́cenásobně korelovaná
výkonová spektra IC

Počet
korelaćı

Pr̊uměrný Pearson̊uv
korelačńı koeficient

infomax1 2 0,9016
infomax2 2 0,7263
infomax5 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
fastica11 2 0,9023
fastica15 2 0,8163
fastica16 3 0,7054
fastica17 2 0,9497
fastica18 2 0,8968
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Výsledky korelace metod Infomax - SOBI

Korelace časových řad, topografických map a výkonových spekter IC mezi me-

todami Infomax a SOBI je uvedena v tabulce 5.6. V časové řadě byl silně korelovaný

pouze jeden pár, středně korelovalo 11 pár̊u. Silně korelovaných pár̊u topografických

map bylo 5, středně korelovaných taktéž. Korelaćı map vznikly 3 nové páry, ale

5 jich zaniklo, narozd́ıl od korelace časových řad. 3 páry z̊ustaly shodné, a to info-

max6 - sobi9, infomax15 - sobi8 a infomax17- sobi5. 4 mapy jedné metody korelovalo

s jinými 4 mapami druhé metody. Pokud porovnáme korelované páry časových řad

a korelované páry výkonových spekter, zjist́ıme, že celkem 4 páry z̊ustaly shodné a 1

nový pár vznikl. Oproti korelaci topografických map vznikly u korelace výkonového

spektra 3 nové páry, ale 2 p̊uvodńı zmizely. Pouze 1 pár z̊ustal shodný a to pár

infomax17 - sobi5.

Časové řady IC vypoč́ıtaných metodou SOBI jsou uvedeny na obrázćıch 5.20

a 5.21. Je vidět korelace páru infomax17 - sobi5, naopak h̊uře je vidět korelace u páru

infomax13 - sobi13.

Opticky lze porovnat topografické mapy IC vypoč́ıtaných metodou SOBI na obrá-

zćıch 5.22 a 5.23. Některé korelace nejsou úplně zřejmé, např. infomax8 - sobi10,

některé jsou patrné hned, např. infomax15 - sobi8.

Normovaná výkonová spektra IC metody SOBI jsou uvedena na obrázku 5.24.

Některé korelace jsou vidět na prvńı pohled, např. infomax10 - sobi8, některé nejsou

tak patrné, např. jako u páru infomax1 - sobi10.

V tabulce 5.7 jsou uvedeny nespárované časové řady, topografické mapy a vý-

konová spektra IC metod Infomax a SOBI. Nespárované časové řady komponent

infomax14, sobi11, sobi14 a sobi15 z̊ustaly nespárovány i topografických mapách.U

metody SOBI z̊ustala nespárována stejná výkonová spektra, kromě IC sobi3, jako

u časových řad. U metody Infomax z̊ustaly shodně nespárovány výkonová spektra

IC infomax2 a infomax5, stejně jako u topografických map.

Vı́cenásobné korelace u některých časových řad IC metod Infomax a SOBI

dosáhly počtu maximálně 2, jak je vidět v tabulce 5.8. U metody Infomax se jednalo

o 2 IC (jiné než v př́ıpadě korelace s metodou FastICA) u metody SOBI o 4 IC.

Topografická mapa infomax5 korelovala celkem se 6 topografickými mapami

metody SOBI, jak je vidět v tabulce 5.9. Tato komponenta měla nejv́ıce korelaćı

i s IC metody FastICA (celkem 4). Celkem 11 topografických map IC obou me-

tod korelovalo s v́ıce než 1 mapou opačné metody, v př́ıpadě korelace map metod

Infomax–FastICA se jednalo o 14 v́ıcenásobně korelovaných map. Téměř všechny

pr̊uměrné koeficienty (kromě jednoho) jsou vyšš́ı než u korelace časových řad stej-

ných metod.
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Tabulka 5.6: Korelované páry časových řad, topografických map a výkonových
spekter nezávislých komponent fáze NONREM 2 mezi metodami Infomax a SOBI
a př́ıslušné korelačńı koeficienty.

Pearson̊uv korelačńı koeficient

Korelované páry Časové řady
Topografické

mapy
Výkonová
spektra

infomax1 - sobi3 -0,7414 – –
infomax1 - sobi10 – – 0,8609
infomax2 - sobi2 0,5135 – –
infomax3 - sobi1 – 0,9371 –
infomax4 - sobi10 -0,5415 – –
infomax4 - sobi19 – – 0,8857
infomax5 - sobi19 -0,6354 – –
infomax6 - sobi9 -0,6512 -0,9510 –
infomax7 - sobi2 – 0,8742 –
infomax7 - sobi12 – – 0,7111
infomax8 - sobi10 – 0,7106 –
infomax9 - sobi4 – 0,6751 –
infomax9 - sobi9 – – 0,6660
infomax10 - sobi8 – – 0,9866
infomax10 - sobi16 -0,6887 – –
infomax11 - sobi12 -0,5144 – –
infomax11 - sobi17 – 0,6982 –
infomax12 - sobi7 0,5220 – 0,9194
infomax13 - sobi13 -0,6333 – 0,7840
infomax14 - sobi1 – – 0,9229
infomax15 - sobi2 – – 0,9341
infomax15 - sobi8 -0,6125 -0,8228 –
infomax16 - sobi4 0,6526 – 0,6210
infomax17 - sobi5 -0,9680 -0,9418 0,9974
infomax18 - sobi18 – -0,7928 –
infomax19 - sobi6 – 0,7691 –
infomax19 - sobi16 – – 0,9614
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Tabulka 5.7: Nespárované nezávislé komponenty fáze NONREM 2 mezi metodami
Infomax a SOBI.

Nespárované nezávislé komponenty metod Infomax a SOBI

Časové řady Topografické mapy Výkonová spektra

– infomax1 –
– infomax2 infomax2

infomax3 – infomax3
– infomax4 –
– infomax5 infomax5
– – infomax6

infomax7 – –
infomax8 – infomax8
infomax9 – –

– infomax10 –
– – infomax11
– infomax12 –
– infomax13 –

infomax14 infomax14 –
– infomax16 –

infomax18 – infomax18
infomax19 – –

sobi1 – –
– sobi3 sobi3

sobi6 – sobi6
– sobi7 –

sobi11 sobi11 sobi11
– sobi12 –
– sobi13 –

sobi14 sobi14 sobi14
sobi15 sobi15 sobi15

– sobi16 –
sobi17 – sobi17
sobi18 – sobi18

– sobi19 –
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Tabulka 5.8: Vı́cenásobné korelace časových řad nezávislých komponent fáze
NONREM 2 mezi metodami Infomax a SOBI.

Vı́cenásobně korelované
časové řady IC

Počet
korelaćı

Pr̊uměrný Pearson̊uv
korelačńı koeficient

infomax1 2 0,6469
infomax6 2 0,6118

sobi4 2 0,5952
sobi7 2 0,5145
sobi8 2 0,5672
sobi10 2 0,5469

Tabulka 5.9: Vı́cenásobné korelace topografických map nezávislých komponent fáze
NONREM 2 mezi metodami Infomax a SOBI.

Vı́cenásobně korelované
topografické mapy IC

Počet
korelaćı

Pr̊uměrný Pearson̊uv
korelačńı koeficient

infomax2 3 0,7316
infomax3 3 0,7999
infomax5 6 0,8087
infomax6 3 0,9005
infomax13 2 0,6693
infomax18 2 0,7708

sobi1 4 0,8021
sobi2 6 0,7587
sobi4 2 0,7626
sobi8 3 0,7649
sobi18 2 0,8092
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Tabulka 5.10: Vı́cenásobné korelace výkonových spekter nezávislých komponent fáze
NONREM 2 mezi metodami Infomax a SOBI.

Vı́cenásobně korelovaná
výkonová spektra IC

Počet
korelaćı

Pr̊uměrný Pearson̊uv
korelačńı koeficient

infomax1 2 0,7789
infomax5 2 0,7939
infomax10 3 0,9675
infomax11 3 0,8272
infomax17 5 0,8703

sobi1 2 0,9209
sobi2 2 0,8203
sobi5 2 0,9140
sobi7 3 0,8687
sobi10 2 0,9024
sobi12 2 0,7291
sobi16 3 0,8766
sobi19 3 0,8864

Všechna výkonová spektra IC uvedená v tabulce 5.10 metody Infomax korelovala

taktéž s alespoň dvěma výkonovýma spektrama IC metody FastICA. Výkonová

spektra infomax1, sobi7 a sobi10 násobně korelovala i v časové oblasti. Infomax5,

sobi1 a sobi2 násobně korelovala v oblasti topografických map.

Jediným párem IC, kterým koreloval v časové řadě, topografických mapách

i výkonových spektrech, byl pár infomax17 - sobi5. Naopak ani v jedné oblasti se

nespárovaly komponenty sobi11, sobi14 a sobi15.

Výsledky korelace metod SOBI - FastICA

Jediným silně korelovaným párem byl pár sobi5 - fastica4, jak je vidět v tabulce

5.11. Středně korelovaných pár̊u bylo 11. Silně korelovaných pár̊u topografických map

bylo 7, středně korelovaných 5. Oproti korelaci časových řad vznikly 3 nové páry a je-

den zmizel, 3 páry z̊ustaly shodné, sobi1 - fastica8, sobi4 - fastica5, sobi5 - fastica4.

Silně korelovaných pár̊u výkonových spekter bylo 7, středně korelovaných taktéž.

Oproti korelaci časových řad vznikly 2 páry nové a 4 páry z̊ustaly shodné. 7 map

IC jedné metody korelovalo s jinými 7 mapami druhé metody na rozd́ıl od korelace

časových řad IC. Pokud porovnáme korelaci výkonových spekter a topografických

map, dva páry z̊ustanou shodné, a to sobi4 - fastica5 a sobi5 - fastica4. Vzniknou 3

nové páry - sobi3 - fastica14, sobi9 - fastica16 a sobi19 - fastica17. Naopak jeden pár

zmiźı - sobi6 - fastica13. 9 výkonových spekter IC jedné metody koreluje s jinými

spektry IC druhé metody než v př́ıpadě korelace map.
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Tabulka 5.11: Korelované páry časových řad, topografických map a výkonových
spekter nezávislých komponent fáze NONREM 2 mezi metodami SOBI a FastICA
a př́ıslušné korelačńı koeficienty.

Pearson̊uv korelačńı koeficient

Korelované páry Časové řady
Topografické

mapy
Výkonová
spektra

sobi1 - fastica8 -0,5787 -0,9270 –
sobi1 - fastica9 – – 0,8582
sobi2 - fastica1 – – 0,9437
sobi2 - fastica10 – -0,8304 –
sobi3 - fastica14 0,6484 – 0,6954
sobi4 - fastica5 -0,7594 -0,7757 0,7961
sobi5 - fastica4 -0,9391 -0,8805 0,9861
sobi6 - fastica13 – 0,8315 –
sobi7 - fastica3 -0,5587 – –
sobi7 - fastica18 – – 0,8824
sobi8 - fastica1 0,6562 – –
sobi8 - fastica2 – 0,9192 –
sobi9 - fastica16 – – 0,5819
sobi10 - fastica18 – -0,6684 –
sobi11 - fastica11 0,5165 – –
sobi12 - fastica3 – -0,8341 –
sobi12 - fastica15 -0,5353 – 0,7510
sobi13 - fastica3 – – 0,5973
sobi13 - fastica9 – 0,7515 –
sobi13 - fastica17 0,5765 – –
sobi14 - fastica11 – – 0,9043
sobi14 - fastica15 – 0,7264 –
sobi16 - fastica2 – – 0,9668
sobi16 - fastica10 0,5272 – –
sobi16 - fastica11 – -0,8568 –
sobi17 - fastica7 – -0,7906 –
sobi17 - fastica19 – – 0,7094
sobi18 - fastica8 – – 0,7630
sobi19 - fastica9 0,5737 – –
sobi19 - fastica17 – – 0,9359
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Tabulka 5.12: Nespárované nezávislé komponenty fáze NONREM 2 mezi metodami
Infomax a SOBI.

Nespárované nezávislé komponenty metod Infomax a SOBI

Časové řady Topografické mapy Výkonová spektra

sobi2 – –
– sobi3 –
– – sobi6
– sobi7 –
– – sobi8

sobi9 sobi9 –
sobi10 – sobi10

– sobi11 sobi11
sobi14 – –
sobi15 sobi15 sobi15
sobi17 – –
sobi18 sobi18 –

– sobi19 –
– fastica1 –

fastica2 – –
fastica6 fastica6 fastica6
fastica7 – fastica7

– – fastica10
fastica12 fastica12 fastica12

– – fastica13
– fastica14 –

fastica16 fastica16 –
– fastica17 –

fastica18 – –
fastica19 fastica19 –

Nespárované časové řady, topografické mapy a výkonová spektra metod SOBI

a FastICA jsou vidět v tabulce 5.12. Nespárovaných časových řad IC obou me-

tod z̊ustalo 7. U metody SOBI se nespárovaly 3 topografické mapy stejných IC

(konkrétně sobi9, sobi15 a sobi18) jako v časových řadách, u metody FastICA 4

(konkrétně fastica6, fastica12, fastica16 a fastica19). U obou metod z̊ustalo nespá-

rováno 5 výkonových spekter. Komponenty sobi11, sobi15, fastica6 a fastica12 se

nespárovaly ve výkonových spektrech ani v topografických mapách.

