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Exploratorní analýza záznamů funkční 

magnetické rezonance metodami slepé 

separace 

Abstrakt 

Tato diplomová práce se zabývá explora torn í analýzou využi te lnost i 
rozšířené metody I C A pos tavené na mixovacím modelu C S V . K o n 
k ré tn ím cílem práce bylo zhodnotit využi t í I C A C S V na datech 
funkční magnet ické rezonance a porovnat výsledky s klasickou me
todou I C A . Dále bylo p ř e d m ě t e m exper imentá lně nalézt vhodnou 
parametrizaci rozšířené metody. V úvodn í část i diplomové práce 
jsou ujasněny klíčové pojmy a teoret ický základ pro část praktickou, 
jež se skládá z pě t i exper imentů . Nejdříve byly nalezeny vhodné pa
rametry pro dosažení nej lepších možných výsledků podle korelač
ního koeficientu. Tato parametrizace byla o tes tována na nezávislé 
datové sadě, k t e rá potvrdila výsledky ze sady původní . Následně 
bylo vyzkoušeno rozdělení vs tupn ích dat do bloků dle mozkových 
regionů, což umožňuje rozšířená metoda. Toto rozdělení vedlo k 
dosažení lepších výsledků v nalezení problémové komponenty. Na 
závěr práce jsou navržena doporučení pro výpočet rozšířené metody 
na běžném P C . 

Klíčová slova: P C A , I C A , I C A C S V , íMRI , BSS, B S E , IC, I C N , 
F C N 
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Exploratory analysis of fMRI recordings 

using blind source separation 

Abstract 

This thesis deals wi th exploratory analysis of the use of the ex
tended I C A method wi th constant separating vector ( C S V ) . The 
goal was to evaluate the use of the I C A C S V on f M R I data sets 
and compare the result wi th the I C A . Another goal was to expe
r i m e n t a l 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 P C . 

Keywords: P C A , I C A , I C A C S V , f M R I , BSS , B S E , IC, I C N , F C N 
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1 Úvod 

V posledních několika letech jsme byl i svědky impozan tn ího vzestupu umělé inte
ligence, což zahrnuje strojové učení inspirované funkcemi lidského mozku. Tato re
voluční oblast výzkumu usiluje nejen o modelaci, ale i porozumění způsobu, j a k ý m 
mozek kombinuje intuici, zkušenost i a učení. Navzdory pokroku ve vědě a techno
logii stále m á m e nedostačující poznatky o komplexním fungování mozku. To nás 
nu t í vyhledávat nové p ř í s tupy a metody, k te ré budou n á p o m o c n é v rozluštění jeho 
ta jemství . 

Jednou z klíčových v las tnos t í mozku je jeho schopnost učit se a in tui t ivně chápa t 
nové koncepty a dovednosti na základě již existujících znalost í a zkušenost í . Poro
zumění t é t o schopnosti by mělo široké využit í , od vylepšení a lgor i tmů strojového 
učení až po zlepšení výuky. Mozek exceluje v efektivním řešení různorodých úkolů 
a lepší pochopen í t é to vlastnosti by mohlo vést k objasnění mnoha otázek v oblastech 
zdravotnic tví , prevence psychických poruch a léčby neurologických onemocnění . 

Nervový systém, složený z bilionů neuronů, je zák ladem myšlenek, emocí a cho
vání. Porozumění tomuto složitému provázání neuronů lze př i rovnat k p rob lému 
slepé separace, při níž je cílem rozdělit složité směsi signálů na jednot l ivé nezávislé 
složky. Tato problematika m á široké up la tněn í v různých odvětvích a jednou z metod 
které j i řeší je Independent Component Analysis ( ICA) . 

P r v n í n á p a d použí t I C A pro analýzu f M R I dat měl M a r t i n J . McKeown , doktor 
neurologie, v roce 1998. Vycházel z n e d o s t a t k ů dosavadních metod, k te ré nedoká
zaly zachytit vztahy mezi jednot l ivými regiony mozku. Neumožňovaly tedy studovat 
propojení mozkové funkcionality, t akzvané „functional networks" [29]. Jeho n á p a d 
se ukázal jako správný a rozvinul celé odvětví ; aplikaci I C A pro analýzu f M R I dat. 
V roce 2001 se v l i t e ra tuře poprvé objevuje skupinová I C A a zároveň je p ředs taven 
rozdíl mezi „Task Networks" a „Rest ing networks", k te ré byly pomoci I C A identi
fikované [33]. P r v n í studie psychologických nemocí pomocí funkcionální konektivity 
mozku vychází v roce 2002. V tomto roce se zároveň poprvé identifikuje „Default 
mode network", což je akt ivi ta mozkových regionů a jejich propojení v klidovém 
stavu bez vnějších s t imulů [16]. Rok 2004 př ináš í publikaci knihy s názvem „Inde
pendent component analysis" od Aapo Hyvár inena. S t ředem t é t o knihy je právě me
toda I C A a její varianty použi té v různých oblastech zájmu, a to od telekomunikace 
přes finance až po analýzu E E G a dalších neurologických dat [20]. V dalších letech 
přibývá publ ikací studujících psychologické nemoci, ze jména Alzheimerovu nemoc 
a schizofrenii. Během roku 2005 je identifikováno několik „rest ing state networks" 
[12]. Množs tv í publ ikací tohoto zaměření se zvyšuje, jsou zkoumány další nemoci 
a metody se pos tupně zpřesňují a vylepšují. Např ík lad je možno uvést [28], [24], 

12 



[10], [5]. Pomocí I C A není možné p ř ímo vytváře t závěry ohledně skupiny subjektů , 
a proto byla vy tvořena skupinová I C A . V roce 2009 vyšel v žurná lu Neurolmage 
článek věnující se rozmanitosti p ředpř íp ravy dat a nás lednému použi t í pě t i hlavních 
kategori í p ř í s tupů skupinové I C A , j imiž jsou „Combine Single subject", „Tempo-
ral concatenation", „Spat ial concatenation", „Pre-averaging" a „Tensor", a popisuje 
rozdíly mezi n imi [8]. Autoř i č lánku také zmiňují software, k te rý je možné využí t 
pro analýzu f M R I dat, jako je G I F T [9], Bra in Voyager nebo M E L O D I C , k te rý je 
součást í většího bal íku pro zpracování dat mozku (FSL) [21]. 

Kromě softwarových nás t ro jů pro práci s daty magnet ické rezonance se také 
začínají objevovat volně p ř í s tupné datové soubory. Mez i takové zdroje p a t ř í na
příklad N I T R C , blíže předs taveno v publikaci [23], dále např ík lad H C P , k na
lezení na ht tps : / /www.humanconnectome.org/ , nebo také GSP , k nalezení na 
h t t p s : / / w w w . n e u r o i n f o . o r g / g s p . Ty to da t abáze se stále rozšiřují a dat přibývá. 
Volně p ř í s tupné datové soubory pomáha j í posunout vývoj analyt ických nás t ro jů 
vpřed, a to nejen zpř í s tupněn ím da tových sad, ale také možnos t í porovnán í mnoha 
p ř í s tupů k jejich analýze. 

V roce 2012 vyšel článek shrnující ak tuá ln í poznatky ohledně využi t í I C A právě 
pro studium „Default mode network" a „Intrinsic networks" [7]. Zde au toř i zmiňují 
s tá lý růs t p o č t u publ ikací a jejich historii. Př idávaj í možnost i využi t í variací I C A 
jako např ík lad p o d m í n ě n o u I C A , k te rá dosahuje lepších výsledků než komple tně 
slepá I C A . Toto omezení je možno využí t při analýze f M R I dat konkrétních regionů 
zájmu. Závěrem přidávají porovnán í adap t ivn ích p ř í s tupů , kde porovnávaj í výsledky 
I C A algor i tmů na datech dvaceti subjektů . Žurnál Frontiers in neuroscience vydal 
publikaci v roce 2013, k t e r á potvrzuje sílu aplikace prostorové I C A na f M R I datech. 
Soustředí se na překryv funkčních sítí, k teré s I C A nachází [37]. V tomto žurná lu se 
o rok později objeví i validační studie na t é m a využi t í h lubokého učení pro klasifikaci 
f M R I snímků. Autoř i t é t o práce se zaměřuj í na využi t í t akzvaných „Rest r ic ted Bo l -
tzman machines" ( R B M ) , což je genera t ivní neuronová síť s jednou skrytou vrstvou. 
Výsledky R B M jsou porovnate lné s I C A na j im i vybraných datech [30]. Rok 2014 
přináší p rozkoumání rozmanitosti a lgor i tmů a p ř í s tupů I C A a Independent Vector 
Analysis (IVA) [1], [27]. 

V následujících letech se prozkoumávaj í košaté možnos t i využi t í mnoha metodik 
a a lgor i tmů. J e d n í m z č lánků je např ík lad [13] , k t e rý se soustředí na ods t raněn í 
a r te fak tů z f M R I dat. Zmiňuje t ř i p ř í s tupy k ods t r aněn í a r te fak tů na simulovaných 
datech; Individual I C A Based Artifacts Removal Plus Group I C A ( I R P G ) , Group 
Information Guided I C A ( G I G - I C A ) a skupinové I C A . Provádí t ř i experimenty na 
simulovaných datech pomocí nás t ro je S i m T B , k te rý vytvář í s imulovaná f M R I data. 
N a závěr au toř i konsta tu j í funkčnost na simulovaných datech, n icméně si jsou vědomi 
komplexnosti reálných dat a s t í m spojených nezodpovězených otázek. Stálý rozvoj 
metodologií , a lgor i tmů a také rostoucí d o s t u p n á da tová sada vedly [14] k nav rhnu t í 
p ř í s tupu , jak využí t velké data sety společně pro generaci vzorových intrinsických 
sítí. Věnují se otázce, jak využít rozdílné data sety ke studiu mozkových onemocnění . 
Spojují data ze čtyřech s tudi í a nacházejí společné biomarkery např íč t ěmi to daty. 
Př ináš í postup, jak z různých da tových sad generovat vzorové I C N , k teré potom lze 
s vysokou spolehlivostí použí t jako vzorové v dalších studiích. K a u t s k ý a spol. [22] 
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vydává v roce 2020 rozšíření I C A , k teré umožňuje separovat pohybující se zdrojové 
signály. 

Dnes se b á d á n í v oblastech sn ímání mozku a jeho analýzy těší stále velké po
zornosti. Pokroky přesnost i a lgor i tmů a nové př í s tupy k problematice posouvají po
znatky stále vpřed. Dnes, po 25 letech studie, lze považovat tento obor za vyspělý. 
Nicméně je stále mnoho nezodpovězených otázek. Úspěchy získané pomocí I C A a po
dobných metod vedou vědce k jejich využi t í v h lubokém učení [32]. V posledních 
letech jsou v n ě m výsledky I C A používány za účelem vytvoření au tomat i ckých ná
s t rojů pro brzkou detekci neurologických onemocnění [31], [15]. 

Vzhledem k ros toucímu významu neurovědy a rozvoji technologií je pochopení 
mozku stále důležitější. Tato práce usiluje o př ispění k tomuto cíli p o s k y t n u t í m 
pevného základu (přesné identifikace IC) pro další hlubší analýzy. 

f M R I umožňuje zachycení deta i ln ího záznamu aktivity mozku, a přinesla tak 
revoluční pokrok v jeho sledování. Data z ískaná pomocí f M R I jsou však m o h u t n á 
a jejich zpracování vyžaduje pokročilé techniky. 

Tato práce se zabývá zpracováním f M R I dat za pomoci metod P C A , I C A a roz
šířením klasické I C A s mixujícím modelem kons tan tn ího separujícího vektoru ( I C A 
C S V ) . N a začá tku práce jsou vysvět leny klíčové pojmy, k rá tce popsány techniky 
k zobrazení mozku a jeho aktivity. Následuje úvaha o tom, proč používáme právě 
I C A pro studium f M R I dat. Dále je p ředs taven prob lém slepé separace a slepé ex
trakce, k te rý úzce souvisí s I C A . Kapi to la 6 obsahuje teoretické základy a související 
koncepty k m e t o d á m použi tých v prakt ické části . Praktickou část práce pokrývá ka
pitola 7. Zde jsou jednot l ivé experimenty rozděleny do samos ta tných podkapitol. 
P r v n í experiment 7.3 se zabývá op t imáln í redukcí dat pomocí P C A . Druhý expe
riment 7.4 zkoumá závislost nalezených výsledků na inicializační matici vybraného 
algoritmu. Tře t í experiment 7.5 slouží k ověření výsledků a sleduje spolehlivost na
lezení. Č t v r t ý experiment 7.6 využívá p o z n a t k ů dosažených v předchozích experi
mentech a aplikuje znalosti na nezávislou datovou sadu. P á t ý experiment 7.7 se 
zaměřuje na možný způsob vložení vs tupních dat pro metodu I C A C S V . 
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2 Vysvětlení pojmů a jejich souvislostí 

Než budou popisovány metody a postupy, je zpracována terminologie z oblasti ana
lýzy dat z magnet ické rezonance pomocí I C A , aby se předešlo záměně te rmínů , 
zejména při jejich překladu. 

Nezávislá komponenta, Independent Component ( IC) 

Nezávislá komponenta v tomto př ípadě předs tavuje separovaný signál, mozkovou 
aktivi tu, k t e rá je max imá lně nezávislá od dalších signálů. 

Časová řada, T ime Course ( T C ) 

Časová ř a d a je sloupec mixující matice A nebo demixující matice W . Obsahuje váhy 
pro jednot l ivé IC. Říká jaké IC jsou v daný čas ak t ivní a s jakou vahou. 

Prostorová mapa, Spatial M a p ( S M ) 

Pros torová mapa je 3D obrázek mozku daného snímku. 

Funkční konektivita je definována jako časová závislost mezi prostorově vzdále
nými neurofyziologickými udá los tmi . V kontextu funkčního neuroimagingu se na
vrhuje funkční konektivita k popisu vztahu mezi neuroná ln ími akt ivačními vzory 
anatomicky oddělených oblas t í mozku, což odráž í úroveň funkční komunikace mezi 
oblastmi. Publikace [17], konkré tně obrázek 1, ilustruje p r ů b ě h klasického f M R I 
měření a obrázek 3 ilustruje model funkční konektivity mozku. 

Funkční síť konektivity ( F C N ) a intr insická síť konektivity (ICN) jsou související 
koncepty v oblasti neurovědy, konkré tně ve studiu propojenosti mozku. Ačkoli sdílejí 
podobnosti, odkazují na odlišné aspekty mozkové aktivi ty a propojenosti. 

Funkční síť konektivi ty, Functional connect iv i ty network ( F C N ) : 

• F C N odkazuje na časovou korelaci neuronáln í aktivity mezi různými mozko
vými oblastmi. 

• Předs tavuje míru , do jaké je akt ivi ta v j edné mozkové oblasti synchronizována 
s aktivitou v j iné oblasti, bez ohledu na konkré tn í kognit ivní stav nebo úkol, 
k te rý se provádí. 
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• F C N lze odvodit z f M R I , analýzou korelace vzorů mezi různými mozkovými 
oblastmi, aby byly odhaleny sí tě propojených oblast í . 

• F C N lze také studovat b ě h e m konkrétních úkolů nebo kognit ivních s tavů, aby 
bylo možné porozumět tomu, jak různé mozkové oblasti spolupracuj í a komu
nikují. 

Intr insická síť konektivi ty, Intrinsic connect iv i ty network ( I C N ) : 

• I C N jsou sítě mozkových oblast í , k te ré vykazují synchronizovanou a korelova
nou akt ivi tu v nepř í tomnos t i konkrétních úkolů nebo vnějších p o d n ě t ů . 

• Ty to sítě předs tavuj í organizaci mozku do funkčně souvisejících oblast í , k teré 
mají tendenci aktivovat společně a odráže t podkladové funkční sys témy nebo 
kognit ivní procesy. 

• I C N jsou často identifikovány pomocí funkční magnet ické rezonance v klidovém 
stavu (fMRI), při němž jsou účastníci v k l idu a nevykonávají žádné konkré tn í 
úkoly. 

• Mez i známou I C N p a t ř í síť výchozího m ó d u (Default Mode Network, D M N ) . 

Intrinsické sítě konektivity jsou konkré tn ím typem funkční sítě konektivity. I C N 
odkazují na sítě mozkových oblast í , k teré pravidelně ukazují korelované vzory ak
t ivi ty b ě h e m klidu, což odráž í vn i t řn í funkční organizaci mozku. F C N na d ruhé 
s t raně zahrnuje širší koncept studia korelací v neuronáln í akt ivi tě mezi mozkovými 
oblastmi, ať už b ě h e m klidového stavu nebo b ě h e m provádění úkolů. 

