FAKULTA MECHATRONIKY, 72
INFORMATIKY A MEZIOBOROVYCH a7
STUDII TUL —nN—
it NN

ZINS

Diplomova prace

Exploratorni analyza zaznamu funkéni magnetické
rezonance metodami slepé separace

Studijni program: NO613A140028 Informacni technologie
Studijni obor: Inteligentni systémy

Autor prace: Bc. Martin Vratny

Vedouci prace: prof. Ing. Zbynék Koldovsky, Ph.D.

Ustav informaénich technologii a elektroniky

Liberec 2024



FAKULTA MECHATRONIKY, \\\\I///

INFORMATIKY A MEZIOBOROVYCH AN/
STUDII TUL N =
TUL IS

Z1N

Zadani diplomové prace

Exploratorni analyza zaznamu funkéni magnetické
rezonance metodami slepé separace

Jméno a pfijmeni: Bc. Martin Vratny

Osobni Cislo: M21000165

Studijni program: NO613A140028 Informacni technologie
Specializace: Inteligentni systémy

Zadavajici katedra: Ustav informaénich technologii a elektroniky
Akademicky rok: 2022/2023

Zasady pro vypracovani:

1. Funkéni magneticka rezonance fMRI umoziuje monitorovat mozkovou aktivitu v ¢ase.
Pomoci metod slepé separace existuje nékolik zplsobd, jak tato data analyzovat a rozloZit
je, napriklad na funkéni sité a ¢asové pribéhy. Z nich Ize déle odvodit digitaini biomarkery,
které dokazi indikovat rlizné patologické poruchy, jako je tfeba schizofrenie. Ukoly pro
vypracovani jsou nasleduijici.

2. Student se seznami s problematikou ziskavani fMRI zaznam(, s technickymi parametry
a postupy pro pfedzpracovani zejména metodou Analyzy hlavnich komponent. Dale se
seznami s cily a postupy, kdy je k analyze dat vyuzivdna metoda ICA a se samotnou
metodou ICA a jejim rozsifenim zalozeném na mixovacim modelu CSV. Tuto reSers$ni ¢ast
popiSe v Uvodnich kapitolach DP.

3. Student provede repliku experimentu skupinové ICA na vybrané sadé dostupnych zaznam(
a porovna vysledné prostorové mapy s mapami o¢ekdvanymi, k Eemuz zavede vhodné
kritérium a vizualni nastroj.

4. Experiment provede pomoci rozsifené metody ICA postavené na mixovacim modelu CSV.
Zvoli postupy a nastaveni parametr{ tak, aby dosahl co nejlepsich vysledkl z hlediska
oéekavanych prostorovych map. Napfiklad mGze vyzkous$et rlizna déleni voxell do region(.
Vysledky se pokusi ovéfit. na jiné nezavislé sadé dat.

5. Navrhne doporuceni, kterym by se rozsSifena metoda mohla pouzivat v praxi tak, aby vypocet
trval kratkou dobu a byl zvladatelny na bézném PC.



Rozsah grafickych praci: dle potfeby dokumentace

Rozsah pracovni zpravy: 40-50 stran
Forma zpracovani prace: tiSténa/elektronicka
Jazyk préce: ¢estina

Seznam odborné literatury:

[1] Rangaraj M. Rangayyan. Biomedical Signal Analysis: A Case-Study. John Wiley & Sons Inc
(sea) Pte Ltd., 2002. ISBN 981412611X.

Vedouci prace: prof. Ing. Zbynék Koldovsky, Ph.D.
Ustav informaénich technologii a elektroniky

Datum zadani prace: 24. fijna 2022
Predpokladany termin odevzdani: 14. kvétna 2024

L.S.

prof. Ing. Zdenék Pliva, Ph.D. prof. Ing. Ondfej Novak, CSc.
dékan vedouci ustavu

V Liberci dne 24. fijna 2022



Prohlasuiji, ze svou diplomovou praci jsem vypracoval samostat-
né jako plvodni dilo s pouzitim uvedené literatury a na zakladé
konzultaci s vedoucim mé diplomové prace a konzultantem.

Jsem si védom toho, Ze na mou diplomovou praci se pIné vztahuje
zakon €. 121/2000 Sb., o pravu autorském, zejména § 60 — Skolni
dilo.

Beru na védomi, ze Technicka univerzita v Liberci nezasahuje do
mych autorskych prav uzitim mé diplomové prace pro vnitini po-
tfebu Technické univerzity v Liberci.

Uziji-li diplomovou praci nebo poskytnu-li licenci k jejimu vyuziti,
jsem si védom povinnosti informovat o této skute¢nosti Technic-
kou univerzitu v Liberci; v tomto pfipadé ma Technicka univerzita
v Liberci pravo ode mne pozadovat Uhradu nakladd, které vyna-
lozila na vytvoreni dila, az do jejich skute¢né vyse.

Soucasné Cestné prohlasuji, ze text elektronické podoby prace
vlozeny do IS/STAG se shoduje s textem tiSténé podoby prace.

Beru na védomi, ze ma diplomova prace bude zvefejnéna Tech-
nickou univerzitou v Liberci v souladu s § 47b zakona ¢. 111/1998
Sb., o0 vysokych §koldch a 0 zméné a dopinéni daldich zakonUl (za-
kon o vysokych $kolach), ve znéni pozdéjsich predpisu.

Jsem si védom nasledkd, které podle zakona o vysokych $kolach
mohou vyplyvat z poruseni tohoto prohlaseni.

4. ledna 2024 Bc. Martin Vratny



Exploratorni analyza zaznamu funkcni
magnetické rezonance metodami slepé
separace

Abstrakt

Tato diplomova préce se zabyva exploratorni analyzou vyuzitelnosti
rozsitené metody ICA postavené na mixovacim modelu CSV. Kon-
krétnim cilem prace bylo zhodnotit vyuziti ICA CSV na datech
funkéni magnetické rezonance a porovnat vysledky s klasickou me-
todou ICA. Daéle bylo predmétem experimentalné nalézt vhodnou
parametrizaci rozsifené metody. V tuvodni ¢asti diplomové prace
jsou ujasnény klicové pojmy a teoreticky zaklad pro ¢ast praktickou,
jez se skldda z péti experimentt. Nejdrive byly nalezeny vhodné pa-
rametry pro dosazeni nejlepsich moznych vysledkti podle korelac-
niho koeficientu. Tato parametrizace byla otestovana na nezavislé
datové sadé, kterda potvrdila vysledky ze sady ptvodni. Nasledné
bylo vyzkouSeno rozdéleni vstupnich dat do bloka dle mozkovych
regionl, coz umoznuje rozsitenda metoda. Toto rozdéleni vedlo k
dosazeni lepsich vysledkti v nalezeni problémové komponenty. Na
zaver prace jsou navrzena doporuceni pro vypocet rozsitrené metody
na bézném PC.

Klicova slova: PCA, ICA, ICA CSV, fMRI, BSS, BSE, IC, ICN,
FCN



Exploratory analysis of fMRI recordings
using blind source separation

Abstract

This thesis deals with exploratory analysis of the use of the ex-
tended ICA method with constant separating vector (CSV). The
goal was to evaluate the use of the ICA CSV on fMRI data sets
and compare the result with the ICA. Another goal was to expe-
rimentaly find a suitable parametrization of the extended method.
The introductory part of the thesis specifies the key words and
theory needed for the experimental part, which consists of five ex-
periments. Firstly, suitable parameters which led to the best results
according to the corelation coeficient were found. These paramet-
res were tested on an independent data set and the setting of the
parameters was confirmed to be suitable. After that, slicing of the
input data based on the anatomy of the brain regions was tested.
This was made possible due to the use of the extended method. The
slicing of the data set resulted in better results in finding a proble-
matic component. Lastly, author summarizes recommendations for
use of the extended method on a PC.

Keywords: PCA,ICA,ICA CSV, fMRI, BSS, BSE, IC, ICN, FCN
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1 Uvod

V poslednich nékolika letech jsme byli svédky impozantniho vzestupu umélé inte-
ligence, coz zahrnuje strojové uceni inspirované funkcemi lidského mozku. Tato re-
voluéni oblast vyzkumu usiluje nejen o modelaci, ale i porozuméni zptisobu, jakym
mozek kombinuje intuici, zkusenosti a uceni. Navzdory pokroku ve védé a techno-
logii stale mame nedostacujici poznatky o komplexnim fungovani mozku. To nés
nuti vyhledavat nové pristupy a metody, které budou napomocné v rozlusténi jeho
tajemstvi.

Jednou z klicovych vlastnosti mozku je jeho schopnost uéit se a intuitivné chapat
nové koncepty a dovednosti na zakladé jiz existujicich znalosti a zkusenosti. Poro-
zumeéni této schopnosti by mélo Siroké vyuziti, od vylepseni algoritmt strojového
uceni az po zlepseni vyuky. Mozek exceluje v efektivnim feseni riiznorodych tkoli
a lepsi pochopeni této vlastnosti by mohlo vést k objasnéni mnoha otézek v oblastech
zdravotnictvi, prevence psychickych poruch a lécby neurologickych onemocnéni.

Nervovy systém, slozeny z bilionti neuront, je zakladem myslenek, emoci a cho-
vani. Porozuméni tomuto slozitému provazani neuront lze prirovnat k problému
slepé separace, pri niz je cilem rozdélit slozité smési signalt na jednotlivé nezavislé
slozky. Tato problematika mé Siroké uplatnéni v riznych odvétvich a jednou z metod
které ji Tesi je Independent Component Analysis (ICA).

Prvni napad pouzit ICA pro analyzu fMRI dat mél Martin J. McKeown, doktor
neurologie, v roce 1998. Vychazel z nedostatki dosavadnich metod, které nedoka-
zaly zachytit vztahy mezi jednotlivymi regiony mozku. Neumoznovaly tedy studovat
propojeni mozkové funkcionality, takzvané ,functional networks“ [29]. Jeho ndpad
se ukézal jako spravny a rozvinul celé odvétvi; aplikaci ICA pro analyzu fMRI dat.
V roce 2001 se v literature poprvé objevuje skupinova ICA a zaroven je predstaven
rozdil mezi , Task Networks” a ,Resting networks®, které byly pomoci ICA identi-
fikované [33]. Prvni studie psychologickych nemoci pomoci funkcionalni konektivity
mozku vychéazi v roce 2002. V tomto roce se zaroven poprvé identifikuje ,,Default
mode network®, coz je aktivita mozkovych regionti a jejich propojeni v klidovém
stavu bez vnéjsich stimula [16]. Rok 2004 ptinasi publikaci knihy s ndzvem ,Inde-
pendent component analysis“ od Aapo Hyvérinena. Stfedem této knihy je pravé me-
toda ICA a jeji varianty pouzité v ruznych oblastech zajmu, a to od telekomunikace
pres finance az po analyzu EEG a dalsich neurologickych dat [20]. V dalsich letech
pribyva publikaci studujicich psychologické nemoci, zejména Alzheimerovu nemoc
a schizofrenii. Béhem roku 2005 je identifikovano nékolik ,resting state networks*
[12]. Mnozstvi publikaci tohoto zaméfeni se zvySuje, jsou zkoumdany dal$i nemoci
a metody se postupné zptestiuji a vylepsSuji. Napiiklad je mozno uvést [28], [24],
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[10], [5]. Pomoci ICA neni mozné piimo vytvaret zavéry ohledné skupiny subjekti,
a proto byla vytvorena skupinova ICA. V roce 2009 vysel v zZurndlu Neurolmage
¢lanek vénujici se rozmanitosti predpripravy dat a naslednému pouziti péti hlavnich
kategorii pristupti skupinové ICA, jimiz jsou ,,Combine Single subject®, ,Tempo-
ral concatenation®,  Spatial concatenation”, ,,Pre-averaging® a ,, Tensor“, a popisuje
rozdily mezi nimi [8]. Autofi ¢lanku také zminuji software, ktery je mozné vyuzit
pro analyzu fMRI dat, jako je GIFT [9], Brain Voyager nebo MELODIC, ktery je
soucasti vétstho baliku pro zpracovani dat mozku (FSL) [21].

Kromé softwarovych néstroji pro praci s daty magnetické rezonance se také
zacinaji objevovat volné pristupné datové soubory. Mezi takové zdroje patii na-
priklad NITRC, blize predstaveno v publikaci [23], déle napiiklad HCP, k na-
lezeni na https://www.humanconnectome.org/, nebo také GSP, k nalezeni na
https://www.neuroinfo.org/gsp. Tyto databaze se stale rozsituji a dat pribyva.
Volné pristupné datové soubory pomahaji posunout vyvoj analytickych nastroju
vpred, a to nejen zpristupnénim datovych sad, ale také moznosti porovnani mnoha
pristupt k jejich analyze.

V roce 2012 vysel ¢lanek shrnujici aktualni poznatky ohledné vyuziti ICA pravé
pro studium ,Default mode network® a ,Intrinsic networks® [7]. Zde autofi zminuji
staly rust poctu publikaci a jejich historii. Pridavaji moznosti vyuziti variaci ICA
jako napriklad podminénou ICA, ktera dosahuje lepsich vysledkil nez kompletné
slepa ICA. Toto omezeni je mozno vyuzit pii analyze fMRI dat konkrétnich regionti
zajmu. Zavérem pridavaji porovnani adaptivnich pristupti, kde porovnavaji vysledky
ICA algoritmt na datech dvaceti subjekt. Zurnal Frontiers in neuroscience vydal
publikaci v roce 2013, ktera potvrzuje silu aplikace prostorové ICA na fMRI datech.
Sousttedi se na prekryv funkénich siti, které sICA nachéazi [37]. V tomto Zurnalu se
o rok pozdéji objevi i validacni studie na téma vyuziti hlubokého uceni pro klasifikaci
fMRI snimkt. Autori této prace se zaméruji na vyuziti takzvanych , Restricted Bol-
tzman machines“ (RBM), coz je generativni neuronova sit s jednou skrytou vrstvou.
Vysledky RBM jsou porovnatelné s ICA na jimi vybranych datech [30]. Rok 2014
prindsi prozkoumani rozmanitosti algoritmu a pristuptt ICA a Independent Vector
Analysis (IVA) [1], [27].

V nésledujicich letech se prozkoumaévaji kosaté moznosti vyuziti mnoha metodik
a algoritmu. Jednim z c¢lanku je naptiklad [13] , ktery se soustiedi na odstranéni
artefaktti z fMRI dat. Zminuje t¥i pristupy k odstranéni artefaktii na simulovanych
datech; Individual ICA Based Artifacts Removal Plus Group ICA (IRPG), Group
Information Guided ICA (GIG-ICA) a skupinové ICA. Provadi tfi experimenty na
simulovanych datech pomoci nastroje SimTB, ktery vytvari simulovana fMRI data.
Na zavér autori konstatuji funkénost na simulovanych datech, nicméné si jsou védomi
komplexnosti realnych dat a s tim spojenych nezodpovézenych otazek. Staly rozvoj
metodologii, algoritmu a také rostouci dostupna datova sada vedly [14] k navrhnuti
pristupu, jak vyuzit velké data sety spoleéné pro generaci vzorovych intrinsickych
siti. Vénuji se otazce, jak vyuzit rozdilné data sety ke studiu mozkovych onemocnéni.
Spojuji data ze ¢tyfech studii a nachazeji spolecné biomarkery napti¢ témito daty.
Prinasi postup, jak z riznych datovych sad generovat vzorové ICN, které potom lze
s vysokou spolehlivosti pouzit jako vzorové v dalsich studiich. Kautsky a spol. [22]
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vydava v roce 2020 rozsiteni ICA, které umoznuje separovat pohybujici se zdrojové
signaly.