Násobné korelace časových řad 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, přičemž

všechny korelovaly pouze se 2 IC opačné metody.

Vı́cenásobných korelaćı topografických map IC metod SOBI a FastICA dosáhlo

celkem 12 IC. Komponenta sobi2 korelovala trojnásobně s IC metody FastICA,

zat́ımco u metody Infomax se jednalo o šestinásobnou korelaci. Naproti tomu např.
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Tabulka 5.13: Vı́cenásobné korelace časových řad nezávislých komponent fáze
NONREM 2 mezi metodami SOBI a FastICA.

Vı́cenásobně korelované
časové řady IC

Počet
korelaćı

Pr̊uměrný Pearson̊uv
korelačńı koeficient

sobi8 2 0,5948
sobi10 2 0,5290

fastica14 2 0,5906

Tabulka 5.14: Vı́cenásobné korelace topografických map nezávislých komponent fáze
NONREM 2 mezi metodami SOBI a FastICA.

Vı́cenásobně korelované
topografické mapy IC

Počet
korelaćı

Pr̊uměrný Pearson̊uv
korelačńı koeficient

sobi1 2 0,9162
sobi2 3 0,7315
sobi6 3 0,7441
sobi8 3 0,8671
sobi12 2 0,8263
sobi13 2 0,7243
sobi15 2 0,6024

fastica7 3 0,7904
fastica8 2 0,8849
fastica9 2 0,7777
fastica11 4 0,7903
fastica15 4 0,6980

komponenta fastica11 neměla násobné korelace s mapami metody Infomax, s ma-

pami metody SOBI korelovala čtyřnásobně.

Celkem 20 výkonových spekter nezávislých komponent metod SOBI a Fas-

tICA násobně korelovalo s výkonovými spektry IC opačné metody. Spektrum sobi16

čtyřnásobně korelovalo se spektrem IC metody FastICA a trojnásobně se spektrem

IC metody Infomax. V obou př́ıpadech byl pr̊uměrný korelačńı koeficient v absolutńı

hodnotě větš́ı než 0,8. IC fastica2 a fastica3 násobně korelovaly s IC metod Info-

max v časové oblasti, topografických mapách a výkonovém spektru, s IC metody

SOBI pouze ve výkonovém spektru. IC sobi8 násobně korelovala v časové oblasti,

v topografických mapách a ve výkonovém spektru s IC metody FastICA, v časových

řadách a topografických mapách s IC metody Infomax.

Celkově pouze 2 páry nezávislých komponent korelovaly v časové řadě, topo-

grafických mapách i ve výkonovém spektru, byly to páry sobi4 - fastica5 a sobi5

- fastica4 ve všech 3 oblastech z̊ustaly nespárovány komponenty sobi15, fastica6

a fastica12.
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Tabulka 5.15: Vı́cenásobné korelace výkonových spekter nezávislých komponent fáze
NONREM 2 mezi metodami SOBI a FastICA.

Vı́cenásobně korelovaná
výkonová spektra IC

Počet
korelaćı

Pr̊uměrný Pearson̊uv
korelačńı koeficient

sobi1 2 0,8375
sobi2 2 0,8390
sobi5 3 0,9416
sobi7 2 0,8409
sobi8 2 0,9630
sobi10 2 0,8883
sobi11 2 0,8640
sobi15 3 0,7737
sobi16 4 0,9138

fastica2 2 0,9651
fastica3 2 0,6983
fastica4 2 0,9559
fastica8 2 0,8472
fastica9 2 0,8571
fastica11 3 0,8942
fastica14 2 0,7731
fastica15 2 0,8180
fastica16 2 0,6581
fastica17 2 0,9492
fastica19 2 0,7833
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Celkové výsledky korelace všech tř́ı metod

Celkové výsledky korelace nezávislých komponent mezi všemi třemi metodami

jsou uvedeny v tabulce 5.16. V následuj́ıćıch odstavćıch poṕı̌su nezávislé komponenty

z hlediska klinického významu. Pokud nezávislá komponent obsahuje v́ıce druh̊u

aktivity, budou vyjmenovány ty dominantńı.

V časových řadách korelovaly IC infomax1–fastica14–sobi3, které představuj́ı

srdečńı artefakt, z časové řady dobře rozpoznatelný, viz obrázky 5.10, 5.16 a 5.20.

Dále korelovaly IC infomax5–fastica9–sobi19, což jsou komponenty fyziologické delta

aktivity zarušené očńımi pohyby. Komponenty infomax17–fastica4–sobi5 fyziolo-

gickou delta aktivitu zarušenou artefaktem ze špatné elektrody. Nespárovanou IC

v časové oblasti metody Infomax byla IC č́ıslo 18, ta představuje fyziologickou ak-

tivitu rušenou srdečńım artefaktem. V časové oblasti je h̊uře rozpoznatelný, lépe je

vidět v topografických mapách, viz obrázek 5.13. Nespárované komponenty metody

FastICA byly 3. Č́ıslo 7 představuje fyziologickou aktivitu zarušenou artefaktem,

č́ıslo 18 a č́ıslo 19 je fyziologická aktivita. Nespárovaná nezávislá komponenty sobi14

sobi 17 a sobi18 je fyziologická aktivita, sobi15 je artefakt ze špatné elektrody.

V oblasti topografických map korelovaly IC infomax3–fastica8–sobi1, to jsou

artefakty z pohybu oč́ı. IC infomax17–fastica4–sobi5 je fyziologická delta aktivita

zarušená artefaktem ze špatné elektrody. Korelované IC infomax19–fastica13–sobi6

představuj́ı fyziologickou aktivitu zarušenou artefaktem a očńımi pohyby. Nespáro-

vaná topografická mapa metody Infomax č́ıslo 4 a č́ıslo 14 je fyziologická aktivita,

č́ıslo 10 je fyziologická aktivita rušená pulzńım artefaktem. IC fastica16 a fastica 17

je fyziologická aktivita rušená artefaktem ze špatné elektrody. Nespárovaná nezávislá

komponenta metody SOBI č́ıslo 3 je fyziologická aktivita rušená srdečńım artefak-

tem, č́ıslo 7 je fyziologická aktivita rušená artefaktem ze špatné elektrody, č́ıslo 11

a č́ıslo 19 je fyziologická aktivita.

V oblasti výkonového spektra korelovaly IC infomax15–fastica1–sobi2 předsta-

vuj́ıćı očńı artefakt a infomax19–fastica2–sobi16 představuj́ıćı fyziologickou aktivita

rušenou artefaktem a očńımi pohyby. Nespárované výkonové spektrum fastica6 je

fyziologická aktivita rušená artefakty, fastica10 představuje artefakt, fastica12 je

fyziologická aktivita.

Nezávislá komponenta metody Infomax č́ıslo 2 je artefakt ze špatné elektrody,

č́ıslo 5 je fyziologická aktivita rušená očńımi pohyby, č́ıslo 7 je fyziologická aktivita,

č́ıslo 8 představuje šumovou komponentu, č́ıslo 9 a č́ıslo 16 je fyziologická aktivita

rušená svalovým artefaktem, č́ıslo 11 a č́ıslo 19 je fyziologická aktivita, č́ıslo 12

fyziologická alfa aktivita.
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Tabulka 5.16: Celkové výsledky korelace nezávislých komponent fáze NONREM 2
mezi všemi třemi metodami.

Totožné IC Nespárované IC

Časové řady
IC

infomax1 - fastica14 - sobi3 Infomax: 18
infomax5 - fastica9 - sobi19 FastICA: 7, 18, 19
infomax17 - fastica4 - sobi5 SOBI: 14, 15, 17, 18

Topografické
mapy IC

infomax3 - fastica8 - sobi1 Infomax: 4, 10, 14
infomax17 - fastica4 - sobi5 FastICA: 16, 17
infomax19 - fastica13 - sobi6 SOBI: 3, 7, 11, 15, 19

Výkonová
spektra IC

infomax15 - fastica1 - sobi2 Infomax: 1
infomax17 - fastica4 - sobi5 FastICA: 6, 7, 10, 12, 13
infomax19 - fastica2 - sobi16 SOBI: 6, 11, 15

IC varianty Fastica č́ıslo 3 a č́ıslo 11 by mohly představovat fyziologickou akti-

vitu, č́ıslo 5 fyziologickou aktivitu rušenou srdečńım artefaktem, č́ıslo 15 fyziologic-

kou aktivitu rušenou očńımi pohyby.

Dle časových a spektrálńıch charakteristik předpokládám, že IC sobi4 předsta-

vuje fyziologickou aktivitu rušenou srdečńım artefaktem. IC metody SOBI č́ıslo 8

představuje očńı artefakty. Na základě charakteru IC č́ıslo 9, č́ıslo 12 a č́ıslo 13 lze

usuzovat, že se jedná o fyziologickou aktivitu, IC č́ıslo 10 by mohla představovat

artefakt.

Páry nezávislých komponent, které korelovaly v časové řadě, topografické mapě

i výkonovém spektru byly infomax15–fastica1, které tvořily očńı artefakty. Dále info-

max17–fastica4, infomax17–sobi5 a sobi5–fastica4, což je fyziologická delta aktivita

rušená artefaktem ze špatné elektrody. Dle časových a spektrálńıch charakteristik

usuzuji, že u páru sobi4–fastica5 se jedná o fyziologickou aktivitu rušenou srdečńım

artefaktem.
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Obrázek 5.10: Časové řady nezávislých komponent č́ıslo 1 až 10 fáze NONREM 2
vypoč́ıtané metodou Infomax, runica = infomax.
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Obrázek 5.11: Časové řady nezávislých komponent č́ıslo 11 až 19 fáze NONREM 2
vypoč́ıtané metodou Infomax, runica = infomax.
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Obrázek 5.12: Topografické mapy nezávislých komponent č́ıslo 1 až 9 fáze NONREM
2 vypoč́ıtané metodou Infomax. Barevná škála představuje napět́ı v µV, component
= komponenta.
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Obrázek 5.13: Topografické mapy nezávislých komponent č́ıslo 10 až 19 fáze
NONREM 2 vypoč́ıtané metodou Infomax. Barevná škála představuje napět́ı v µV,
component = komponenta.
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Obrázek 5.14: Normovaná výkonová spektra nezávislých komponent fáze NONREM
2 vypoč́ıtaných metodou Infomax. runica = infomax.
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Obrázek 5.15: Časové řady nezávislých komponent č́ıslo 1 až 10 fáze NONREM 2
vypoč́ıtané metodou FastICA.
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Obrázek 5.16: Časové řady nezávislých komponent č́ıslo 11 až 19 fáze NONREM 2
vypoč́ıtané metodou FastICA.
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0.04Obrázek 5.17: Topografické mapy nezávislých komponent č́ıslo 1 až 9 fáze NONREM
2 vypoč́ıtané metodou FastICA. Barevná škála představuje napět́ı v µV, component
= komponenta.

69



 0.00  3.00  6.00  9.00 12.00 15.00 18.00 21.00 24.00 27.00 30.00

runica006

runica007

runica008

runica009

runica010

segment < > component < > horizontal - + vertical - +

visual

< >

identify

preproc cfg

component 10

-0.08

-0.06

-0.04

-0.02

0

component 11

0.05

0.1

0.15
component 12

-0.04

-0.02

0

0.02

0.04

component 13

-0.08

-0.06

-0.04

-0.02

0

component 14

0.14

0.16

0.18

component 15

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

component 16

-0.01

0

0.01

0.02

component 17

-0.02

0

0.02

component 18

0.04

0.06

0.08

component 19

-0.08

-0.07

-0.06

-0.05

-0.04

component 19

-0.08

-0.07

-0.06

-0.05

-0.04

component 19

-0.08

-0.07

-0.06

-0.05

-0.04

component 16

-0.01

0

0.01

0.02

component 17

-0.02

0

0.02

component 18

0.04

0.06

0.08

component 19

-0.08

-0.07

-0.06

-0.05

-0.04

component 19

-0.08

-0.07

-0.06

-0.05

-0.04

component 19

-0.08

-0.07

-0.06

-0.05

-0.04

Obrázek 5.18: Topografické mapy nezávislých komponent č́ıslo 10 až 19 fáze
NONREM 2 vypoč́ıtané metodou FastICA. Barevná škála představuje napět́ı v µV,
component = komponenta.
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Obrázek 5.19: Normovaná výkonová spektra nezávislých komponent fáze NONREM
2 vypoč́ıtaných metodou FastICA.