Neurální propojení mezi mozkovými regiony a jejich funkční závislosti existují 
i když nejsou zrovna ak t ivně využívány. Existuj í ana tomická propojení , k t e rá před
stavují u spo řádán í mozku a t aké funkční propojení , k t e rá jsou měřena pomocí úrovně 
okysličení krve mozku, což je považováno za aktivaci urči té části . Funkční propo
jení odpov ídá korelaci mezi ak t ivn ími čás tmi ve stejný čas. Č ím vyšší korelace, t í m 
silnější propojení je uvažováno. Funkční propojení mohou mí t i část i mozku, k teré 
nemají propojení anatomické . Pomocí f M R I je sn ímána úroveň okysličení mozku za 
urči tý čas [36]. Data n a m ě ř e n á pomocí f M R I lze modelovat pomocí následujícího 
obrázku 2.1, kde X p ředs tavuje f M R I data, tedy směs naměřených signálů; A je mi
xující matice; s je matice původních signálů. Vybrán ím jednoho sloupce matice A 
a ř ádku z matice s vzniká nezávislá komponenta. f M R I tedy poskytuje data, k t e r á je 
možné separovat na nezávislé komponenty představuj ící ak t ivn í část i mozku a jejich 
časové řady, k te ré udávají kdy a jak moc je komponenta akt ivní . Je p ředpokládáno , 
že jednot l ivé oblasti mozku jsou nezávislé od j iných. J ednoduše řečeno, zdravý člo
věk zvládne pohybovat rukou a zároveň se na ruku dívat . Jednot l ivé sloupce matice 
A obsahují časové řady, tedy čas a úroveň aktivace nezávislých komponent. Funkční 
sítě se mohou sk láda t z několika nezávislých komponent najednou. Intrinsické sítě 
jsou využívány při studiu neurologických onemocnění , jako je např ík lad Parkinso-
vona choroba nebo Alzheimerova choroba. Pacienti t rpící t ěmi to nemocemi vykazují 
rozdílnou funkční akt ivi tu od zdravých pacientů . N a obrázku 2.2 jsou zobrazeny 
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Komponenta 

Obrázek 2.1: Lineární model rozložení f M R I dat. 

čtyři I C N . K a ž d á I C N se skládá z několika IC, k te ré jsou barevně odlišeny. V zá
vorkách je uveden konkré tn í poče t IC pro každou I C N . Tento obrázek byl p řevza t z 
publikace [14]. Nalezení IC záleží na mnoha faktorech I C A . Předzpracování dat a pa-

Sensorimotor Domain (SM: 9) 

X = 49 mm Y = -26 mm Z = 44 mm 

Visual Domain (VI: 9) 

4̂  Q | | | 
X = 45 mm Y = -55 mm Z = -8 mm 

Cognitive-control Domain (CC: 17) 

X = -27 mm Y - -34 mm Z = -1 mm 

Default-mode Domain (DM: 7) 

X = -5 mm Y = -55 mm Z = 33 mm 

Obrázek 2.2: Rozdělení intrinsických sítí do čtyřech oblas t í podle anatomie a funkč
ních závislostí. Obrázek převza t z publikace [14]. 

rametry I C A jsou jedny z hlavních. Stephen Smith a spol. ukázal i rozdíly nalezení 
IC v závislosti na nas tavení p a r a m e t r ů I C A [35]. 
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3 Techniky zobrazování mozku a jeho 
aktivit 

Zobrazovací techniky mozku revolučně změnily poznán í mozku a jeho složitých 
funkcí. Jednou z nejpoužívanějších technik je magne t ická rezonance (MRI) , k te rá 
používá silné magnet ické pole a rádiové vlny k vytvářen í detai lních obrazů anatomie 
mozku. M R I může poskytnout obrazy mozku s vysokým pros to rovým rozlišením, 
což umožňuje v ý z k u m n í k ů m identifikovat s t ruk tu rá ln í abnormality nebo poškození. 
Technika je neinvazivní a nevystavuje pacienty ionizujícímu záření, což j i činí bez
pečnou pro ru t inn í klinické použi t í . 

Funkční magne t ická rezonance je specifický typ M R I , k te rý měř í změny v p r ů t o k u 
krve a hladin kyslíku v odpovědi na neuronáln í aktivi tu. f M R I se stala nezby tným 
nás t ro jem v kognit ivní neurovědě a vedla k v ý z n a m n ý m p o k r o k ů m v poznán í funkce 
mozku. f M R I m á však re la t ivně nízké t emporá ln í rozlišení a je náchylná k artefak
t ů m , jako je pohyb hlavy nebo fyziologický šum. 

Další popu lá rn í technikou je pozi t ronová emisní tomografie ( P E T ) , k t e r á používá 
rad ioakt ivní tracer k měření metabol ické aktivi ty v mozku. P E T může poskytnout 
informace o funkci neuro t ransmi te rových sys témů a byla použ i t a k výzkumu široké 
škály s tavů, jako je závislost a Alzheimerova choroba. P E T však vyžaduje injekci 
rad ioakt ivního traceru a vystavuje pacienty ionizujícímu záření. 

Elektroencefalografie ( E E G ) a magnetoencefalografie ( M E G ) jsou neinvazivní 
techniky, k teré měř í elektrická nebo magne t ická pole generovaná neuroná ln í akti
vitou. E E G m á vysoké t emporá ln í rozlišení, což umožňuje v ý z k u m n í k ů m studovat 
rychlé změny spojené s kogni t ivními procesy, jako je pozornost nebo vnímání . M E G 
m á vyšší prostorové rozlišení než E E G a je schopná detekovat h luboké struktury 
mozku. Obě techniky jsou re la t ivně levné a snadno použi te lné, ale mají omezené 
prostorové rozlišení. Pro detailnější vlastnosti a techniky pořizování biologických 
signálu lze nah lédnou t do [34]. 

K a ž d á technika m á své silné s t r ánky a omezení. Možná je i kombinace několika 
technik, kdy jsou využi ty výhod y jednot l ivých technik. S neus t á lým pokrokem tech
nologií budou techniky zobrazování mozku i nadá le zůs távat klíčovým nás t ro jem pro 
výzkumníky i klinickou praxi. [6] 

Formát dat pořízených z f M R I 

Data z funkční magnet ické rezonance jsou obvykle u k l á d á n a v souborovém formátu 
nazývaném N l f T I (Neuroimaging Informatics Technology Initiative), k te rý je stan-
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d a r d n í m formátem pro zobrazovací medicínská data. Formát N l f T I je 3D nebo 4D 
obrazový formát , k te rý obsahuje ana tomická i funkční data z f M R I skenů. V běžné 
f M R I studii jsou po dobu několika minut sn ímány opakovaně série 3D obrazů mozku, 
tzv. „časové body" nebo „časové rámy". Výsledná da tová sada je tedy 4D da tová sada 
se t ř emi pros torovými rozměry (x, y, z) a j edn ím časovým rozměrem. Formát N l f T I 
uk ládá f M R I data v kompr imované formě, obvykle jako jeden soubor (.nii nebo 
.nii.gz), a obsahuje i informace o parametrech skeneru, rozměrech obrazu a dalších 
metadatech. 

Příprava f M R I dat k další analýze 

Pro po t ř eby skupinové analýzy bylo nezbytné provést předzpracování dat získaných 
z funkční magnet ické rezonance. Předzpracování dat bylo provedeno za účelem za
jistit konzis tentní a spolehlivé výsledky při aplikaci metody I C A a jejího rozšíření 
I C A C S V . Následující kroky jsou běžně využívány před další analýzou: 

Zarovnání obrazů (Realignment): V p rvn ím kroku bývá provedeno zarovnání 
všech f M R I sn ímků jednoho subjektu tak, aby byly koregistrovány na stejný refe
renční snímek. To zajišťuje, že všechny sn ímky jsou ve s te jném pros torovém uspo
řádán í a jsou minimalizovány možné pohyby nebo posuny, k te ré by mohly ovlivnit 
výslednou analýzu. 

Pros torová normalizace (Spatial normalization): Následně bývá provedena pro
storová normalizace, k t e r á transformuje zarovnané f M R I snímky do s t anda rdn ího 
ana tomického prostorového referenčního systému. T í m je dosaženo porovnatelnosti 
mezi různými subjekty, což je klíčové pro skupinovou analýzu, kde je cílem porovnat 
aktivace mezi různými jedinci nebo skupinami. 

Vyhlazení (Smoothing): Dalš ím krokem bývá vyhlazení dat. To je provedeno za 
účelem snížení šumu a zvýšení p o m ě r u signálu k šumu, což usnadňuje identifikaci 
relevantních aktivací b ě h e m analýzy. Vyhlazování se provádí aplikací prostorového 
filtru na každý voxel f M R I obrazu, čímž se redukuje prostorová rozlišovací schopnost 
dat. 

Všechny výše uvedené kroky předzpracování dat jsou zásadní pro správnou funkci 
modelu 5.1. Předzpracování zajišťuje, že data jsou př ip ravena pro aplikaci I C A 
a umožňuje identifikovat vzájemně nezávislé prostorové mapy (aktivace) a časové 
křivky, což umožňuje rozlišit různé funkční složky mozku. Celkově je předzpracování 
dat klíčovým krokem, k te rý umožňuje dosáhnou t spolehlivých a in terpre tovate lných 
výsledků analýzy f M R I dat pomocí metod I C A . Data využ i tá v t é t o práci byla již 
předzpracována výše popsanými kroky. 
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4 Využití ICA pro analýzu f MRI dat 

Data sn ímaná pomoci magnet ické rezonance maj í dvě hlavní složky, časovou a pro
storovou. V ý s t u p e m z f M R I je tedy soubor 3D pros torových map za časový úsek. 
Tyto prostorové mapy mají vysokou přesnost v ř á d ů mi l imetrů . 

Pořízení f M R I dat však není bezproblémové. Reší se problémy jako korekce po
hybu pacienta b ě h e m snímání , což vytvář í nežádoucí artefakty snižující rozlišení 
skenu. Data z f M R I jsou vy tvá řena pos tupně pomocí řezů a může nastat situace, že 
mezi poř ízením jednot l ivých řezů nastane prodleva, což naruš í časovou složku dat. 
Data f M R I obvykle obsahují pro jeden subjekt kolem 100 časových řezů, a proto 
se typicky využívá P C A pro redukci dimenze. Předzpracování pomocí P C A bude 
věnována s a m o s t a t n á sekce. 

N a takto př ip ravená data se nás ledně aplikuje metoda I C A . I C A byla navržena 
pro řešení p rob lému slepé separace zdrojů. V ý s t u p e m z f M R I jsou data s informací 
o mozkové akt iv i tě , k t e r á si lze předs tav i t jako směsici signálů měnící se v čase. Tento 
mix signálů se I C A snaží modelovat jako součet vážených nezávislých komponent 
v čase. I C A modelu, vlastnostem a využi t í je věnována s a m o s t a t n á kapitola. 

Obrázek 4.1 znázorňuje rozklad f M R I dat pomocí metody I C A . X předs tavuje 
naměřená f M R I data, A reprezentuje mixující matici a s jsou nezávislé komponenty 
nalezené metodou I C A . 

Tento rozklad si lze předs tav i t jako akt ivní regiony mozku v u rč i t ém čase, kde 
akt ivní regiony jsou právě nezávislé komponenty. K a ž d á I C N představuje urči tý 
neurá ln í proces, např ík lad motorickou kontrolu, vstupy smyslů nebo kognit ivní kon
trolu. I C A m á výhodu oproti předchozím technikám, a tou je p o t ř e b a minimální , 
často vůbec žádné , předchozí informace o sn ímaných datech. Díky tomu je I C A 
schopna identifikovat i neočekávané mozkové aktivi ty v závislosti na stimulaci. Toto 
z I C A dělá vhodný nás t ro j pro explora torn í výzkum mozkové aktivi ty [28]. 

Pomocí I C A byla t aké poprvé identifikována I C N s názvem Default mode ne
twork, někdy také jen Default mode, k t e rá označuje akt ivi tu mozku za klidového 
stavu [33]. Default mode network se úspěšně využívá ke studiu psychologických ne
mocí [7]. 
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Prostorové mapy 

nezávislých komponent 

IC 1 

Naměřená fMRI data 

IC 2 

IC n 

Obrázek 4.1: f M R I data jako mix nezávislých komponent. Vlas tn í zpracování ob
rázku 3 z publikace [29]. 
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5 Slepá extrakce a slepá separace signálu 

Slepá extrakce a separace signálu ( B S E / B S S ) představuj í v oblasti zpracování sig
nálů a analýzy dat komplexní problém, k te rý se zabývá extrakcí urč i tého původního 
zdrojového signálu nebo separaci všech původních signálů ze smíšeného mixu, při
čemž způsob jejich vzá jemného míšení je neznámý. Ve většině metod se uvažuje 
s ta t ický l ineární mixující model, k t e rý je možné zapsat pomocí 

x = As (5.1) 

kde x je d x 1 vektor označující smíchané signály; A je d x d časově nezávislá mixující 
matice mající inverzi; s je d x 1 vektor reprezentující původn í signály. V př ípadě B S E 
jsou odhadovány pouze někte ré sloupce z matice A a jejich odpovídající elementy 
z s. Čas to je preferovaný př ípad , kdy je matice A čtvercová a dimenze x a s jsou 
to tožné , protože následně lze problém formulovat jako nalezení čtvercové demixující 
matice W . V př ípadě B S E jsou odhadovány pouze některé ř ádky matice W . U I C A 
je h lavn ím p ředpok ladem vzá jemná nezávislost p rvků s. Matice W je p o č í t á n a tak, 
aby platilo 5.2, kde W x jsou co nejvíce nezávislé. 

s = W x (5.2) 

Slepá extrakce a separace signálu jsou koncepty, k teré se objevují v různých oblas
tech, v nichž se vyskytuje mix signálů, jež je n u t n é rozdělit nebo zrekonstruovat 
bez znalosti jejich původních složek. Tento prob lém se vyskytuje v širokém spektru 
aplikací, včetně akust ického zpracování , elektroencefalografie ( E E G ) , telekomuni
kace a dalších mul t id imenzionálních senzorových systémů. P rob l ém slepé separace 
signálu je založen na optimalizaci kritérií , k t e rá by měla mí t urči té základní vlast
nosti, aby se předešlo nejednoznačné separaci. To znamená , že řešení by mělo být 
jednoznačné s výjimkou možných pe rmu tac í či škálování zdrojových signálů. Tato 
práce se soustředí na aplikaci metody Analýzy nezávislých komponent s konkrét
n ím dů razem na rozšíření t é t o metody pomocí kons tan tn ího separujícího vektoru 
pro separaci signálů neuronáln í aktivity mozku měřené pomocí funkční magnet ické 
rezonance. 
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6 Metody pro řešení BSS a BSE 

Mezi nejpopulárnějš í metody, k te ré řeší BSS a B S E p a t ř í ana lýza nezávislých kom
ponent a její zobecnění ana lýza nezávislých vektorů. Čas to je využívána také me
toda analýzy hlavních komponent ( P C A ) , k t e r á s amos t a tně neřeší p rob lém BSS , ale 
p o m á h á předpř iprav i t data právě pro metodu I C A . V následujících sekcích jsou po
psány jednot l ivé metody; P C A , I C A a I V A . Jelikož je metoda I C A hlavním zá jmem 
práce, je j í věnováno nejvíce pozornosti. Jsou zmíněny n u t n é p ředpok lady metody, 
da tový model a nejednoznačnost i , k teré jsou s I C A spojeny. Následuje definice op
t imal izačního kr i tér ia a algoritmy, k te ré k r i t é r ium odhaduj í . Rozšíření I C A C S V 
a př í s tupy k odhadu jsou definovány na závěr kapitoly. 