Dnes se badani v oblastech snimani mozku a jeho analyzy tési stale velké po-
zornosti. Pokroky presnosti algoritmt a nové pristupy k problematice posouvaji po-
znatky stale vpred. Dnes, po 25 letech studie, 1ze povazovat tento obor za vyspély.
Nicméné je stale mnoho nezodpovézenych otdzek. Uspéchy ziskané pomoci ICA a po-
dobnych metod vedou védce k jejich vyuziti v hlubokém uceni [32]. V poslednich
letech jsou v ném vysledky ICA pouzivany za ucelem vytvoreni automatickych na-
stroju pro brzkou detekci neurologickych onemocnéni [31], [15].

Vzhledem k rostoucimu vyznamu neurovédy a rozvoji technologii je pochopeni
pevného zakladu (presné identifikace IC) pro dalsi hlubsi analyzy.

fMRI umoznuje zachyceni detailniho zaznamu aktivity mozku, a prinesla tak
revolucni pokrok v jeho sledovani. Data ziskand pomoci fMRI jsou vSsak mohutné
a jejich zpracovani vyzaduje pokrocilé techniky.

Tato prace se zabyva zpracovanim fMRI dat za pomoci metod PCA, ICA a roz-
sitenim klasické ICA s mixujicim modelem konstantniho separujicitho vektoru (ICA
CSV). Na zacatku prace jsou vysvétleny klicové pojmy, kratce popsany techniky
k zobrazeni mozku a jeho aktivity. Nasleduje tivaha o tom, pro¢ pouzivame prave
ICA pro studium fMRI dat. Dale je predstaven problém slepé separace a slepé ex-
trakce, ktery tizce souvisi s ICA. Kapitola 6 obsahuje teoretické zaklady a souvisejici
koncepty k metodam pouzitych v praktické ¢asti. Praktickou ¢ast prace pokryva ka-
pitola 7. Zde jsou jednotlivé experimenty rozdéleny do samostatnych podkapitol.
Prvni experiment 7.3 se zabyva optimalni redukci dat pomoci PCA. Druhy expe-
riment 7.4 zkouma zavislost nalezenych vysledkl na inicializa¢ni matici vybraného
algoritmu. Treti experiment 7.5 slouzi k ovéreni vysledki a sleduje spolehlivost na-
lezeni. Ctvrty experiment 7.6 vyuziva poznatki dosazenych v predchozich experi-
mentech a aplikuje znalosti na nezavislou datovou sadu. Paty experiment 7.7 se
zameéruje na mozny zpusob vlozeni vstupnich dat pro metodu ICA CSV.
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2 Vysvétleni pojmi a jejich souvislosti

Nez budou popisovany metody a postupy, je zpracovana terminologie z oblasti ana-
Iyzy dat z magnetické rezonance pomoci ICA, aby se predeslo zaméné termint,
zejména pii jejich prekladu.

Nezavisla komponenta, Independent Component (IC)

Nezavisla komponenta v tomto ptipadé predstavuje separovany signal, mozkovou
aktivitu, ktera je maximalné nezavisla od dalsich signali.

Casova fada, Time Course (TC)

Casova fada je sloupec mixujici matice A nebo demixujici matice W. Obsahuje vahy
pro jednotlivé IC. Riké jaké IC jsou v dany ¢as aktivni a s jakou vahou.

Prostorova mapa, Spatial Map (SM)

Prostorova mapa je 3D obrazek mozku daného snimku.

Funkéni konektivita je definovana jako casova zavislost mezi prostorové vzdale-
nymi neurofyziologickymi udélostmi. V kontextu funkéniho neuroimagingu se na-
vrhuje funkéni konektivita k popisu vztahu mezi neuronalnimi aktivac¢nimi vzory
anatomicky oddélenych oblasti mozku, coz odrazi troven funkéni komunikace mezi
oblastmi. Publikace [17], konkrétné obrazek 1, ilustruje prubéh klasického fMRI
méteni a obrazek 3 ilustruje model funkéni konektivity mozku.

Funkéni sit konektivity (FCN) a intrinsickd sit konektivity (ICN) jsou souvisejici
koncepty v oblasti neurovédy, konkrétné ve studiu propojenosti mozku. Ackoli sdileji
podobnosti, odkazuji na odlisné aspekty mozkové aktivity a propojenosti.

Funkéni sit konektivity, Functional connectivity network (FCN):

o FCN odkazuje na casovou korelaci neurondlni aktivity mezi rtiznymi mozko-
vymi oblastmi.

o Predstavuje miru, do jaké je aktivita v jedné mozkové oblasti synchronizovana
s aktivitou v jiné oblasti, bez ohledu na konkrétni kognitivni stav nebo tkol,
ktery se provadi.
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e FCN lze odvodit z fMRI, analyzou korelace vzortt mezi riznymi mozkovymi
oblastmi, aby byly odhaleny sité propojenych oblasti.

o FCN lze také studovat béhem konkrétnich tikolii nebo kognitivnich stavi, aby
bylo mozné porozumeét tomu, jak rtizné mozkové oblasti spolupracuji a komu-
nikuji.

Intrinsicka sit konektivity, Intrinsic connectivity network (ICN):

o ICN jsou sité mozkovych oblasti, které vykazuji synchronizovanou a korelova-
nou aktivitu v nepritomnosti konkrétnich kol nebo vnéjsich podnétii.

o Tyto sité predstavuji organizaci mozku do funkéné souvisejicich oblasti, které
maji tendenci aktivovat spolec¢né a odrazet podkladové funkéni systémy nebo
kognitivni procesy.

« ICN jsou casto identifikovany pomoci funkéni magnetické rezonance v klidovém
stavu (fMRI), pfi némz jsou tcastnici v klidu a nevykondvaji zadné konkrétni
ukoly.

o Mezi znamou ICN patii sit vychoziho médu (Default Mode Network, DMN).

Intrinsické sité konektivity jsou konkrétnim typem funkéni sité konektivity. ICN
odkazuji na sité mozkovych oblasti, které pravidelné ukazuji korelované vzory ak-
tivity béhem klidu, coz odrazi vnitini funkéni organizaci mozku. FCN na druhé
strané zahrnuje sirsi koncept studia korelaci v neuronalni aktivité mezi mozkovymi
oblastmi, at uz béhem klidového stavu nebo béhem provadéni ukol.

Neuralni propojeni mezi mozkovymi regiony a jejich funkcéni zavislosti existuji
i kdyz nejsou zrovna aktivné vyuzivany. Existuji anatomicka propojeni, ktera pred-
stavuji usporadani mozku a také funkéni propojeni, ktera jsou mérena pomoci irovné
okysliceni krve mozku, coz je povazovano za aktivaci urc¢ité c¢asti. Funkcéni propo-
jeni odpovidé korelaci mezi aktivnimi ¢astmi ve stejny ¢as. Cim vyssi korelace, tim
silnéjsi propojeni je uvazovano. Funkéni propojeni mohou mit i ¢asti mozku, které
nemaji propojeni anatomické. Pomoci fMRI je sniména troven okysliceni mozku za
urcity cas [36]. Data naméfend pomoci fMRI lze modelovat pomoci nasledujiciho
obrazku 2.1, kde X predstavuje fMRI data, tedy smés namérenych signal; A je mi-
xujici matice; s je matice puvodnich signala. Vybranim jednoho sloupce matice A
a radku z matice s vznika nezavisla komponenta. fMRI tedy poskytuje data, ktera je
mozné separovat na nezavislé komponenty predstavujici aktivni ¢asti mozku a jejich
casové Tady, které udavaji kdy a jak moc je komponenta aktivni. Je predpokladano,
ze jednotlivé oblasti mozku jsou nezavislé od jinych. Jednoduse fec¢eno, zdravy clo-
vék zvladne pohybovat rukou a zaroven se na ruku divat. Jednotlivé sloupce matice
A obsahuji casové Tady, tedy Cas a uroven aktivace nezavislych komponent. Funkéni
sité se mohou skladat z nékolika nezavislych komponent najednou. Intrinsické sité
jsou vyuzivany pri studiu neurologickych onemocnéni, jako je napiiklad Parkinso-
vona choroba nebo Alzheimerova choroba. Pacienti trpici témito nemocemi vykazuji
rozdilnou funkéni aktivitu od zdravych pacienti. Na obrazku 2.2 jsou zobrazeny
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Komponenta

Obrazek 2.1: Lineadrni model rozlozeni TMRI dat.

c¢tyri ICN. Kazda ICN se sklada z nékolika 1C, které jsou barevné odliseny. V za-
vorkéch je uveden konkrétni pocet IC pro kazdou ICN. Tento obrazek byl prevzat z
publikace [14]. Nalezeni IC zalezi na mnoha faktorech ICA. Predzpracovani dat a pa-

Sensorimotor Domain (SM: 9) Visual Domain (VI: 9)

-y,

Y =-26 mm Z =44 mm

X=-27 mm Y =-34 mm Y =-55mm Z=33mm

Obrézek 2.2: Rozdéleni intrinsickych siti do ¢tyfech oblasti podle anatomie a funkeé-
nich zavislosti. Obrazek prevzat z publikace [14].

rametry ICA jsou jedny z hlavnich. Stephen Smith a spol. ukazali rozdily nalezeni
IC v zavislosti na nastaveni parametria ICA [35].
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3 Techniky zobrazovani mozku a jeho
aktivit

Zobrazovaci techniky mozku revoluéné zménily poznani mozku a jeho slozitych
funkei. Jednou z nejpouzivanéjsich technik je magneticka rezonance (MRI), kterd
pouziva silné magnetické pole a radiové viny k vytvareni detailnich obraz anatomie
mozku. MRI mitze poskytnout obrazy mozku s vysokym prostorovym rozlisSenim,
coz umoznuje vyzkumnikim identifikovat strukturalni abnormality nebo poskozeni.
Technika je neinvazivni a nevystavuje pacienty ionizujicimu zareni, coz ji ¢ini bez-
pecnou pro rutinni klinické pouziti.

Funkéni magneticka rezonance je specificky typ MRI, ktery méri zmény v prutoku
krve a hladin kysliku v odpovédi na neuronélni aktivitu. fMRI se stala nezbytnym
nastrojem v kognitivni neurovédé a vedla k vyznamnym pokrokiim v poznéani funkce
mozku. fMRI ma vSak relativné nizké temporalni rozliSeni a je nachylna k artefak-
tiim, jako je pohyb hlavy nebo fyziologicky sum.

Dalsi populdrni technikou je pozitronova emisni tomografie (PET), kterd pouziva
radioaktivni tracer k méreni metabolické aktivity v mozku. PET miize poskytnout
informace o funkci neurotransmiterovych systémi a byla pouzita k vyzkumu Siroké
skaly stavu, jako je zavislost a Alzheimerova choroba. PET vsak vyzaduje injekci
radioaktivniho traceru a vystavuje pacienty ionizujicimu zateni.

Elektroencefalografie (EEG) a magnetoencefalografie (MEG) jsou neinvazivni
techniky, které meéri elektrickd nebo magnetickd pole generovand neurondlni akti-
vitou. EEG ma vysoké temporalni rozliSeni, coz umoznuje vyzkumnikim studovat
rychlé zmény spojené s kognitivnimi procesy, jako je pozornost nebo vnimani. MEG
ma vyssi prostorové rozliseni nez EEG a je schopna detekovat hluboké struktury
mozku. Obé techniky jsou relativné levné a snadno pouzitelné, ale maji omezené
prostorové rozliseni. Pro detailnéjsi vlastnosti a techniky pofizovani biologickych
signélu lze nahlédnout do [34].

Kazda technika ma své silné stranky a omezeni. Mozna je i kombinace nékolika
technik, kdy jsou vyuzity vyhody jednotlivych technik. S neustalym pokrokem tech-
nologii budou techniky zobrazovani mozku i nadale ztstavat klicovym néstrojem pro
vyzkumniky i klinickou praxi. [6]

Format dat porizenych z fMRI

Data z funkéni magnetické rezonance jsou obvykle ukladana v souborovém formatu
nazyvaném NIfTI (Neuroimaging Informatics Technology Initiative), ktery je stan-
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dardnim formatem pro zobrazovaci medicinska data. Format NIfTI je 3D nebo 4D
obrazovy format, ktery obsahuje anatomicka i funkéni data z fMRI skent. V bézné
fMRI studii jsou po dobu nékolika minut snimany opakované série 3D obrazii mozku,
tzv. ,casové body" nebo ,,casové ramy*. Vysledna datova sada je tedy 4D datova sada
se tfemi prostorovymi rozméry (X, y, z) a jednim casovym rozmérem. Format NIfTT
ukldda fMRI data v komprimované formé, obvykle jako jeden soubor (.nii nebo
.nii.gz), a obsahuje i informace o parametrech skeneru, rozmérech obrazu a dalsich
metadatech.

Pt¥iprava fMRI dat k dalSi analyze

Pro potreby skupinové analyzy bylo nezbytné provést predzpracovani dat ziskanych
z funkéni magnetické rezonance. Predzpracovani dat bylo provedeno za ucelem za-
jistit konzistentni a spolehlivé vysledky pti aplikaci metody ICA a jejiho rozsiteni
ICA CSV. Nasledujici kroky jsou bézné vyuzivany pred dalsi analyzou:

Zarovnani obrazu (Realignment): V prvnim kroku byva provedeno zarovnani
vSsech fMRI snimku jednoho subjektu tak, aby byly koregistrovany na stejny refe-
rencni snimek. To zajistuje, ze vsechny snimky jsou ve stejném prostorovém uspo-
radani a jsou minimalizovany mozné pohyby nebo posuny, které by mohly ovlivnit
vyslednou analyzu.

Prostorova normalizace (Spatial normalization): Nasledné byvéa provedena pro-
storova normalizace, ktera transformuje zarovnané fMRI snimky do standardniho
anatomického prostorového referencniho systému. Tim je dosazeno porovnatelnosti
mezi riaznymi subjekty, coz je klicové pro skupinovou analyzu, kde je cilem porovnat
aktivace mezi riznymi jedinci nebo skupinami.

Vyhlazeni (Smoothing): Dalsim krokem byva vyhlazeni dat. To je provedeno za
ucelem snizeni sumu a zvyseni poméru signalu k Sumu, coz usnadnuje identifikaci
relevantnich aktivaci béhem analyzy. Vyhlazovani se provadi aplikaci prostorového
filtru na kazdy voxel fMRI obrazu, ¢imz se redukuje prostorova rozlisovaci schopnost
dat.