71



 0.00  3.00  6.00  9.00 12.00 15.00 18.00 21.00 24.00 27.00 30.00

sobi001

sobi002

sobi003

sobi004

sobi005

segment < > component < > horizontal - + vertical - +

visual

< >

identify

preproc cfg

 0.00  3.00  6.00  9.00 12.00 15.00 18.00 21.00 24.00 27.00 30.00

sobi001

sobi002

sobi003

sobi004

sobi005

segment < > component < > horizontal - + vertical - +

visual

< >

identify

preproc cfg

 0.00  3.00  6.00  9.00 12.00 15.00 18.00 21.00 24.00 27.00 30.00

time

segment 1/2, time from 0 to 29.996 s

sobi005

sobi006

sobi007

sobi008

sobi009

segment < > component < > horizontal - + vertical - +

visual

< >

identify

preproc cfg

 0.00  3.00  6.00  9.00 12.00 15.00 18.00 21.00 24.00 27.00 30.00

sobi006

sobi007

sobi008

sobi009

sobi010

segment < > component < > horizontal - + vertical - +

visual

< >

identify

preproc cfg

Obrázek 5.20: Časové řady nezávislých komponent č́ıslo 1 až 10 fáze NONREM 2
vypoč́ıtané metodou SOBI.
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Obrázek 5.21: Časové řady nezávislých komponent č́ıslo 11 až 19 fáze NONREM 2
vypoč́ıtané metodou SOBI.
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komponenta.
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Obrázek 5.23: Topografické mapy nezávislých komponent č́ıslo 10 až 19 fáze
NONREM 2 vypoč́ıtané metodou SOBI. Barevná škála představuje napět́ı v µV,
component = komponenta.
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Obrázek 5.24: Normovaná výkonová spektra nezávislých komponent fáze NONREM
2 vypoč́ıtaných metodou SOBI.
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Tabulka 5.17: Počet extrahovaných nezávislých komponent metodou FastICA u jed-
noho záznamu

Minimum 9
Maximum 19

Pr̊uměr 18,1
Směrodatná odchylka 1,5

Rozptyl 2,3
Medián 19,0
Modus 19,0

5.2.3 Analýza nezávislých komponent všech záznamů

Výše uvedená podkapitola představovala výsledky analýzy nezávislých komponent

na jednom ukázkovém záznamu. V této podkapitole vyhodnot́ım výsledky ICA

pro všechny záznamy z datasetu. Jak bylo uvedeno v předešlé kapitole, k porovnáńı

nezávislých komponent mezi r̊uznými metodami jsem použila Pearson̊uv korelačńı

koeficient. Porovnávala jsem mezi sebou časové řady, topografické mapy a výkonová

spektra IC vypoč́ıtaných metodami Infomax, FastICA a SOBI. Kompletńı tabulky

s výsledky těchto srovnáńı jsou kv̊uli své velikosti uvedeny v př́ılohách v elektronické

verzi této práce.

Jak bylo uvedeno v kapitole 4.1, měla jsem k dispozici 213 pacientských zá-

znamů, které celkově tvořili 4424 jednominutových segment̊u. U každého segmentu

mám informace o počtu IC, jejichž korelačńı koeficient je v absolutńı hodnotě větš́ı

než 0.5. Porovnávala jsem metody Infomax–FastICA, Infomax–SOBI a SOBI–Fast-

ICA, tedy veškeré kombinace mezi testovanými metodami. Při porovnáńı metod

mohlo vzniknout nejvýše 19 pár̊u, tedy 38 korelovaných nezávislých komponent.

A dále u každého segmentu v́ım, kolik z̊ustalo nespárovaných IC.

Maximálńı počet vypoč́ıtaných nezávislých komponent mohl být 19, protože

dataset tvořil záznam z 19 EEG elektrod. Metoda FastICA ne vždy rozložila signál

na 19 nezávislých komponent, jejich počet byl variabilńı. Statistické zhodnoceńı

počtu výsledných komponent źıskaných metodou FastICA je uveden v tabulce 5.17.

Celkový počet segment̊u, kde FastICA extrahovala 19 IC byl 3138, což tvoř́ı 70,9 %

všech segment̊u.

Testovala jsem na hladině významnosti 5 % normalitu množstv́ı extrahovaných

nezávislých komponent metodou FastICA. Dále jsem testovala, zda se počty ex-

trahovaných IC metodou FastICA statisticky významně lǐśı od množstv́ı extraho-

vaných IC zbylými metodami. Výsledky jsou uvedeny v tabulce 5.18. Protože data

neměly normálńı rozděleńı použila jsem pro testováńı shodnosti neparametrický

dvouvýběrový Wilcoxon̊uv test. Na hladině významnosti 5 % zamı́tám nulovou hy-
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Tabulka 5.18: Výsledky Shapiro–Wilkova testu a dvouvýběrového Wilcoxonova testu
pro množstv́ı extrahovaných nezávislých komponent metodou FastICA

Testy p-hodnota Výsledek
Shapiro–Wilk̊uv test � 0, 05 Zamı́tám H0

Dvouvýběrový Wilcoxon̊uv test � 0, 05 Zamı́tám H0

potézu, že oba výběry pocházej́ı z rozděleńı se stejnou distribučńı funkćı. Množstv́ı

nezávislých komponent extrahovaných metodou FastICA se lǐśı od počt̊u IC extra-

hovaných metodami Infomax a SOBI.

Časové řady nezávislých komponent

Výsledky korelace časových řad mezi všemi metodami jsou uvedeny v tabulce

5.19. Medián i modus metod Infomax – FastICA je 32 IC, tedy 16 pár̊u. Tento počet

korelovaných IC mělo 965 segment̊u, což je 21,8 % všech segment̊u. U metod Infomax

– SOBI mělo medián i modus 903 korelovaných segment̊u, to je 20,4 %. Metody

SOBI – FastICA měly medián a modus rovný 26. Počet segment̊u obsahuj́ıćıch 24

korelovaných časových řad IC byl 772 (17,5 %).

Tabulka 5.19: Počet korelovaných časových řad nezávislých komponent všech metod

Statistika
Infomax –
FastICA

Infomax –
SOBI

SOBI –
FastICA

Minimum 14,0 10,0 4,0
Maximum 33,0 38,0 38,0

Pr̊uměr 31,1 27,1 24,8
Směrodatná odchylka 3,7 4,3 4,6

Rozptyl 13,8 18,1 21,5
Medián 32,0 28,0 26,0
Modus 32,0 28,0 26,0

Kromě informaćı o počtu korelovaných časových řadách IC jsem měla infor-

mace i o počtech nespárovaných časových řad IC, tedy takových, které nekorelovaly

s žádnou daľśı IC druhé metody. Výsledky jsou uvedeny v tabulce 5.20. Modus IC

metod Infomax – FastICA byl 6 IC a vyskytoval se u 1018 segment̊u, což je 23,0 %

všech segment̊u. Medián i modus u metod Infomax – SOBI byl taktéž shodný (10

IC) a vyskytoval se u 903 segment̊u, tedy u 20,4 % všech segment̊u. U metod SOBI

– FastICA a byl medián i modus počtu nespárovaných IC 12 a vyskytoval se u 735

segment̊u (16,6 %).
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Tabulka 5.20: Počet nespárovaných časových řad nezávislých komponent všech me-
tod

Statistika
Infomax –
FastICA

Infomax –
SOBI

SOBI –
FastICA

Minimum 0,0 0,0 0,0
Maximum 18,0 28,0 31,0

Pr̊uměr 6,0 10,1 12,3
Směrodatná odchylka 3,0 4,3 4,3

Rozptyl 9,2 18,1 18,2
Medián 6,0 10,0 12,0
Modus 6,0 10,0 12,0

Normalitu dat jsem ověřila Shapiro–Wilkovým testem, jehož nulová hypotéza

zńı: Náhodný výběr má normálńı rozděleńı s nespecifikovaným pr̊uměrem a rozpty-

lem. Hladinu významnosti α jsem stanovila 5 %. Výsledky jsou uvedeny v tabulce

5.21. U všech metod jsem zamı́tla nulovou hypotézu na hladině významnosti 5 %.

K ověřeńı, zda jsou všechny tři metody stejné, použiji neparametrický test, konkrétně

dvouvýběrový Wilcoxon̊uv test.

Tabulka 5.21: Výsledky Shapiro–Wilkova testu korelovaných a nespárovaných
časových řad nezávislých komponent všech metod

Metody p-hodnota Výsledek
Korelované IC Infomax – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Korelované IC Infomax – SOBI � 0, 05 Zamı́tám H0
Korelované IC SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Nespárované IC Infomax – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0
Nespárované IC Infomax – SOBI � 0, 05 Zamı́tám H0
Nespárované IC SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Pomoćı Wilcoxonova testu jsem mezi sebou porovnala korelované časové řady

IC všech tř́ı pár̊u metod mezi sebou a taktéž i nespárované časové řady IC. Výsledky

korelovaných IC jsou uvedeny v tabulce 5.22 a výsledky nespárovaných IC v tabulce

5.23. Nulová hypotéza tohoto testu zńı, že distribučńı funkce obou rozděleńı jsou

shodné. Hladinu významnosti jsem zvolila 5%. Ve všech př́ıpadech jsem zamı́tla

nulovou hypotézu na hladině významnosti 5 %. To znamená, že se jednotlivé metody

ICA lǐśı v počtu korelovaných i nespárovaných pár̊u časových řad extrahovaných IC.

Topografické mapy nezávislých komponent

Výsledky korelace topografických map nezávislých komponent vypoč́ıtaných

všemi metodami je uveden v tabulce 5.24. Nejčastěji zastoupenou hodnotou ko-
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Tabulka 5.22: Výsledky Wilcoxonova testu korelovaných časových řad nezávislých
komponent všech metod

Metody p-hodnota Výsledek
Infomax – FastICA a Infomax – SOBI � 0, 05 Zamı́tám H0
Infomax – FastICA a SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Infomax – SOBI a SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Tabulka 5.23: Výsledky Wilcoxonova testu nespárovaných časových řad nezávislých
komponent všech metod

Metody p-hodnota Výsledek
Infomax – FastICA a Infomax – SOBI � 0, 05 Zamı́tám H0
Infomax – FastICA a SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Infomax – SOBI a SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

relace topografických map IC metod Infomax – FastICA bylo 26 korelovaných IC.

Tento počet obsahovalo 994 segment̊u, což čińı 22,5 % všech segment̊u. Modus ko-

relovaných topografických map metod Infomax – SOBI mělo 1089 komponent, tedy

24,6 % celkového množstv́ı. Nejčastěji zastoupenou hodnotu korelovaných topogra-

fických map metod SOBI – FastICA mělo 1096 segment̊u (24,8 %).

Tabulka 5.24: Počet korelovaných topografických map nezávislých komponent všech
metod

Statistika
Infomax –
FastICA

Infomax –
SOBI

SOBI –
FastICA

Minimum 14,0 6,0 12,0
Maximum 38,0 34,0 34,0

Pr̊uměr 26,0 22,4 23,1
Směrodatná odchylka 3,4 3,4 3,1

Rozptyl 11,2 11,8 9,4
Medián 26,0 22,0 24,0
Modus 26,0 24,0 24,0

Nejčastěǰśım množstv́ım nespárovaných topografických map nezávislých kompo-

nent metod Infomax–FastICA bylo 10 IC, jak je vidět v tabulce 5.25. Tuto hodnotu

obsahovalo 974 segment̊u (22,0 % všech segment̊u). Nejčastěǰśı počet nespárovaných

topografických map metod Infomax–SOBI mělo 1089 segment̊u, tedy 24,6 % všech

segment̊u. Modus nespárovaných map metod SOBI–FastICA vyl 14 IC a toto množ-

stv́ı obsahovalo 1087 segment̊u (24,6 %).

V tabulce 5.26 jsou vidět výsledky ověřeńı normality množstv́ı korelovaných

a nespárovaných topografických map IC všech segment̊u všech metod. Hladina vý-
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Tabulka 5.25: Počet nespárovaných topografických map nezávislých komponent
všech metod

Statistika
Infomax –
FastICA

Infomax –
SOBI

SOBI –
FastICA

Minimum 0,0 4,0 4,0
Maximum 22,0 32,0 24,0

Pr̊uměr 11,1 15,2 14,0
Směrodatná odchylka 3,1 3,4 2,9

Rozptyl 9,9 11,8 8,3
Medián 11,0 16,0 14,0
Modus 10,0 14,0 14,0

znamnosti α byla 5 %. U všech veličin jsem zamı́tla nulovou hypotézu na hladině

významnosti 0,05.