6.1 Analýza hlavních komponent 

Analýza hlavních komponent je jednou ze s ta t is t ických technik pro extrakci vlast
nost í (feature extraction) a redukci dimenze. N a sadě vícerozměrných měření je cílem 
P C A nají t menší sadu p roměnných s menší redundanc í , k t e rá by byla co nej věrnější 
reprezentací původn í sady. Redundance je u P C A poč í t ána na základě korelací mezi 
elementy datové sady. Využit í korelace v P C A je výhodné pro výpočet , jelikož stačí 
pouze statistiky d ruhého řádu . [19] 

Výchozím bodem pro P C A je n á h o d n ý vektor x obsahující n p rvků , kde jednot
livé prvky jsou značeny x 1 ; x T . Pro P C A nejsou p o t ř e b a žádné další předpoklady, 
nu tné je zná t pouze statistiky prvního a d ruhého řádu , k teré lze odvodit z dostup
ných dat. Podmínkou pro využi t í P C A je vzá jemná korelace, díky které x obsahuje 
jistou redundanci a umožňuje tedy kompresi. Pokud jsou prvky nezávislé, není dů
vod používat P C A . Pro P C A transformaci je nejprve vycentrováno x tak, že se 
odečte jeho p růměr . 

x ^ x - E { x } (6.1) 

Je p ředpok ládáno , že vycentrování bylo provedeno a tud íž E{x} = 0. Dále je x 
t ransformován na vektor y s m prvky, m < n, t akže redundance související s kore
lacemi je ods t r aněna . Toho je dosaženo nalezením rotace or togonálního souřadného 
sys tému tak, že prvky x jsou v nových koordiná tech nekorelované. Zároveň je maxi
malizován rozptyl projekce x na nových koordinátech tak, že max imáln í rozptyl leží 
na p rvn í ose. D r u h á osa odpovídá max imá ln ímu rozptyl osy, k t e r á je or togonální 
s p rvn í osou a s te jným postupem lze pokračovat dále [19]. 
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PCA pomocí maximálního rozptylu 

Nejdříve je n u t n é definovat, co je to komponenta: 

n 
Vi = wklxk = wf x (6.2) 

k=l 

J e d n á se o l ineární kombinaci e lementů Xi,...,xn vektoru x. Skalární koeficienty 
lun, ...,wni, k te ré lze nazvat t aké jako váhy, jsou elementy n—rozměrného vektoru 
Wi a wj značí transpozici W i . Faktor yi je nazýván prvn í hlavní komponentou x, 
pokud je rozptyl y\ max imá lně velký. Velikost rozptylu y\ závisí na normě a orientaci 
vektoru wi. P ro tože variance roste zároveň s velikostí normy, je v praxi zavedeno 
omezení velikosti normy vektoru wi na jedno tkový vektor. Je h ledán váhový vektor 
W i , k te rý maximalizuje P C A kr i t é r ium 6.3 

j[CA(wi) = E{yl} = E{(wfx) 2} = w f E { x x T } W l = wf C x w x (6.3) 

tak, že ||wi|| = 1. (6.4) 

Zde E{-} značí operá to r s t řední hodnoty, k t e r á je v praxi nahrazena p růměrem. 
Norma vektoru wi je definována následovně: 

n 

1^11 = (wfw 1 ) 1 / 2 = E ^ i ] 1 / 2 (6-5) 
k=l 

C x značí n x n kovariační matici poč í t anou z x a lze j í zapsat jako 

C x = E{xx T}. 

V praxi není teoret ická hodnota kovariance známa , a proto je její odhad poč í t án 
z p r ů m ě r u dat. Z lineární algebry je známo, že řešení P C A je ve formě vlastních 
vektorů e i , e „ o jednotkové délce matice C x . Uspořádán í vlas tních vektorů kore
sponduje s v las tn ími čísly di, ...,dn a je seřazeno od největších po nejmenší . M a x i 
máln í řešení 6.3 ve smyslu 6.4 je dáno 

wi = e-i. 

a hlavní komponentou je tedy y\ = ejx. Kr i t é r ium J[CA popsané rovnicí 6.3 lze 
generalizovať na m h lavních komponent, kde m je číslo od 1 do n. Obecně pro mtou 
komponentu pla t í 

_ T Um — w

m

x 

kde w m odpovídá jednotkovému váhovému vektoru. Rozptyl ym je maximal izován 
pod podmínkou , že ym je nekorelován se všemi předchozími komponentami. 

E{ymyk} = 0, k < m 

z toho vyplývá, že hlavní komponenty ym maj í nulovou korelaci, pro tože 

E{ymyk} = E{(w^x)(wrx)} = w ^ C x w f c = 0. (6.6) 
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Pro druhou hlavní komponentu pla t í 

w^Cwx = áiw^ei = 0 (6.7) 

již víme, že W i = Je tedy h ledána max imáln í variance Ej?/^} = E{(w^x) 2} 
v or togonáln ím podprostoru p rvn ího vlas tn ího čísla z matice C x . Výsledkem je 

w2 = e2 

O b d o b n ě jsou získány všechny další komponenty. Tedy pla t í 

V k = elx. 

PCA pro předpřípravu dat ICA 

Data poř ízená magnetickou rezonancí maj í obvykle vysokou dimenzionalitu. Jelikož 
f M R I sn ímá data ve vysokém rozlišení, není neobvyklé setkat se s da tovými soubory 
v ř á d u desí tek megaba j tů ( M B ) pro jedno měření jednoho pacienta. Data s vysokou 
dimenzí se velmi těžko modelují . Č ím víc dat je k dispozici, t í m složitější je jejich 
estimace, a navíc čas to exponenciálně rostou nároky na výpoče tn í kapacitu a čas pro 
výpočet . P C A se často provádí na f M R I datech za účelem redukce dimenzionality 
a také redukcí šumu. Pokud jsou komponenty po rozkladu seřazeny podle velikosti 
variance, je možné ve většině p ř ípadů odebrat poslední komponenty. Poslední kom
ponenty ve většině p ř ípadů obsahují šum nebo artefakty, k teré jsou nežádoucí . Jejich 
odebrán ím je snížena dimenze dat a zároveň zlepšena S N R , aniž by byla ztracena 
uži tečná informaci. 

6.2 Analýza nezávislých komponent 

Analýza nezávislých komponent je m a t e m a t i c k á metoda, k t e rá se používá k řešení 
problémů slepé separace. Jej ím cílem je separovat mix signálů na jednot l ivé nezávislé 
komponenty, k teré odpovídaj í j edno t l ivým p ů v o d n í m signálům, ze k terých se mix 
skládá. Tato separace je možná pouze pokud jsou splněny následující p ředpoklady: 

• P ů v o d n í signály jsou statisticky nezávislé. 

• P ů v o d n í signály jsou negausovské. 

• Signál je chápán jako posloupnost nezávislých realizací j edné n á h o d n é pro
měnné . 

Modelů pro I C A je několik, jako př íklad lze uvést l ineární, nel ineární , konvolutorní 
a další [20]. Tato práce se zabývá pouze zák ladn ím l ineárním modelem. 
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6.2.1 Lineární model 

Lineární model je j edn ím z nejčastěji používaných. Tento model p ředpokládá , že 
pozorované signály jsou l ineární kombinací skrytých komponent. Lineární model je 
definován jako 

x( í ) = A s ( í ) (6.8) 

kde x ( í ) = [xi(ť), a;2 ( í) , xn(t)]T označuje n měření signálů v čase t a s (ŕ) = 
[s(t)i, s(t)2,s(t)m]T jsou komponenty. Regulárn í matice A je o velikosti n x n 
a reprezentuje váhy daných nezávislých komponent ve směsi. Ma t i c i A je po t ř eba 
odhadnout a její odhad je proveden skrze odhad inverze A , k te rý je označen jako 
W a nezávislé komponenty jsou dopoč í tány pomocí následujícího vztahu: 

š( í ) = W x ( í ) (6.9) 

ICA tedy spočívá v nalezení W , aby jednot l ivá š měla co nejnižší mí ru závislosti. 

Nejednoznačnosti ICA 

Ze vzorce 6.8 je možné vidět několik nejednoznačnost í : 

• Nejednoznačnost ve škále. 

• Nejednoznačnost znaménka . 

• Výsledné po řad í komponent. 

D ů v o d e m nejednoznačnost i škály je fakt, že A a s jsou neznámé. Jakýkol iv skalární 
násobek Sj lze vždy pokrá t i t koresponduj íc ím sloupcem z matice A . P ro jedno
duchost se proto rozptyl komponent považuje za jednotkový. O b d o b n ý prob lém je 
se znaménkem. Vynásobení nezávislých komponent —1 neovlivní výsledný model, 
je však vhodné d b á t na tuto nejednoznačnost . Ve většině aplikací je tento problém 
zanedbatelný. Poslední nejednoznačnost í je výsledné po řad í komponent. Důvodem 
je znovu neznámos t p roměnných A a s. Pokud je do modelu 6.8 p ř i d á n a pe rmu tačn í 
matice P a její inverze, bude model vypadat takto 

x = A P " 1 P s , (6.10) 

kde prvky Ps jsou originální komponenty, ale v j i ném pořadí . Potom A P _ 1 je pouze 
nová n e z n á m á mixující matice, kterou je p o t ř e b a nají t . 

Kovariance 

Signály jsou nezávislé, pokud je jejich kovariance rovna nule. Kovariance dvou ná
hodných p roměnných x a y je definována následovně: 

C x y = E[(x -77 x ) (y -77 y ) ] , (6.11) 

kde 7?x = E[x] a r\y = E[y]. Pokud jsou uvažovány signály s nulovou s t řední hodnotou, 
lze 6.11 zjednoduši t pouze na 

C x y = E[x]E[y] = 0, (6.12) 
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Stat ist ická nezávislost 

N á h o d n é p roměnné X1:..., Xn jsou statisticky nezávislé, pokud je sdružená pravdě
podobnos tn í hustota rovna součinu margináln ích p ravděpodobnos tn ích hustot, tedy 

n 

fx1,...,xn(x1,...,xn) = Y[fxi(xi) (6.13) 
i=i 

Jsou-li Xi a Xj nekorelované, p la t í 

Cov(Xi,Xj)= xyfXlx2(x,y)dxdy = xyfXl(x)fx2(y)dxdy = 0. (6.14) 

Rovnice 6.14 říká, že pokud jsou n á h o d n é p roměnné X\ a X2 nekorelované, znamená 
to, že jejich společná p ravděpodobnos tn í distribuce se dá faktorizovat do součinu 
jejich margináln ích distr ibucí . Potom kovariance mezi dvěma libovolnými instancemi 
Xi a Xj t ěch to p roměnných bude nula. Pokud jsou X j a Xj nezávislé, je jejich 
kovariance rovna nule. O p a č n á implikace ale platit nemusí . 

6.2.2 Entropie 

Entropie je mí ra neuspořádanos t i nebo nejistoty systému. J e d n á se o fyzikální a in
formatickou míru , k t e rá se vyskytuje v mnoha oborech, jako je statistika, termody
namika, informační teorie a další. V informační teorii se entropie vztahuje k množs tv í 
informace obsažené v n á h o d n é veličině. V tomto př ípadě je p ředpok ládáno , že jednot
livé signály jsou nezávislé a identicky rozložené (i.i.d). Pokud je sys tém uspo řádaný 
a m á nízkou nejistotu, obsahuje málo informací a jeho entropie je nízká. Naopak, 
pokud je sys tém neuspo řádaný a m á vysokou nejistotu, obsahuje více informací a 
jeho entropie je vysoká. 

Entropie H j edné n á h o d n é p roměnné X j s hustotou p ravděpodobnos t i PXÍ(-) je 
definována jako 

H(Xi) = - JpXi{x) \ogpXi{x)dx (6.15) 

a entropie náhodných p roměnných X i , . . . , X „ je rovna součtu podmíněných entropií 
n 

H(XU . . . , X „ ) = ^ # ( X | X _ ! , . . . ,Xl), (6.16) 
i=l 

kde podmíněnou entropii je definována jako 

H(X, Y) = H(X) + H(Y\X) = -J2J2 P(x> V ) v ) ^17) 

x£X y£Y 
Entropi i lze generalizovať na mul t id imenzionáln í př ípad , k te rý m á stejný tvar jako 
6.15 s rozdílem, že X j je n á h o d n ý vektor. 

Pro množinu náhodných p roměnných se stejnou s t řední hodnotou a rozptylem 
m á entropie max imá ln í hodnoty pro p roměnné s gaussovým rozložením. Tento fakt 
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brání separaci více než jednoho gaussovského signálu. Entropi i lze využí t k definici 
vzájemné informace náhodných p roměnných Xi,..., Xj následovně 

n 
I(XU . . . , Xn) = H(XÚ - H(XU •••,Xn) (6.18) 

což je př i rozená mí ra závislosti mezi n á h o d n ý m i veličinami. Vzorec 6.18 je zároveň 
ekvivalentní se známou Kullback-Liebler divergencí. 

Kullback-Lieblerova divergence 

Kullback-Lieblerova divergence je měř í tkem rozdílu mezi p ravděpodobnos tn ími roz
děleními. Konkré tně se j e d n á o měř í tko „vzdálenosti" mezi rozděleními p ravděpo
dobnosti Xi,... ,Xn. Kullback-Lieblerovu divergenci lze definovat následovně 

Vlastnosti a podrobnějš í informace lze nalézt v [11]. 
Pokud je využi to vztahu 6.18, lze přenést p rob lém nalezení W ze vztahu 6.9 

jako hledání takové transformace signálů, aby součet entropi í t ransformovaných sig
nálů byl co nejmenší . Tato myšlenka se opírá o centrá lní l imitní větu, k t e rá tvrdí , 
že l ineární kombinace náhodných p roměnných konverguje k p roměnné s gaussov-
ským rozložením. Jak již bylo výše zmíněno, je známo, že největší entropii m á právě 
gaussovo rozložení, tud íž př idáváním signálů do mixu jejich entropie roste. 

6.2.3 ICA pomocí minimalizace vzájemné informace 

Motivace pro odhad metody I C A pomocí vzájemné informace mohou vzniknout 
v př ípadech, kdy data přesně nepodléhaj í I C A modelu, jak je popsán v kapitole 
6.8. V takových si tuacích se k d a t ů m př is tupuje bez p ředpok ladů a I C A se používá 
jako nás t ro j pro měření závislosti mezi složkami n á h o d n é h o vektoru. Tento př í s tup 
umožňuje využí t vzá jemnou informaci, což je důk ladně odůvodněné informační mě
ření s tat is t ické závislosti mezi p roměnnými . Vzájemná informace poskytuje nás t ro j 
pro hodnocení míry závislosti mezi složkami, aniž by byly p ředem stanoveny před
poklady o p řesném I C A modelu. T í m se I C A stává uži tečnou metodou pro analýzu 
komplexních da tových souborů, kde závislosti mohou být složité a nepřesně defino
vané. 

Vzájemná informace 6.18 bere v úvahu celou strukturu závislosti mezi proměn
nými, a proto lze vzá jemnou informaci použí t jako kr i t é r ium pro nalezení rozkladu 
I C A . I C A n á h o d n é h o vektoru x je definována jako invertibilní transformace 6.9, 
kde matice W je u rčena tak, aby vzá jemná informace t ransformovaných komponent 
š byla minimalizována. Minimalizace vzájemné informace může být in terpre tována 
jako nalezení max imálně nezávislých komponent, jelikož 6.19 je nulová pouze když 
jsou p roměnné nezávislé. 

(6.19) 
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Pro definici vzájemné informace lze využí t vzorce 6.18. Nalezení max imá lně ne
závislých komponent š z 6.9 je odhadováno pomocí 

1(8!,...,Šn) = / l o g / ^ M / ( á l ) . . . ) á n ) 

i 
= - J l 0 g / ( S l , • • • , Sn)/(S1, • • • , á„) - E l o S /(Si)/(S1> • • • , «n) 

= - j ř / ( á 1 , . . . , á „ ) + E ( - i o g / ( á l ) / ( á l ) 1 ) 

= Y,H(SÍ) - i í ( s i , . . . , á„ ) 

(6.20) 
Což lze zkráceně zapsat jako 

/ ( S x , . . . , s„) = I ( W x ) = i f (SO - i f ( á x , . . . , Šn) (6.21) 
i. 

Pokud je W or togonální funkcí, je člen H(ši,..., šn) kons tan tn í , a jelikož jsou hle
dány max imá lně nezávislé komponenty lze konstantu vytknout. Vzájemná informace 
je zapsána následovně: 

/ ( s i , • • • , « „ ) = const. - H(§i) (6-22) 
i. 

Zde konstanta nezávisí na W . Rovnice 6.22 ukazuje, že odhad I C A pros t ředn ic tv ím 
minimalizace vzájemné informace je ekvivalentní maximalizaci sumy nel ineárních 
o d h a d ů nezávislých komponent, pokud jsou odhady omezeny tak, aby byly nekore
lované. 

6.2.4 Způsoby použití ICA na datových sadách 

I C A je s ta t i s t ická metoda, kterou lze aplikovat na různé sady dat, avšak interpre
tace výsledků I C A může být ná ročná a závisí na mnoha faktorech, včetně p o m ě r u 
mezi p o č t e m vzorků N a p o č t e m senzorů nebo měření d. Pro f M R I data jednoho 
subjektu je počet vzorků N obvykle v ř á d u desítek až stovek tisíců, za t ímco počet 
senzorů nebo měření d bývá v ř á d u desítek až stovek. Použi t í časové I C A na f M R I 
datech je možné, ale může vést k výs ledkům, k teré jsou obt ížně in terpretovate lné . 
To je způsobeno nedos t a t ečným množs tv ím dat pro statisticky v ý z n a m n é odhady. 
J edn ím z p ř í s tupů k vylepšení interpretovatelnosti výsledků je využi t í pros torové di
menze dat, k t e rá obvykle poskytuje dostatek dat pro statisticky v ý z n a m n é odhady. 
V p ř ípadě f M R I lze transponovat datovou matici a provádět I C A ana lýzu v prosto
rovém směru, což umožňuje identifikaci nezávislých obrazů. Tyto nezávislé obrazy 
mohou reprezentovat funkční sítě v mozku. Obrázek 6.1 ilustruje oba p ř í s tupy na 
datové matici f M R I . 