Vsechny vyse uvedené kroky predzpracovani dat jsou zasadni pro spravnou funkci
modelu 5.1. Predzpracovani zajistuje, ze data jsou pripravena pro aplikaci ICA
a umoznuje identifikovat vzajemné nezavislé prostorové mapy (aktivace) a Casové
krivky, coz umoznuje rozlisit rizné funkéni slozky mozku. Celkové je predzpracovani
dat klicovym krokem, ktery umoznuje dosahnout spolehlivych a interpretovatelnych
vysledkt analyzy fMRI dat pomoci metod ICA. Data vyuzita v této praci byla jiz
predzpracovana vyse popsanymi kroky.
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4 \Vyuziti ICA pro analyzu fMRI dat

Data snimana pomoci magnetické rezonance maji dvé hlavni slozky, ¢asovou a pro-
storovou. Vystupem z fMRI je tedy soubor 3D prostorovych map za casovy tusek.
Tyto prostorové mapy maji vysokou presnost v radd milimetri.

Poiizeni fMRI dat vSak neni bezproblémové. Resf se problémy jako korekce po-
hybu pacienta béhem sniméni, coz vytvari nezadouci artefakty snizujici rozliSeni
skenu. Data z fMRI jsou vytvarena postupné pomoci fezii a muze nastat situace, ze
mezi porizenim jednotlivych Tezii nastane prodleva, coz narusi ¢asovou slozku dat.
Data fMRI obvykle obsahuji pro jeden subjekt kolem 100 casovych fezil, a proto
se typicky vyuzivda PCA pro redukci dimenze. Predzpracovani pomoci PCA bude
vénovana samostatna sekce.

Na takto pripravend data se nasledné aplikuje metoda ICA. ICA byla navrzena
pro Teseni problému slepé separace zdroju. Vystupem z fMRI jsou data s informaci
o mozkové aktivité, ktera si lze predstavit jako smésici signalti ménici se v ¢ase. Tento
mix signalt se ICA snazi modelovat jako soucet vazenych nezavislych komponent
v case. ICA modelu, vlastnostem a vyuziti je vénovana samostatna kapitola.

Obrazek 4.1 znazornuje rozklad fMRI dat pomoci metody ICA. X predstavuje
nameérena fMRI data, A reprezentuje mixujici matici a s jsou nezavislé komponenty
nalezené metodou ICA.

Tento rozklad si 1ze predstavit jako aktivni regiony mozku v urcitém case, kde
aktivni regiony jsou pravé nezavislé komponenty. Kazda ICN predstavuje urcity
neuralni proces, napriklad motorickou kontrolu, vstupy smysli nebo kognitivni kon-
trolu. ICA ma vyhodu oproti predchozim technikdm, a tou je potfeba minimalni,
casto vibec zadné, predchozi informace o snimanych datech. Diky tomu je ICA
schopna identifikovat i neocekavané mozkové aktivity v zavislosti na stimulaci. Toto
z ICA déla vhodny néstroj pro exploratorni vyzkum mozkové aktivity [28].

Pomoci ICA byla také poprvé identifikovana ICN s nazvem Default mode ne-
twork, nékdy také jen Default mode, kterd oznacuje aktivitu mozku za klidového
stavu [33]. Default mode network se tispésné vyuziva ke studiu psychologickych ne-
moci [7].
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Obrazek 4.1: fMRI data jako mix nezavislych komponent. Vlastni zpracovani ob-
razku 3 z publikace [29)].
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5 Slepa extrakce a slepa separace signalu

Slepé extrakce a separace signalu (BSE/BSS) predstavuji v oblasti zpracovani sig-
nalt a analyzy dat komplexni problém, ktery se zabyva extrakci uré¢itého ptivodniho
zdrojového signalu nebo separaci vsech puvodnich signalt ze smiSeného mixu, pri-
¢emz zpusob jejich vzajemného miseni je neznamy. Ve vétsiné metod se uvazuje
staticky linearni mixujici model, ktery je mozné zapsat pomoci

x = As (5.1)

kde x je d x 1 vektor oznacujici smichané signaly; A je d x d ¢asoveé nezavisla mixujici
matice majici inverzi; s je d x 1 vektor reprezentujici ptiivodni signaly. V pripadé BSE
jsou odhadovany pouze nékteré sloupce z matice A a jejich odpovidajici elementy
z s. Casto je preferovany piipad, kdy je matice A Ctvercova a dimenze x a s jsou
totozné, protoze néasledné lze problém formulovat jako nalezeni ¢tvercové demixujici
matice W. V pripadé BSE jsou odhadovany pouze nékteré radky matice W. U ICA
je hlavnim predpokladem vzajemné nezavislost prvka s. Matice W je pocitana tak,
aby platilo 5.2, kde Wx jsou co nejvice nezavislé.

s = Wx (5.2)

Slepa extrakce a separace signalu jsou koncepty, které se objevuji v riiznych oblas-
tech, v nichz se vyskytuje mix signald, jez je nutné rozdélit nebo zrekonstruovat
bez znalosti jejich ptvodnich slozek. Tento problém se vyskytuje v Sirokém spektru
aplikaci, véetné akustického zpracovani, elektroencefalografie (EEG), telekomuni-
kace a dalsich multidimenzionalnich senzorovych systémi. Problém slepé separace
signalu je zalozen na optimalizaci kritérii, ktera by méla mit urcité zakladni vlast-
nosti, aby se predeslo nejednoznac¢né separaci. To znamend, ze feSeni by mélo byt
jednoznacné s vyjimkou moznych permutaci ¢i skalovani zdrojovych signalia. Tato
prace se soustfedi na aplikaci metody Analyzy nezavislych komponent s konkrét-
nim diarazem na rozsiteni této metody pomoci konstantniho separujiciho vektoru
pro separaci signali neuronalni aktivity mozku mérené pomoci funkéni magnetické
rezonance.

22



6 Metody pro reseni BSS a BSE

Mezi nejpopularnéjsi metody, které resi BSS a BSE patii analyza nezavislych kom-
ponent a jeji zobecnéni analjza nezévislych vektorti. Casto je vyuzivana také me-
toda analyzy hlavnich komponent (PCA), kterd samostatné nefesi problém BSS, ale
pomahé predpripravit data pravé pro metodu ICA. V nésledujicich sekcich jsou po-
psany jednotlivé metody; PCA, ICA a IVA. Jelikoz je metoda ICA hlavnim zajmem
préace, je ji vénovano nejvice pozornosti. Jsou zminény nutné predpoklady metody,
datovy model a nejednoznacnosti, které jsou s ICA spojeny. Nasleduje definice op-
timalizacniho kritéria a algoritmy, které kritérium odhaduji. Rozsiteni ICA CSV
a pristupy k odhadu jsou definovany na zavér kapitoly.

6.1 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent je jednou ze statistickych technik pro extrakei vlast-
nosti (feature extraction) a redukei dimenze. Na sadé vicerozmérnych méfeni je cilem
PCA najit mensi sadu proménnych s mensi redundanci, ktera by byla co nejvérnéjsi
reprezentaci ptuvodni sady. Redundance je u PCA pocitana na zakladé korelaci mezi
elementy datové sady. Vyuziti korelace v PCA je vyhodné pro vypocet, jelikoz staci
pouze statistiky druhého Tadu. [19]

Vychozim bodem pro PCA je ndhodny vektor x obsahujici n prvki, kde jednot-
livé prvky jsou znaceny Xy, ..., X7. Pro PCA nejsou potreba zadné dalsi predpoklady,
nutné je znat pouze statistiky prvniho a druhého tadu, které lze odvodit z dostup-
nych dat. Podminkou pro vyuziti PCA je vzajemna korelace, diky které x obsahuje
jistou redundanci a umoznuje tedy kompresi. Pokud jsou prvky nezavislé, neni di-
vod pouzivat PCA. Pro PCA transformaci je nejprve vycentrovano x tak, ze se
odecte jeho prameér.

x + x — E{x} (6.1)

Je predpoklddano, Ze vycentrovani bylo provedeno a tudiz E{x} = 0. Déle je x
transformovan na vektor y s m prvky, m < n, takze redundance souvisejici s kore-
lacemi je odstranéna. Toho je dosazeno nalezenim rotace ortogondlniho souradného
systému tak, ze prvky x jsou v novych koordinatech nekorelované. Zaroven je maxi-
malizovan rozptyl projekce x na novych koordinatech tak, ze maximalni rozptyl lezi
na prvni ose. Druha osa odpovidda maximalnimu rozptyl osy, kterd je ortogondlni
s prvni osou a stejnym postupem lze pokracovat dale [19].
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PCA pomoci maximalniho rozptylu

Nejdiive je nutné definovat, co je to komponenta:
n
Y1 = Zwkﬂ?k = W1TX (6.2)
k=1

Jedna se o linearni kombinaci elementt xq,...,x, vektoru x. Skalarni koeficienty
Wiy, ..., Wy1, které 1ze nazvat také jako vahy, jsou elementy n—rozmérného vektoru
wi a wi znadi transpozici wi. Faktor y; je nazyvan prvni hlavni komponentou x,
pokud je rozptyl y; maximéalné velky. Velikost rozptylu y; zavisi na normé a orientaci
vektoru wy. Protoze variance roste zaroven s velikosti normy, je v praxi zavedeno
omezeni velikosti normy vektoru w; na jednotkovy vektor. Je hleddn vahovy vektor
w1, ktery maximalizuje PCA kritérium 6.3

JPNwn) = E{yi} = B{(w{x)*} = wi E{xx"}w; = wi Cxw (6.3)

tak, ze ||wy| = 1. (6.4)

Zde E{-} znaci operdtor stiedni hodnoty, kterd je v praxi nahrazena prumeérem.
Norma vektoru wy je definovana nasledovneé:

w1l = (W1TW1>1/2 = [Z wil]lﬂ (6.5)
k=1

C4 znac¢i n x n kovaria¢ni matici pocitanou z x a lze ji zapsat jako
T
Cy = E{xx"}.

V praxi neni teoretickd hodnota kovariance zndma, a proto je jeji odhad pocitan
z pruméru dat. Z linearni algebry je znamo, ze feseni PCA je ve formé vlastnich
vektort e, ..., e, o jednotkové délce matice Cy. Usporadani vlastnich vektortu kore-
sponduje s vlastnimi ¢isly dy, ..., d, a je sefazeno od nejvétsich po nejmensi. Maxi-
malni feseni 6.3 ve smyslu 6.4 je dano

W1 = eq.
a hlavni komponentou je tedy y; = efx. Kritérium JF°4 popsané rovnici 6.3 Ize

generalizovat na m hlavnich komponent, kde m je ¢islo od 1 do n. Obecné pro mtou

komponentu plati

T
Ym = W, X

kde w,, odpovida jednotkovému vadhovému vektoru. Rozptyl v, je maximalizovan
pod podminkou, Ze y,, je nekorelovan se vsemi predchozimi komponentami.

E{ymyr} =0,k <m
z toho vyplyva, ze hlavni komponenty y,, maji nulovou korelaci, protoze

E{ymyn} = B{(W,,x)(Wix)} = wy, Cxwy, = 0. (6.6)
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Pro druhou hlavni komponentu plati
Wgcwl = dlwgel =0 (67)

jiz. vime, Ze w; = e;. Je tedy hleddna maximélni variance E{y3} = E{(wlx)?}
v ortogonalnim podprostoru prvniho vlastniho ¢isla z matice Cy. Vysledkem je

Wy = €2
Obdobné jsou ziskany vsechny dalsi komponenty. Tedy plati

Yp = €} 1.

PCA pro predpripravu dat ICA

Data porizend magnetickou rezonanci maji obvykle vysokou dimenzionalitu. Jelikoz
fMRI snimé data ve vysokém rozliseni, neni neobvyklé setkat se s datovymi soubory
v fadu desitek megabajti (MB) pro jedno méteni jednoho pacienta. Data s vysokou
dimenzi se velmi tézko modeluji. Cim vic dat je k dispozici, tim slozitéjsi je jejich
estimace, a navic ¢asto exponencialné rostou naroky na vypocetni kapacitu a ¢as pro
vypocet. PCA se casto provadi na fMRI datech za tcelem redukce dimenzionality
a také redukci sumu. Pokud jsou komponenty po rozkladu serazeny podle velikosti
variance, je mozné ve vétsiné pripadt odebrat posledni komponenty. Posledni kom-
ponenty ve vétsiné pripadii obsahuji Sum nebo artefakty, které jsou nezadouci. Jejich
odebranim je sniZzena dimenze dat a zaroven zlepSena SNR, aniz by byla ztracena
uzitecna informaci.

6.2 Analyza nezavislych komponent

Analyza nezavislych komponent je matematickd metoda, ktera se pouziva k reseni
problém slepé separace. Jejim cilem je separovat mix signalt na jednotlivé nezavislé
komponenty, které odpovidaji jednotlivym ptvodnim signaliim, ze kterych se mix
sklada. Tato separace je mozna pouze pokud jsou splnény nasledujici predpoklady:

o Puvodni signdly jsou statisticky nezavislé.
o Ptvodni signaly jsou negausovskeé.

e Signal je chapan jako posloupnost nezavislych realizaci jedné ndhodné pro-
ménné.

Modelu pro ICA je nékolik, jako priklad 1ze uvést linearni, nelinearni, konvolutorni
a dalsi [20]. Tato prace se zabyva pouze zakladnim linedrnim modelem.

25



6.2.1 Linearni model

Linearni model je jednim z nejcastéji pouzivanych. Tento model predpoklada, ze
pozorované signaly jsou linearni kombinaci skrytych komponent. Linearni model je
definovan jako

x(t) = As(t) (6.8)
kde x(t) = [x1(t), z2(t), ..., z,(t)] oznacuje n méfeni signali v case t a s(t) =
[s(t)1,5(t)2, ..., s(t)m]T jsou komponenty. Reguldrni matice A je o velikosti n x n
a reprezentuje vahy danych nezavislych komponent ve smési. Matici A je potieba
odhadnout a jeji odhad je proveden skrze odhad inverze A, ktery je oznacen jako
W a nezavislé komponenty jsou dopocitany pomoci nasledujicitho vztahu:

3(t) = Wx(t) (6.9)

svv s

Nejednoznacnosti ICA
Ze vzorce 6.8 je mozné vidét nékolik nejednoznacnosti:

o Nejednoznacnost ve skale.
o Nejednoznacnost znaménka.

o Vysledné potradi komponent.

Diivodem nejednoznacnosti skaly je fakt, ze A a s jsou nezndamé. Jakykoliv skalarni
nasobek s; 1ze vzdy pokratit korespondujicim sloupcem a; z matice A. Pro jedno-
duchost se proto rozptyl komponent povazuje za jednotkovy. Obdobny problém je
se znaménkem. Vynasobeni nezavislych komponent —1 neovlivni vysledny model,
je vsak vhodné dbat na tuto nejednoznacnost. Ve vétsiné aplikaci je tento problém
zanedbatelny. Posledni nejednoznacnosti je vysledné poradi komponent. Duvodem
je znovu nezndmost proménnych A a s. Pokud je do modelu 6.8 pfidana permutac¢ni
matice P a jeji inverze, bude model vypadat takto

x = AP 'Ps, (6.10)
kde prvky Ps jsou origindlni komponenty, ale v jiném poiadi. Potom AP~ je pouze
nova neznama mixujici matice, kterou je potreba najit.