Tabulka 5.26: Výsledky Shapiro–Wilkova testu korelovaných a nespárovaných topo-
grafických map nezávislých komponent všech metod

Metody p-hodnota Výsledek
Korelované IC Infomax – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Korelované IC Infomax – SOBI � 0, 05 Zamı́tám H0
Korelované IC SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Nespárované IC Infomax – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0
Nespárované IC Infomax – SOBI � 0, 05 Zamı́tám H0
Nespárované IC SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Výsledky Wilcoxonova testu korelovaných topografických map jsou uvedeny

v tabulce 5.27. Protože p-hodnota byla ve všech př́ıpadech � 0, 05, zamı́tám hy-

potézu H0 na hladině významnosti α, kterou jsem stanovila 5 %. To znamená, že

se jednotlivé metody ICA lǐśı v počtu korelovaných i nespárovaných pár̊u topogra-

fických map extrahovaných IC.

Tabulka 5.27: Výsledky Wilcoxonova testu korelovaných topografických map
nezávislých komponent všech metod

Metody p-hodnota Výsledek
Infomax – FastICA a Infomax – SOBI � 0, 05 Zamı́tám H0
Infomax – FastICA a SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Infomax – SOBI a SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Daľśı skupinou dat na které jsem použila Wilcoxon̊uv test byly nespárované

topografické mapy IC všech metod. V tabulce 5.28 je vidět, že ve všech př́ıpadech je
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p-hodnota výrazně nižš́ı než stanovená hladina významnosti, tud́ıž zamı́tám nulovou

hypotézu na hladině významnosti 5 %.

Tabulka 5.28: Výsledky Wilcoxonova testu nespárovaných topografických map
nezávislých komponent všech metod

Metody p-hodnota Výsledek
Infomax – FastICA a Infomax – SOBI � 0, 05 Zamı́tám H0
Infomax – FastICA a SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Infomax – SOBI a SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Výkonové spektrum nezávislých komponent

Posledńım zp̊usobem, kterým jsem porovnala podobnost nezávislých komponent

extrahovaných r̊uznými metodami, bylo porovnáńı výkonového spektra IC. Výsledky

jsou vedeny v tabulce 5.29. Nejčastěǰśı počet korelovaných výkon̊u IC metod Infomax

– FastICA bylo 26 IC. Tento počet měl 1034 segment̊u, tedy 23,4 % z celkového

počtu. U metod Infomax – SOBI bylo nejv́ıce segment̊u maj́ıćıch 24 korelovaných

IC, celkem 1139 segment̊u (25,7 %). Metody SOBI – FastICA měly modus roven 24

korelovanými výkony. Tento modus mělo 1096 segment̊u, což je 24,8 % z celkového

počtu 4424 segment̊u.

Statistické zhodnoceńı počt̊u nespárovaných výkonových spekter nezávislých

komponent je uvedeno v tabulce 5.30. Počet nespárovaných výkonových spekter ro-

ven 12 mělo u metod Infomax – FastICA 987 segment̊u (22,3 %). 14 nespárovaných

výkonových spekter metod Infomax – SOBI mělo 1139 segment̊u (25,7 %) a metod

SOBI – FastICA 1068 segment̊u (24,1 %).

Na základě výsledk̊u Shapiro-Wilkova testu, které jsou vidět v tabulce 5.31,

u všech výběr̊u zamı́tám hypotézu H0, že výběry pocháźı z normálńıho rozděleńı,

Tabulka 5.29: Počet korelovaných výkonových spekter nezávislých komponent všech
metod

Statistika
Infomax –
FastICA

Infomax –
SOBI

SOBI –
FastICA

Minimum 12,0 8,0 10,0
Maximum 36,0 34,0 34,0

Pr̊uměr 25,5 23,8 23,2
Směrodatná odchylka 3,4 3,1 3,3

Rozptyl 11,6 9,8 10,7
Medián 26,0 24,0 24,0
Modus 26,0 24,0 24,0
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Tabulka 5.30: Počet nespárovaných výkonových spekter nezávislých komponent
všech metod

Statistika
Infomax –
FastICA

Infomax –
SOBI

SOBI –
FastICA

Minimum 2,0 4,0 3,0
Maximum 24,0 30,0 26,0

Pr̊uměr 11,6 14,2 13,9
Směrodatná odchylka 3,1 3,1 3,1

Rozptyl 9,3 9,8 9,3
Medián 12,0 14,0 14,0
Modus 12,0 14,0 14,0

Tabulka 5.31: Výsledky Shapiro–Wilkova testu korelovaných a nespárovaných
výkonových spekter nezávislých komponent všech metod

Metody p-hodnota Výsledek
Korelované IC Infomax – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Korelované IC Infomax – SOBI � 0, 05 Zamı́tám H0
Korelované IC SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Nespárované IC Infomax – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0
Nespárované IC Infomax – SOBI � 0, 05 Zamı́tám H0
Nespárované IC SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

na hladině význanosti 5 %. K porovnáńı opět použiji neparamentrický dvouvýběrový

Wilcoxon̊uv test.

Výsledky Wilcoxonova testu pro korelovaná výkonová spektra IC jsou uvedeny

v tabulce 5.32. U všech třech výběr̊u vyšla p-hodnota výrazně nižš́ı než stanovená

hladina významnosti. Proto na hladině významnosti 5 % zamı́tám nulovou hypotézu,

že výběry pocházej́ı z rozděleńı se stejnou distribučńı funkćı. To znamená, že se

jednotlivé metody ICA lǐśı v počtu korelovaných i nespárovaných pár̊u výkonových

spekter extrahovaných IC.

Tabulka 5.32: Výsledky Wilcoxonova testu korelovaných výkonových spekter
nezávislých komponent všech metod

Metody p-hodnota Výsledek
Infomax – FastICA a Infomax – SOBI � 0, 05 Zamı́tám H0
Infomax – FastICA a SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Infomax – SOBI a SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0
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Tabulka 5.33: Výsledky Wilcoxonova testu nespárovaných topografických map
nezávislých komponent všech metod

Metody p-hodnota Výsledek
Infomax – FastICA a Infomax – SOBI � 0, 05 Zamı́tám H0
Infomax – FastICA a SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Infomax – SOBI a SOBI – FastICA � 0, 05 Zamı́tám H0

Pro nespárovaná výkonová spektra jsou výsledky Wilcoxonova testu uvedena

v tabulce 5.33. U všech tř́ı výběru opět zamı́tám H0 na hladině významnosti α = 5

%.

5.3 t-SNE a DBSCAN

Kv̊uli lepš́ı přehlednosti a snazš́ı orientaci v této podkapitole uvedu na začátku text

s výsledky a na konci podkapitoly všechny uvedené obrázky.

19dimenzionálńı prostor všech topografických map źıskaných analýzou hlavńıch

komponent jednotlivých metod jsem redukovala na 2dimenzionálńı (2D) prostor

pomoćı nelineárńı techniky t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding. Při pou-

žit́ı této techniky je vyžadováno nastaveńı perplexity (lze popsat jako odhad počtu

bĺızkých soused̊u každého objektu) uživatelem, přičemž autoři algoritmu doporučuj́ı

nastaveńı 5-50, viz podkapitola 4.6. Provedla jsem sérii redukćı dimenze s nastavenou

perplexitou 5 - 50 v kroku po 5. Nejlepš́ıch výsledk̊u z hlediska separace shluk̊u jsem

dosáhla s perplexitou 40 a euklidovskou vzdálenostńı metrikou.

Redukovaný 2D prostor jednotlivých metod jsem klasifikovala shlukovaćım al-

goritmem Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN).

Výsledky klasifikace metodou DBSCAN jsou částečně závislé na jeho uživateli.

Uživatel na vstupu nastav́ı předpokládaný poloměr shluk̊u Eps(ε) a minimálńı počet

objekt̊u MinPts, který shluk muśı obsahovat, aby byl klasifikován jako shluk ob-

sahuj́ıćı stejné prvky. K nalezeńı optimálńıho nastaveńı Eps(ε) a MinPts, jsem

u každého nalezeného shluku vypoč́ıtala rozptyl topografických map, které shluk

obsahoval. Nastaveńı, při kterém byl rozptyl malý, jsem použila ke klasifikaci a k ná-

slednému výpočtu pr̊uměrných topografických map reprezentuj́ıćıch každý shluk.

Konečné nastaveńı bylo Eps(ε) = 4, 5 a MinPts = 630.

Výsledek t-SNE a DBSCANu na prostoru topografických map nezávislých kom-

ponent vypoč́ıtaných metodou Infomax je vidět na obrázku 5.25. DBSCAN v 2D

prostoru odhalil 16 shluk̊u a jednu tř́ıdu představuj́ıćı šumové body, na obrázku je

označena -1. Pr̊uměrné topografické mapy shluk̊u jsou vidět na obrázćıch 5.26 a 5.27.
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U metody FastICA DBSCAN klasifikoval 2D prostor do 15 shluk̊u a 1 tř́ıdu

šumových komponent, viz obrázek 5.29. Pr̊uměrné topografické mapy jsou uvedeny

na obrázćıch 5.30 a 5.31. Některé topografické mapy metody FastICA byly podobné

mapám metody Infomax.

2D prostor topografických map metody SOBI klasifikovaný DBSCANem je uve-

den na obrázku 5.33. U této varianty ICA bylo klasifikováno 19 shluk̊u a 1 shluk

šumových komponent. Rozložeńı a velikost shluk̊u je mı́rně odlǐsná od předchoźıch

metod. Na obrázćıch 5.34 a 5.35 jsou uvedeny pr̊uměrné topografické mapy charak-

terizuj́ıćı každý shluk. I ty jsou v některých př́ıpadech (např. mapa IC 11 či 15)

odlǐsné.

Pro ukázku časových řad a výkonových spekter jsem vybrala topografickou

mapu, která byla podobná u všech variant. U metody Infomax se jednalo o mapu

č́ıslo 5, patř́ıćı stejnému shluku. Časové řady a výkonový spektra jsou vidět na obráz-

ku 5.3. U metody FastICA to byla mapa č́ıslo 8, ukázku časových řad a spekter je

možné vidět na obrázku 5.3. Na obrázku 5.3 jsou vidět časové řady a výkonová

spektra klasifikovaná do shluku č́ıslo 12 metody SOBI. Dle časových řad, topogra-

fických map i výkonových spekter se zřejmě jedná o fyziologickou alfa aktivitu a očńı

artefakty. Měř́ıtko osy y neńı uvedeno, protože jak jsem uvedla v podkapitole 4.3.2

nemůžeme určit rozptyly jednotlivých nezávislých komponent a to z d̊uvodu nezna-

losti zdrojových signál̊u s i směšovaćı matice A. V d̊usledku toho můžeme docela

dobře určit a upravovat rozsahy nezávislých komponent.

Pomoćı výše uvedeného nastaveńı shlukovaćıho algoritmu DBSCAN jsem ne-

odhalila vnitřńı charakter 2D prostoru topografických map ICA. Nalezené shluky

nevykazovaly jednoznačné charakteristiky, který by byly typické pro každý shluk.

Dále jsem u žádné varianty ICA nenalezla shluk s komponenty, který by daľśı vari-

anty neodhalily. Sama metoda t-SNE separovala u každé varianty ICA jistý počet

malých shluk̊u. Změnila jsem nastaveńı DBSCANu a provedla klasifikaci 2D prostoru

všech variant ještě jednou.

Podruhé jsem nastavila Eps(ε) = 2 a MinPts = 80, abych mohla analyzo-

vat malé shluky odtržené od zbytku topografických map. Výsledný klasifikovaný

2D prostor topografických map metody Infomax je uveden na obrázku 5.37. Me-

toda t-SNE v kombinaci s DBSCANem odhalila 18 shluk̊u (-1 je klasifikován shluk

představuj́ıćı šumové/odlehlé komponenty). Taktéž u varianty FastICA bylo klasifi-

kováno 18 shluk̊u, viz obrázek 5.40. DBSCAN 2D prostoru topografických map me-

tody SOBI je vidět na obrázku 5.43. V tomto př́ıpadě bylo klasifikováno 38 shluk̊u,

shluk s označeńım -1 jsou odlehlé komponenty.

Všechny shluky u všech metod jsem opět popsala jejich pr̊uměrnými topogra-

fickými mapami. Pro variantu Infomax jsou pr̊uměrné topografické mapy uvedeny
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na obrázćıch 5.38 a 5.39. Z map je patrné, že odlehlé shluky představuj́ı zejména

artefakty ze špatné elektrody, konkrétně jde o elektrody P4 (shluk č́ıslo 5), F7 (shluk

č́ıslo 6 a 7), Fp2 (shluk č́ıslo 8, 13 a 14), P3 (shluk č́ıslo 9 a 10), Pz (shluk č́ıslo 12),

F3 (shluk č́ıslo 15) a F4 (shluk č́ıslo 16 a 17).