Časová I C A se zaměřuje na rozklad časových řad do nezávislých časových kom
ponent. Tento p ř ípad ilustruje obrázek 6.1a Tento typ I C A se používá v oblasti 
časové ř a d y a signálové analýzy, např ík lad pro oddělení různých signálů, jako jsou 
biologické signály, E E G nebo E K G , k te ré jsou n a h r á n y v p r ů b ě h u času. 
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Čas 
5*-

Voxely 

Voxely X Cas X 

(a) Časová ICA. (b) Prostorová ICA. 

Obrázek 6.1: Druhy I C A vlas tn í zpracování na základě [7]. 

N a d r u h é s t r aně Pros torová I C A se zaměřuje na rozklad vs tupních dat do ne
závislých pros torových komponent. Tento p ř ípad ilustruje obrázek 6.1b Tento typ 
I C A je často používán v oblasti zpracování obrazu, kde se jsou oddělovány různé sig
nály, k te ré jsou smíšeny do jednoho vs tupn ího signálu. V př ípadě zpracování obrazu 
každá prostorová komponenta může odpov ída t jednomu objektu nebo části scény. 
Cílem je odděli t tyto komponenty, aby bylo možné jednot l ivé objekty nebo části 
scény zobrazit zvlášť [7]. 

Pro f M R I data se obvykle používá prostorová I C A . J e d n í m z důvodů je to, že 
f M R I data jsou získávána jako obrazová data, tedy jako 3D nebo 4D objemy, k teré 
obsahují informace o akt iv i tě mozku v různých oblastech. Proto se často používají 
metody zpracování obrazu a prostorové analýzy pro získání informací o akt iv i tě 
mozku [7]. 

Oba typy I C A mají společné rysy, jako je p o t ř e b a l ineární transformace dat 
a p ředpoklad nezávislosti komponent. Zat ímco prostorová I C A se zaměřuje na roz
klad dat do pros torových komponent, časová I C A se zaměřuje na rozklad dat do 
časových komponent. 

Skupinová I C A je využívána k analýze skupinových dat, tedy v př ípadě , kdy jsou 
k dispozici f M R I nah rávky od více jedinců. Obecně jde o s a m o s t a t n á měření , k te rá 
mají společné rysy. V př ípadě f M R I se větš inou j e d n á o stejný pokus naměřený u více 
jedinců. Cílem skupinové I C A je identifikovat společné nezávislé komponenty, k teré 
jsou p ř í t omny v da tových sadách od různých jedinců. Tento p ř í s tup umožňuje získat 
detai lní informace o mozku a jeho funkci v různých skupinách pacientů . 

6.2.5 Skupinová ICA 
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Časová ICA pro skupinovou analýzu 

Voxely 

Subjekt 1 

Subjekt N 

Prostorová ICA pro skupinovou analýzu 

Voxely 

Subjekt 1 Subjekt N 

(a) Časová I C A pro skupinovou ana
lýzu, (b) Prostorová I C A pro skupinovou analýzu. 

Obrázek 6.2: Druhy skupinové I C A vlas tn í zpracování na základě [7]. 

Druhy skupinové ICA 

Existuje několik možnost í jak zpracovávat skupinová data. Jednou z možnost í je 
provést na každém měření I C A a výsledky spojit do skupin po výpoč tu . Následně je 
porovnávat např ík lad pomocí klas t rování nebo korelací. Další možnos t í je vytvoř i t 
skupinová data pomocí spojení jednot l ivých měření . Vytvoření skupinové matice lze 
provést spojením dat přes časovou osu (temporal concatenation) nebo přes prosto
rovou osu (spatial concatenation). V př ípadě skupinové analýzy f M R I dat je možné 
použí t oba přís tupy. Časová I C A umožňuje sledovat un iká tn í T C jednot l ivých sub
jek tů , ale p ředpok ládá společné S M . Oproti tomu prostorová I C A umožňuje sledovat 
un iká tn í S M za p ředpok ladu společných T C . Výběr I C A tedy záleží na da tovém sou
boru, a také na otázce, na kterou chceme pomocí I C A odpovědět . Spojení dat přes 
časovou složku je při analýze f M R I dat využíváno nejčastěji , a to z toho důvodu, že 
časové variace jsou značně větší než variace prostorové. Možnost í jak spojit data do 
skupinové matice či tensoru je mnoho a j e d n á se o důleži tý krok skupinové I C A [8]. 

6.2.6 Analýza nezávislých vektorů 

V mnoha aplikacích není p o t ř e b a analyzovat pouze jednot l ivá data, ale t aké více 
souborů dat s mezi n imi existující závislostí. I V A zobecňuje p rob lém I C A na více 
da tových sad. I V A může být formulována pomocí minimalizace míry vzájemné in
formace stejně jako I C A , avšak nyní s p ř idán ím další informace o závislosti mezi 
signály např íč da tovými sadami. Výsledek I C A se stane zvláš tn ím p ř ípadem, když 
je počet sad dat roven j edné nebo když závislosti nejsou vzaty v potaz. 
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Kr i té r ium opt imal izace 

I V A je p o d o b n á formulaci I C A , jen s t í m rozdílem, že je k dispozici K da tových 
sad. K a ž d á sada obsahuje T vzorků a je vy tvořena pomocí l ineárního míchání TV 
nezávislých zdrojů. 

X f c ( t ) = Aksk(t), l < k < K, 1 < ŕ < T, (6.23) 

kde A f c G HNxN, k = 1, • • • , K jsou matice mající inverzi a k je index sady. V tomto 
modelu jsou komponenty jednot l ivých sfc považovány za nezávislé, za t ímco je umož
něna závislost např íč odpovídaj ícími komponentami sfc v da tových sadách. Tato 
závislost mezi sadami je další informace, ze které I V A těží. P rob l ém je nalézt K 
demixujících matic W f c takových, aby zdroje pro každý da tový soubor mohly být 
odhadnuty pomocí 

Šk(t) = W f c x f c ( í ) (6.24) 

pro k = 1,---,K. I V A nespojuje datové sady dohromady jako skupinová I C A , 
ale využívá informace ze všech da tových sad pro odhad jednot l ivých nezávislých 
komponent. 

-(i) 

i ; 
(m) 

, (M) 

A(M) 

Statisticky závislé 

• 

(M) 

Obrázek 6.3: Ilustrace I V A modelu. Vlas tn í zpracování na základě [27]. 

6.3 Analýza nezávislých komponent s konstantním 

separujícím vektorem 

Je pozorováno TV vzorků signálu pomocí d senzorů v K da tových sadách. Vzorky 
lze rozdělit do T > 1 časových intervalů, k te ré jsou označovány jako bloky. Všechny 
bloky Nb maj í stejnou délku N = T • Nb. 

xfc,í = A f c' ťs f c' ť (6.25) 
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6.25 značí blokově se měnící model míchání , kde k — 1, • • • , K je index datové sady; 
t = 1, • • • , T je index bloku; A f c ' ť , sfc'ť a xfc'ť reprezentuj í mixující matici , původní 
signály a pozorované signály v k směsi a v í bloku. Bez jakékoliv z t r á t y na obecnosti, 
jsou všechny signály uvažovány s nulovým p růměrem. Vzorky signálu v každém 
bloku jsou považovány za nezávislé a identicky dis t r ibuované (i.i.d). Nyní s ohledem 
na nejasnosti 6.2.1 BSS lze definovat jako: „hledání demixující matice W f c ' ť , takové 
aby W f c ' ť x f c , í byly rovny sfc'ť až na jejich škálu a fázi. Pořadí separovaných signálů se 
může lišit od původního, je však žádoucí, aby bylo stejné ve všech datových sadách a 
blocích. [26]" V př ípadě , kdy T = 1 se j e d n á o stat ické I C A 6.8 nebo I V A 6.24. Pokud 
je T > 1, j e d n á se o dynamický př ípad , kde se mixující matice může měni t blok od 
bloku. Když je použ i t a I C A či I V A na každý blok samos ta tně , v př ípadě T > 1 není 
zaručeno stejné pořad í separovaných signálů přes všechny bloky. P rob lém plyne z 
6.10. Dále se sníží přesnost separace, jelikož je kontext omezen z celého signálu pouze 
na daný blok. 

Separaci více než jednoho signálu lze provést jako několik B S E za sebou 6.3.3 
nebo paralelně 6.3.4. 

Extrakce jednoho zdroje 

V př ípadě extrakce jednoho zdroje je p o t ř e b a vzít v potaz pouze odpovídaj ící sloupec 
matice Ak,t a odpovídaj ící řádek matice (A f c ' ť ) _ 1 . Zbylé sloupce matice Ak,t nemusí 
být odhadovány, je n u t n é pouze urči t jejich podprostor. Ma t i c i Ak,t ze vzorce 6.25 
lze parametrizovat stejně jako 6.26. Pro odvození parametrizace A k ' ť lze nah lédnou t 
do [26], [2] 

/ k,t (hk*)H \ 

kde afc'ť = [7

fc'ť;gfc'ť] je mixující vektor odpovídající p rvn ímu sloupci matice Ak,t; 
Id značí jednotkovou matici o velikosti d x d; (wk,t)H značí p rvn í řádek matice 
(A f c ' ť ) _ 1 = W B S Efe,t; wfc'ť značí separující vektor. Dále p la t í 

w b s e ^ Bk,t ) y g M _ 7 * . * i d _ 1 ) ' [ Ú - Z Í ) 

kde w f c , ť = [f3k't; hk't] a B f c , ť = [gfc,ť, —7 f c , iId_i], splňující p o d m í n k u B f c' ťa f c' ť = 0 [26]. 
Jelikož WgggAggg = Id, jsou afc'ť a wfc'ť propojeny pomocí takzvané „distort ionless 
contraint" (wk,t)Ha.k,t = 1. Lze zapsat t aké pomocí 

( / 3 M ) V ' ť

 = 1 _ ( h M ) " g M (6.28) 

Podprostor signálů, k teré je značen jako „pozadí" , je generován pomocí zk,t = 
B f c' ťx f c' ť. Výše zmíněná p o d m í n k a B f c' ťa f c' ť = 0 zaručuje, že zk,t pokrývá stejný pod
prostor jako Sj '*)""" ) sd1 • [26] 
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6.3.1 Konstantní separující vektor (CSV) 

V př ípadě I C A s modelem C S V je žádoucí separovat signály jeden za d r u h ý m nebo 
paralelně. Hlavní část í v ý p o č t u je tedy vyřešení p rob lému slepé extrakce jedné kom
ponenty. I C E či I V E lze opakovat, dokud není ex t rahován požadovaný počet kom
ponent. Pokud je použ i t a extrakce pro T > 1 a pro každý blok separá tně , znovu 
nas tává p rob lém s p o ř a d í m komponent. P rob l ém pořad í lze vyřešit pomocí následu
jících mode lů separace. Model s kons t an tn ím mixujícím vektorem, zapsaný v 6.29 

a model s kons t an tn ím separujícím vektorem, zapsaným v 6.30 

W M = wk,2 = . . . = wk,T = wk^ ( g 3 0 ) 

Oba modely 6.29 i 6.30 zaručují správné po řad í komponent v jednot l ivých blocích. 
Zároveň je 6.30 vhodný pro separaci signálů, k teré se pohybuj í [26]. A b y bylo 

možné využít 6.30 pro separaci více než jednoho zdroje, je p o t ř e b a definovat násle
dující podmínky : 

( P l ) Všechny zdrojové signály značeny r se musí řídit 6.30, což znamená , že prvních 
r ř ádků matice (Ah,1)~1, • • • , ( A f c ' T ) _ 1 ve vzorci 6.25 jsou kons t an tn í přes t. 

(P2) Pro každé i = 1, • • • , r se i zdroj řídí podle 6.30 v redukované směsi, kde zdroje 
1, • • • , i — 1 byly odečteny. 

Platnost těch to podmínek je nutno p ředpok láda t . Důkaz jejich uži tečnost i lze nalézt 
v [26] v sekcích 1 a 5. 

Stat ist ický model 

Je d á n a funkce hustoty p ravděpodobnos t i sť značená jako p(sť). Autor poznamenává , 
že p(s*) je závislá na t. Dále je d á n a pzk,t(zk'ť) označující hustotu p ravděpodobnos t i 
zk,t s jg n á , iů považovaných za pozadí . 

Pokud je uvažována strukturu demixovací matice 6.27 s p ředpok ladem C S V 6.30 
a je využ i ta nezávislosti mezi ex t r ahovaným signálem a pozad ím a zároveň jsou 
vzorky uvn i t ř bloku i . i .d , je možné získat společnou hustotu p ravděpodobnos t i pro 
jeden vzorek pozorovaných signálů v t bloku ve tvaru 

PxM ({x f c< ť}J = p ({(wk)H^} J x f[pzkt ( B k ^ ) | d e t W ^ E | 2 . (6.31) 
k=l 

D r u h á mocnina absolu tn í hodnoty determinantu je n u t n á kvůli transformaci hustot 
komplexních náhodných veličin. V př ípadě , kdy je poč í t áno pouze s reálnými hod
notami je exponent roven jedné . Hustotu p ravděpodobnos t i pro všechny vzorky je 
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možné získat pomocí YÍt=iPxk't ( { x f c ' ť } ; J ^ z čehož lze odvodit log-věrohodnostní 
funkci dělenou N jako 

* ( { w * , a * % ) = ( É [ l o g p ( { ( w ^ } J ] + 

^ É [ p ( B ^ ť ) ] + ( d - 2 ) ^ l o g | 7

f c ' ť | 
(6.32) 

fe=l k=l 

Pro odvození funkcí zmíněných v t é t o část i lze nah lédnou t do [25] sekce II. a [26] 
sekce III. 

Kontrastn í funkce 

V předchozí sekci byla uvedena funkce 6.32. Nalezení maxima t é to funkce posky
tuje max imá lně věrohodný odhad vektorů p a r a m e t r ů . Jelikož nejsou známy hustoty 
p ravděpodobnos t i p(st) a pxk,t (zfc'ť), je nezbytné tyto p ravděpodobnos tn í hustoty na
hradit vhodnými modelovými hustotami. Ve s ta t ickém př ípadě lze modelové hustoty 
škálovat na jednotkový rozptyl, t í m t o je využi to nejednoznačnost i ve škále 6.2.1. Pro 
dynamický p ř ípad je ovšem n u t n é zohlednit fakt, že rozptyl signálů se může měni t 
blok od bloku. Dle [26] lze p(-) nahradit pomocí 

^W({£}j(n^f, ( « 3 , 
kde /(•) by mělo být vhodné normalizované ne-gaussovské pravděpodobnos tn í roz-

dělení a (ák,t)2 značí rozptyl založený na odhadu sk,t. P la t í 

= V ( w f c ) t í O ť w f c , (6.34) 

kde C*>* = E značí odhad kovarianční matice, ze vzorků signálů xfc'ť; 

ak,t je funkcí w f c . Je důležité poznamenat, že /(•) může záviset na t. Dle [26] často 
neexistuje dostatek informací o skutečné hus to tě p ravděpodobnos t i , a proto lze před
pok láda t , že /(•) je nezávislá na t a t í m model 6.34 zjednoduši t . 

N e z n á m á pzk,t(zk,t) byla v p ř ípadě [26] nahrazena cirkulární hustotou prav
děpodobnos t i CM (O, C^'*) představuj ící komplexní gaussovo rozložení s nulovou 
s t řední hodnotou a kovarianční mat ic í signálů pozadí . Pro modelování pzk,t (zk,t) bylo 
CM (0, C^'*) vybráno , protože komponenty zfc'ť jsou smíšené a korelované. Z centrální 
l imitní věty potom plyne, že distribuce těchto veličin se přibližuje k no rmá ln ímu roz
dělení. Cz

k,t je parametr, k te rý později bude nahrazen odhadem konkrétních vzorků. 
Po dosazení výše uvedených p a r a m e t r ů do rovnice 6.32 dostává kon t ras tn í funkce 
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následující tvar 

c ( { w i . a » U = ( Ě l o g / kj. 