Kovariance

Signaly jsou nezavislé, pokud je jejich kovariance rovna nule. Kovariance dvou na-
hodnych proménnych x a y je definovana nésledovneé:

Cyxy = El(x —nx)(y — ny)], (6.11)

kde nx = E[z] an, = E[y]. Pokud jsou uvazovany signaly s nulovou stfedni hodnotou,
lze 6.11 zjednodusit pouze na

Cyy = EX]E[y] = 0, (6.12)



Statisticka nezavislost

Néahodné proménné X, ..., X, jsou statisticky nezavislé, pokud je sdruzena pravdé-
podobnostni hustota rovna souc¢inu marginalnich pravdépodobnostnich hustot, tedy

fxl,u.,Xn (I‘l, s an> - H le (‘rl) (613)
i=1
Jsou-li X; a X; nekorelované, plati

Cov(X;, X;) = //xny1X2(x,y)d:cdy: //xyfxl(x)fXQ(y)dxdy =0. (6.14)

Rovnice 6.14 tika, ze pokud jsou ndhodné proménné X; a X5 nekorelované, znamena
to, ze jejich spolecna pravdépodobnostni distribuce se da faktorizovat do soucinu
jejich marginalnich distribuci. Potom kovariance mezi dvéma libovolnymi instancemi
X; a X, téchto proménnych bude nula. Pokud jsou X; a X; nezavislé, je jejich
kovariance rovna nule. Opac¢na implikace ale platit nemusi.

6.2.2 Entropie

Entropie je mira neusporadanosti nebo nejistoty systému. Jedna se o fyzikalni a in-
formatickou miru, ktera se vyskytuje v mnoha oborech, jako je statistika, termody-
namika, informacni teorie a dalsi. V informacni teorii se entropie vztahuje k mnozstvi
informace obsazené v nahodné veli¢iné. V tomto pripadé je predpokldadano, ze jednot-
livé signdly jsou nezéavislé a identicky rozlozené (i.i.d). Pokud je systém usporadany
a ma nizkou nejistotu, obsahuje malo informaci a jeho entropie je nizka. Naopak,
pokud je systém neusporadany a ma vysokou nejistotu, obsahuje vice informaci a
jeho entropie je vysoka.

Entropie H jedné ndhodné proménné X; s hustotou pravdépodobnosti px;,(+) je
definovana jako

H(X;)=— /pXi (x)log px,(x)dx (6.15)
a entropie nahodnych proménnych X, ..., X, je rovna souc¢tu podminénych entropii
H(Xy,.., Xp) =) HX| X, ..., Xy), (6.16)

i=1

kde podminénou entropii je definovana jako

HX,)Y)=HX)+HY|X)=-> > p(z,y)logp(z,y) (6.17)

zeX yeyY

Entropii lze generalizovat na multidimenzionalni ptripad, ktery ma stejny tvar jako
6.15 s rozdilem, ze X; je ndhodny vektor.

Pro mnozinu nahodnych proménnych se stejnou stredni hodnotou a rozptylem
ma entropie maximalni hodnoty pro proménné s gaussovym rozlozenim. Tento fakt
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brani separaci vice nez jednoho gaussovského signalu. Entropii lze vyuzit k definici
vzajemné informace ndhodnych proménnych Xj, ..., X; nasledovné

I(Xy,....X ZH H(Xy,....X,) (6.18)

coZ je prirozend mira zavislosti mezi ndhodnymi veli¢inami. Vzorec 6.18 je zaroven
ekvivalentni se znamou Kullback-Liebler divergenci.
Kullback-Lieblerova divergence

Kullback-Lieblerova divergence je métritkem rozdilu mezi pravdépodobnostnimi roz-
délenimi. Konkrétné se jednéd o méritko ,,vzdalenosti“ mezi rozdélenimi pravdépo-

dobnosti X, ..., X,. Kullback-Lieblerovu divergenci lze definovat nasledovné
wa ’Xn
I(Xl,... fX“ W Xn T (619)
fxi- fx,

Vlastnosti a podrobnéjsi informace lze nalézt v [11].

Pokud je vyuzito vztahu 6.18, lze prenést problém nalezeni W ze vztahu 6.9
jako hledani takové transformace signalii, aby soucet entropii transformovanych sig-
nala byl co nejmensi. Tato myslenka se opira o centralni limitni vétu, ktera tvrdi,
ze linearni kombinace nahodnych proménnych konverguje k proménné s gaussov-
skym rozlozenim. Jak jiz bylo vysSe zminéno, je zndmo, ze nejvétsi entropii ma prave
gaussovo rozlozeni, tudiz pridavanim signalti do mixu jejich entropie roste.

6.2.3 ICA pomoci minimalizace vzajemné informace

Motivace pro odhad metody ICA pomoci vziajemné informace mohou vzniknout
v pripadech, kdy data presné nepodléhaji ICA modelu, jak je popsan v kapitole
6.8. V takovych situacich se k datim pristupuje bez predpokladi a ICA se pouziva
jako nastroj pro méreni zavislosti mezi slozkami nahodného vektoru. Tento pristup
umoznuje vyuzit vzajemnou informaci, coz je dikladné odiuvodnéné informacni mé-
reni statistické zavislosti mezi proménnymi. Vzajemna informace poskytuje néstroj
pro hodnoceni miry zavislosti mezi slozkami, aniz by byly predem stanoveny pred-
poklady o presném ICA modelu. Tim se ICA stava uzitecnou metodou pro analyzu
komplexnich datovych souborti, kde zavislosti mohou byt slozité a nepresné defino-
vané.

Vzajemna informace 6.18 bere v tvahu celou strukturu zavislosti mezi promén-
nymi, a proto lze vzajemnou informaci pouzit jako kritérium pro nalezeni rozkladu
ICA. ICA ndhodného vektoru x je definovana jako invertibilni transformace 6.9,
kde matice W je urcena tak, aby vzajemna informace transformovanych komponent
§ byla minimalizovana. Minimalizace vzajemné informace mize byt interpretovana
jako nalezeni maximalné nezavislych komponent, jelikoz 6.19 je nulova pouze kdyz
jsou proménné nezavislé.
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Pro definici vzajemné informace lze vyuzit vzorce 6.18. Nalezeni maximalné ne-
zéavislych komponent § z 6.9 je odhadovano pomoci

I(31,-.,4,) = [log Heted f(3y,..5,)
= J10g f(31, . 8u)f (v, 8) — N log F(8)F (B, 30)
= —H(Gr,. ey 80) + (= log £(3)£(5:))
- ;H(§i)—H(§1,..Z.,§n)

(6.20)

Coz lze zkracené zapsat jako
I(51,...,8,) = I(Wx) =Y H(&) — H(31,...,5,) (6.21)
Pokud je W ortogonalni funkeci, je élen H(Sy,...,$,) konstantni, a jelikoz jsou hle-

dany maximalné nezavislé komponenty lze konstantu vytknout. Vzajemna informace
je zapsana nasledovneé:

I(51,-++ ,8,) = const. — Y _ H(3;) (6.22)

Zde konstanta nezavisi na W. Rovnice 6.22 ukazuje, ze odhad ICA prostfednictvim
minimalizace vzajemné informace je ekvivalentni maximalizaci sumy nelinearnich
odhadt nezavislych komponent, pokud jsou odhady omezeny tak, aby byly nekore-
lované.

6.2.4 Zpisoby pouziti ICA na datovych sadach

ICA je statistickd metoda, kterou lze aplikovat na rizné sady dat, avsak interpre-
tace vysledkt ICA muze byt narocna a zavisi na mnoha faktorech, véetné poméru
mezi poctem vzorkit N a poctem senzorii nebo méreni d. Pro fMRI data jednoho
subjektu je pocet vzorki N obvykle v Tadu desitek az stovek tisici, zatimco pocet
senzorii nebo méreni d byva v radu desitek az stovek. Pouziti ¢asové ICA na fMRI
datech je mozné, ale muze vést k vysledktim, které jsou obtizné interpretovatelné.
To je zptusobeno nedostatecnym mnozstvim dat pro statisticky vyznamné odhady.
Jednim z pristupt k vylepseni interpretovatelnosti vysledki je vyuziti prostorové di-
menze dat, kterd obvykle poskytuje dostatek dat pro statisticky vyznamné odhady.
V pripadé fMRI lze transponovat datovou matici a provadét ICA analyzu v prosto-
rovém smeéru, coz umoznuje identifikaci nezavislych obrazii. Tyto nezavislé obrazy
mohou reprezentovat funkéni sité v mozku. Obrazek 6.1 ilustruje oba pristupy na
datové matici fMRI.

Casova ICA se zaméiuje na rozklad ¢asovych fad do nezéavislych ¢asovych kom-
ponent. Tento pripad ilustruje obrézek 6.1a Tento typ ICA se pouziva v oblasti
casové Tady a signdlové analyzy, napriklad pro oddéleni rtiznych signali, jako jsou
biologické signély, EEG nebo EKG, které jsou nahrany v pribéhu casu.
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_—
Voxely
Voxely X Cas X
(a) Casova ICA. (b) Prostorova ICA.

Obréazek 6.1: Druhy ICA vlastni zpracovani na zakladé [7].

Na druhé strané Prostorova ICA se zameéruje na rozklad vstupnich dat do ne-
zavislych prostorovych komponent. Tento pripad ilustruje obrazek 6.1b Tento typ
ICA je casto pouzivan v oblasti zpracovani obrazu, kde se jsou oddélovany rizné sig-
naly, které jsou smiseny do jednoho vstupniho signalu. V pripadé zpracovani obrazu
kazda prostorova komponenta muze odpovidat jednomu objektu nebo ¢asti scény.
Cilem je oddélit tyto komponenty, aby bylo mozné jednotlivé objekty nebo casti
scény zobrazit zvlast [7].

Pro fMRI data se obvykle pouziva prostorova ICA. Jednim z divodu je to, ze
fMRI data jsou ziskévana jako obrazova data, tedy jako 3D nebo 4D objemy, které
obsahuji informace o aktivité mozku v riznych oblastech. Proto se ¢asto pouzivaji
metody zpracovani obrazu a prostorové analyzy pro ziskani informaci o aktivité
mozku [7].

Oba typy ICA maji spolecné rysy, jako je potfeba linearni transformace dat
a predpoklad nezavislosti komponent. Zatimco prostorova ICA se zaméruje na roz-
klad dat do prostorovych komponent, casova ICA se zaméruje na rozklad dat do
casovych komponent.

6.2.5 Skupinova ICA

Skupinova ICA je vyuzivana k analyze skupinovych dat, tedy v pripadé, kdy jsou
k dispozici fMRI nahravky od vice jedinci. Obecné jde o samostatna méreni, ktera
maji spolec¢né rysy. V pripadé fMRI se vétsinou jedna o stejny pokus namétreny u vice
jedinct. Cilem skupinové ICA je identifikovat spolecné nezavislé komponenty, které
jsou pritomny v datovych sadach od riiznych jedincti. Tento pristup umoznuje ziskat
detailni informace o mozku a jeho funkci v riznych skupinach pacientti.
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Casova ICA pro skupinovou analyzu

Voxely Prostorovéa ICA pro skupinovou analyzu
Voxely
4 Subjekt 1
w
O . .
v Subjekt 1 Subjekt N
Subjekt N

(a) Casova ICA pro skupinovou ana-
Iyzu. (b) Prostorova ICA pro skupinovou analyzu.

Obréazek 6.2: Druhy skupinové ICA vlastni zpracovani na zakladé [7].

Druhy skupinové ICA

Existuje nékolik moznosti jak zpracovavat skupinova data. Jednou z moznosti je
provést na kazdém méreni ICA a vysledky spojit do skupin po vypoctu. Nasledné je
porovnavat napriklad pomoci klastrovani nebo korelaci. Dalsi moznosti je vytvorit
skupinova data pomoci spojeni jednotlivych méreni. Vytvoreni skupinové matice lze
provést spojenim dat pres ¢asovou osu (temporal concatenation) nebo pres prosto-
rovou osu (spatial concatenation). V pripadé skupinové analyzy fMRI dat je mozné
pouzit oba piistupy. Casova ICA umoziuje sledovat unikétni TC jednotlivych sub-
jektl, ale predpoklada spolecné SM. Oproti tomu prostorova ICA umoznuje sledovat
unikatni SM za predpokladu spole¢nych TC. Vybér ICA tedy zalezi na datovém sou-
boru, a také na otazce, na kterou chceme pomoci ICA odpovédét. Spojeni dat pres
casovou slozku je pri analyze fMRI dat vyuzivano nejcastéji, a to z toho duvodu, ze
casové variace jsou znacné veétsi nez variace prostorové. Moznosti jak spojit data do
skupinové matice ¢i tensoru je mnoho a jednd se o dilezity krok skupinové ICA [8].

6.2.6 Analyza nezavislych vektorti

V mnoha aplikacich neni potieba analyzovat pouze jednotliva data, ale také vice
souborti dat s mezi nimi existujici zavislosti. IVA zobecnuje problém ICA na vice
datovych sad. IVA mtze byt formulovana pomoci minimalizace miry vzajemné in-
formace stejné jako ICA, avSak nyni s priddnim dalsi informace o zavislosti mezi
signaly napri¢ datovymi sadami. Vysledek ICA se stane zvlastnim pripadem, kdyz
je pocet sad dat roven jedné nebo kdyz zavislosti nejsou vzaty v potaz.
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Kritérium optimalizace

IVA je podobna formulaci ICA, jen s tim rozdilem, ze je k dispozici K datovych
sad. Kazda sada obsahuje T' vzorka a je vytvorena pomoci linearnitho michani N
nezavislych zdroja.

XF(t) = AFs*(t), 1<k<K, 1<t<T, (6.23)

kde A* ¢ RV*N k =1,... K jsou matice majici inverzi a k je index sady. V tomto
modelu jsou komponenty jednotlivych s* povazovany za nezévislé, zatimco je umoz-
néna zavislost napii¢ odpovidajicimi komponentami s* v datovych saddch. Tato
zéavislost mezi sadami je dalsi informace, ze které IVA tézi. Problém je nalézt K
demixujicich matic W* takovych, aby zdroje pro kazdy datovy soubor mohly byt
odhadnuty pomoci

§F(t) = Wrx"(1) (6.24)

pro k = 1,---, K. IVA nespojuje datové sady dohromady jako skupinova ICA,
ale vyuziva informace ze vSech datovych sad pro odhad jednotlivych nezavislych
komponent.

Statisticky zavislé
fmmm
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Obrazek 6.3: Hustrace IVA modelu. Vlastni zpracovani na zakladé [27].