Metody t-SNE a DBSCAN také odhalily artefakty ze špatné elektrody u varianty

FastICA. Topografické mapy artefakt̊u ze špatné elektrody s označeńım Fp1 (shluk

č́ıslo 1), Fp2 (shluk č́ıslo 8), F7 (shluk č́ıslo 7), Fz (shluk č́ıslo 12) a P3 (shluk č́ıslo

9 a 10) jsou vidět na obrázku 5.41, pro elektrody Fp2 (shluk č́ıslo 15), F4 (shluk

č́ıslo 17), P4 (shluk č́ıslo 14) a částečně i Pz na obrázku 5.42. Shluk patř́ıćı elektrodě

F3 u metody FastICA nebyla nalezen. Elektroda Fz naopak neńı vidět ve shlućıch

metody Infomax.

Redukce dimenze u prostoru topografických metody SOBI zp̊usobila odděle-

ńı shluk̊u, které patř́ı artefakt̊um ze stejné elektrody. Jedná se o shluky 17 a 20,

jejichž topografické mapy jsou uvedeny na obrázku 5.45. A shluky 25 a -1, jejichž

topografické mapy jsou na obrázku 5.46. Daľśı pr̊uměrné topografické mapy jsou

uvedeny na obrázku 5.44. Artefakt̊u ze špatné elektrody s označeńım F3 patř́ı shluk

č́ıslo 4 a 27, C4 shluk č́ıslo 12 a 35, P4 shluk č́ıslo 15, F7 shluk č́ıslo 16, Fp2 shluk

č́ıslo 17, 20 a 21, C3 shluk č́ıslo 22 a 23, P3 shluk č́ıslo 24, 25 a -1, Fz shluk č́ıslo 26,

F4 shluk č́ıslo29 a 32, Pz shluk č́ıslo 34. Metoda SOBI tedy nav́ıc odhalila artefakty

ze špatné elektrody s označeńı C3.

Ukázky časových řad a výkonových spekter vybraných shluk̊u u artefakt̊u ze špat-

né elektrody neuvád́ım, protože mohou být velmi rozmanité. Ale k detekováńı tohoto

artefaktu je d̊uležitý vzhled topografické mapy.

5.4 Charakter komponent pro rozd́ılné metody potlačeńı ar-

tefakt̊u

Na obrázku 5.47 jsou vidět časové řady, topografické mapy a normovaná výkonová

spektra nezávislých komponent vypoč́ıtaných metodou Infomax a FastICA a před-

stavuj́ıćıch elektrickou srdečńı aktivitu. Dle vzhledu topografických map jsou do této

komponenty zřejmě přimı́chané i pulzńı artefakty. Komponenty obou metod jsou

téměř totožné.

Metoda SOBI nedokázala oddělit samostatnou komponentu srdečńı aktivity.

EKG je nejv́ıce v komponentě č́ıslo 1 a 10 na obrázku 5.48. Kromě EKG je v IC

č́ıslo 1 patrná i fyziologická aktivita a dle topografické mapy i pulzńı artefakt. V IC

č́ıslo 10 je taktéž vidět i fyziologická aktivita.

V bdělém stavu jsou významnou součást́ı EEG signálu i očńı artefakty, mezi které

patř́ı pohyby oč́ı a mrkáńı. Pro metodu Infomax jsou na obrázćıch 5.49 a 5.50 dole
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Obrázek 5.25: 2D prostor topografických map vypoč́ıtaných metodou Infomax re-
dukovaných metodou t-SNE a klasifikovaných metodou DBSCAN.

vidět komponenty představuj́ıćı mrkáńı, na obrázku 5.50 je komponenta představuj́ıćı

pohyby oč́ı. V topografické mapě jsou dobře rozpoznatelné jako zvýšená aktivita

ve frontálńı oblasti. Největš́ı výkon je patrný v ńızkých frekvenćıch 1–2 Hz.

Přestože metoda FastICA vypoč́ıtala v tomto ukázkovém segmentu celkově 14

IC, ”čistých”komponent představuj́ıćıch očńı artefakty vypoč́ıtala 5. Zat́ımco me-

toda Infomax a SOBI 4 IC. Komponenty s artefakty zp̊usobené mrkáńım jsou zob-

razeny na obrázćıch 5.51 a 5.52. Na obrázku 5.53 je zobrazena komponenta, která

kromě mrkáńı obsahuje i očńı pohyby. Opět je vidět největš́ı aktivita ve frontálńı

oblasti a výkon ve frekvenčńı oblasti okolo 1–2 Hz.

Nezávislé komponenty s očńımi artefakty vypoč́ıtané metodou SOBI jsou vidět

na obrázćıch 5.54 a 5.55. IC č́ıslo 4 a IC č́ıslo 6 jsou si velice podobné v časové

oblasti, topografické mapě i v rozložeńı výkonu a kromě očńıch artefakt̊u zřejmě

obsahuj́ı i svalové artefakty. Komponenta č́ıslo 13 obsahuje kromě očńıch artefakt̊u

i fyziologickou aktivitu.

Artefakt ze špatné elektrody je v topografické mapě dobře rozpoznatelný, jedná

se o vysokou aktivitu lokalizovanou na malé ploše pod odpov́ıdaj́ıćı elektrodou.

V časové a frekvenčńı oblasti tyto artefakty vypadaj́ı r̊uzně, v závislosti na tom,

jaký šum okoĺı obsahuje (elektroda, která nemá pevný kontakt s povrchem skalpu

funguje ve vzduchu jako anténa). Jak vypadaj́ı IC s artefakty ze špatné elektrody

vypoč́ıtané metodou Infomax je vidět na obrázku 5.56. Pro metody FastICA a SOBI

pak na obrázku 5.57.
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Obrázek 5.26: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou Infomax shluku č́ıslo 1–12. Barevná škála představuje napět́ı v µV, com-
ponent = komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku.
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Obrázek 5.27: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou Infomax shluku č́ıslo 13–16 a -1. Shluk s č́ıslem -1 je skupina bod̊u, které
DBSCAN definuje jako odlehlé. Barevná škála představuje napět́ı v µV, component
= komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku.

Ani jedna z metod nedokázala vypoč́ıtat komponentu, která by prezentovala

pouze artefakty ze sval̊u. EMG artefakty byly rozprostřeny do v́ıce komponent,

ve kterých kromě těchto artefakt̊u byla př́ıtomna i např. EKG jako na obrázku 5.58

nahoře, či fyziologická aktivita jako na obrázku 5.58 dole. Ve frekvenčńım pásmu je

EMG nejvýkonněǰśı od 20 Hz výš.

Kromě nezávislých komponent, ve kterých byla prezentována ”čistá”EEG akti-

vita, nebo naopak ”čisté”artefakty, byly vypoč́ıtány i komponenty, ve kterých EEG

aktivita z̊ustala smı́chána se srdečńım či očńım artefaktem. A také vznikly IC, které

prezentovaly směs signál̊u pocházej́ıćıch z r̊uzných zdroj̊u, jak je vidět na obrázku

5.59. V tomto př́ıpadě nezávislá komponenta obsahuje signál ze špatné elektrody,

fyziologickou aktivitu a svalové artefakty.
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Obrázek 5.28: Ukázka časových řad (nahoře) a normovaných výkonových spekter
(dole) IC metody Infomax shluku č́ıslo 5 źıskaného klasifikaćı DBSCAN.
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Obrázek 5.29: 2D prostor topografických map vypoč́ıtaných metodou FastICA re-
dukovaných metodou t-SNE a klasifikovaných metodou DBSCAN.
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Obrázek 5.30: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou FastICA shluku č́ıslo 1–12. Barevná škála představuje napět́ı v µV, com-
ponent = komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku
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Obrázek 5.31: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou FastICA shluku č́ıslo 12–15 a -1. Shluk s č́ıslem -1 je skupina bod̊u, které
DBSCAN definuje jako odlehlé. Barevná škála představuje napět́ı v µV, component
= komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku
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Obrázek 5.32: Ukázka časových řad (nahoře) a normovaných výkonových spekter
(dole) IC metody FastICA shluku č́ıslo 8 źıskaného klasifikaćı DBSCAN.
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Obrázek 5.33: 2D prostor topografických map vypoč́ıtaných metodou SOBI reduko-
vaných metodou t-SNE a klasifikovaných metodou DBSCAN.
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Obrázek 5.34: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou SOBI shluku č́ıslo 1–12. Barevná škála představuje napět́ı v µV, component
= komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku.
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Obrázek 5.35: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou SOBI shluku č́ıslo 13–19 a -1. Shluk s č́ıslem -1 je skupina bod̊u, které
DBSCAN definuje jako odlehlé. Barevná škála představuje napět́ı v µV, component
= komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku.
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Obrázek 5.36: Ukázka časových řad (nahoře) a normovaných výkonových spekter
(dole) IC metody SOBI shluku č́ıslo 12 źıskaného klasifikaćı DBSCAN.
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Obrázek 5.37: 2D prostor topografických map vypoč́ıtaných metodou Infomax re-
dukovaných metodou t-SNE a klasifikovaných metodou DBSCAN. Nastaveńı DBS-
CANu: Eps(ε) = 2 a MinPts = 80 .
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Obrázek 5.38: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou Infomax shluku č́ıslo 1–12. Barevná škála představuje napět́ı v µV, com-
ponent = komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku.
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Obrázek 5.39: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou Infomax shluku č́ıslo 13–17 a -1. Barevná škála představuje napět́ı v µV,
component = komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku.
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Obrázek 5.40: 2D prostor topografických map vypoč́ıtaných metodou FastICA re-
dukovaných metodou t-SNE a klasifikovaných metodou DBSCAN. Nastaveńı DBS-
CANu: Eps(ε) = 2 a MinPts = 80 .
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Obrázek 5.41: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou FastICA shluku č́ıslo 1–12. Barevná škála představuje napět́ı v µV, com-
ponent = komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku.
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Obrázek 5.42: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou FastICA shluku č́ıslo 13–17 a -1. Barevná škála představuje napět́ı v µV,
component = komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku.
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Obrázek 5.43: 2D prostor topografických map vypoč́ıtaných metodou SOBI reduko-
vaných metodou t-SNE a klasifikovaných metodou DBSCAN. Nastaveńı DBSCANu:
Eps(ε) = 2 a MinPts = 80 .

103



0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1
component 1

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

component 2

-1.4

-1.2

-1

-0.8

-0.6

component 3

-5

0

5

component 4

0

5

10

15

component 5

-20

-10

0

component 6

0

10

20

component 7

-0.3

-0.2

-0.1

0

component 8

-20

-15

-10

-5

0

component 9

-14

-13.5

-13

-12.5

component 10

-20

0

20

component 11

-5

0

5

10

component 12

-15

-10

-5

0

Obrázek 5.44: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou SOBI shluku č́ıslo 1–12. Barevná škála představuje napět́ı v µV, component
= komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku.
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Obrázek 5.45: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou SOBI shluku č́ıslo 13–24. Barevná škála představuje napět́ı v µV, compo-
nent = komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku.
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Obrázek 5.46: Pr̊uměrné topografické mapy nezávislých komponent vypoč́ıtaných
metodou SOBI shluku č́ıslo 25–37 a -1. Barevná škála představuje napět́ı v µV,
component = komponenta, č́ıslo komponenty odpov́ıdá č́ıslu shluku.
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Obrázek 5.47: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spektrum
nezávislé komponenty č́ıslo 1 vypoč́ıtané metodou Infomax (nahoře) a nezávislé
komponenty č́ıslo 1 vypoč́ıtané metodou FastICA (dole). Barevná škála představuje
napět́ı v µV.
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Obrázek 5.48: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spektrum
nezávislé komponenty č́ıslo 1 vypoč́ıtané metodou SOBI (nahoře) a nezávislé kom-
ponenty č́ıslo 10 vypoč́ıtané metodou SOBI (dole). Barevná škála představuje napět́ı
v µV.