^ l o g ( a f c ' ť ) 2 - f ] É [ ( ž ^ ) f í ( C ^ ) " 1 ž f c ' ť 

k=l k=l 
(6.35) 

K 
+ ( d - 2 ) £ l o g 7 

fc,ťi2 

+ const. . 
fe=i 

kde šk,t = (wk)Hx.k,t a ž f c ' ť = B f c ' ť x f c ' ť . Konstanta na konci výrazu je nezávislá na 
mixujících parametrech modelu. Pro p ř ípad K = 1 a T = 1 lze 6.35 zjednoduši t na 

C M ( w , a ) = E l o g / 
(7 

- l o g ^ - É ^ C " 1 * ] 
(6.36) 

(d — 2) log | 7 | 2 + const. 

Podmínka ortogonal i ty 

Kont ras tn í funkce 6.35 může mí t mnoho falešných ex t rémů [26]. Může se s tá t že. 
ak,t, t = 1, • • • , T a w f c neodpovídaj í s te jnému signálu, proto je n u t n é zavést spoleh
livé propojení mezi mixujícími a separujícími vektory. Takovým v h o d n ý m propoje
n ím je p o d m í n k a ortogonality ( O G C ) [26]. Jelikož jsou sk,t a zk,t nezávislé, tudíž 
zároveň i nekorelované, vyžaduje O G C , aby podprostor generovaný vzorky šk,t byl 
or togonální vůči podprostoru žk,t. Zároveň musí platit 6.28. Za těchto podmínek 
pla t í 

Qk,t k 
(6.37) 

kde je závislá p r o m ě n n á w nebo jako 

w 
C 

\ H 

k, l 

C f c> ťw f c 

(ak,ťf l Ck,t \ a , 
(6.38) 

kde je závislou p roměnnou a. Odvození rovnic 6.37 a 6.38 lze nalézt v [25], konkré tně 
se j e d n á o pří lohu A . 

6.3.2 One-unit algoritmus 

One-unit Fas t ICA je navržena pro extrakci jednoho zdrojového signálu ze směsi 
v p ř ípadě , kdy K — 1 a T — 1, opt imal izací funkce 6.36 za p o d m í n k y 6.37. Pokud 
byla data předzpracována a byla o d s t r a n ě n a korelace, tedy C = L j , v y p a d á vzorec 
pro výpočet nových vah w následovně: 

w <— £ { x K x ) * s ( K x | 2 ) } - £ M l 
H I 2 

W X + w x g H |2N 

W X I > w . 
(6.39) 
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pro p ř ípad komplexních proměnných , kde g(-) je v h o d n á nel ineární funkce. Odvození 
6.39 a př ík lady vhodných nel ineárních funkcí lze nalézt v [4] nebo [26]. Po každé 
aktualizaci je w normal izováno, jelikož jsou prvky vektoru nezávislé, je a = 1. [20] 

One-unit Fas tDIVA je rozšířením One-unit Fas t ICA pro T > 1 a K > 1 pod 
podmínkou C S V 6.30. One-unit Fas tDIVA je zároveň rozšířením a z jednodušením 
One-unit Fas t ICA v př ípadě signálů s neznámou fází s komplexními hodnotami [26]. 

6.3.3 Deflation přístup 

Deflation p ř í s tup odhaduje nezávislé komponenty jednu po druhé a využívá k tomu 
One-unit algoritmus. Pokud je odhadováno t nezávislých komponent nebo t vektorů 
W i , • • • , wť, bude p o t ř e b a t + 1 i terací One-unit p ř í s tupu , kde po každé iteraci bude 
odeb rána z w ť + 1 projekce (w^hlwJ)wJ-, j = 1, • • • ,t z dříve o d h a d n u t ý c h t vektorů 
a nás ledně je renormal izován w ť + i . Tento postup se nazývá Gram-Schmidt ortogo-
nalizace [20]. Algoritmus lze shrnout následovně: 

1. Je vybráno , kolik IC je odhadováno . Je nastaveno t — 1. 

2. Je inicializováno wť. 

3. Je provedena iterace One-unit algoritmu na w r. 

4. Je provedena ortogonalizace podle: 

5. Je normal izován Wt tak, že je vydělen jeho normou. 

6. Pokud wť nekonverguje, vrací se algoritmus na krok 3. 

7. Je nastaveno t <— t + 1. pokud t není větší než počet odhadovaných IC, po
kračuje algoritmus od kroku číslo 2. 

Pos tupné odečí tání nalezených IC m á př ímý dopad na výsledek, jelikož záleží na 
tom, v j akém pořad í jsou extrahovány. Pokud je počet ex t rahovaných IC menší než 
celkový počet možných IC, je možné získat pokaždé j iné výsledky. Např ík lad mix 
o t řech zdrojových signálech. Jsou ex t rahovány dva ze t ř í možných signálů pomocí 
deflation př í s tupu . Počet možných výsledků ext rahovaných signálů je roven variaci 
bez opakování tedy 1^(3) = 6 J a k ý signál bude ex t rahován a v j akém pořad í značně 
záleží na inicializaci Wj . 

6.3.4 Symmetric přístup 

Symmetric p ř í s tup je vhodný pro př ípady, kdy není up řednos tněn žádný ze sig
nálů. To znamená , že vektory Wj nejsou odhadovány jeden po druhém, ale zároveň. 

í - i 
(6.40) 

i = i 
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Tento p ř í s tup umožňuje odhadovat IC paralelně. Zároveň je oproti deflation pří
stupu rozdílný v tom, že nekumuluje chybu odhadu, k t e rá se může zvyšovat při 
odečtení každého signálu a při nás ledné ortogonalizaci. Symmetric p ř í s tup funguje 
následovně: 

1. Je vyb ráno kolik IC bude odhadnuto a tento počet je označen jako r . 

2. Je inicializováno Wj,z = 1, • • • , r . 

3. Para le lně je provedena iterace One-unit algoritmu na každém Wj. 

4. Je provedena symetr ická ortogonalizace matice W , kde W = [ w 1 ; . . . , w n ] . 

5. Pokud nedošlo ke konvergenci, algoritmus je opakován od kroku 3. 

V kroku 4 je zmíněna symetr ická ortogonalizace, kterou je možno provést následu
j ícím způsobem [4]. 

Fas tDIVA s p ř í s t upem symmetric tak separuje r nezávislých signálů t ím, že alternuje 
mezi odhadem separujících vektorů a jejich ortogonalizaci, dokud nezkonverguje. 

6.3.5 Block-Deflation přístup 

Tento p ř í s tup byl vy tvořen pro směsi 6.25 splňující p o d m í n k u 6.30. Block-Deflation 
p ř í s tup klade silnější p o d m í n k u na ex t rahované signály t ím, že je činí or togonálními 
s amos t a tně v každém bloku. Nejdříve je z původn ího mixu ex t rahován jeden signál 
pomocí One-unit algoritmu. Ex t r ahovaný signál je nás ledně odečten z původního 
mixu z každého bloku. Následně je One-unit algoritmus aplikován na nově vzniklá 
data, k t e rá vznikla odeč ten ím prvního signálu, čímž lze extrahovat d ruhý signál. 
Tento postup je opakován dokud není ex t rahováno r požadovaných signálů [26]. 

Je dán vs tupn í signál z t bloku v i fázi Block-Deflation p ř í s tupu a je označen jako 
x*. Dále je dán také separující vektor w ; , k te rý byl získán po jedné iteraci One-unit 
algoritmu aplikovaného na x*. Nová data x ' + 1 jsou z ískána odeč ten ím š\ = w ^ x ' 
z x* metodou nejmenších čtverců. Vzhledem k O G C 6.37 jsou nová data získána 
pomocí 

x * + 1 = lTjX<, (6.41) 

kde n ' = E j — ä*wfn a ä* je odhadovaný mixující vektor t bloku odpoví
dající i ex t rahovanému signálu z dat x*. E j je matice, k t e rá redukuje dimenzi x * + 1 

o jedna, na x ' , jehož dimenze je d — i + 1. E j neobsahuje žádné závislé řádky. Vek
tory Wj a äj jsou odhadovány z x* pomocí One-unit algoritmu, což znamená , že jsou 
provázány pomocí O G C 6.37. Postup Block-Deflation p ř í s tupu lze v krocích popsat 
následovně: 

1. Je vybráno , kolik IC bude odhadováno . Je nastaveno r — 1. 

2. Je inicializován Wj. 
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3. Pomocí One-unit algoritmu je ex t rahován signál. 

4. Ex t r ahovaný signál je odeč ten z každého bloku. 

5. Postup je rekurzivně opakován od kroku 3. dokud není ex t rahováno r IC. 
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7 Skupinová analýza fMRI dat s využitím 
metod ICA a ICA CSV 

V současné době hrají metody analýzy obrazových dat získaných z magnet ické re
zonance klíčovou roli v diagnostice a výzkumu různých neurologických a neurode-
generat ivních onemocnění . 

P rak t i cká část t é t o diplomové práce provádí explora torn í ana lýzu f M R I dat po
mocí metod I C A a I C A C S V s cílem identifikovat a izolovat různé zdroje signálu 
v f M R I obrazech mozku. Hlavní důraz je kladen na nalezení nezávislých komponent, 
které jsou podle vybraného kr i tér ia nejvěrnější vzorovým nezávislým k o m p o n e n t á m . 

Pro účely analýzy budou data předzpracována pomocí P C A a následně budou 
použi ty metody I C A a I C A C S V pro separaci zdrojů signálu. 

Důleži tou součást í t é t o práce je porovnán í výsledků mezi metodami I C A a I C A 
C S V s cílem zhodnotit př ínos rozšíření C S V pro analýzu M R I dat. V neposlední ř adě 
bude také provedena validace navržených p o s t u p ů analýzy na kontrolních datech, 
aby byla ověřena robustnost a spolehlivost těch to metod. 

Autor očekává, že tato diplomová práce přinese nové poznatky a přispěje k efek
t ivnějš ímu použi t í I C A C S V na f M R I datech. Výsledky by mohly mí t potenciá lní 
využi t í v klinické praxi pro podporu diagnostiky neurologických onemocnění a t aké 
v neurovědních studiích, k te ré se zabývají komplexním zkoumán ím struktur a funkcí 
mozku. 

7.1 Metodika 

V t é t o sekci jsou popsány postupy a metody, k te ré jsou použi ty v prakt ické části 
diplomové práce k provádění explora torn í analýzy dat z magnet ické rezonance za 
pomoci skupinové I C A a I C A C S V namís to I C A jednoho subjektu z několika důvodů. 

P r v n í m důvodem je zvýšení s tat is t ické síly. Skupinová ana lýza kombinuje data 
z více subjek tů do jednoho souboru, což zvyšuje statistickou sílu analýzy. Vzhledem 
k tomu, že skupinová I C A a I C A C S V pracují s vyšším p o č t e m vzorků, je možné 
dosáhnou t spolehlivějších a robustnějš ích výsledků než při analýze jednot l ivých sub
jektů . 

Dalš ím důvodem je, že skupinová I C A a I C A C S V umožňují identifikovat globální 
vzory aktivity, k teré jsou společné pro celou skupinu. Tato schopnost je zvláště 
uži tečná, když je cílem studium obecných funkcí mozku nebo když jsou porovnávány 
akt ivační vzory mezi různými skupinami subjek tů (např . zdraví a nemocní ) . 
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Posledním důvodem je snížení v l ivu šumu. Skupinová ana lýza umožňuje statis
ticky zvýšit p o m ě r signálu k šumu, což může vylepšit identifikaci relevantních vzorů 
aktivity. Jednot l ivé subjekty mohou mí t různé úrovně šumu, a proto agregace dat 
ve skupinové analýze může zvýšit poměr signálu k šumu a zlepšit detekci akt ivních 
oblast í mozku. 

7.1.1 Data 

P r v n í da tová sada obsahovala f M R I data dvaceti subjektů . Tato data prošla nále
ž i tým předzpracováním podle sekce 3 pro skupinové zpracování . Navíc byly řádky 
jednot l ivých matic normal izovány na nulovou s t řední hodnotu a směroda tnou od
chylku rovnou jedné . Matice jednoho subjektu obsahuje 152 sn ímků a každý snímek 
obsahuje 71 523 voxelů. K t é to sadě také pa t ř í maska pro reprezentaci dat v 3D 
prostoru. Tato maska měla rozměry 53 x 63 x 52 a byla nedí lnou součást í při tvorbě 
výsledných obrázků. 

Pro nezávislou kontrolu výsledků byla v y b r á n a data z da t abáze f B I R N . Tato 
dala byla p řevza ta z č lánku [14], kde jsou k dispozici komple tn í informace o jejich 
původu a vlastnostech. Zde budou uvedeny pouze vlastnosti, k te ré jsou nezbytné pro 
další práci . N a datech jednot l ivých subjek tů byla provedena P C A , jež redukovala 
data na 110 hlavních komponent. Data jednot l ivců byla spojena dohromady a byla 
provedena skupinová P C A , k te rá je zredukovala na 100 hlavních komponent. Dále 
byl použi t Infomax algoritmus [3], k te rý dekomponoval hlavní komponenty na nezá
vislé komponenty. Tento postup byl opakován s tokrá t s využ i t ím techniky I C A S S O 
[18] a I C A s nejlepšími výsledky byla v y b r á n a pro vygenerování 100 IC. Výsledná 
data jsou rozdělena na IC a T C . U každého subjektu je IC rovno matici o rozměrech 
100 x 58425, tedy 100 IC o 58425 voxelech. T C je matice o rozměrech 157 x 100, tedy 
157 snímků. Da tová matice pro každý subjekt je potom pouze jejich násobek podle 
vzorce 5.1. Pro tuto práci bylo vyb ráno pouze dvacet subjektů , aby bylo možné po
rovnat výsledky s p rvn í datovou sadou. K t ě m t o S M byla t aké d o d á n a maska, k te rá 
měla stejné rozměry jako maska z p rvn í datové sady. 

Z Neuromark článku [14] byly také p řevza ty vzory, ke k t e r ý m byly porovnávány 
nalezené výsledky. 

7.1.2 Metody analýzy 

Tato ana lýza bude zaměřena na identifikaci vzájemně nezávislých IC a možných 
variací mezi různými subjekty v rámci celé skupiny. P r v n í m krokem bylo vytvoření 
skupinové datové matice z f M R I dat jednot l ivých subjektů . Matice subjek tů byly 
spojeny přes časovou dimenzi (Temporal concatenation) 6.2a. Výhodou tohoto pří
stupu je p o t ř e b a pouze jednoho provedení I C A . Toto spojení t aké umožňuje nalézt 
jedinečné T C pro každý subjekt avšak p ředpok ládá společné S M . Časové spojení je 
široce používáno pro skupinovou I C A na datech z f M R I [7], s největší p ravděpo
dobnos t í proto, že časové variace v signálu f M R I jsou mnohem větší než prostorové 
variace. Nechť Y j je C x V p ředzpracovaná a normal izovaná da tová matice i- tého 
subjektu, kde C p ředs tavuje časové body (jednotlivé snímky fMRI) a V značí namě-
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řené voxely přes M subjektů . Potom Y = [ Y f , . . . , Y & ] , Y ť e KCxV,Y e YiMCxV 

jsou prostorově spojená data jednot l ivých subjektů . J e d n á se o p ř ípad z obrázku 
6.2b. 

Tato skupinová matice je nás ledně zpracována pomocí P C A , které je věnována 
s a m o s t a t n á sekce. Výs tupn í redukovaná matice z P C A je použ i t a jako vstup pro 
metody I C A a I C A C S V . Jedno t l ivým m e t o d á m je věnována s a m o s t a t n á sekce. Pro 
výpočet I C A a I C A C S V byly vyb rány algoritmy Fas tDIVA a E F I C A . Algoritmus 
Fas tDIVA byl vybrán , pro tože se j e d n á o rozšíření popu lá rn ího algoritmu Fas t ICA. 
Pod hlavičkou Fas tDIVA lze po nas tavení správných p a r a m e t r ů poč í t a t rychle a efek
t ivně klasickou I C A , ale také rozšíření I C A C S V . Algoritmus E F I C A byl v y b r á n pro 
porovnání výsledků s klasickou I C A . Tento algoritmus byl zvolen, p ro tože se j edná 
o efektivní a rychlý výpočet I C A v za rušeném pros t ředí [24]. 