6.3 Analyza nezavislych komponent s konstantnim
separujicim vektorem
Je pozorovano N vzorku signalu pomoci d senzort v K datovych sadach. Vzorky

lze rozdélit do T" > 1 casovych interval, které jsou oznacovany jako bloky. VSechny
bloky N, maji stejnou délku N =T - N,.

xPt = ARight (6.25)
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6.25 znaci blokové se ménici model michani, kde £ =1, |, K je index datové sady;
t =1,---,T je index bloku; ARt skt a xF* reprezentuji mixujici matici, ptivodni
signaly a pozorované signaly v k£ smési a v t bloku. Bez jakékoliv ztraty na obecnosti,
jsou vsechny signaly uvazovany s nulovym primérem. Vzorky signalu v kazdém
bloku jsou povazovény za nezavislé a identicky distribuované (i.i.d). Nyni s ohledem
na nejasnosti 6.2.1 BSS lze definovat jako: ,hleddni demizujici matice W5, takové
aby WEEE byly rouny skt az na jejich skdlu a fdzi. Potadi separovangjch signdli se
maze lisit od puvodniho, je vsak Zadouct, aby bylo stejné ve vsech datovych saddch a
blocich. [26]“ V pripadé, kdy T' = 1 se jedna o statické ICA 6.8 nebo IVA 6.24. Pokud
je T > 1, jedna se o dynamicky pripad, kde se mixujici matice mize ménit blok od
bloku. Kdyz je pouzita ICA ¢i IVA na kazdy blok samostatné, v pripadé T > 1 neni
zaruceno stejné poradi separovanych signali pres vsechny bloky. Problém plyne z
6.10. Dale se snizi presnost separace, jelikoz je kontext omezen z celého signalu pouze
na dany blok.

Separaci vice nez jednoho signalu lze provést jako nékolik BSE za sebou 6.3.3
nebo paralelné 6.3.4.

Extrakce jednoho zdroje

V pripadé extrakce jednoho zdroje je potieba vzit v potaz pouze odpovidajici sloupec
matice AF! a odpovidajici fadek matice (A®!)~1. Zbylé sloupce matice A®! nemust
byt odhadovany, je nutné pouze urcit jejich podprostor. Matici A** ze vzorce 6.25
lze parametrizovat stejné jako 6.26. Pro odvozeni parametrizace A%t lze nahlédnout
do [26], [2]

,Yk,t hkt H
Ak,t — ak,t Qk,t — I ’ (626)
BSE ( ) ght % (g’“t (hk,t) _ qu)
kde akft = [y®; gbt] je mixujici vektor odpovidajici prvnimu sloupci matice At

I; znaél jednotkovou matici o velikosti d x d; (w")# znaci prvni fadek matice

(AR = Wgepee; wh! znadf separujici vektor. Déle plati

kN Et\* hk:t H
WgéE = ( (v;kz ) = ( (ngt) _(,yk,tI)d_l ) ; (6.27)

kde wht = [gFt h*t] a BM = [ght —~4*'T, 4], splitujici podminku B*fakt = 0 [26].
Jelikoz Wg’éEAE’éE = 1,, jsou a** a wh! propojeny pomoci takzvané , distortionless
contraint® (wht)fak!t = 1. Lze zapsat také pomoci

(51:,75)* At =1 — (hki)Hgkxt. (6.28)

Podprostor signalii, které je znacen jako ,pozadi®, je generovan pomoci z*! =
BFtxkt Vyse zminénd podminka B**abt = 0 zarucuje, Ze z** pokryva stejny pod-

prostor jako shf, ... ,s];’t. [26]
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6.3.1 Konstantni separujici vektor (CSV)

V piipadé ICA s modelem CSV je zadouci separovat signaly jeden za druhym nebo
paralelné. Hlavni ¢asti vypoctu je tedy vyteseni problému slepé extrakce jedné kom-
ponenty. ICE ¢i IVE lze opakovat, dokud neni extrahovan pozadovany pocet kom-
ponent. Pokud je pouzita extrakce pro T' > 1 a pro kazdy blok separatné, znovu
nastava problém s poradim komponent. Problém potadi lze vytesit pomoci nésledu-
jicich modelti separace. Model s konstantnim mixujicim vektorem, zapsany v 6.29

ak71 — ak72 — e = ak7T = ak (6.29)
a model s konstantnim separujicim vektorem, zapsanym v 6.30
whl =wh? = ... = whT = wh (6.30)

Oba modely 6.29 i 6.30 zarucuji spravné poradi komponent v jednotlivych blocich.

Zéaroven je 6.30 vhodny pro separaci signalu, které se pohybuji [26]. Aby bylo
mozné vyuzit 6.30 pro separaci vice nez jednoho zdroje, je potfeba definovat nasle-
dujici podminky:

(P1) Vsechny zdrojové signaly znaceny r se musi ridit 6.30, coz znamend, ze prvnich
r fadki matice (A®1)=1 ... (APT)=! ve vzorci 6.25 jsou konstantn{ pres .

(P2) Prokazdéi=1,---  rseizdrojridi podle 6.30 v redukované smési, kde zdroje
1,---,72—1 byly odecteny.

Platnost téchto podminek je nutno predpokladat. Dikaz jejich uzitecnosti lze nalézt
v [26] v sekcich 1 a 5.

Statisticky model

Je ddna funkce hustoty pravdépodobnosti s* znadend jako p(s'). Autor poznamenava,
7e p(st) je zavisla na t. Dale je dana p,.¢(z"!) oznacujici hustotu pravdépodobnosti
7Pt signalt povazovanych za pozadi.

Pokud je uvazovana strukturu demixovaci matice 6.27 s predpokladem CSV 6.30
a je vyuzita nezavislosti mezi extrahovanym signalem a pozadim a zaroven jsou
vzorky uvnit? bloku i.i.d, je mozné ziskat spole¢nou hustotu pravdépodobnosti pro
jeden vzorek pozorovanych signala v ¢ bloku ve tvaru

2
det WL,

(6.31)

Dt ({th}k) —p ({ (W]c)HXk,t}k> y If[pzk’t (Bk,txk,t)

Druh& mocnina absolutni hodnoty determinantu je nutna kvtli transformaci hustot
komplexnich ndhodnych veli¢in. V pripadé, kdy je pocitdno pouze s realnymi hod-
notami je exponent roven jedné. Hustotu pravdépodobnosti pro vSechny vzorky je
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mozné ziskat pomoci HtT:1 j ({xk’t} k)Nb, z ¢ehoz lze odvodit log-vérohodnostni
funkci délenou N jako

£ ({what),,) = (B flogp ({ )"} )| +
i (B*'x"") +(d—2)ilog‘fyk’t|2>

k=1

(6.32)

Pro odvozeni funkei zminénych v této casti 1ze nahlédnout do [25] sekce II. a [26]
sekce ITI.

Kontrastni funkce

V predchozi sekci byla uvedena funkce 6.32. Nalezeni maxima této funkce posky-
tuje maximalné vérohodny odhad vektori parametri. Jelikoz nejsou zndmy hustoty
pravdépodobnosti p(s?) a p,.¢(z"?), je nezbytné tyto pravdépodobnostni hustoty na-
hradit vhodnymi modelovymi hustotami. Ve statickém ptipadé lze modelové hustoty
skalovat na jednotkovy rozptyl, timto je vyuzito nejednoznacnosti ve skéle 6.2.1. Pro
dynamicky pripad je ovSsem nutné zohlednit fakt, Ze rozptyl signalti se muze ménit
blok od bloku. Dle [26] lze p(-) nahradit pomoci

p(s') %f({a,”} ) (Ha’”) 2, (6.33)

kde f(-) by mélo byt vhodné normalizované ne-gaussovské pravdépodobnostni roz-
déleni a (6%1)? znadf rozptyl zalozeny na odhadu s*'. Plati
ght = [ (wh) T Chtwk, (6.34)

pa > H v, . vy . o + 10
kde C* = E [Xk’t (x*1) } znac¢i odhad kovarianéni matice, ze vzorkt signalii x**

omt je funkel w*. Je dilleZité poznamenat, Ze f(-) miize zdviset na t. Dle [26] dasto
neexistuje dostatek informaci o skutecné hustoté pravdépodobnosti, a proto lze pred-
pokladat, ze f(-) je nezavisld na ¢ a tim model 6.34 zjednodusit.

Nezndmé p,r:(z*') byla v pifpadé [26] nahrazena cirkuldrni hustotou prav-
dépodobnosti CN (0, C’zc’t) predstavujici komplexni gaussovo rozlozeni s nulovou
stiedn{ hodnotou a kovarian¢éni matici signélt pozadi. Pro modelovan{ p,x..(z"!) bylo
CN (O, C’z“’t) vybrano, protoze komponenty z* jsou smiSené a korelované. Z centralni
limitni véty potom plyne, ze distribuce téchto veli¢in se priblizuje k normalnimu roz-
déleni. C,"! je parametr, ktery pozdéji bude nahrazen odhadem konkrétnich vzorki.
Po dosazeni vyse uvedenych parametri do rovnice 6.32 dostava kontrastni funkce
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nasledujici tvar

(v a),,) - <E ow s ({ = }k)}

K
—Zlog )P =3B | ()" (Cr) 2] (6.35)
d—2)Zloghk’t|2> + const. ,
k=1 t

kde %! = (wh)Hxkt a 2ht = BFixk! Konstanta na konci vyrazu je nezdvisla na
mixujicich parametrech modelu. Pro pfipad K =1 a T =1 lze 6.35 zjednodusit na

Cl’l(w,a):ﬁ)[logf<§>] log 62 —]:3[ C,'z]

+ (d — 2)log |y|* + const.

(6.36)

Podminka ortogonality

Kontrastni funkce 6.35 muze mit mnoho falesnych extrému [26]. Muze se stét zZe,
ab' t=1,--- T a w’ neodpovidaji stejnému signélu, proto je nutné zavést spoleh-
livé propojeni mezi mixujicimi a separujicimi vektory. Takovym vhodnym propoje-
nim je podminka ortogonality (OGC) [26]. JelikoZ jsou s®! a z®! nezavislé, tudiz
zaroven i nekorelované, vyéaduje OGC, aby podprostor generovany vzorky §%! byl
ortogonalni vii¢i podprostoru z¥*. Zarovenn musi platit 6.28. Za téchto podminek
plati
e Chityk

o (Wk)H Chiwk’

kde je zavisla proménna w nebo jako

. <6kt> - okt 655

kVH (Ot ! Kt
(akt)" (C a

a (6.37)

kde je zavislou proménnou a. Odvozeni rovnic 6.37 a 6.38 1ze nalézt v [25], konkrétné
se jedna o prilohu A.

6.3.2 One-unit algoritmus

One-unit FastICA je navrzena pro extrakci jednoho zdrojového signdlu ze smési
v pifpadé, kdy K =1 a T = 1, optimalizaci funkce 6.36 za podminky 6.37. Pokud
byla data predzpracovana a byla odstranéna korelace, tedy C = 1, vypadéa vzorec
pro vypocet novych vah w nasledovné:

w8 {x (w) g (jw'x[") } - 2 {o (jw") + il (Jw]") } o

(6.39)
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pro pripad komplexnich proménnych, kde g(-) je vhodna nelinearni funkce. Odvozeni
6.39 a priklady vhodnych nelinedarnich funkei lze nalézt v [4] nebo [26]. Po kazdé
aktualizaci je w normalizovano, jelikoz jsou prvky vektoru nezévislé, je 6 = 1. [20]

One-unit FastDIVA je rozsitenim One-unit FastICA pro T > 1 a K > 1 pod
podminkou CSV 6.30. One-unit FastDIVA je zaroven rozsitenim a zjednodusenim
One-unit FastICA v pfipadé signalu s nezndmou fazi s komplexnimi hodnotami [26].

6.3.3 Deflation pfistup

Deflation pristup odhaduje nezavislé komponenty jednu po druhé a vyuziva k tomu
One-unit algoritmus. Pokud je odhadovano t nezavislych komponent nebo t vektort
w1, , W, bude potfeba t + 1 iteraci One-unit pristupu, kde po kazdé iteraci bude
odebréna z wy.q projekce (Wi, ,w;)w;,j = 1,--- ¢ z difve odhadnutych ¢ vektort
a nasledné je renormalizovan w; ;. Tento postup se nazyva Gram-Schmidt ortogo-
nalizace [20]. Algoritmus lze shrnout nasledovné:

1. Je vybrano, kolik IC je odhadovano. Je nastaveno ¢t = 1.
2. Je inicializovano wy.
3. Je provedena iterace One-unit algoritmu na wy.

4. Je provedena ortogonalizace podle:

t—1
Wy — W, — Z(WtTWj)W]’ (6.40)

Jj=1

5. Je normalizovan w; tak, ze je vydélen jeho normou.
6. Pokud w; nekonverguje, vraci se algoritmus na krok 3.

7. Je nastaveno t < t 4+ 1. pokud t neni vétsi nez pocet odhadovanych IC, po-
kracuje algoritmus od kroku ¢islo 2.

Postupné odecitani nalezenych IC ma pfimy dopad na vysledek, jelikoz zélezi na
tom, v jakém poradi jsou extrahovany. Pokud je pocet extrahovanych IC mensi nez
celkovy pocet moznych IC, je mozné ziskat pokazdé jiné vysledky. Napiiklad mix
o trech zdrojovych signalech. Jsou extrahovany dva ze tii moznych signali pomoci
deflation pristupu. Pocet moznych vysledkii extrahovanych signali je roven variaci
bez opakovani tedy V5(3) = 6 Jaky signal bude extrahovan a v jakém poradi znacné
zéalezi na inicializaci w;.

6.3.4 Symmetric prFistup

Symmetric pristup je vhodny pro pripady, kdy neni upfednostnén zadny ze sig-
nali. To znamen4, ze vektory w; nejsou odhadovany jeden po druhém, ale zaroven.
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Tento pristup umoznuje odhadovat IC paralelné. Zaroven je oproti deflation pfi-
stupu rozdilny v tom, zZe nekumuluje chybu odhadu, kterd se mize zvySovat pri
odecteni kazdého signalu a pri nasledné ortogonalizaci. Symmetric pristup funguje
nasledovneé:

1. Je vybrano kolik IC bude odhadnuto a tento pocet je oznacen jako r.

2. Je inicializovano w;,s = 1,--- ,r.

3. Paralelné je provedena iterace One-unit algoritmu na kazdém w;.

4. Je provedena symetrickd ortogonalizace matice W, kde W = [wy, ..., w,].
5. Pokud nedoslo ke konvergenci, algoritmus je opakovan od kroku 3.

V kroku 4 je zminéna symetrickd ortogonalizace, kterou je mozno provést nasledu-
jicim zptisobem [4].

W« W(WAW) 2

FastDIVA s ptistupem symmetric tak separuje r nezavislych signal tim, ze alternuje
mezi odhadem separujicich vektort a jejich ortogonalizaci, dokud nezkonverguje.

6.3.5 Block-Deflation pristup

Tento pristup byl vytvoren pro smési 6.25 spliujici podminku 6.30. Block-Deflation
pristup klade silnéjsi podminku na extrahované signdly tim, Ze je ¢ini ortogonalnimi
samostatné v kazdém bloku. Nejdfive je z puvodniho mixu extrahovan jeden signal
pomoci One-unit algoritmu. Extrahovany signal je nasledné odecten z puvodniho
mixu z kazdého bloku. Nésledné je One-unit algoritmus aplikovan na nové vznikla
data, ktera vznikla odectenim prvniho signalu, ¢imz lze extrahovat druhy signél.
Tento postup je opakovan dokud neni extrahovano r pozadovanych signéla [26].