108



0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

-200

0

200

400

A
m

p
lit

u
d
a
 (

µ
V

)

Topografická mapa

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

1 2 3 4 5 6 8 10 20

Frekvence (Hz)

0

0.1

0.2

0.3

A
m

p
lit

u
d
a
 (

µ
V

2
/H

z
)

Normované spektrum

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
-400

-200

0

200

A
m

p
lit

u
d
a
 (

µ
V

)

Topografická mapa

0.005

0.01

0.015

0.02

1 2 3 4 5 6 8 10 20

Frekvence (Hz)

0

0.2

0.4

0.6

0.8

A
m

p
lit

u
d
a
 (

µ
V

2
/H

z
)

Normované spektrum

Obrázek 5.49: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spektrum
nezávislé komponenty č́ıslo 3 (nahoře) a č́ıslo 6 (dole) vypoč́ıtané metodou Infomax.
Barevná škála představuje napět́ı v µV.
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Obrázek 5.50: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spektrum
nezávislé komponenty č́ıslo 9 (nahoře) a č́ıslo 10 (dole) vypoč́ıtané metodou Infomax.
Barevná škála představuje napět́ı v µV.
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Obrázek 5.51: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spektrum
nezávislé komponenty č́ıslo 2 (nahoře) a č́ıslo 3 (dole) vypoč́ıtané metodou FastICA.
Barevná škála představuje napět́ı v µV.
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Obrázek 5.52: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spektrum
nezávislé komponenty č́ıslo 4 (nahoře) a č́ıslo 6 (dole) vypoč́ıtané metodou FastICA.
Barevná škála představuje napět́ı v µV.
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Obrázek 5.53: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spek-
trum nezávislé komponenty č́ıslo 10 vypoč́ıtané metodou FastICA. Barevná škála
představuje napět́ı v µV.
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Obrázek 5.54: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spektrum
nezávislé komponenty č́ıslo 2 (nahoře) a č́ıslo 4 (dole) vypoč́ıtané metodou SOBI.
Barevná škála představuje napět́ı v µV.
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Obrázek 5.55: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spektrum
nezávislé komponenty č́ıslo 6 (nahoře) a č́ıslo 13 (dole) vypoč́ıtané metodou SOBI.
Barevná škála představuje napět́ı v µV.
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Obrázek 5.56: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spektrum
nezávislé komponenty č́ıslo 12 (nahoře) a č́ıslo 18 (dole) vypoč́ıtané metodou Info-
max. Barevná škála představuje napět́ı v µV.
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Obrázek 5.57: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spektrum
nezávislé komponenty č́ıslo 5 vypoč́ıtané metodou FastICA (nahoře) a č́ıslo 9
vypoč́ıtané metodou Infomax (dole). Barevná škála představuje napět́ı v µV.
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Obrázek 5.58: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spektrum
nezávislé komponenty č́ıslo 19 vypoč́ıtané metodou Infomax (nahoře) a nezávislé
komponenty č́ıslo 17 vypoč́ıtané metodou SOBI (dole). Barevná škála představuje
napět́ı v µV.
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Obrázek 5.59: Časová řada, topografická mapa a normované výkonové spektrum
nezávislé komponenty č́ıslo 16 vypoč́ıtané metodou SOBI. Barevná škála představuje
napět́ı v µV.
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6 Diskuse

Diskusi jsem kv̊uli obsáhlosti diplomové práce rozdělila na podkapitoly odpov́ıdaj́ıćı

podkapitolám ve výsledćıch. Celkové shrnut́ı bude uvedeno na konci diskuse.

6.1 Předzpracováńı dat

Předzpracováńı dat, zejména filtrace a odstraněńı artefakt̊u velice ovlivňuje výsledky

daľśıch použitých metod. K filtraci jsem použila dvoucestný filtr s konečnou impulzńı

odezvou řádu 1234. Řád filtru byl určen pomoćı nástroje Filter Designer v progra-

movaćım prostřed́ı MATLAB. Správnou filtraci dat jsem ověřila frekvenčńı analýzou

provedenou před filtraćı a po filtraci. Následně jsem záznamy rozdělila na jednotlivé

spánkové fáze a fázi bděńı a následně segmentovala na úseky dlouhé 1 minutu.

K odstraňováńı artefakt̊u z EEG záznamu se velice často použ́ıvá analýza hlav-

ńıch komponent. Nicméně použ́ıt ICA, odstranit artefakty a znovu použ́ıt ICA

k jeho ověřeńı by nebylo vhodné, obzvláště v př́ıpadě kombinace r̊uzných druh̊u

ICA. Proto jsem pro potlačeńı výrazných artefakt̊u navrhla jednoduchý detektor

založený na principu interkvartilńıho rozsahu. Pokud se v segmentu objev́ı vzorek

s amplitudou vyšš́ı než nastavený práh, detektor ho označ́ı jako dalekou hodnotu.

U každé takto označené daleké hodnoty jsem odstranila část signálu o délce 25

vzork̊u před označenou hodnotou a 25 vzork̊u po ńı. Celkovou délku odstraněného

záznamu 51 vzork̊u jsem zvolila z toho d̊uvodu, kdyby se v bĺızkosti odlehlé hod-

noty nacházela daľśı. Z̊ustatkový signál d́ıky tomu nebyl nepřiměřeně dělen. Pokud

segment obsahoval artefakty z v́ıce než 40 %, byl z daľśıho zpracováńı vyřazen.

Takové odstraňováńı artefakt̊u může vést ke špatnému navázáńı zbývaj́ıćıch

část́ı signálu a k nespojitostem. Použit́ı tohoto detektoru by nebylo vhodné v př́ıpa-

dě, kdy by se zkoumaný signál dále zpracovával jako spojitý. Nicméně i tato situace

by se dala vyřešit použit́ım spline funkce k plynulému navázáńı signálu. Daľśı nevý-

hodou tohoto detektoru je možné detekováńı fyziologického signálu jako artefaktu.

T́ım lze pozbýt d̊uležité informace ze signálu. Z hlediska dostupných možnost́ı bylo

toto odstraňováńı artefakt̊u přiměřeným řešeńım.

6.2 Analýza nezávislých komponent paralelńıch pokus̊u

Analýza nezávislých komponent obecně při v́ıcenásobném spuštěńı na stejných da-

tech může vrátit rozd́ılné komponenty. Při testováńı této vlastnosti ICA jsem došla

k odlǐsným závěr̊um. Metoda Infomax a metoda FastICA skutečně při každém

spuštěńı vrátila trochu odlǐsné komponenty. Ale metoda SOBI vrátila pokaždé na-

prosto totožné IC. Tento rozd́ıl vycháźı z princip̊u všech metod. Zat́ımco metody
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Infomax a FastICA použ́ıvaj́ı k výpočtu IC statistiky vyšš́ıch řád̊u (špičatost), me-

toda SOBI použ́ıvá statistiku druhého řádu (korelačńı matice).

Korelačńı koeficienty metod Infomax byly ve většině segment̊u vyšš́ı než ko-

relačńı koeficienty metody FastICA. A to v časových řadách, topografických mapách

i výkonových spektrech. Metoda Infomax v každém cyklu extrahovala téměř shodné

komponenty, u varianty FastICA se IC v každém pokusu lǐsily v́ıce.

Daľśım rozd́ılem mezi variantami Infomax, SOBI a FastICA je r̊uzný počet ex-

trahovaných nezávislých komponent. Prvńı dvě varianty ve všech svých pokusech

vrátily 19 nezávislých komponent (počet p̊uvodńıch smı́̌sených zdroj̊u byl 19). Va-

rianta FastICA extrahovala počet IC variabilně, ne vždy jich generovala 19. Počet

generovaných IC se v některých segmentech např́ıč pokusy lǐsil. To vycháźı z před-

pokladu, že nesoulad v počtu generovaných IC a větš́ı rozd́ıly v extrahovaných kom-

ponentách např́ıč pokusy vycháźı z principu metody FastICA. Při prvńım spuštěńı

spoč́ıtá jeden sloupec ortogonálńı nesměšovaćı matice, (tedy 1 nezávislou kompo-

nentu), při druhém spuštěńı druhý sloupec takový, aby komponenta měla maximálńı

ne-Gaussovo rozložeńı (byla nezávislá na předchoźı), atd. Neupravuje tedy již dř́ıve

nalezené sloupce nesměšovaćı matice. Metoda Infomax odhadne nesměšovaćı matici

ze vstupńıch dat hned na začátku a poté ji iterativně optimalizuje kv̊uli maximalizaci

entropie (zajǐstěńı nezávislosti). Metoda SOBI naproti tomu využ́ıvá časovou struk-

turu směsi zdrojových signál̊u a statistiku druhého řádu. Daľśı informace bychom

mohli źıskat, pokud bychom se na komponenty źıskané metodou SOBI pod́ıvali sta-

tistikou vyšš́ıch řád̊u, např. pomoćı kurtózy.

Korelačńı koeficienty např́ıč metodami a např́ıč oblastmi zkoumáńı se lǐsily.

Všechny hodnoty korelačńıch koeficient̊u byly vyšš́ı než 0,99, kromě dvou. Metody

Infomax–SOBI a FastICA–SOBI v oblasti časových řad měly nejvyšš́ı koeficienty >

0,98. V př́ıpadě korelace výkonových spekter byly nejvyšš́ı hodnoty = 1. Z d̊uvodu

vyskytuj́ıćıch se hodnot korelačńıch koeficient̊u bĺıž́ıćıch se 1 a z d̊uvodu zachováńı

stejných podmı́nek pro všechny metody např́ıč oblastmi, jsem se rozhodla nastavit

nejvyšš́ı korelaci na hodnotu 1.

6.3 Analýza nezávislých komponent ukázkového záznamu

Z výsledk̊u porovnáńı korelačńıch koeficient̊u např́ıč metodami u ukázkového zá-

znamu vyplývá, že nejlépe spolu v časové oblasti koreluj́ı IC metod Infomax–Fast-

ICA. Metody měly největš́ı počet korelovaných pár̊u IC, a také největš́ı počet těch

silně korelovaných. Na počty korelovaných pár̊u v časové oblasti dopadly metody

Infomax–SOBI a SOBI–FastICA shodně. Nicméně absolutńı hodnoty korelačńıch

koeficient̊u měly varianty Infomax–SOBI vyšš́ı než varianty SOBI–FastICA. S počty

korelovaných IC souviśı i počty násobně korelovaných časových řad nezávislých kom-
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ponent. Metody Infomax–FastICA a Infomax–SOBI měly shodný počet dvojnásobně

korelovaných IC. Počet dvojnásobných korelaćı IC byl u metod SOBI–FastICA o po-

lovinu menš́ı. A od množstv́ı korelovaných IC vyplývá množstv́ı nespárovaných,

nejméně jich bylo u variant Infomax–FastICA, shodně pak u variant Infomax–SOBI

a SOBI–FastICA. Nejméně podobné by mohly být metody SOBI a FastICA, ale

rozd́ıl oproti metodám Infomax a SOBI neńı tak výrazný.

V oblasti topografických map spolu nejlépe korelovaly IC metod Infomax–Fast-

ICA. Tyto metody měly největš́ı počet pár̊u korelovaných map i těch silně korelo-

vaných. Nejmenš́ı počet korelovaných pár̊u tvořily metody Infomax–SOBI. Z toho

vyplývá nejmenš́ı počet nespárovaných topografických map ve prospěch metod In-

fomax–FastICA, v neprospěch metod Infomax–SOBI. Nejv́ıce v́ıcenásobných kore-

lovaných IC měly metody Infomax-FastICA, ale s ńızkou násobnost́ı, v pr̊uměru

jedna IC jedné metody korelovala se 2–3 IC metody druhé. U metod Infomax-SOBI

násobně korelovalo nejméně pár̊u, ale s vyšš́ı násobnost́ı. Jedna IC jedné metody

korelovala v pr̊uměru s v́ıce než 3 IC druhé metody. Z toho vyplývá, že v oblasti

topografických map jsou metody Infomax a SOBI nejrozd́ılněǰśı. Nejpodobněǰśı si

naopak jsou varianty Infomax a FastICA.

Nejv́ıce korelovaných pár̊u výkonových spekter, kromě silně korelovaných, měly

varianty SOBI–FastICA, nejméně korelovaných metody Infomax–FastICA. Ale počet

silně korelovaných (tedy těch s absolutńım korelačńım koeficientem větš́ım než 0,8)

měly shodný metody Infomax–FastICA a Infomax–SOBI a větš́ı než zbývaj́ıćı pár

metod. Z výsledk̊u korelace plynou počty nespárovaných výkonových spekter IC,

kterých maj́ı nejv́ıce metody Infomax–FastICA a nejméně SOBI–FastICA. V oblasti

výkonových spekter jsou si nejpodobněǰśı metody SOBI–FastICA, nejméně podobné

komponenty maj́ı metody Infomax–FastICA.

V oblasti časových řad spolu celkově korelovaly IC s výraznou specifickou časo-

vou řadou, např. IC představuj́ıćı srdečńı artefakty, či ty s výraznou delta aktivitou.

V oblasti topografických map koreluj́ı IC často představuj́ıćı artefakty ze špatné

elektrody, jedná se o výrazný prostorový projev IC. V oblasti výkonových spek-

ter nejv́ıce korelovaly IC očńıch artefakt̊u a srdečńıho artefaktu. Tyto artefakty se

ve spektrálńı oblasti projevuj́ı vysokými špičkami na ńızkých frekvenćıch (většinou

1–2 Hz). Nezávislé páry komponent, které korelovaly ve všech třech oblastech, byly

opět výrazné očńı artefakty a fyziologická delta aktivita rušená artefaktem ze špatné

elektrody.