Korelační koeficient 

Nalezené IC mají n á h o d n é pořad í a pro vyhodnocen í podobnosti je n u t n é jejich 
spárování se vzorovými IC, k čemuž byl využi t korelační koeficient. Nejdříve byla 
spoč tena korelace mezi nalezenými IC, značeno jako X C x V a vzorovými IC, značeno 
jako X 1 4 x í / . Pro každý sloupec 1 < n < 14 ze vzorové matice X byl nalezen vektor 
c„ podle 

c - * S 
V 

kde V je poče t voxelů cl Cn 111B velikost 90 x 1 a obsahuje hodnoty korelace mezi nale
zenými IC a n tou vzorovou IC . P r v n í dimenze vektoru c„ je rovna 90, což odpovídá 
velikosti výs tupn í matice z P C A , k te ré je věnována s a m o s t a t n á sekce. Abychom 
předešli p rob lému se znaménkem, je z c„ v y b r a n á max imáln í absolu tn í hodnota 
max\cn\, kde index t é to hodnoty předs tavuje číslo nalezené IC co nejvíce p o d o b n é 
vzorové IC. Pro č t rnác t vybraných IC z X je spoč í tán Pearsonův korelační koefi
cient s odpovídající vzorovou IC. N a základě tohoto koeficientu byla vyhodnocena 
úspěšnost a přesnost nalezených IC. 

7.2 Předzpracování dat pomocí PCA 

P C A je běžným krokem předzpracování skupinové matice pro I C A analýzu [1] [8]. 
Výsledkem provedení P C A na matici Y je nová matice Z obsahující hlavní kompo
nenty. 

Tyto hlavní komponenty mohou být použi ty jako nová skupinová matice pro I C A . 
I C A následně rozkládá tuto novou matici do vzájemně nezávislých IC a T C . Výhodou 
použi t í P C A jako předpř íp ravy je snížení dimenzionality dat a eliminace šumu. To 
může vést k lepší identifikaci relevantních vzorců aktivi ty a zvýšení spolehlivosti 
analýzy. 

Celkově kombinace P C A a I C A umožňuje snížit náročnos t analýzy dat a získat 
kompaktnějš í a interpretovatelnějš í reprezentaci funkční aktivi ty mozku v rámci celé 
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skupiny subjektů . T í m t o způsobem lze lépe porozumět obecným vzorcům aktivace 
a variabil i tě v mozku mezi různými subjekty. 

7.3 Hledání optimální hodnoty pro redukci dimenze 

pomocí PCA 

Otázkou je, j a k á je op t imáln í hodnota pro redukci dimenze? Pro nalezení odpovědi 
byl vy tvořen následující experiment. Tento experiment měl za úkol nají t op t imáln í 
hodnotu R představuj ící velikost matice po redukci. 

Matice YMCxV, k te rá obsahuje data jednot l ivých subjek tů a je spojena přes časo
vou dimenzi. N a YMCxV bylo provedeno několik nezávislých redukcí pomocí P C A . 
Dle publikace [1] se dimenze u jednot l ivých subjek tů redukují ze stovek přibližně 
na 30 až 60 a záleží vždy na konkré tn ích datech. Z tohoto důvodu byla zvolena 
počá teční hodnota parametru R = 14, jelikož vzorových IC je právě 14. Jako maxi
máln í možnou velikost parametru R byla zvolena hodnota, k t e rá dle výše zmíněné 
publikace překroči la horní hranici s rezervou. Horní l imit byl nastaven na R = 200. 

7.3.1 Průběh experimentu 

Nejprve byla z matice Y vypoč í t ána kovarianční matice, k t e rá pak byla rozložena na 
v las tn í vektory a v las tn í čísla tak, aby platilo Y V = V D , kde V je matice pravých 
vlastních vektorů a D je matice vlas tních čísel. Následně bylo z matice V vybráno 
R v las tních vektorů, k te ré odpovídaj í p rvn ím R h lavním komponen t ám. Posledním 
krokem bylo vytvoření matice Z pomocí vzorce 7.1 

Z = V T Y (7.1) 

a vzniká nová matice Z R x V . Zde bylo R nas tavováno na hodnoty 14 < R < 200, 
a bylo tedy provedeno 186 nezávislých redukcí dimenze a nás ledné nalezení prosto
rových map v každém spuštění . Po provedení redukce dimenze byly spoč í tány dvě 
varianty I C A a šest variant I C A C S V . Pro zjištění op t imáln í hodnoty R byly pro 
každou redukci nalezené IC porovnány se vzorovými IC dle korelačního koeficientu 
7.1.2. Pro každou vzorovou IC je přes absolu tn í hodnotu korelačního koeficientu 
v y b r á n a nalezená IC s nejvyšší hodnotou. Stalo se, že k více vzorovým IC byla při
řazena jako nejlepší shoda jedna nalezená IC. Pokud se tak stane, nebyl výsledek 
nijak upravován. Ve většině p ř ípadů se to t iž jednalo o komponenty plné šumu nebo 
nepouži te lné výsledky, tedy případy, kdy se I C A nepodař i lo v datech nají t odpo
vídající vzorové IC. I lustrací takového p ř í p a d u je obrázek 7.6, konkré tně IC 4 pro 
algoritmus I C A . 

Obrázek 7.1 shrnuje výsledky p r ů m ě r n é h o korelačního koeficientu přes 14 nale
zených IC pro každé provedení redukce dimenze. Výsledky nalezené pomocí E F I C A 
a klasické I C A (značeno jako FastDIVA^i a FastDIVAsi) nachází nejlepší vý
sledky při nižší hodno tě R než výsledky nalezené pomocí I C A C S V . U block-deflation 
I C A C S V metod byly nejlepší výsledky nalezeny kolem R = 90 a růs t parametru 
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Redukce dimenze pomocí PCA 
Průměrný korelační koeficient pro jednotlivé dimenze 
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Obrázek 7.1: P r ů m ě r n ý korelační koeficient pro jednot l ivé dimenze. 

i? již nepřinášel zlepšení výsledků. Parametr R by l tedy na základě těchto výsledků 
zvolen jako op t imáln í na h o d n o t ě 90. 

7.4 Závislost nalezených IC na inicializační matici 

V ideálním př ípadě by měl algoritmus nalézt komponenty bez jakékoliv předchozí 
informace. Je však nezbytné vybrat správný algoritmus a jeho parametry, k teré 
př ímo ovlivňují výsledek. Z nejednoznačnost i v pořad í ex t rahovaných komponent 
plyne i nejednoznačnost v po řad í extrakce. Toto je neodmysl i te lná součást p rob lému 
B S S / B S E . Ovl ivni t extrakci lze zvolenou inicializací a p ř í s t u p e m algoritmu. V sekci 
6.3.3 a 6.3.5 je pořad í ex t rahovaných komponent určeno zvoleným př í s tupem. Záro
veň záleží na p o č t u ex t rahovaných komponent. 

Tento experiment se zaměřuje na inicializaci a lgor i tmů, k teré jsou podle [26] 
důleži tým krokem pro spolehlivost separace. Zároveň bere v potaz rozdíly p ř í s tupů 
popsané v sekcích 6.3.3, 6.3.4 a 6.3.5. Inicializace a lgor i tmů umožňuje algoritmus 
nasměrovat u rč i tým směrem k požadovanému výsledku. V tomto experimentu ini
cializační matice také p ř ímo udává, kolik komponent bude separováno. 

7.4.1 Inicializační matice 

Bylo vyb ráno 6 t y p ů inicializační matice W . Matice W ^ , W c a W g jsou čtvercové 
a byly u nich využi ty oba zmíněné algoritmy E F I C A a Fas tDIVA. Matice W # , 
a Wj? jsou obdélníkové. V tomto př ípadě bylo tedy možné využí t jenom Fas tDIVA, 
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jelikož E F I C A poč í t á pouze se čtvercovou mat ic í . Popis a vytvoření inicializačních 
matic popisuje následující sekce. 

Vytvoření inicializačních mat ic 

Matice w ^ 0 x 9 0 obsahuje n á h o d n é hodnoty normáln ího rozložení s nulovou s t řední 
hodnotou a j edno tkovým rozptylem. Předs tavuje inicializaci v duchu BSS , při níž 
W ^ 0 x 9 0 algoritmu nepředává žádnou informaci o hledaných signálech. V př ípadě 
W ^ 0 x 9 0 je prohledáván celý prostor, tedy je h ledáno 90 IC z možných 90. Pokud 
data obsahují vzorové IC, tato inicializace by je měla nalézt . Matice W 9

3

0 x 1 4 je ná
h o d n á matice. U W 9

3

0 x 1 4 je h ledáno pouze 14 IC z možných 90, je zde tedy šance, 
že nebude nalezena vzorová IC. Matice W9

c

0x90 byla vy tvořena pomocí informace 
vzorových komponent. Nejdříve byla vygenerována n á h o d n á matice o rozměrech 
90 x 90 a bylo nahrazeno prvních 14 sloupců hodnotami, k te ré jsou podle metody 
nejmenších čtverců (LMS) nejpodobnějš í h l edaným vzorům. Tato matice byla ozna
čena jako W 9 j ) x 9 0 . Následně byla p ř ič tena n á h o d n á matice o stejné velikosti, k te rá 
reprezentovala šum. 

W 90X90 = ^90X90 + Q > g ^ w 90x90 

Matice W 9 j ) x 1 4 byla vy tvořena podobně jako matice W 9 0 x 9 0 . Nejprve byla vy
generována W 9

3

0 x 1 4 , u k teré byly podle L M S nahrazeny všechny sloupce hodnotami 
nejpodobnějš ími vzorovým k o m p o n e n t á m . Následně byla p ř ič tena matice předs ta 
vující šum. Matice w * ) x 9 0 j e rovna matici W 9 j ) x 9 0 bez př ič tení matice šumu. Ob
sahuje tedy prvních 14 sloupců podobných vzorům a zbytek matice je náhodný. 
Matice W 9

= ? x 1 4 je rovna matici w 9 ° x 9 ° bez př ič tení matice šumu. Parametr pro 
počet h ledaných nezávislých signálů pomocí Fas tDIVA byl nastaven u všech podle 
p o č t u s loupců inicializační matice. U matic W ^ , W c a W g bylo h ledáno 90 sig
nálů a u W B , W o a Wj? bylo h ledáno 14 signálů. V př ípadě E F I C A bylo h ledáno 
90 signálů a byly využi ty inicializace W ^ , W c a W g . Inicializace pomocí matic 
W g a Wj? byla zvolena uměle, jelikož se v inicializační matici se již nachází věrná 
data ohledně hledaných komponent. Tato inicializace byla vyzkoušena záměrně , cí
lem bylo a lgor i tmům pomoci dosáhnout co nejlepšího výsledku. Matice W c a W o 
představuj í mezikrok v inicializaci a lgor i tmů pomocí vzorů a náhody. W c a 
jsou vy tvářeny s pomocí informace o h ledaných komponen tách , ke k t e r ý m je p ř idán 
n á h o d n ý šum. D ů v o d e m pro využi t í inicializace pomocí W ^ a W g byla simulace 
reálného p rob lému BSS . V něm tot iž není definováno, co m á algoritmus nají t , ani 
přesný počet komponent k teré lze nají t a obsah informace v těch to mat ic ích nijak 
nenavádí k nalezení vzorových komponent. Rozdělení matic na čtvercové ~WA, W c , 
W g a obdélníkové W B , W O , W p vedlo k vyzkoušení chování algoritmu Fas tDIVA, 
k terý lze inicializovat i obdélníkovou mat ic í . Pokud Fas tDIVA hledá v prostoru o 
dimenzi 90 právě 90 nezávislých komponent, najde j iné komponenty, než když hledá 
pouze 14 nezávislých komponent. 

P r o b l é m e m obdélníkové inicializační matice je skutečnost , že nezaručuje nalezení 
právě 14 nejlepších komponent, ale pouze nalezení 14 komponent. V tomto př ípadě 
je t aké obt ížné kontrolovat nebo validovat výsledky, jelikož při každém spuštění 
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může algoritmus nají t 14 různých komponent. I kdyby našel 14 stejných komponent 
je velmi ma lá p ravděpodobnos t , že budou ve s te jném pořad í a se stejnou škálou 
a znaménkem. Není tedy zřejmé, zda se j e d n á o již dříve nalezenou komponentu. 

Výsledky a poznatky exper imentu 

Pro prvn í da tový soubor ze sekce 7.1.1 byl spuš těn jeden cyklus následujícího pokusu. 
Nejdříve p roběh la p ředpř íp rava dat podle sekce 7.4, kde byla spojena data jednot
livých subjek tů do jedné společně matice. B y l a provedena P C A , k te rá redukovala 
dimenzi dat na Z 9 0 x N . Následně byly nač teny vzorové komponenty a př ipraveny 
inicializační matice. Vstupem pro algoritmus E F I C A byly pouze inicializační matice 
W A , W c , W E , tedy všechny čtvercové matice a t aké da tová matice Z . V ý s t u p e m 
je W ^ / ° A , demixující matice, ze které jsou dopoč í tány prostorové mapy pomocí 
vzorce 7.3 

Pmapy = ^"EFICA ' ^ (7-3) 

Následně jsou Pmapy normal izovány pomocí euklidovské normy. Tyto mapy jsou 
porovnány podle korelačního koeficientu 7.1.2 s mapami vzorovými. K e každé vzo
rové IC je př i řazena nalezená IC s nejvyšší hodnotou korelačního koeficientu bez 
ohledu na znaménko. 

Tento postup řeší p roblém pořad í nalezených komponent. Nej lepší nalezené pro
storové mapy podle korelačního koeficientu byly uloženy jako nejlepší dosažené vý
sledky. N a obrázku 7.2 jsou vyobrazeny dosažené výsledky. V nejlepších prostoro
vých m a p á c h vychází 9 ze 14 pomocí klasické I C A a zbylých 5 pomocí I C A C S V 
s různou paramet r izac í . Také je možné si povš imnout , že žádný z nejlepších výsledků 
nebyl spoč í tán pomocí algoritmu E F I C A . Dále výsledky obsahují pouze některé z 
inicializačních matic, konkré tně W ^ , W c , a W p . Bez ohledu na hodnotu ko
relačního koeficientu je ve většině nalezených komponent vidět zašumění a nepřesné 
identifikace akt ivních částí . Zašumění je nejlépe vidět na IC 9 a nepřesnost i v ur
čení vzorové komponenty si lze povš imnout na několika výsledcích, konkré tně IC 
2, IC 6, IC 12 a IC 14. Zašumění je méně závažný problém než nepřesné nalezení 
komponenty, pro tože šum lze odstranit další filtrací. Nenalezenou komponentu však 
nelze napravit. Obecně je možné říci, že je pro algoritmy problemat ické nalézt IC 
2 až IC 6 a také IC 13 a IC 14. Tyto IC mají oproti o s t a t n í m výs ledkům korelační 
koeficient až o čtyři desetiny menší než úspěšněji nalezené IC. P ř ík l adem je zejména 
IC 4, k t e rá m á nejmenší korelační koeficient. 

Obrázek 7.3a zachycuje výsledky pro všech 14 vzorových komponent při různých 
inicializacích pro algoritmus Fas tDIVA s p ř í s t u p e m block-deflation a parametrem 
T = 1 (klasická I C A ) , k te rý by l nejlepší při nalezení 6 ze 14 hledaných komponent 
(viz obrázek 7.2). N a t é t o ilustraci je vidět již zmiňovaný prob lém s komponentami 
IC 2 až 6, ale t aké nenalezení IC 8, 9, 12 až 14. Obrázek 7.3b popisuje výsledky 
algoritmu Fas tDIVA s block-deflation p ř í s t u p e m a parametrem T = 27 ( ICA C S V 
27 bloků) , jež nalezl nejlépe dvě IC. J e d n á se o problemat ické IC 2 a IC 5, k teré 
jsou pomocí klasické I C A (viz obrázek 7.3a) obt ížně nalezitelné. N a obrázku 7.2 si 
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IC1 n O 01 F (0,fl606) 

IC2 f * •27 • (0,6566) 

§ * • • D 3 A (0,5847) 

IC4 £ * 1 • 1 A (0,4535) 

IC5 Í% D27C (0,657fl) 

les ;BJ sP • Dl D (0,6552) 

• 9 F (0,8691) 

IC8 *> t • 1 C (0,0155) 

IC9 ^ o o Dl D (0,8570) 

IC 10 <£> m i o o 51 F (0,745fl) 

ic 11 VI 4i • 1 * * 
Dl F (0,7403) 

IC 12 'O • • 53 F (0,7883) 

ic 13 n 
* * 

51 F (0,6899) 

IC 14 ^ > 

Vzory Vfcledty 

51 F 

Prístup a 
inicializační matice 

(0,6156) 

Korelační 
koeficient 

Obrázek 7.2: Vzorové prostorové mapy a nejlepší nalezené prostorové mapy podle 
korelačního koeficientu. 



FastDiva D1 
Různě inicializační metody 

FastDiva D27 
Různé inicializační metody 

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 
Číslo vzorově komponenty 

1 2 3 4 5 S 7 B 9 10 11 12 13 14 
Číslo vzorově komponenty 

- w, w„ wt 

w w w 
a D F - •w A - - -- .w c - ---•wE 

(a) FastDIVAD1 (b) FastDIVAD27 

Obrázek 7.3: Výsledné korelační koeficienty po spuš tění algoritmu Fas tDIVA vzhle
dem ke vzorovým k o m p o n e n t á m . 

lze v obrázcích prvních zleva povš imnout , že IC 2 a 5 jsou nesymetr ické podle osy 
Y Z (Coronal view), což by mohl být důvod k ob t ížnému nalezení. 