Je dan vstupni signal z ¢ bloku v ¢ fazi Block-Deflation ptistupu a je oznacen jako
x!. Déle je dén také separujici vektor w;, ktery byl ziskédn po jedné iteraci One-unit
algoritmu aplikovaného na x!. Nova data x!,, jsou ziskdna odeCtenim §! = wi’x!
z x! metodou nejmensich ¢tvercti. Vzhledem k OGC 6.37 jsou nova data ziskdna

pomoci

Xi = IIix;, (6.41)
kde II{ = E; (Ij_j41 — alw!’) a a! je odhadovany mixujici vektor ¢ bloku odpovi-
dajici ¢ extrahovanému signalu z dat x}. E; je matice, kterd redukuje dimenzi x!, ;
o jedna, na x!, jehoz dimenze je d — i + 1. E; neobsahuje zadné zavislé radky. Vek-
tory w; a al jsou odhadovény z x! pomoci One-unit algoritmu, coZ znamena, Ze jsou
provazany pomoci OGC 6.37. Postup Block-Deflation pristupu lze v krocich popsat
nasledovneé:

1. Je vybrano, kolik IC bude odhadovano. Je nastaveno r = 1.

2. Je inicializovan w;.
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3. Pomoci One-unit algoritmu je extrahovan signal.
4. Extrahovany signél je odecten z kazdého bloku.

5. Postup je rekurzivné opakovan od kroku 3. dokud neni extrahovano r IC.
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7 Skupinova analyza fMRI dat s vyuzitim
metod ICA a ICA CSV

V soucasné dobé hraji metody analyzy obrazovych dat ziskanych z magnetické re-
zonance klicovou roli v diagnostice a vyzkumu riznych neurologickych a neurode-
generativnich onemocnéni.

Prakticka c¢ast této diplomové préace provadi exploratorni analyzu fMRI dat po-
moci metod ICA a ICA CSV s cilem identifikovat a izolovat rtizné zdroje signalu
v fMRI obrazech mozku. Hlavni diiraz je kladen na nalezeni nezavislych komponent,
které jsou podle vybraného kritéria nejvérnéjsi vzorovym nezavislym komponentam.

Pro tucely analyzy budou data predzpracovana pomoci PCA a nasledné budou
pouzity metody ICA a ICA CSV pro separaci zdroji signalu.

Dilezitou soucasti této prace je porovnani vysledktt mezi metodami ICA a ICA
CSV s cilem zhodnotit piinos rozsiteni CSV pro analyzu MRI dat. V neposledni radé
bude také provedena validace navrzenych postupii analyzy na kontrolnich datech,
aby byla ovérena robustnost a spolehlivost téchto metod.

Autor ocekava, ze tato diplomova prace prinese nové poznatky a prispéje k efek-
tivnéjsimu pouziti ICA CSV na fMRI datech. Vysledky by mohly mit potencialni
vyuziti v klinické praxi pro podporu diagnostiky neurologickych onemocnéni a také
v neurovédnich studiich, které se zabyvaji komplexnim zkoumanim struktur a funkeci
mozku.

7.1 Metodika

V této sekci jsou popsany postupy a metody, které jsou pouzity v praktické casti
diplomové prace k provadéni exploratorni analyzy dat z magnetické rezonance za
pomoci skupinové ICA a ICA CSV namisto ICA jednoho subjektu z nékolika dtvodi.

Prvnim divodem je zvyseni statistické sily. Skupinova analyza kombinuje data
z vice subjektti do jednoho souboru, coz zvysuje statistickou silu analyzy. Vzhledem
k tomu, ze skupinova ICA a ICA CSV pracuji s vyssim poc¢tem vzorkil, je mozné
dosahnout spolehlivéjsich a robustnéjsich vysledkt nez pti analyze jednotlivych sub-
jekt.

Dalsim dtivodem je, ze skupinova ICA a ICA CSV umoznuji identifikovat globalni
vzory aktivity, které jsou spolecné pro celou skupinu. Tato schopnost je zvlasté
uzitecna, kdyz je cilem studium obecnych funkei mozku nebo kdyz jsou porovnavany
aktiva¢ni vzory mezi riznymi skupinami subjektu (napf. zdravi a nemocni).
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Poslednim dtvodem je snizeni vlivu Sumu. Skupinova analyza umoznuje statis-
ticky zvysit pomér signalu k sumu, coz muze vylepsit identifikaci relevantnich vzoru
aktivity. Jednotlivé subjekty mohou mit rizné trovné Sumu, a proto agregace dat
ve skupinové analyze muze zvysit pomeér signalu k sumu a zlepsit detekci aktivnich
oblasti mozku.

7.1.1 Data

Prvni datova sada obsahovala fMRI data dvaceti subjekt. Tato data prosla nale-
zitym predzpracovanim podle sekce 3 pro skupinové zpracovani. Navic byly radky
jednotlivych matic normalizovany na nulovou stfedni hodnotu a smérodatnou od-
chylku rovnou jedné. Matice jednoho subjektu obsahuje 152 snimkt a kazdy snimek
obsahuje 71 523 voxeli. K této sadé také patii maska pro reprezentaci dat v 3D
prostoru. Tato maska méla rozméry 53 x 63 x 52 a byla nedilnou soucasti pri tvorbé
vyslednych obrazk.

Pro nezéavislou kontrolu vysledkii byla vybrana data z databaze fBIRN. Tato
dala byla prevzata z ¢lanku [14], kde jsou k dispozici kompletni informace o jejich
ptvodu a vlastnostech. Zde budou uvedeny pouze vlastnosti, které jsou nezbytné pro
dalsi praci. Na datech jednotlivych subjekti byla provedena PCA, jez redukovala
data na 110 hlavnich komponent. Data jednotlivcii byla spojena dohromady a byla
provedena skupinova PCA, kterd je zredukovala na 100 hlavnich komponent. Déle
byl pouzit Infomax algoritmus [3], ktery dekomponoval hlavni komponenty na nezé-
vislé komponenty. Tento postup byl opakovan stokrat s vyuzitim techniky ICASSO
[18] a ICA s nejlepsimi vysledky byla vybrana pro vygenerovani 100 IC. Vyslednd
data jsou rozdélena na IC a TC. U kazdého subjektu je IC rovno matici o rozmérech
100 x 58425, tedy 100 IC o 58425 voxelech. TC je matice o rozmérech 157 x 100, tedy
157 snimkii. Datova matice pro kazdy subjekt je potom pouze jejich nasobek podle
vzorce 5.1. Pro tuto praci bylo vybrano pouze dvacet subjekti, aby bylo mozné po-
rovnat vysledky s prvni datovou sadou. K témto SM byla také doddna maska, ktera
méla stejné rozmeéry jako maska z prvni datové sady.

Z Neuromark ¢lanku [14] byly také prevzaty vzory, ke kterym byly porovnévany
nalezené vysledky.

7.1.2 Metody analyzy

Tato analyza bude zamérena na identifikaci vzajemné nezavislych IC a moznych
variaci mezi riznymi subjekty v ramci celé skupiny. Prvnim krokem bylo vytvoreni
skupinové datové matice z fMRI dat jednotlivych subjekti. Matice subjektt byly
spojeny pres ¢asovou dimenzi (Temporal concatenation) 6.2a. Vyhodou tohoto pti-
stupu je potieba pouze jednoho provedeni ICA. Toto spojeni také umoznuje nalézt
jedineéné TC pro kazdy subjekt avsak predpokladéa spolecné SM. Casové spojeni je
Siroce pouzivano pro skupinovou ICA na datech z fMRI [7], s nejvétsi pravdépo-
dobnosti proto, ze ¢asové variace v signalu fMRI jsou mnohem vétsi nez prostorové
variace. Necht Y; je C' x V predzpracovana a normalizovana datova matice i-tého
subjektu, kde C' predstavuje ¢asové body (jednotlivé snimky fMRI) a V' znac¢i namé-
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fené voxely pies M subjektt. Potom Y = [Y¢, ..., Y{],Y; € ROV Y € RMOXV
jsou prostorové spojend data jednotlivych subjekt. Jednd se o pripad z obrazku
6.2b.

Tato skupinova matice je nasledné zpracovana pomoci PCA, které je vénovana
samostatna sekce. Vystupni redukovana matice z PCA je pouzita jako vstup pro
metody ICA a ICA CSV. Jednotlivym metodam je vénovana samostatna sekce. Pro
vypocet ICA a ICA CSV byly vybrany algoritmy FastDIVA a EFICA. Algoritmus
FastDIVA byl vybran, protoze se jedna o rozsiteni popularniho algoritmu FastICA.
Pod hlavickou Fast DIVA lze po nastaveni spravnych parametri pocitat rychle a efek-
tivne klasickou ICA, ale také rozsiteni ICA CSV. Algoritmus EFICA byl vybran pro
porovnani vysledku s klasickou ICA. Tento algoritmus byl zvolen, protoze se jednéa
o efektivni a rychly vypocet ICA v zaruseném prostiedi [24].

Korelacni koeficient

Nalezené IC maji nahodné poradi a pro vyhodnoceni podobnosti je nutné jejich
sparovani se vzorovymi IC, k ¢emuz byl vyuzit korelacni koeficient. Nejdrive byla
spoctena korelace mezi nalezenymi IC, znaceno jako XV g vzorovymi [C, znaceno
jako XXV Pro kazdy sloupec 1 < n < 14 ze vzorové matice X byl nalezen vektor
¢, podle X

_Xxt

Vv

kde V' je pocet voxeli a ¢, mé velikost 90 x 1 a obsahuje hodnoty korelace mezi nale-
zenymi [C a n tou vzorovou IC. Prvni dimenze vektoru c,, je rovna 90, coz odpovida
velikosti vystupni matice z PCA, které je vénovana samostatna sekce. Abychom
predesli problému se znaménkem, je z ¢, vybrand maximalni absolutni hodnota
mazx|c,|, kde index této hodnoty predstavuje ¢islo nalezené IC co nejvice podobné
vzorové IC. Pro ¢trndct vybranych IC z X je spoéitan Pearsontv korelacn{ koefi-
cient s odpovidajici vzorovou IC. Na zakladé tohoto koeficientu byla vyhodnocena
uspésnost a presnost nalezenych 1C.

Cn

7.2 Predzpracovani dat pomoci PCA

PCA je béznym krokem predzpracovani skupinové matice pro ICA analyzu [1] [8].
Vysledkem provedeni PCA na matici Y je novad matice Z obsahujici hlavni kompo-
nenty.

Tyto hlavni komponenty mohou byt pouzity jako nova skupinova matice pro ICA.
ICA nésledné rozklada tuto novou matici do vzajemné nezavislych IC a TC. Vyhodou
pouziti PCA jako predpripravy je snizeni dimenzionality dat a eliminace Sumu. To
muze vést k lepsi identifikaci relevantnich vzorct aktivity a zvyseni spolehlivosti
analyzy.

Celkove kombinace PCA a ICA umoznuje snizit naroc¢nost analyzy dat a ziskat
kompaktnéjsi a interpretovatelnéjsi reprezentaci funkéni aktivity mozku v ramci celé
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skupiny subjektti. Timto zptisobem lze 1épe porozumét obecnym vzorciim aktivace
a variabilité v mozku mezi riaznymi subjekty.

7.3 Hledani optimalni hodnoty pro redukci dimenze
pomoci PCA

Otézkou je, jaka je optimalni hodnota pro redukeci dimenze? Pro nalezeni odpovédi
byl vytvoren nasledujici experiment. Tento experiment mél za kol najit optimalni
hodnotu R predstavujici velikost matice po redukci.

Matice YMEXV kters obsahuje data jednotlivych subjektii a je spojena pies ¢aso-
vou dimenzi. Na YME*V bylo provedeno nékolik nezavislych redukei pomoci PCA.
Dle publikace [1] se dimenze u jednotlivych subjektt redukuji ze stovek piiblizné
na 30 az 60 a zalezi vzdy na konkrétnich datech. Z tohoto divodu byla zvolena
pocatecni hodnota parametru R = 14, jelikoz vzorovych IC je pravé 14. Jako maxi-
malni moznou velikost parametru R byla zvolena hodnota, ktera dle vySe zminéné
publikace ptekrocila horni hranici s rezervou. Horni limit byl nastaven na R = 200.

7.3.1 Priabéh experimentu

Nejprve byla z matice Y vypocitana kovarianéni matice, ktera pak byla rozlozena na
vlastni vektory a vlastni ¢isla tak, aby platilo YV = VD, kde V je matice pravych
vlastnich vektor a D je matice vlastnich ¢isel. Nasledné bylo z matice V vybrano
R vlastnich vektori, které odpovidaji prvnim R hlavnim komponentam. Poslednim
krokem bylo vytvotreni matice Z pomoci vzorce 7.1

Z=V'Y (7.1)

a vznika nova matice ZV. Zde bylo R nastavovano na hodnoty 14 < R < 200,
a bylo tedy provedeno 186 nezavislych redukeci dimenze a nasledné nalezeni prosto-
rovych map v kazdém spusténi. Po provedeni redukce dimenze byly spocitany dveé
varianty ICA a Sest variant ICA CSV. Pro zjisténi optimalni hodnoty R byly pro
kazdou redukci nalezené 1C porovnany se vzorovymi IC dle korela¢niho koeficientu
7.1.2. Pro kazdou vzorovou IC je pres absolutni hodnotu korela¢niho koeficientu
vybrana nalezena IC s nejvyssi hodnotou. Stalo se, ze k vice vzorovym IC byla pri-
fazena jako nejlepsi shoda jedna nalezena IC. Pokud se tak stane, nebyl vysledek
nijak upravovan. Ve vétsiné pripadi se totiz jednalo o komponenty plné sumu nebo
nepouzitelné vysledky, tedy pripady, kdy se ICA nepodarilo v datech najit odpo-
vidajici vzorové 1C. Ilustraci takového pripadu je obrazek 7.6, konkrétné IC 4 pro
algoritmus ICA.

Obrazek 7.1 shrnuje vysledky primérného korela¢niho koeficientu pres 14 nale-
zenych 1C pro kazdé provedeni redukce dimenze. Vysledky nalezené pomoci EFICA
a klasické ICA (znacCeno jako FastDIV Ap; a FastDIV Agy) nachazi nejlepsi vy-
sledky pri nizsi hodnoté R nez vysledky nalezené pomoci ICA CSV. U block-deflation
ICA CSV metod byly nejlepsi vysledky nalezeny kolem R = 90 a rtst parametru
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Obrazek 7.1: Primérny korelac¢ni koeficient pro jednotlivé dimenze.

R jiz neprinasel zlepseni vysledkt. Parametr R byl tedy na zakladé téchto vysledki
zvolen jako optiméalni na hodnoté 90.

7.4 Zavislost nalezenych IC na inicializacni matici

V idedlnim pripadé by mél algoritmus nalézt komponenty bez jakékoliv predchozi
informace. Je vSak nezbytné vybrat spravny algoritmus a jeho parametry, které
primo ovliviuji vysledek. Z nejednoznacnosti v poradi extrahovanych komponent
plyne i nejednoznacnost v poradi extrakce. Toto je neodmyslitelna soucast problému
BSS/BSE. Ovlivnit extrakei lze zvolenou inicializaci a pristupem algoritmu. V sekci
6.3.3 a 6.3.5 je poradi extrahovanych komponent urceno zvolenym pristupem. Zaro-
ven zalezi na poctu extrahovanych komponent.