Vztah mezi korelacemi časových řad, topografických map a výkonových spekter

neńı lineárńı. V některých př́ıpadech pár IC koreloval v časové řadě a nikoliv v to-

pografické mapě či výkonovém spektru. V některých př́ıpadech IC měla nejsilněǰśı

korelaci s IC druhé metody v časové oblasti, ale s jinou IC druhé metody v topogra-

fické mapě či výkonovém spektru. To může být zp̊usobeno několika faktory. Prvńım
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z nich může být použit́ı záznamů pouze z 19kanálového EEG. Je možné, že kdybych

měla k dispozici data z v́ıce kanál̊u, mohla by se potvrdit linearita korelaćı, která se

teoreticky předpokládá. Daľśım d̊uvodem vzniku této nelinearity může být fakt, že

jsem brala v potaz pouze nejvyšš́ı hodnoty korelačńıch koeficient̊u. Je tedy možné,

že IC korelovala se stejnou IC v časové oblasti, topografické mapě i výkonovém

spektru, pouze slaběji než s jinou komponentou. V oblasti výkonových spekter může

být d̊uvodem nelinearity výpočet výkon̊u v intervalu 0,5–30 Hz s krokem 0,5 Hz. Je

možné, že při zjemněńı kroku výpočtu výkonového spektra by se nelinearita mezi ko-

relacemi mohla zmı́rnit.

Přestože některé topografické mapy matematicky korelovaly, opticky to nemuśı

být patrné. To může být zp̊usobeno použitou interpolačńı technikou. Je možné,

že při použit́ı jiného zp̊usobu výpočtu chyběj́ıćıch hodnot by topografické mapy

vypadaly opticky lépe. Také muśıme brát v potaz barevné škály u každé mapy.

Pokud bych mapy v rámci jednoho obrázku zobrazila na stejné napět’ové úrovni,

znamenalo by to v některých př́ıpadech ztrátu kontrastu a přechod̊u napět́ı. Barva

mapy by se sjednotila a t́ım ztratila vypov́ıdaj́ıćı hodnotu.

Otočeńı některých časových řad kolem osy x je zp̊usobeno t́ım, že ICA nemůže

určit rozptyly (energie) jednotlivých nezávislých komponent, nemůže tedy ani jed-

noznačně určit znaménko. Jakoukoliv nezávislou komponentu můžeme vynásobit

-1 aniž bychom ovlivnili model ICA. Z toho d̊uvodu je také podstatná informace

o velikosti Pearsonova korelačńıho koeficientu, nikoliv o jeho znaménku.

6.4 Analýza nezávislých komponent všech záznamů

V prvńım kroku jsem hodnotila, zda se lǐśı množstv́ı vrácených nezávislých kom-

ponent metodou FastICA od množstv́ı, které extrahovaly metody Infomax a SOBI.

Obě posledně jmenované metody extrahovaly v každém segmentu 19, metoda Fas-

tICA extrahovala množstv́ı komponent variabilně. Tento nesoulad souviśı s prin-

cipem metody FastICA. Normalitu dat jsem testovala Shapiro-Wilkovým testem,

který je celkem robustńı. Oba výběry nepocházely z rozděleńı s normálńı distribučńı

funkćı. Proto jsem pro test hypotéz použila neparametrický dvouvýběrový Wilco-

xon̊uv test. Na hladině významnosti 5 % jsem zamı́tla nulovou hypotézu, že oba

výběry pocháźı z rozděleńı se stejnou distribučńı funkćı. Metoda FastICA se lǐśı

od metod Infomax a SOBI v množstv́ı extrahovaných IC. Je to jeden z matema-

tických rozd́ıl̊u mezi metodami. Nicméně rozd́ıl v počtu IC nemuśı být z klinického

hlediska v některých př́ıpadech významné.

V daľśıch kroćıch jsem uvedla statistiky počt̊u korelovaných a nespárovaných IC

ve všech třech zájmových oblastech, tedy v oblasti časových řad, topografických map
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a výkonových spekter. Páry IC představovaly porovnáńı např́ıč všemi metodami,

vznikly tak páry Infomax–FastICA, Infomax–SOBI a SOBI–FastICA.

Z porovnáńı statistiky počt̊u korelovaných časových řad IC uvedených kombinaćı

metod vyplývá, že všechny varianty měli odlǐsný medián i modus. Normalitu výběr̊u

jsem opět ověřila Shapiro–Wilkovým testem. Tento test jsem pro ověřeńı normality

kv̊uli jeho dobré robustnosti použila ve všech situaćıch. Také jsem ve všech situaćıch

stanovila hladinu významnosti na 5 %. Ani jeden z výběr̊u nepocházel z rozděleńı

s normálńı distribučńı funkćı. Pro testováńı nulové hypotézy, že výběry pocháźı

z rozděleńı se stejnou distribučńı funkćı, jsem použila dvouvýběrový Wilcoxon̊uv

test. U všech kombinaćı korelovaných nezávislých komponent např́ıč metodami jsem

nulovou hypotézu zamı́tla.

Nespárované časové řady IC např́ıč metodami měly také odlǐsný medián, ale

menš́ı než u korelovaných časových IC. Z pr̊uměr̊u korelovaných a nespárovaných

časových řad vyplývá, že pr̊uměrně korelovalo v́ıce IC než z̊ustalo těch nespárova-

ných. Ani jeden z výběr̊u opět neměl normálńı rozděleńı. Wilcoxon̊uv test u všech

zamı́tl nulovou hypotézu. Ani jeden výběr nepocháźı z rozděleńı se stejnou distri-

bučńı funkćı. Je tedy pravděpodobné, že počty nespárovaných časových řad se lǐśı

např́ıč metodami ICA. Dále z výsledk̊u můžeme předpokládat, že nejpodobněǰśı

časové řady nezávislých komponent maj́ı metody Infomax a FastICA. To je stejný

výsledek jako u ukázkového záznamu. Naopak nejslabš́ı korelaci vykazovaly metody

SOBI–FastICA, opět stejné jako v ukázkovém záznamu.

Korelace topografických map IC všech metod ukázala, že oproti časovým řa-

dám korelovalo méně IC. Pokles byl nejvýrazněǰśı u metod Infomax–FastICA, kde

se jednalo v pr̊uměru o 5 IC méně. Nejmenš́ı pokles korelovaných IC zazname-

nala metody SOBI–FastICA, v pr̊uměru to byly necelé 2 IC. Toto množstv́ı kom-

ponent se předv́ıdatelně z korelovaných IC přesunulo do nespárovaných IC. Možné

d̊uvody této nelinearity jsem popsala v předchoźı podkapitole 6.3. Ani jeden z vý-

běr̊u korelovaných topografických map IC a nespárovaných topografických map IC

nesplňoval podmı́nky pro použit́ı parametrických test̊u. Wilcoxon̊uv test na hladině

významnosti 5 % zamı́tl nulovou hypotézu o tom, že výběry pocháźı z rozděleńı

se stejnou distribučńı funkćı, a to jak u skupiny korelovaných IC, tak i u nespáro-

vaných. Z výsledk̊u plyne, že nejpodobněǰśı metody v oblasti topografických map

jsou metody Infomax a FastICA, jak v př́ıpadě korelace časových řad, tak v př́ıpadě

ukázkového segmentu. Nejslabš́ı korelaci v př́ıpadě topografických map vykázaly

metody Infomax a SOBI, což je rozd́ıl oproti korelaci časových řad, ale opět stejný

výsledek jako v př́ıpadě ukázkového záznamu. Je to zvláštńı rozd́ıl, že v časových

řadách koreluj́ı lépe/h̊uře jiné metody než v topografických mapách. Přitom tyto

dvě oblasti spolu matematicky př́ımo souviśı.
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Předpokládám, že by to mohlo souviset s násobnými korelacemi IC, jak bylo

naznačeno u ukázkového segmentu. Metody SOBI–FastICA měly menš́ı počet ná-

sobných korelaćı v časových řadách než metody Infomax–SOBI. Naopak metody

Infomax–SOBI vykazovaly vyšš́ı násobnost korelaćı topografických map než metody

SOBI–FastICA. Daľśım d̊uvodem může být to, že komponenty, které spolu koreluj́ı,

mohou sice v časové oblasti vypadat podobně, ale jejich zdroje se v mozku mohou

nacházet na odlǐsných mı́stech, potom i topografická mapa bude vypadat trochu

odlǐsně. Např. pokud budeme mı́t v časové řadě 2 frekvenčńı zdroje, jeden bude

pocházet z okcipitálńı oblasti mozku a druhý z frontálńı, bude topografická mapa

vypadat jinak než u druhé korelované komponenty, která bude korelovat d́ıky stejné

prvńı frekvenčńı složce v časové řadě, ale v topografické mapě bude zdroj pocházet

jen z frontálńı oblasti.

Nejvyšš́ıho pr̊uměrného počtu korelovaných výkonových spekter IC dosáhly me-

tody Infomax–FastICA, přestože tento počet nepatrně klesl oproti pr̊uměrnému

počtu korelovaných map (o necelou 1 IC). U metod Infomax–SOBI vzrostl o v́ıce

než 1 IC a pr̊uměrné množstv́ı korelovaných IC u metod SOBI–FastICA z̊ustalo

téměř stejné. Modus a medián maj́ı metody Infomax–SOBI a SOBI–FastICA stejné,

nicméně ostatńı popisné parametry se lǐśı. Stejné je to pochopitelně i u nespárovaných

výkonových spekter. Opět ani jeden z výběr̊u korelovaných a nespárovaných výko-

nových spekter nesplňoval předpoklad normality pro parametrický test. Výsledné p-

hodnoty Wilcoxonova testu byly výrazně nižš́ı než stanovená hladina významnosti.

U všech výběr̊u korelovaných výkonových spekter všech metod jsem zamı́tla nu-

lovou hypotézu, že by výběry pocházely z rozděleńı se stejnou distribučńı funkćı.

Taktéž i u nespárovaných výkonových spekter IC. Je pravděpodobné, že se me-

tody ICA lǐśı i v oblasti výkonových spekter. Nejlépe korelovala výkonová spektra

metod Infomax a FastICA, což je stejný výsledek jako v předchoźıch oblastech.

Nicméně u ukázkového záznamu vyšly nejlépe varianty SOBI a FastICA. Jedno-

značnou odpověd’ na to, které metody dopadly v oblasti výkonových spekter nejh̊uře,

jsem nenalezla. Pr̊uměr korelovaných IC metod Infomax–SOBI byl větš́ı než u me-

tod SOBI–FastICA. Ale pr̊uměry nespárovaných IC vyšly lépe ve prospěch metod

SOBI–FastICA. Tento zdánlivě protich̊udný jev se dá vysvětlit odlǐsným rozložeńım

množstv́ı IC u obou pár̊u metod, které mohly vychýlit pr̊uměr. Mediány obou

pár̊u metod jsou totiž shodné u skupiny korelovaných i u skupiny nespárovaných

výkonových spekter IC.

6.5 t-SNE a DBSCAN

Metoda t-SNE je nelineárńı metoda redukce dimenze. Při redukováńı prostoru k sobě

přibližuje podobné objekty a husté shluky objekt̊u rozšǐruje. Uživatel na vstupu

nastavuje hodnoty perplexity, výsledek redukce je tedy částečně závislý na uživateli.
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Ve své práci jsem redukovala 19D prostor topografických map. Nejlepš́ı separace

shluk̊u jsem dosáhla s nastavenou perplexitou na hodnotu 40 a euklidovskou vzdále-

nostńı metrikou. V redukovaném prostoru se sice nacházelo určité množstv́ı menš́ıch

oddělených shluk̊u, ale většina map z̊ustala v jednom velkém shluku, ve kterém

se na určitých mı́stech nacházely objekty s menš́ı hustotou a na daľśıch s vetš́ı

hustotou. Vnitřńı struktura byla naznačena jen nepatrně. To mohlo být dáno t́ım,

že je to z velké části aktivita mozku (artefakty by měly být minoritńı), a že t-SNE

neńı schopno oddělit jednotlivé aspekty fyziologických projev̊u mozku.

Na redukovaném 2D prostoru jsem provedla klasifikaci shlukovaćım algorit-

mem DBSCAN. Výsledek klasifikace lze ovlivnit nastaveńım informaćı o velikosti

požadovaných shluk̊u a o minimálńım počtu objekt̊u ve shluku. Zpracovala jsem

výsledky pro dvě r̊uzná nastaveńı DBSCANu. V prvńım př́ıpadě jsem se snažila naj́ıt

nějakou vnitřńı strukturu v redukovaném prostoru map, ve kterém byly velice mı́rně

naznačeny hranice shluk̊u již pomoćı t-SNE. Na základě vlastnost́ı časových řad,

topografických map a výkonových spekter náležej́ıćıch k daným shluk̊um nešlo jed-

noznačně určit, že by shluk obsahoval pouze konkrétńı aktivitu či artefakt. Většina

shluk̊u obsahovala směs r̊uzných aktivit a artefakt̊u.