Tyto výsledky jsou považovány pouze za or ientační , protože experiment nebyl 
robustn í . Oba algoritmy byly jednou spuš těny na šesti inicializačních maticích. T í m 
bylo otes továno nas tavení a lgor i tmů a dosaži telnost výsledků. Robustnost je před
m ě t e m následujícího experimentu. 

7.5 Ověření spolehlivosti nalezení výsledků z 

druhého experimentu 

Tento experiment měl za cíl ověřit spolehlivost nalezení předchozích výsledků. Cílem 
bylo spuštění 1 000 nezávislých pokusů ze sekce 7.4 a uložení pouze těch nejlepších 
výsledků dle korelačního koeficientu. 

7.5.1 PC a Metacentrum 

Experiment 7.4 bylo možné spočí ta t na P C běžného uživatele. Výsledky byly do
sažitelné v rozmezí minut až desítek minut v závislosti na parametrizaci metod. 
Ověření p rvn ího experimentu ovšem bude trvat 1 000 krá t déle, a proto se autor 
rozhodl využí t výpoče tn ích kapacit Metacentra. Celkově se jednalo o 51 způsobů, 
jak provést 1 000 nezávislých spuštění . Pro E F I C A byly zvoleny t ř i inicializační 
matice, tedy t ř i způsoby. Fas tDIVA s parametry Dl a SI, tedy klasické I C A , byla 
provedena pro všech šest inicializačních matic. V neposlední řadě bylo provedeno 
36 kombinací pro p ř í s tup Fas tDIVA s C S V . Nejprve s block-deflation p ř í s t u p e m pro 
všech šest inicializačních matic a pro každou inicializaci byly provedeny t ř i varianty 
s parametry T = 3, T = 9 a T = 27. P o t é byl stejný postup opakován pro p ř í s tup 
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symmetric. Z těchto spuš tění byly ukládány, jen ty nej lepší dosažené výsledky na 
základě korelačního koeficientu 7.1.2. 

Výsledky 

Obrázek 7.4 shrnuje nejlepší dosažené výsledky po 1 000 spuštěních. Hlavním vý
sledkem byla změna p o m ě r u nej lepších výsledků vzhledem k algoritmu. Př i p rvn ím 
pokusu 7.4 bylo 9 ze 14 komponent nalezeno klasickou I C A (výsledky z obrázku 
7.2), oproti tomu v tomto pokusu bylo nalezeno 9 ze 14 komponent pomocí I C A 
C S V (výsledky z obrázku 7.4). U všech IC byl nalezen lepší výsledek než u jednoho 
spuštění , až na IC 12, k t e r á měla korelační koeficient 0,7883 a po 1 000 spuštěních 
vyšel 0,7431. Tento výsledek lze považovat za n á h o d u spojenou s inicializací pokusu, 
což však autora navedlo k př idán í další sledované metriky do kontrolního pokusu na 
datech d ruhé sady. Tato metrika bude zmíněna dále př i kont ro ln ím pokusu. Další 
zajímavostí tohoto experimentu jsou výsledky v závislosti na inicializačních mati
cích. 

Obrázek 7.5a zobrazuje max imá ln í dosažené hodnoty korelačních koeficientů pro 
jednot l ivé vzorové komponenty. Je zde vidět , že jedna inicializační matice Wj? do
konce zabráni la nalezení IC 8. Naopak komple tně n á h o d n á inicializace a vzory za
nášené š u m e m jsou v rámci maximáln ích výsledků velmi podobné . Dále i po 1 000 
spuštěních přetrvávají nižší výsledné hodnoty pro IC 2 až 6. Obrázek 7.5b popi
suje nejlepší dosažené výsledky pro jednot l ivé vzorové komponenty dle korelačního 
koeficientu za pomoci I C A C S V . N a prvn í pohled je zde jasný rozdíl v inicializaci 
pomocí matic W g a Wj?. Naopak matice W ^ , W g , W c a dosahují srov
nate lných výsledků. To znamená , že n á h o d n á inicializační matice n e m á p o d s t a t n ě 
rozdílné výsledky od matice, k t e r á obsahuje h ledané komponenty s šumem navíc. 

7.6 Ověření experimentu na nezávislé sadě dat 

Ověření výsledků předchozího pokusu o 1 000 spuštěních probíhalo znovu na ser
verech Metacentra. P r ů b ě h byl identický až na nač ten í dat, k t e r á byla nahrazena 
druhou datovou sadou, znovu o 20 subjektech. Zároveň byly u kontrolních dat za
znamenávány četnost i nalezení korelačních koeficientů pro všech 14 vzorových kom
ponent. Jako hranice pro zaznamenán í četnost i byly zvoleny nejlepší dosažené vý
sledky z pokusu 7.4, snížené o dvě desetiny. Snížení hranice bylo provedeno, protože 
předchozí experiment měl za úkol nalézt nejlepší možné výsledky. Pokud nalezený 
korelační koeficient dané komponenty přesáhl tuto hodnotu, byl považován za k ladný 
výsledek. Cílem bylo na základě četnost i výsledků potvrdit validitu nalezení daných 
komponent. 

P ř i d a n á informace četnost i př inesla další náhled na výsledná data. Ukázalo se, 
že E F I C A nachází IC stabilněji než Fas tDIVA. V deseti př ípadech E F I C A nalezla 
IC, jejichž korelační koeficient přesáhl určenou hranici. Výjimkou jsou IC 2, 8 a 9, 
kdy IC 2 byla nalezena pouze v pě t ině spuštění , IC 9 byla nalezena pouze v polovině 
spuštění a IC 8 nebyla pro určený korelační koeficient nalezena ani v jednom spuštění 
bez ohledu na inicializační matici . Neznamená to ovšem, že E F I C A není schopna 
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Nej lepší výsledky podle korelačního koeficientu 

IC 1 • a 01 C (0,0617] 

IC2 *? • 9 A (o,74aaj 

IC 3 • • # • m •3 B (0,6flfl4) 

IC 4 to * • 9 B (0,6442) 

IC 5 Cl • 9 B (0,7900) 

IC 6 
9 • •3 B (0,7770) 

IC 7 o •3 A (0,9024) 

IC 8 
O 

cp 
x> * 01 C (0Č541] 

IC 9 M m. <? O 
01 c (0,8697) 

IC 10 <x> •3 D (P.S23U 

IC 11 a.c • 9 • (0,7431) 

IC 12 #0» 
• H • • • S3 B (0,7431) 

IC 13 » • n i* • 1 D (0,7564) 

IC 14 f # • 1 A (0,7007) 

Vzory Výsledky 
Přístup a 

inicializační matice 
Korelační 
koeficient 

Obrázek 7.4: Nejlepší prostorové mapy po 1 000 nezávislých spustení podle korelač
ního koeficientu 
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1 000 nezávislých spuštěni FastDiva D1 
Různé inicializační metody 

1 000 nezávislých spuštění FastDiva D9 
Různě inicializační metody 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 
Číslo vzorové komponenty 

1 2 3 4 5 6 7 a 9 10 11 12 13 14 
Číslo vzorové komponenty 

w. 

(a) FastDIVAD1. (b) FastDIVAD9. 

Obrázek 7.5: Maximáln í hodnoty korelačního koeficientu dosažené po 1 000 nezávis
lých spuštěních. 

IC 8 nalézt , její výsledek je pouze v porovnán í s Fas tDIVA znate lně horší. Dále 
bylo zjištěno, že rozdělení na 27 bloků s p ř í s t u p e m symmetric je chybné. Takto 
zpracovávaná data bez ohledu na inicializaci nepřinesla tak dobré výsledky, jako 
při rozdělení na méně bloků. Výjimkou byla pouze IC 4, jejíž nalezení ovšem lze 
označit jako problemat ické u všech zkoušených a lgor i tmů a inicializací. U komponent 
8 a 9 Fas tDIVA s T = 1 a E F I C A nacházejí tyto komponenty alespoň v polovině 
př ípadů , naopak při rozdělení do více než jednoho bloku se nedař í nalézt IC s takovou 
přesnost í , a jejich četnost i jsou pouze v ř á d u desítek. Zajímavé bylo t aké porovnání 
četnost í mezi inicializacemi W ^ , W c , W g oproti W B , W D , W p . Autor očekával, 
že výsledky z inicializací B, D a F budou dosahovat lepších výsledků, protože je 
prohledáván celý prostor. Po zhodnocení ovšem nelze tvrdit , že inicializace B nebo D 
nebo F vždy vedou k přesnějším výs ledkům. N a závěr data ohledně četnost i nalezení 
ukazují na častější nalezení IC s vysokým korelačním koeficientem u block-deflation 
př í s tupu . 

Výsledky 

Obrázek 7.6 porovnává nej lepší výsledky I C A C S V s nej lepšími výsledky I C A podle 
korelačního koeficientu. N á h o d n á inicializace přinesla většinu nej lepších výsledků 
v p o d á n í I C A C S V . Klasická I C A získala větš inu nej lepších výsledků za pomoci 
inicializační matice s doda tečnou informací, tedy matice W c a W ^ . Z předchozího 
pokusu a obrázku 7.4 autor očekával, že matice W g a W f nepř inesou žádné lepší 
výsledky než matice os ta tn í , což se potvrdilo. Nej rozdílnější výsledky jsou u IC 
4 a IC 14. V p ř ípadě IC 4 nebyla I C A schopna nalézt vzorovou komponentu ani 
po 1 000 spuštěních, naopak I C A C S V nachází IC 4, ovšem zaměřuje se na části 
komponenty, k te ré ve vzoru nejsou výrazné a snaží se IC 4 rozdělit do více částí . 
Pro výsledky u IC 14 klasická I C A nachází komponentu vzdáleně podobnou vzorové, 
n icméně výsledek z I C A C S V je věrnější vzoru. V některých př ípadech, např ík lad 
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Nejlepši výsledky podle korelačního koeficientu 

Porovnání rozšířeni ICA CSV s klasickou ICA pomocí FastDIVA 

O 90 

C5 B 

9 

51 D 
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D l D 

4» 
IC4 Ä * • 41 
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IC 10 <X) 

M D 

f * 
D l B 

ic 11 3 t M 41 a c 0 

IC 12 '0* 
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41 
Obrázek 7.6: Vzorové prostorové mapy a nej lepší dosažené výsledky nalezených pro
storových map dle korelačního koeficientu. Porovnán í výsledků rozšířené metody a 
metody klasické. 
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(a) Rozdělení dat bez úpravy na osm 
regionů. (b) Upravené rozdělení dat na osm regionů. 

Obrázek 7.7: Ilustrace vyplnění bloků metody Fas tDIVA podle regionů. 

IC 11 a IC 12, je vidět šum u metody I C A C S V a naopak u klasické I C A tento šum 
není. Další výsledek pro IC 9 je v p o d á n í I C A C S V na pohled rozdílný od vzorového 
a klasická I C A je v tomto př ípadě vhodnějš í volbou. 

7.7 Dělení vstupních dat do bloků dle mozkových 

regionů 

Myšlenka rozdělení vs tupních dat do regionů vychází z algoritmu 6.3.5, k t e rý vs tupn í 
data rozdělí na bloky o stejné délce. Toto rozdělení ilustruje obrázek 7.7a. Cílem to
hoto experimentu bylo vyplnit bloky daty tak, aby h ledané IC byly rozděleny do 
co nejmenšího p o č t u bloků, ideálně tak, aby každá IC zasahovala pouze do jednoho 
bloku. Vybrané rozdělení, jež bylo p ř e d m ě t e m experimentu, ilustruje obrázek 7.7b. 
Rozdělení z obrázku 7.7b bylo vybráno , protože je symetr ické a lépe dělí prostor 
podle anatomie mozkových center. Dále se také zdálo jako vhodné vzhledem ke vzo
rovým IC , k teré ve většině p ř ípadů byly rozděleny lépe než v př ípadě 7.7a. 

Pro tento experiment bylo znovu využi to všech šest inicializačních matic 7.4.1. 
Nejprve byl algoritmus Fas tDIVA spouš těn pouze jednou, stejně jako v 7.4.1. Vý
sledky po jednom spuš tění nepřinesly očekávané zlepšení rozpoznání . Větš ina kom
ponent nebyla nalezena korektně a v některých př ípadech nebylo možné rozeznat IC 
od šumu. Tento problém byl viditelný zejména u matic W g a W ^ . V př ípadě ~Wp 
byly výsledky silně zarušené šumem. Některé nalezené IC obsahovaly akt ivní části , 
k teré dle vzorů neměly být akt ivní . Zlepšení výsledků přineslo využi t í matic 
a W c , k teré nalezlo IC se zna te lně menš ím šumem a bez př idaných nežádoucích 
akt ivních částí . N a základě toho bylo znovu provedeno 1 000 spuštění algoritmu. 
Postup byl stejný jako při experimentu v sekci 7.5. 
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Výsledky 

Výsledky lze vidět na obrázku 7.8. Dle porovnán í pouze korelačním koeficientem 
jsou výsledky z obrázku 7.8 velmi p o d o b n é výs ledkům z obrázku 7.4. P ř i vizuální 
kontrole však lze odhalit, že ačkoliv maj í výsledky velmi p o d o b n ý korelační koe
ficient, jsou rozdílné. Rozdělení dat do bloků podle regionů nepřineslo očekávané 
zlepšení výsledků, naopak poukáza lo na nedostatky porovnávání pomocí korelač
ního koeficientu. Avšak výhodou tohoto rozdělení bylo nalezení všech hledaných IC, 
i když se v některých př ípadech jednalo o méně přesné identifikace. Navíc rozdělení 
pomohlo k nalezení problémové IC 4. Možnost vytvoření rozdělení prostoru na mí ru 
h ledaným IC je reálnou možnos t í s použi te lnými výsledky. Nicméně bez vytvoření 
p o d p ů r n é h o softwaru k te rý by umožni l př izpůsobení výběru dat do bloků se j edná 
0 časově ná ročnou př ípravu. 

7.8 Výpočet rozšířené metody na běžném PC 

Výpoč ty provedené v experimentech 7.3 a 7.4 byly provedeny na běžném P C . Jed
nalo se o H P El i teBook 845 G8, k te rý disponoval procesorem Ryzen 3 P R O 5450U od 
A M D s in tegrovaným grafickým čipem. Operačn í paměť d o s t u p n á pro výpočet byla 
22 G B . Výpoč ty obou výše zmíněných exper imen tů probíha ly s využ i t ím jednoho 
vlákna. Jeden výpočet z experimentu 7.4 trval přibližně dvě až t ř i minuty. Roz
dílné inicializační matice měly na t rvání v ý p o č t u vl iv pouze v j edno tkách sekund. 
S velikostí inicializační matice roste i čas v ý p o č t u 

Rozdílné inicializační matice o stejné velikosti, k te ré obsahovaly různá data měly 
na t rván í v ý p o č t u vl iv pouze v j edno tkách sekund. Avšak s velikostí inicializační 
matice úměrně roste čas po t ř ebný k výpoč tu . Doba t rvání v ý p o č t u roste úměrně 
1 s p o č t e m bloků. P ř i spuš tění dvou identických pokusů , k te ré jsou rozdílné pouze 
v p ř í s tupu metody bylo spuštění s block-deflation p ř í s t u p e m nejen věrnější h ledaným 
vzorům, zároveň bylo p r ů m ě r n ě o p a t n á c t sekund kratš í . 

Spolehlivé výsledky na běžném P C jsou reálně dosažitelné do jednotek hodin. 
D ů v o d e m je provedení několika na sobě nezávislých v ý p o č t ů za účelem nalezení 
nejlepších možných výsledků. Způsob rozdělení do bloků podle tvaru a umís tění 
h ledané IC se podle experimentu 7.7 jeví jako v h o d n á volba. Správné rozdělení m á 
potenciál separovat h ledané IC spolehlivěji, avšak je zde n u t n é b r á t ohled na menší 
přesnost separovaných IC. Rozdělení také př ináší další krok v př ípravě dat, k te rý 
v závislosti na složitosti p ř izpůsobení rozdělení navýší čas provedení výpoč tu . 