Tento experiment se zaméfuje na inicializaci algoritmu, které jsou podle [26]
dilezitym krokem pro spolehlivost separace. Zaroven bere v potaz rozdily pristupt
popsané v sekcich 6.3.3, 6.3.4 a 6.3.5. Inicializace algoritmt umoznuje algoritmus
nasmeérovat urc¢itym smérem k pozadovanému vysledku. V tomto experimentu ini-
cializa¢ni matice také primo udava, kolik komponent bude separovano.

7.4.1 Inicializaéni matice

Bylo vybrano 6 typi inicializacni matice W. Matice W 4, W a Wi jsou ¢tvercové
a byly u nich vyuzity oba zminéné algoritmy EFICA a FastDIVA. Matice Wg, Wp
a W jsou obdélnikové. V tomto pripadé bylo tedy mozné vyuzit jenom FastDIVA,
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jelikoz EFICA pocita pouze se ¢tvercovou matici. Popis a vytvoreni inicializac¢nich
matic popisuje nasledujici sekce.

Vytvoreni inicializaénich matic

Matice W9 obsahuje ndhodné hodnoty normalniho rozlozen{ s nulovou stfedni
hodnotou a jednotkovym rozptylem. Predstavuje inicializaci v duchu BSS, pfi niz
W algoritmu nepredéva zadnou informaci o hledanych signalech. V pifpadé
W% je prohledavan cely prostor, tedy je hleddno 90 IC z moznych 90. Pokud
data obsahuji vzorové IC, tato inicializace by je méla nalézt. Matice WgBOXM je na-
hodna matice. U W%OXM je hledano pouze 14 IC z moznych 90, je zde tedy Sance,
7e nebude nalezena vzorova IC. Matice W2*® byla vytvofena pomoci informace
vzorovych komponent. Nejdiive byla vygenerovana nahodna matice o rozmérech
90 x 90 a bylo nahrazeno prvnich 14 sloupcti hodnotami, které jsou podle metody
nejmensich ¢tvercu (LMS) nejpodobnéjsi hledanym vzoram. Tato matice byla ozna-
¢ena jako Wgcoxgo' Nasledné byla pri¢tena nahodna matice o stejné velikosti, ktera
reprezentovala sum.

WQCE)><9O — W%E)XQO + O, 5 % W90><90 (72)

Matice W hyla vytvorena podobné jako matice W2 *?. Nejprve byla vy-
generovana W%OXM, u které byly podle LMS nahrazeny vsechny sloupce hodnotami
nejpodobnéjsimi vzorovym komponentam. Nasledné byla prictena matice predsta-
vujici Sum. Matice W™ je rovna matici W% bez pficteni matice sumu. Ob-
sahuje tedy prvnich 14 sloupct podobnych vzorim a zbytek matice je nahodny.
Matice W%OXM je rovna matici W%OXQO bez pricteni matice Sumu. Parametr pro
pocet hledanych nezavislych signalt pomoci FastDIVA byl nastaven u vsech podle
poctu sloupct inicializac¢ni matice. U matic W 4,W¢ a Wg bylo hleddano 90 sig-
nali a u Wg, Wp a Wy bylo hledano 14 signalt. V pripadé EFICA bylo hledano
90 signalt a byly vyuzity inicializace W 4, W a Wg. Inicializace pomoci matic
Wpg a Wy byla zvolena umeéle, jelikoz se v inicializa¢ni matici se jiz nachazi vérna
data ohledné hledanych komponent. Tato inicializace byla vyzkousena zamérné, ci-
lem bylo algoritmtim pomoci dosdhnout co nejlepsiho vysledku. Matice W a Wp
predstavuji mezikrok v inicializaci algoritmi pomoci vzort a ndhody. W¢e a Wp
jsou vytvareny s pomoci informace o hledanych komponentach, ke kterym je pridan
nadhodny sum. Dtivodem pro vyuziti inicializace pomoci W, a W byla simulace
realného problému BSS. V ném totiz neni definovano, co mé algoritmus najit, ani
presny pocet komponent které lze najit a obsah informace v téchto maticich nijak
nenavadi k nalezeni vzorovych komponent. Rozdéleni matic na ¢tvercové W 4, W,
Wz a obdélnikové W, Wp, Wi vedlo k vyzkouseni chovani algoritmu FastDIVA,
ktery lze inicializovat i obdélnikovou matici. Pokud FastDIVA hleda v prostoru o
dimenzi 90 prave 90 nezavislych komponent, najde jiné komponenty, nez kdyz hleda
pouze 14 nezavislych komponent.

Problémem obdélnikové inicializa¢ni matice je skutec¢nost, Zze nezarucuje nalezeni
pravé 14 nejlepsich komponent, ale pouze nalezeni 14 komponent. V tomto pripadé
je také obtizné kontrolovat nebo validovat vysledky, jelikoz pri kazdém spusténi
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muze algoritmus najit 14 rtznych komponent. I kdyby nasel 14 stejnych komponent
je velmi mala pravdépodobnost, ze budou ve stejném poradi a se stejnou skalou
a znaménkem. Neni tedy zfejmé, zda se jedna o jiz diive nalezenou komponentu.

Vysledky a poznatky experimentu

Pro prvni datovy soubor ze sekce 7.1.1 byl spustén jeden cyklus nasledujiciho pokusu.
Nejdrive probéhla predpriprava dat podle sekce 7.4, kde byla spojena data jednot-
livych subjektt do jedné spoleéné matice. Byla provedena PCA, ktera redukovala
dimenzi dat na Z%*". Néasledné byly na¢teny vzorové komponenty a piipraveny
inicializa¢ni matice. Vstupem pro algoritmus EFICA byly pouze inicializa¢ni matice
W, We, Wg, tedy vSechny ¢tvercové matice a také datova matice Z. Vystupem
je W%);fg 4, demixujici matice, ze které jsou dopocitany prostorové mapy pomoci
vzorce 7.3

Pmapy = WEFICA - Z (7-3)

Nésledné jsou P4y, normalizovany pomoci euklidovské normy. Tyto mapy jsou
porovnany podle korela¢niho koeficientu 7.1.2 s mapami vzorovymi. Ke kazdé vzo-
rové 1C je prifazena nalezend IC s nejvyssi hodnotou korelaéniho koeficientu bez
ohledu na znaménko.

Tento postup Tesi problém poradi nalezenych komponent. Nejlepsi nalezené pro-
storové mapy podle korela¢niho koeficientu byly ulozeny jako nejlepsi dosazené vy-
sledky. Na obrazku 7.2 jsou vyobrazeny dosazené vysledky. V nejlepsich prostoro-
vych mapach vychazi 9 ze 14 pomoci klasické ICA a zbylych 5 pomoci ICA CSV
s riznou parametrizaci. Také je mozné si povsimnout, ze zadny z nejlepsich vysledkt
nebyl spocitan pomoci algoritmu EFICA. Dale vysledky obsahuji pouze nékteré z
inicializac¢nich matic, konkrétné W 4, We, Wp a Wi, Bez ohledu na hodnotu ko-
relacniho koeficientu je ve vétsiné nalezenych komponent vidét zaSumeéni a neptresné
identifikace aktivnich ¢asti. Zasumeéni je nejlépe vidét na IC 9 a nepresnosti v ur-
¢eni vzorové komponenty si lze povSimnout na nékolika vysledcich, konkrétné 1C
2, 1C 6, 1C 12 a IC 14. Zasuméni je méné zavazny problém nez neptesné nalezeni
komponenty, protoze Sum lze odstranit dalsi filtraci. Nenalezenou komponentu vsak
nelze napravit. Obecné je mozné fici, ze je pro algoritmy problematické nalézt 1C
2 az IC 6 a také IC 13 a IC 14. Tyto IC maji oproti ostatnim vysledkiim korela¢ni
koeficient az o ¢tyti desetiny mensi nez tspésnéji nalezené IC. Prikladem je zejména
IC 4, kterd mé nejmensi korelac¢ni koeficient.

Obrazek 7.3a zachycuje vysledky pro vSech 14 vzorovych komponent pri riuznych
inicializacich pro algoritmus FastDIVA s pristupem block-deflation a parametrem
T =1 (klasickd ICA), ktery byl nejlepsi pii nalezeni 6 ze 14 hledanych komponent
(viz obrazek 7.2). Na této ilustraci je vidét jiz zminovany problém s komponentami
IC 2 az 6, ale také nenalezeni IC 8, 9, 12 az 14. Obrazek 7.3b popisuje vysledky
algoritmu FastDIVA s block-deflation pristupem a parametrem 7" = 27 (ICA CSV
27 blok1), jez nalezl nejlépe dvé IC. Jedné se o problematické IC 2 a IC 5, které
jsou pomoci klasické ICA (viz obrazek 7.3a) obtizné nalezitelné. Na obrazku 7.2 si
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Nejlepsi prostorové mapy

(0,6756)

Pfistup a Korelaéni
inicializacni matice koeficient

Obréazek 7.2: Vzorové prostorové mapy a nejlepsi nalezené prostorové mapy podle
korela¢niho koeficientu.
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Obrazek 7.3: Vysledné korelacni koeficienty po spusténi algoritmu FastDIVA vzhle-
dem ke vzorovym komponentam.

lze v obrazcich prvnich zleva povsimnout, ze IC 2 a 5 jsou nesymetrické podle osy
YZ (Coronal view), coz by mohl byt divod k obtiZznému nalezeni.

Tyto vysledky jsou povazovany pouze za orientacni, protoze experiment nebyl
robustni. Oba algoritmy byly jednou spustény na Sesti inicializa¢nich maticich. Tim
bylo otestovano nastaveni algoritmii a dosazitelnost vysledki. Robustnost je pred-
métem nésledujiciho experimentu.

7.5 Ovéreni spolehlivosti nalezeni vysledki z
druhého experimentu

Tento experiment mél za cil ovérit spolehlivost nalezeni predchozich vysledkii. Cilem
bylo spusténi 1 000 nezavislych pokusii ze sekce 7.4 a ulozeni pouze téch nejlepsich
vysledki dle korela¢niho koeficientu.

7.5.1 PC a Metacentrum

Experiment 7.4 bylo mozné spocitat na PC bézného uzivatele. Vysledky byly do-
sazitelné v rozmezi minut az desitek minut v zavislosti na parametrizaci metod.
Ovéreni prvniho experimentu ovsem bude trvat 1 000 krat déle, a proto se autor
rozhodl vyuzit vypocetnich kapacit Metacentra. Celkové se jednalo o 51 zplisobi,
jak provést 1 000 nezavislych spusténi. Pro EFICA byly zvoleny tii inicializac¢ni
matice, tedy tri zpusoby. FastDIVA s parametry D1 a S1, tedy klasické ICA, byla
provedena pro vsech Sest inicializa¢nich matic. V neposledni fadé bylo provedeno
36 kombinaci pro pristup FastDIVA s CSV. Nejprve s block-deflation pristupem pro
vSech Sest inicializa¢nich matic a pro kazdou inicializaci byly provedeny tti varianty
s parametry T'= 3, T' =9 a T' = 27. Poté byl stejny postup opakovan pro pristup
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symmetric. Z téchto spusténi byly ukladany, jen ty nejlepsi dosazené vysledky na
zakladé korelacniho koeficientu 7.1.2.

Vysledky

Obréazek 7.4 shrnuje nejlepsi dosazené vysledky po 1 000 spusténich. Hlavnim vy-
sledkem byla zména poméru nejlepsich vysledkt vzhledem k algoritmu. Pri prvnim
pokusu 7.4 bylo 9 ze 14 komponent nalezeno klasickou ICA (vysledky z obrazku
7.2), oproti tomu v tomto pokusu bylo nalezeno 9 ze 14 komponent pomoci ICA
CSV (vysledky z obrazku 7.4). U vSech IC byl nalezen lepsi vysledek nez u jednoho
spusténi, az na IC 12, ktera méla korela¢ni koeficient 0,7883 a po 1 000 spusténich
vysel 0,7431. Tento vysledek 1ze povazovat za nahodu spojenou s inicializaci pokusu,
coz vsak autora navedlo k pridani dalsi sledované metriky do kontrolniho pokusu na
datech druhé sady. Tato metrika bude zminéna déle pti kontrolnim pokusu. Dalsi
zajimavosti tohoto experimentu jsou vysledky v zavislosti na inicializacnich mati-
cich.

Obrazek 7.5a zobrazuje maximalni dosazené hodnoty korela¢nich koeficientii pro
jednotlivé vzorové komponenty. Je zde vidét, ze jedna inicializa¢ni matice W do-
konce zabranila nalezeni IC 8. Naopak kompletné ndhodna inicializace a vzory za-
rusené sumem jsou v ramci maximalnich vysledkt velmi podobné. Déle i po 1 000
spusténich pretrvavaji nizsi vysledné hodnoty pro IC 2 az 6. Obrazek 7.5b popi-
suje nejlepsi dosazené vysledky pro jednotlivé vzorové komponenty dle korelacniho
koeficientu za pomoci ICA CSV. Na prvni pohled je zde jasny rozdil v inicializaci
pomoci matic Wi a Wpg. Naopak matice W4, Wy, We a W dosahuji srov-
natelnych vysledkti. To znamena, ze nahodnd inicializa¢ni matice neméa podstatné
rozdilné vysledky od matice, ktera obsahuje hledané komponenty s Sumem navic.

7.6 Ovéreni experimentu na nezavislé sadé dat

Ovéreni vysledkli predchoziho pokusu o 1 000 spusténich probihalo znovu na ser-
verech Metacentra. Pribéh byl identicky az na nacteni dat, ktera byla nahrazena
druhou datovou sadou, znovu o 20 subjektech. Zaroven byly u kontrolnich dat za-
znamenavany ¢etnosti nalezeni korelacnich koeficient pro vSech 14 vzorovych kom-
ponent. Jako hranice pro zaznamenani ¢etnosti byly zvoleny nejlepsi dosazené vy-
sledky z pokusu 7.4, snizené o dvé desetiny. Snizeni hranice bylo provedeno, protoze
predchozi experiment mél za tkol nalézt nejlepsi mozné vysledky. Pokud nalezeny
korela¢ni koeficient dané komponenty presahl tuto hodnotu, byl povazovan za kladny
vysledek. Cilem bylo na zakladé ¢etnosti vysledki potvrdit validitu nalezeni danych
komponent.

Pridana informace cetnosti prinesla dalsi nadhled na vyslednd data. Ukéazalo se,
ze EFICA nachazi IC stabilnéji nez FastDIVA. V deseti pripadech EFICA nalezla
IC, jejichz korela¢éni koeficient presahl urc¢enou hranici. Vyjimkou jsou IC 2, 8 a 9,
kdy IC 2 byla nalezena pouze v pétiné spusténi, IC 9 byla nalezena pouze v poloviné
spusténi a IC 8 nebyla pro urc¢eny korela¢ni koeficient nalezena ani v jednom spusténi
bez ohledu na inicializa¢ni matici. Neznamena to ovsem, ze EFICA neni schopna
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Mejlepsi vysledky podle korelaéniho koeficientu

(0,8541)

(0,8291)

(0,7437)

(0,7431)

(0,7007)

Pfistup a Korelaéni
inicializaéni matice koeficient

Obrézek 7.4: Nejlepsi prostorové mapy po 1 000 nezavislych spusténi podle korelac-
niho koeficientu
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Obrézek 7.5: Maximélni hodnoty korela¢niho koeficientu dosazené po 1 000 nezavis-
Iych spusténich.