Při druhém nastaveńı DBSCANu jsem se zaměřila naopak na analýzu okolńıch

oddělených shluk̊u. Okolńı shluky byly většinou tvořeny artefakty ze špatné elek-

trody. Pr̊uměrné topografické mapy byly hodně výrazné, takže metoda t-SNE a ná-

sledná klasifikace DBSCANem byla v tomto př́ıpadě účinná. Úspěšné odděleńı topo-

grafických map představuj́ıćıch artefakty ze špatné elektrody je zp̊usobeno charak-

teristickým rozložeńım nezávislé komponenty v prostoru topomapy. Topografická

mapa tohoto artefaktu se výrazně lǐśı od topografických map jiných artefakt̊u či

aktivity. Metoda t-SNE proto tyto výrazně jiné topografické mapy oddělila do sa-

mostatných shluk̊u od ostatńıch map.

Každý shluk představoval jinou elektrodu př́ıpadně jinou polaritu stejné elek-

trody. Důvodem, proč jeden shluk neobsahoval artefakt ze špatné elektrody v obou

polaritách tkv́ı v principu metody t-SNE. Ta totiž bere v úvahu i znaménko u vah

topografické mapy, ne jen jej́ı absolutńı hodnotu.

Při stejném nastaveńı klasifikačńıho algoritmu DBSCAN např́ıč metodami byl

2D prostor topografických map metody SOBI pokaždé klasifikován do v́ıce shluk̊u

než u metod Infomax a FastICA, aniž by odhalil nějaké specifické shluky pro tuto

metodu. A dále pouze u varianty SOBI se vyskytly některé shluky artefakt̊u stejných

elektrod se stejnou polaritou. Z těchto d̊uvod̊u se zdá, že metoda SOBI se v́ıce lǐśı

od metod Infomax a FastICA, jejichž redukovaný a klasifikovaný prostor byl sobě

v́ıce podobný.
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6.6 Charakter komponent pro rozd́ılné metody potlačeńı ar-

tefakt̊u

Charakter komponent pro rozd́ılné metody potlačeńı artefakt̊u jsem prezentovala

na ukázkovém záznamu. K prezentaci jsem vybrala segment bděńı z toho d̊uvodu,

že se zde hojně vyskytovaly očńı artefakty.

Srdečńı artefakt dokázaly oddělit lépe metody Infomax a FastICA. I když ani zde

nebyla extrakce ideálńı, protože v komponentě z̊ustaly artefakty ze špatné elektrody.

Což bylo nejv́ıce vidět v topografické mapě. V časové řadě byl srdečńı artefakt dobře

viditelný. Metoda SOBI nedokázala extrahovat jednu komponentu se srdečńım arte-

faktem, ale rozložila ho do minimálně dvou komponent. V časové řadě prvńı kompo-

nenty nebyl artefakt dobře viditelný, lépe byl vidět v topografické mapě a výkonovém

spektru. V prvńı komponentě byl kromě srdečńıho artefaktu viditelný i artefakt

ze špatné elektrody. V druhé komponentě metody SOBI je srdečńı artefakt lépe

viditelný v časové řadě a topografické mapě. Výkonové spektrum mu úplně neod-

pov́ıdá, což je patrně zp̊usobeno t́ım, že komponenta obsahuje jen část srdečńıho

artefaktu.

Očńı artefakty extrahované metodami Infomax byly dobře viditelné v časové

oblasti, topografických mapách a zejména ve výkonovém spektru. Očńı pohyby

a mrkáńı zřejmě bylo natolik výrazné, že v některých topografických mapách je vidět

aktivita táhnoućı se od fronto-polárńıch elektrod až do zadńıch část́ı mozku. Metoda

Infomax a SOBI extrahovaly 4 IC s výraznými očńımi artefakty. Metoda FastICA

extrahovala těchto komponent 5. Nicméně i u této metody jsou očńı artefakty dobře

rozpoznatelné v časové oblasti, topografické mapě i výkonovém spektru. Důvod̊u,

proč metoda FastICA extrahovala v́ıce komponent představuj́ıćıch očńı artefakty,

může být v́ıce. Za prvé je možné, že metoda FastICA dokázala lépe extrahovat očńı

artefakty, zat́ımco u daľśı metod mohly tyto artefakty z̊ustat smı́chány s daľśımi

komponentami. Nebo za druhé FastICA mohla extrahovat očńı artefakty a rozdělit

je do 5 mı́sto do 4 IC jako zbylé metody. V tom př́ıpadě by musel být k očńım

artefakt̊um přimı́chán i daľśı signál, aby se zachovala nezávislost komponent. Me-

toda SOBI extrahovala 4 IC s očńımi artefakty, nicméně 2 IC si jsou velice podobné

v časové řadě, topografické mapě i výkonovém spektru. Je možné, že kdybychom

tyto 2 IC komponenty porovnali pomoćı statistiky vyšš́ıch řád̊u, nebyla by jejich

nezávislost tak silná, jak bychom předpokládali.

Zaj́ımavé je, ze metoda Infomax odhalila 2 špatné elektrody, ale jiné než jaké

odhalily metody FastICA a SOBI. Artefakty ze špatné elektrody jsou dobře rozpo-

znatelné v záznamu EEG d́ıky jejich vyšš́ı amplitudě, ale nejsou dobře rozpoznatelné

v časové řadě a ve výkonovém spektru nezávislých komponent. To z toho d̊uvodu,

že metoda ICA nezachová poměry amplitud a upravuje je na shodnou úroveň. Tyto
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artefakty jsou jsou jednoznačně k poznáńı v topografické mapě. FastICA a SOBI ex-

trahovaly komponentu s artefaktem ze špatné elektrody s označeńım Cz. Metoda In-

fomax extrahovala komponenty s artefakty ze špatné elektrody s označeńım F4 a C4.

I když u metody Infomax nebyly topografické mapy tak výrazné, patrně k těmto

artefakt̊um byl přimı́chán i daľśı signál či artefakt. Elektrody Cz a C4 spolu sou-

sed́ı ve frontálńı rovině, elektrody Cz a F4 soused́ı diagonálně. V časové oblasti ani

ve frekvenčńım spektru nejsou IC SOBI a FastICA př́ılǐs podobné, v obou př́ıpadech

se tak zřejmě kromě dominantńıho artefaktu bude vyskytovat i jiná aktivita či ar-

tefakt. Špatná elektroda Cz se částečně objevila i v komponentách představuj́ıćıch

srdečńı artefakty. Extrakce tohoto artefaktu tedy nebyla úplně ideálńı.

Ani jedna z metod nedokázala extrahovat komponenty představuj́ıćı pouze sva-

lové artefakty. EMG artefakty tak byly rozprostřeny do v́ıce komponent, ve kterých

se vyskytovala i jiná aktivita či jiné artefakty, např. fyziologická, či artefakt ze špatné

elektrody. Z některých studíı [45] zabývaj́ıćıch se separaćı EMG artefakt̊u z EEG

signálu pomoćı metod ICA vyplývá, že ICA nedokáže adekvátně oddělit myogenńı

aktivitu od neurogenńıch zdroj̊u. Jiné zdroje [46] naznačuj́ı, že některé metody ICA

jsou lepš́ı v extrakci komponent obsahuj́ıćıch svalové artefakty než jiné. Z mých

výsledk̊u nedokáži určit, zda je některá z ICA metod k odstraňováńı svalových ar-

tefakt̊u lepš́ı.

Některé extrahované komponenty tvořily směsi EEG signálu a artefakt̊u. Kon-

krétně jsem prezentovala IC metody SOBI. Ta představovala směs fyziologického

signálu, myogenńı aktivity a artefakt̊u ze špatné elektrody. Konkrétně se jednalo

o artefakty z elektrod F4 a C4, které dokázala metoda Infomax lépe oddělit.

6.7 Shrnut́ı

Nejsilněǰśı korelace časových řád, topografických map a výkonových spekter dosa-

hovaly nezávislé komponenty metod Infomax a FastICA. Tyto dvě metody jsou si

po matematické stránce nejpodobněǰśı. Metoda SOBI se v́ıce lǐśı. Z pohledu izolováńı

očńıch a srdečńıho artefaktu jsou si metoda Infomax a FastICA velmi podobné, nelze

upřednostnit jednu z nich.

Redukce dimenze prostoru topografických map a následná klasifikace neodha-

lila žádnou vnitřńı strukturu specifickou pro určitou variantu ICA. Ale odhalila,

že metoda t-SNE dokáže dobře oddělit topografické mapy představuj́ıćı artefakty

ze špatné elektrody. 2D prostor map byl u metody SOBI klasifikován do v́ıce shluk̊u

než u metod Infomax a FastICA, a také byl na prvńı pohled v́ıce odlǐsný.

Omezeńım této studie může být realizace na 19 kanálových záznamech. Je

možné, že počet zdroj̊u převyšoval počet kanál̊u. Nicméně zat́ım je stále 19 kanálové

EEG nejběžněji využ́ıvané. Je pravděpodobné, že bych źıskala odlǐsné výsledky
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při použit́ı 256 kanálových EEG záznamů. V tomto př́ıpadě by nejprve bylo nutné

256dimenzionálńı prostor nejprve redukovat, protože źıskáńım 256 IC by byl p̊uvodńı

signál př́ılǐs rozložen.

Velkým př́ınosem této studie je jej́ı robustnost. Analyzovala jsem 213 EEG

záznamů od 60 pacient̊u. Po segmentaci obsahoval dataset téměř 4500 segment̊u,

které jsem následně analyzovala třemi metodami ICA.

Z analýzy vyplývá, že neńı zcela vhodné kombinovat postupnou analýzou r̊uzné

druhy ICA. Např́ıklad v současné době je často využ́ıván algoritmus ADJUST (obsa-

huj́ıćı ICA Infomax) pro potlačeńı artefakt̊u a uživatelé dále využ́ıvaj́ı při zpracováńı

svých dataset̊u následnou ICA analýzu. Konkrétńı výběr algoritmu záviśı na dané

studii, nicméně je vhodné dodržet jednu variantu.
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7 Závěr

Spánkové EEG záznamy jsem podrobila analýze nezávislých komponent pomoćı tř́ı

nejpouž́ıvaněǰśıch variant ICA. Časové řady, topografické mapy a výkonová spektra

jsem porovnala z hlediska jejich podobnosti či rozd́ılnosti pomoćı Pearsonova ko-

relačńıho koeficientu. Z tohoto matematického porovnáńı vyplývá, že metody Info-

max a FastICA jsou sobě podobné. Metoda SOBI se v́ıce lǐsila od obou předchoźıch.

Prostor topografických map jsem redukovala metodou t-SNE a klasifikovala shluko-

vaćım algoritmem DBSCAN. Oboj́ı při dvou r̊uzných nastaveńı klasifikátoru. Prvńı

nastaveńı neodhalilo vnitřńı strukturu specifickou pro některou z metod. Klasifiko-

vané shluky se nedaly přesně charakterizovat a přǐradit k některému artefaktu či

fyziologické aktivitě. Nejpodobněǰśı shluky a celkově nejpodobněǰśı prostor vyka-

zovaly metody Infomax a FastICA. 2D prostor topografických map metody SOBI

a klasifikované shluky se lǐsily od předchoźıch metod v́ıce. Z porovnáńı charakteru

IC představuj́ıćıch artefakty je jasné, že ani metoda ICA nedokáže plně oddělit fy-

ziologickou aktivitu od artefakt̊u. Pro ukázkový záznam popsaný v textu práce se

to nejlépe podařilo u variant Infomax a FastICA.

Závěr práce je takový, že varianty ICA nelze považovat za rovnocenné, a to jak

z matematického hlediska, tak z klinického. Nejpodobněǰśı jsou si metody Infomax

a FastICA. Metoda SOBI se od obou předchoźıch v́ıce lǐśı. Obecně nemohu ř́ıci, která

z variant je nejlepš́ı. Zálež́ı vždy na dané studii, pro kterou z variant se rozhodnout.

Z práce ale vyplývá, že je nutné dodržet jednotnou variantu ICA v rámci zpracováńı

dat.
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1. URIGÜEN, Jose Antonio; GARCIA-ZAPIRAIN, Begoña. EEG artifact removal—state-

of-the-art and guidelines. Journal of Neural Engineering. 2015, roč. 12, č. 3, s.
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line]. 2002, roč. 16, č. 3, s. 146–157 [cit. 2020-05-13]. ISSN 1065-9471. Dostupné
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Medicine. 2017, roč. 82, s. 49–58. ISSN 00104825. Dostupné z DOI: 〈10.1016/
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〈10.1016/j.neuroimage.2009.10.010〉.

46. CRESPO-GARCIA, Maite; ATIENZA, Mercedes; CANTERO, Jose L. Muscle

Artifact Removal from Human Sleep EEG by Using Independent Component

Analysis. Annals of Biomedical Engineering [online]. 2008, roč. 36, č. 3, s. 467–
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