IC 8 nalézt, jeji vysledek je pouze v porovnani s FastDIVA znatelné horsi. Déle
bylo zjisténo, ze rozdéleni na 27 blokl s pristupem symmetric je chybné. Takto
zpracovavana data bez ohledu na inicializaci neprinesla tak dobré vysledky, jako
pri rozdéleni na méné blokl. Vyjimkou byla pouze IC 4, jejiz nalezeni ovSem lze
oznacit jako problematické u vSech zkousenych algoritmu a inicializaci. U komponent
8 a 9 FastDIVA s T" = 1 a EFICA nachézeji tyto komponenty alesponn v poloviné
pripadii, naopak pri rozdéleni do vice nez jednoho bloku se nedari nalézt IC s takovou
presnosti, a jejich ¢etnosti jsou pouze v radu desitek. Zajimavé bylo také porovnani
Cetnosti mezi inicializacemi W 4, W, Wi oproti Wy, Wp, Wr. Autor oc¢ekaval,
ze vysledky z inicializaci B, D a F' budou dosahovat lepsich vysledki, protoze je
prohledavan cely prostor. Po zhodnoceni ovsem nelze tvrdit, Ze inicializace B nebo D
nebo F' vzdy vedou k presnéjsim vysledktim. Na zavér data ohledné cetnosti nalezeni
ukazuji na Castéjsi nalezeni IC s vysokym korela¢nim koeficientem u block-deflation
pristupu.

Vysledky

Obrazek 7.6 porovnava nejlepsi vysledky ICA CSV s nejlepsimi vysledky ICA podle
korelacniho koeficientu. Nahodna inicializace prinesla vétsinu nejlepsich vysledku
v podani ICA CSV. Klasickd ICA ziskala vétsinu nejlepsich vysledkt za pomoci
inicializac¢ni matice s dodatecnou informaci, tedy matice W a Wp. Z predchoziho
pokusu a obrazku 7.4 autor ocekaval, ze matice W a W neprinesou zadné lepsi
vysledky nez matice ostatni, coz se potvrdilo. Nejrozdilngjsi vysledky jsou u IC
4 a IC 14. V pripadé IC 4 nebyla ICA schopna nalézt vzorovou komponentu ani
po 1 000 spusténich, naopak ICA CSV nachéazi IC 4, ovSsem zaméruje se na Casti
komponenty, které ve vzoru nejsou vyrazné a snazi se IC 4 rozdélit do vice Casti.
Pro vysledky u IC 14 klasicka ICA nachazi komponentu vzdalené podobnou vzorové,
nicméné vysledek z ICA CSV je vérnéjsi vzoru. V nékterych pripadech, napriklad
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MNejlepsi vysledky podle korelaéniho koeficientu
Porovnani rozsifeni ICA CSV s klasickou ICA pomoci FastDIVA

Do B

ICA C5V

Obrazek 7.6: Vzorové prostorové mapy a nejlepsi dosazené vysledky nalezenych pro-
storovych map dle korelacniho koeficientu. Porovnani vysledkti rozsitené metody a
metody klasické.
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(a) Rozdéleni dat bez tipravy na osm
regiont. b) Upravené rozdéleni dat na osm regioni.
g (b) Up g

Obrazek 7.7: Tlustrace vyplnéni bloktt metody FastDIVA podle regionti.

IC 11 a IC 12, je vidét sum u metody ICA CSV a naopak u klasické ICA tento Sum
neni. Dalsi vysledek pro IC 9 je v podani ICA CSV na pohled rozdilny od vzorového
a klasicka ICA je v tomto pripadé vhodnéjsi volbou.

7.7 Deéleni vstupnich dat do bloki dle mozkovych
regiont

Myslenka rozdéleni vstupnich dat do regionti vychazi z algoritmu 6.3.5, ktery vstupni
data rozdéli na bloky o stejné délce. Toto rozdéleni ilustruje obrazek 7.7a. Cilem to-
hoto experimentu bylo vyplnit bloky daty tak, aby hledané IC byly rozdéleny do
co nejmensiho poctu bloki, idealné tak, aby kazda IC zasahovala pouze do jednoho
bloku. Vybrané rozdéleni, jez bylo predmétem experimentu, ilustruje obrazek 7.7b.
Rozdéleni z obrazku 7.7b bylo vybrano, protoze je symetrické a 1épe déli prostor
podle anatomie mozkovych center. Dale se také zdalo jako vhodné vzhledem ke vzo-
rovym IC, které ve vétsiné pripadi byly rozdéleny lépe nez v pripadé 7.7a.

Pro tento experiment bylo znovu vyuzito vSech Sest inicializa¢nich matic 7.4.1.
Nejprve byl algoritmus FastDIVA spoustén pouze jednou, stejné jako v 7.4.1. Vy-
sledky po jednom spusténi neprinesly ocekavané zlepseni rozpoznani. Vétsina kom-
ponent nebyla nalezena korektné a v nékterych pripadech nebylo mozné rozeznat 1C
od sumu. Tento problém byl viditelny zejména u matic W a Wp. V pripadé Wr
byly vysledky silné zarusené sumem. Nékteré nalezené IC obsahovaly aktivni ¢asti,
které dle vzorti nemély byt aktivni. Zlepseni vysledkt prineslo vyuziti matic W 4
a We, které nalezlo IC se znatelné mensim sumem a bez ptridanych nezddoucich
aktivnich c¢asti. Na zakladé toho bylo znovu provedeno 1 000 spusténi algoritmu.
Postup byl stejny jako pri experimentu v sekci 7.5.
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Vysledky

Vysledky lze vidét na obrazku 7.8. Dle porovnani pouze korelacnim koeficientem
jsou vysledky z obrazku 7.8 velmi podobné vysledkiim z obrazku 7.4. Pti vizualni
kontrole vsak lze odhalit, ze ackoliv maji vysledky velmi podobny korela¢ni koe-
ficient, jsou rozdilné. Rozdéleni dat do blokii podle regiontt neptineslo ocekavané
zlepseni vysledk, naopak poukézalo na nedostatky porovnavani pomoci korelac-
niho koeficientu. Avsak vyhodou tohoto rozdéleni bylo nalezeni vSech hledanych IC,
i kdyz se v nékterych ptipadech jednalo o méné presné identifikace. Navic rozdéleni
pomohlo k nalezeni problémové 1C 4. Moznost vytvoreni rozdéleni prostoru na miru
hledanym IC je redlnou moznosti s pouzitelnymi vysledky. Nicméné bez vytvoreni
podpurného softwaru ktery by umoznil prizptisobeni vybéru dat do blokii se jedna
o ¢asoveé naro¢nou pripravu.

7.8 Vypocet rozsSirené metody na bézném PC

Vypocty provedené v experimentech 7.3 a 7.4 byly provedeny na bézném PC. Jed-
nalo se o HP EliteBook 845 G8, ktery disponoval procesorem Ryzen 3 PRO 5450U od
AMD s integrovanym grafickym ¢ipem. Operacni pamét dostupna pro vypocet byla
22 GB. Vypocty obou vyse zminénych experimentii probihaly s vyuzitim jednoho
vldkna. Jeden vypocet z experimentu 7.4 trval ptiblizné dvé az tri minuty. Roz-
dilné inicializa¢ni matice mély na trvani vypoctu vliv pouze v jednotkach sekund.
S velikosti inicializa¢ni matice roste i ¢as vypoctu

Rozdilné inicializa¢ni matice o stejné velikosti, které obsahovaly rizna data mély
na trvani vypoctu vliv pouze v jednotkach sekund. Avsak s velikosti inicializac¢ni
matice ameérné roste cas potfebny k vypoctu. Doba trvani vypoctu roste imérné
i s poCtem blokt. Pri spusténi dvou identickych pokust, které jsou rozdilné pouze
v pristupu metody bylo spusténi s block-deflation pristupem nejen vérnéjsi hledanym
vzorum, zaroven bylo primérné o patnact sekund kratsi.

Spolehlivé vysledky na bézném PC jsou realné dosazitelné do jednotek hodin.
Dtvodem je provedeni nékolika na sobé nezavislych vypocti za tcelem nalezeni
nejlepsich moznych vysledkt. Zptsob rozdéleni do bloki podle tvaru a umisténi
hledané IC se podle experimentu 7.7 jevi jako vhodné volba. Spravné rozdéleni ma
potencial separovat hledané IC spolehlivéji, avSak je zde nutné brat ohled na mensi
presnost separovanych IC. Rozdéleni také prinasi dalsi krok v pripravé dat, ktery
v zavislosti na slozitosti prizptisobeni rozdéleni navysi ¢as provedeni vypoctu.

Aby bylo mozné metodu vyuzit v praxi na bézném PC, a zaroven jeji vypo-
¢et trval kratkou dobu, bylo by vhodné vytvorit predpripravena rozdéleni do bloki
v zévislosti na hledanych IC. Pro snizeni ¢asové narocnosti vypoctu bude nutné pa-
rametry upravovat na zakladé individualnich vstupnich dat a na cilech experimentu.
Vystupnim krokem by mohly byt vysledky ziskané v experimentech 7.5, 7.6 a 7.7.
V téchto experimentech byly dosazeny nejlepsi vysledky po 1 000 spusténi, nicméné
rychlého a presto objektivniho vypoctu lze dosahnout jiz pri 100 opakovanich.

o4



Nejlepsi vysledky podle korelaéniho koeficientu

(0B161)

(0,7233)

(0,7285)

(0,6652)
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(0,B692)

(0,B285)

(0,7524)

(0,8458)

(0,6865)

Pfistup a Karelacni
inicializacni matice koeficient

Obrézek 7.8: Nejlepsi vysledky po 1 000 spusténich s rozdélenim do blokt dle regiont
podle 7.7b.
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8 Zavér

V této diplomové praci bylo exploratorné zkouméano vyuziti metody ICA CSV na
fMRI datech. Prvni cast prace vymezuje pouzivané terminy, protoze jsou v odbor-
nych publikacich casto zaménovany. Poté je predstavena a popsana teorie potiebna
k navrzenym experimenttim. Autor prace se zaméril na presnost nalezeni IC a po-
rovnani vysledku klasické ICA metody a rozsirujici metody ICA CSV. Pro vypocet
vysledkt byly vybrany algoritmy EFICA a FastDIVA.

Prvni z experimentii se zabyval optimalni velikosti vstupnich dat. Pro datové
sady vyuzité v této praci byla nalezena optimalni mira redukce dimenze. Druhy
experiment zkoumal zavislost vysledkl na inicializacni matici zvoleného algoritmu.
V tomto experimentu bylo vytvoreno Sest inicializa¢nich matic, které byly mezi
sebou porovnany. Vysledné prostorové mapy byly porovnavany s vzorovymi prosto-
rovymi mapami pomoci Pearsonova korela¢niho koeficientu.

Na zéakladé Sesti inicializa¢nich matic bylo odhaleno, Ze inicializace matici obsa-
hujici hledané vzory a Sum dosahuje srovnatelnych vysledku jako inicializace matici
nahodnou. Ve tretim pokusu bylo spusténo tisic nezavislych pribéhtt pokusu dru-
hého a ulozeny pouze nejlepsi vysledky napti¢ vSemi pribéhy. Cilem bylo zajisténi
robustnosti nalezeni vysledku. Nejlepsi vysledky pti pouziti [CA CSV byly nalezeny
s nahodnou inicializa¢ni matici, zatimco klasickd ICA nachézela nejlepsi vysledky
pomoci inicializace s dodate¢nou informaci.

Ctvrty pokus byl proveden pro ovéfeni visledki predchazejiciho pokusu na neza-
vislé sadé dat. Zaroven byla pridana informace o spolehlivosti nalezeni pozadovanych
IC. Zde byly potvrzeny vysledky tietiho pokusu. Dulezité je poznamenat, ze ICA
CSV s vhodné nastavenymi parametry vzdy nalezla vzorové IC, i kdyz v nékte-
rych pripadech s vysokou mirou sumu. Tento problém by vsSak bylo mozné tesSit
preskalovanim nebo dalsi filtraci vysledki. Naopak klasicka ICA ma vétsi problém
s nalezenim nékterych casti IC, a v pripadé problémové IC 4 nedokéaze vzor nalézt
vitbec. Cetnosti nalezeni vysledki také poukazuji na stabilnéjsi nalezeni IC pomoci
block-deflation pristupu.

Paty experiment mél za cil 1épe vyuzit moznosti rozdéleni signdlu do blok.
Vysledky navrzeného rozdéleni mély velmi podobné hodnoty jako vysledky z expe-
rimentu tii a ¢tyri. Bylo zjisténo, Ze vysledna data neni vhodné porovnavat pouze
korela¢nim koeficientem, jelikoz dva vizualné odlisné vysledky mohou mit velmi po-
dobny korela¢ni koeficient. Nicméné je tfeba zminit, ze zvolené rozdéleni pomohlo
k nalezeni problémové IC 4. Pii hledani vice IC najednou je velmi obtizné rozdé-
lit data do regiont tak, aby vyhovovaly najednou vSsem IC. Tento pristup si zada
podrobnéjsi studie.
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Pro data vyuzita v této praci nachazi ICA CSV jednotlivé IC podle korela¢niho
koeficientu stejné dobte jako klasicka ICA, a v nékterych pripadech i lépe. U IC,
které obsahuji vice oddélenych aktivnich ¢asti, byly vysledky z ICA CSV ve vétsiné
pripadt presnéjsi nez ty ziskané pomoci klasické ICA. Se spravnym rozdélenim do
regiontt [CA CSV dokézala nalézt i IC, které bylo bez rozdéleni problematické nalézt.

V zavéru prace byla navrzena doporuceni pro rychly vypocet na bézném PC.
Je nutné brat ohled na mozné chyby v nalezeni nebo nenalezeni IC pri jednotlivych
spusténich. Z ¢etnosti nalezeni ze ¢tvrtého experimentu vyplyva, ze pro nalezeni nej-
lepsich moznych vysledkt je nutné spusténi opakovat. Nelze tedy po jednom spusténi
prohlasit vysledek za nejlepsi mozny. Pro zvyseni spolehlivosti nalezeni vysledku se
autor prace priklani k vyuziti déleni vstupnich dat do blok podle hledanych IC.
Toto doporuceni vychazi z vysledkil experimentu pét v némz bylo zkoumano rozdé-
leni do blokti. Podle provedenych experimentii je vhodné rozdéleni do tii az deviti
blokii a je preferovan block-deflation ptistup.

Rozsitend metoda ICA s mixovacim modelem CSV byla v této praci poprvé apli-
kovana na fMRI data. Jeji vysledky jsou srovnatelné s klasickou ICA a v urcitych
pripadech dosahuje rozsiteni lepsich vysledkl. V této praci nezbyl prostor pro zkou-
mani vlastnosti metody, kterou je separace pohybujicich se zdroji. Tato vlastnost
by mohla lépe identifikovat postup a vyvoj mozkové aktivity. Pro tuto analyzu je
zakladem presnd identifikace IC, kterou ICA CSV v této praci prokazala.
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