A b y bylo možné metodu využí t v praxi na běžném P C , a zároveň její výpo
čet trval k rá tkou dobu, bylo by vhodné vytvoř i t p ředpř ip ravená rozdělení do bloků 
v závislosti na h ledaných IC. Pro snížení časové náročnos t i v ý p o č t u bude n u t n é pa
rametry upravovat na základě individuálních vs tupních dat a na cílech experimentu. 
Výs tupn ím krokem by mohly být výsledky získané v experimentech 7.5, 7.6 a 7.7. 
V těch to experimentech byly dosaženy nej lepší výsledky po 1 000 spuštění , n icméně 
rychlého a přes to objekt ivního v ý p o č t u lze dosáhnou t již při 100 opakováních. 
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Nej lepší výsledky padle korelačního koeficientu 
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Obrázek 7.8: Nejlepší výsledky po 1 000 spuštěních s rozdělením do bloků dle regionů 
podle 7.7b. 
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8 Závěr 

V té to diplomové práci bylo explora torně zkoumáno využi t í metody I C A C S V na 
f M R I datech. P r v n í část práce vymezuje používané termíny, pro tože jsou v odbor
ných publikacích často zaměňovány. Po té je p ředs tavena a p o p s á n a teorie p o t ř e b n á 
k navrženým expe r imen tům. Autor práce se zaměři l na přesnost nalezení IC a po
rovnání výsledků klasické I C A metody a rozšiřující metody I C A C S V . Pro výpočet 
výsledků byly vyb rány algoritmy E F I C A a Fas tDIVA. 

P r v n í z exper imen tů se zabýval op t imáln í velikostí vs tupních dat. Pro da tové 
sady využi té v t é t o práci byla nalezena op t imáln í mí ra redukce dimenze. Druhý 
experiment zkoumal závislost výsledků na inicializační matici zvoleného algoritmu. 
V tomto experimentu bylo vytvořeno šest inicializačních matic, k te ré byly mezi 
sebou porovnány. Výsledné prostorové mapy byly porovnávány s vzorovými prosto
rovými mapami pomocí Pearsonova korelačního koeficientu. 

N a základě šesti inicializačních matic bylo odhaleno, že inicializace mat ic í obsa
hující h ledané vzory a šum dosahuje srovnatelných výsledků jako inicializace mat ic í 
náhodnou . Ve t ř e t í m pokusu bylo spuš těno tisíc nezávislých p r ů b ě h ů pokusu dru
hého a uloženy pouze nej lepší výsledky např íč všemi průběhy. Cílem bylo zajištění 
robustnosti nalezení výsledku. Nejlepší výsledky při použi t í I C A C S V byly nalezeny 
s n á h o d n o u inicializační mat ic í , za t ímco klasická I C A nacházela nejlepší výsledky 
pomocí inicializace s doda tečnou informací. 

Č t v r t ý pokus byl proveden pro ověření výsledků předcházejícího pokusu na nezá
vislé sadě dat. Zároveň byla p ř i dána informace o spolehlivosti nalezení požadovaných 
IC. Zde byly potvrzeny výsledky t ře t ího pokusu. Důleži té je poznamenat, že I C A 
C S V s vhodně nas tavenými parametry vždy nalezla vzorové IC, i když v někte
rých př ípadech s vysokou mírou šumu. Tento prob lém by však bylo možné řešit 
přeškálováním nebo další filtrací výsledků. Naopak klasická I C A m á větší p roblém 
s nalezením někte rých část í IC, a v p ř ípadě problémové IC 4 nedokáže vzor nalézt 
vůbec . Četnos t i nalezení výsledků také poukazuj í na stabilnější nalezení IC pomocí 
block-deflation př í s tupu . 

P á t ý experiment měl za cíl lépe využí t možnost i rozdělení signálu do bloků. 
Výsledky navrženého rozdělení měly velmi p o d o b n é hodnoty jako výsledky z expe
rimentu t ř i a čtyři. By lo zjištěno, že výsledná data není vhodné porovnávat pouze 
korelačním koeficientem, jelikož dva vizuálně odlišné výsledky mohou mí t velmi po
dobný korelační koeficient. Nicméně je t ř eba zmíni t , že zvolené rozdělení pomohlo 
k nalezení problémové IC 4. P ř i h ledání více IC najednou je velmi obt ížné rozdě
lit data do regionů tak, aby vyhovovaly najednou všem IC. Tento p ř í s tup si žádá 
podrobnějš í studie. 
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Pro data využ i tá v t é t o práci nachází I C A C S V jednot l ivé IC podle korelačního 
koeficientu stejně dobře jako klasická I C A , a v některých př ípadech i lépe. U IC, 
které obsahují více oddělených akt ivních částí , byly výsledky z I C A C S V ve většině 
p ř ípadů přesnější než ty získané pomocí klasické I C A . Se sp rávným rozdělením do 
regionů I C A C S V dokázala nalézt i IC, k teré bylo bez rozdělení problemat ické nalézt . 

V závěru práce byla navržena doporučení pro rychlý výpočet na běžném P C . 
Je n u t n é b r á t ohled na možné chyby v nalezení nebo nenalezení IC při jednot l ivých 
spuštěních. Z četnost i nalezení ze č tv r t ého experimentu vyplývá, že pro nalezení nej-
lepších možných výsledků je n u t n é spuštění opakovat. Nelze tedy po jednom spuštění 
prohlási t výsledek za nej lepší možný. Pro zvýšení spolehlivosti nalezení výsledků se 
autor práce př iklání k využi t í dělení vs tupních dat do bloků podle h ledaných IC. 
Toto doporučení vychází z výsledků experimentu pě t v němž bylo zkoumáno rozdě
lení do bloků. Podle provedených exper imen tů je vhodné rozdělení do t ř í až devít i 
bloků a je preferován block-deflation p ř í s tup . 

Rozšířená metoda I C A s mixovacím modelem C S V byla v t é to práci poprvé apli
kována na f M R I data. Její výsledky jsou srovnate lné s klasickou I C A a v urči tých 
př ípadech dosahuje rozšíření lepších výsledků. V t é t o práci nezbyl prostor pro zkou
mán í vlastnosti metody, kterou je separace pohybujících se zdrojů. Tato vlastnost 
by mohla lépe identifikovat postup a vývoj mozkové aktivity. Pro tuto analýzu je 
základem přesná identifikace IC, kterou I C A C S V v t é t o práci prokázala . 

57 



Použitá literatura 

[1] Tulay Ada l i , Matthew Anderson a Geng-Shen Fu. „Diversity in Independent 
Component and Vector Analyses: Identifiability, algorithms, and applications 
in medical imaging". In: IEEE Signal Processing Magazine 31.3 (kvet. 2014), 
s. 18-33. ISSN: 1053-5888. DOI: 10 . 1109/MSP . 2014 . 2300511. U R L : h t t p : 
/ / i e e e x p l o r e . i eee .org /document /6784026/ (cit. 29.06.2023). 

[2] N . A m o r et al. „Blind Extract ion of Moving Sources via Independent Compo
nent and Vector Analysis: Examples". In: ICASSP 2021 - 2021 IEEE Inter
national Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). 
I C A S S P 2021 - 2021 I E E E International Conference on Acoustics, Speech and 
Signal Processing ( I C A S S P ) . ISSN: 2379-190X. C v n . 2021, s. 3725-3729. DOI: 
10.1109/ICASSP39728.2021.9413422. 

[3] Anthony J . Bel l a Terrence J . Sejnowski. „An Information-Maximization A p 
proach to B l i n d Separation and B l i n d Deconvolution". In: Neural Computation 
7.6 (lis. 1995), s. 1129-1159. ISSN: 0899-7667, 1530-888X. DOI: 10 .1162/neco. 
1995 .7 .6 .1129 . U R L : h t t p s : / / d i r e c t . m i t . e d u / n e c o / a r t i c l e / 7 / 6 / 1 1 2 9 -
1159/5909 (cit. 10. 12.2023). 

[4] E . Bingham a A . Hyvarinen. „ICA of complex valued signals: a fast and ro
bust deflationary algorithm". In: Proceedings of the IEEE-INNS-ENNS Inter
national Joint Conference on Neural Networks. IJCNN 2000. Neural Com
puting: New Challenges and Perspectives for the New Millennium. Procee
dings of the I E E E - I N N S - E N N S International Joint Conference on Neural Ne
tworks. I J C N N 2000. Neural Computing: New Challenges and Perspectives 
for the New Mil lennium. Sv. 3. ISSN: 1098-7576. Cvc. 2000, 357-362 vol.3. 
DOI: 10 .1109/1JCNN. 2000.861330. U R L : h t t p s : / / i e e e x p l o r e . i e e e . o r g / 
abs t rac t /document /861330 (cit. 05.11.2023). 

[5] Randy L . Buckner, Jessica R. Andrews-Hanna a Daniel 
L . Schacter. „The Brain 's Default Network". In: Annals of 
the New York Academy of Sciences 1124.1 (2008). eprint: 
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1196/annals.1440.011, s. 1-
38. ISSN: 1749-6632. DOI: 10 . 1196 / anna ls . 1440 . 011. U R L : h t t p s : 
/ / o n l i n e l i b r a r y . w i l e y . c o m / d o i / a b s / 1 0 . 1196 /anna l s . 1440 . 011 (cit. 
09.07. 2023). 

58 

http://ieee.org/document/6784026/
https://direct.mit.edu/neco/article/7/6/1129-
https://ieeexplore.ieee.org/
https://onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1196/annals.1440.011


Richard B . Buxton. Introduction to functional magnetic resonance imaging: 
principles and techniques. 2nd ed. O C L C : 476252577. Cambridge: Cambridge 
University Press, 2009. ISBN: 978-0-511-60520-8. 

Vince D . Calhoun a Tulay Ada l i . „Mult isubject Independent Component A n a 
lysis of f M R I : A Decade of Intrinsic Networks, Default Mode, and Neurodi-
agnostic Discovery". In: IEEE Reviews in Biomedical Engineering 5 (2012). 
Conference Name: I E E E Reviews in Biomedical Engineering, s. 60-73. ISSN: 
1941-1189. DOI: 10.1109 /RBME.2012.2211076. 

Vince D . Calhoun, J ingyu L i u a Tulay Adah. „A review of group I C A for 
f M R I data and I C A for joint inference of imaging, genetic, and E R P data". In: 
Neurolmage. Mathematics in Bra in Imaging 45.1 ( l .bfez . 2009), S163-S172. 
ISSN: 1053-8119. DOI: 10 . 1 0 1 6 / j . neuroimage . 2008 . 10 . 057. U R L : h t t p s : 
/ / w w w . s c i e n c e d i r e c t . c o m / s c i e n c e / a r t i c l e / p i i / S 1 0 5 3 8 1 1 9 0 8 0 1 2 0 3 2 
(cit. 29.06.2023). 

N . Correa et al. „Compar i son of bl ind source separation algorithms for F M R I 
using a new Mat lab toolbox: G I F T " . In: Proceedings. (ICASSP '05). IEEE 
International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing, 2005. 
Proceedings. ( I C A S S P '05). I E E E International Conference on Acoustics, Spe
ech, and Signal Processing, 2005. Sv. 5. ISSN: 2379-190X. Bfez. 2005, v / 4 0 1 -
v/404 V o l . 5. DOI: 10 .1109/ ICASSP. 2005.1416325. 

Nicolle Correa, Tulay Adah a Vince D . Calhoun. „Performance of bl ind source 
separation algorithms for f M R I analysis using a group I C A method". In: Mag
netic Resonance Imaging 25.5 (cvn. 2007), s. 684-694. ISSN: 0730725X. DOI: 
1 0 . 1 0 1 6 / j . m r i . 2 0 0 6 . 1 0 . 0 1 7 . U R L : h t t p s : / / l i n k i n g h u b . e l s e v i e r . c o m / 
r e t r i e v e / p i i / S 0 7 3 0 7 2 5 X 0 6 0 0 3 0 8 0 (cit. 09.07.2023). 

T. M . Cover a Joy A . Thomas. Elements of information theory. 2nd ed. O C L C : 
ocm59879802. Hoboken, N . J : Wiley-Interscience, 2006. 748 s. ISBN: 978-0-471-
24195-9. 

J.S. Damoiseaux et al. „Consis tent resting-state networks across healthy sub
jects". In: Proceedings of the National Academy of Sciences of the United 
States of America 103.37 (2006), s. 13848-13853. ISSN: 0027-8424. DOI: 10. 
1073/pnas.0601417103. 

Yuhui D u et al. „Artifact removal in the context of group I C A : A compari
son of single-subject and group approaches". In: Human Brain Mapping 37.3 
(21. pros. 2015), s. 1005-1025. ISSN: 1065-9471. DOI: 10 . 1002/hbm . 23086. 
U R L : h t t p s : / / w w w . n c b i . nlm . n i h . g o v / p m c / a r t i c l e s / P M C 5 7 8 4 4 2 4 / (cit. 
29.06.2023). 

Yuhui D u et al. „NeuroMark: A n automated and adaptive I C A based pipe
line to identify reproducible f M R I markers of brain disorders". In: Neurol
mage: Clinical 28 (2020), s. 102375. ISSN: 22131582. DOI: 10 . 1 0 1 6 / j . n i c l . 
2020 . 102375. U R L : h t t p s : / / l i n k i n g h u b . e l s e v i e r . c o m / r e t r i e v e / p i i / 
S2213158220302126 (cit. 05.06.2023). 

59 

https://linkinghub.elsevier.com/


Nguyen Thanh Due et al. „3D-Deep Learning Based Automatic Diagnosis of 
Alzheimer's Disease with Joint M M S E Prediction Using Resting-State fMRI" . 
In: Neuroinformatics 18.1 ( l . l ed . 2020), s. 71-86. ISSN: 1559-0089. D O l : 10. 
1007/s l2021-019-09419-w. U R L : h t t p s : / / d o i . o r g / 1 0 . 1 0 0 7 / s l 2 0 2 1 - 0 1 9 -
09419-w (cit. 10.07.2023). 

M . D . Greicius et al. „Funct ional connectivity in the resting brain: A network 
analysis of the default mode hypothesis". In: Proceedings of the National Aca
demy of Sciences of the United States of America 100.1 (2003), s. 253-258. 
ISSN: 0027-8424. DOI: 10.1073/pnas . 0135058100. 

Mart i jn P. van den Heuvel a Hilleke E . Hulshoff Pol . „Exploring the brain 
network: A review on resting-state f M R I functional connectivity". In: Euro
pean Neuropsychopharmacology 20.8 ( l . s rp . 2010), s. 519-534. ISSN: 0924-
977X. DOI: 10 . 1 0 1 6 / j . euroneuro . 2010 . 03 . 008. U R L : h t t p s : / /www . 
s c i e n c e d i r e c t . com / s c i e n c e / a r t i c l e / p i i / S0924977X10000684 (cit. 
09.07. 2023). 

J . Himberg a A . Hyvarinen. „Icasso: software for investigating the reliability of 
I C A estimates by clustering and visualization". In: 2003 IEEE XIII Workshop 
on Neural Networks for Signal Processing (IEEE Cat. No.03TH8718). 2003 
I E E E XI I I Workshop on Neural Networks for Signal Processing ( I E E E Cat. 
No.03TH8718). ISSN: 1089-3555. Zaf. 2003, s. 259-268. DOI: 10.1109/NNSP. 
2003.1318025. U R L : h t t p s : / / i e e e x p l o r e . i e e e . o r g / d o c u m e n t / 1 3 1 8 0 2 5 ? 
denied= (cit. 10.12.2023). 

A . Hyvarinen a E . Oja. independent component analysis: algorithms and ap
plications". In: Neural Networks 13.4 ( l . c v n . 2000), s. 411-430. ISSN: 0893-
6080. DOI: 10 . 1016 / S0893 - 6080(00 ) 00026 - 5. U R L : h t t p s : / / www . 
s c i e n c e d i r e c t . com / s c i e n c e / a r t i c l e / p i i / S0893608000000265 (cit. 
27. 03.2023). 

Aapo Hyvarinen, Juha Karhunen a E r k k i Oja. Independent Component Ana
lysis. Google-Books-ID: 9 6 D 0 y p D w A k k C . John Wiley & Sons, 5. dub. 2004. 
506 s. ISBN: 978-0-471-46419-8. 

Mark Jenkinson et al. „FSL". In: Neurolmage. 20 Y E A R S O F f M R I 62.2 
(15. srp. 2012), s. 782-790. ISSN: 1053-8119. DOI: 10 . 1016 / j . neuroimage . 
2011. 09 . 015. U R L : h t t p s : / / w w w . s c i e n c e d i r e c t . c o m / s c i e n c e / a r t i c l e / 
pi i /S1053811911010603 (cit. 10.07.2023). 

Vaclav Kautsky et al. „ C r a m e r - R a o Bounds for Complex-Valued Indepen
dent Component Extraction: Determined and Piecewise Determined M i x i n g 
Models". In: IEEE Transactions on Signal Processing 68 (2020). Conference 
Name: I E E E Transactions on Signal Processing, s. 5230-5243. ISSN: 1941-0476. 
DOI: 10.1109/TSP. 2020.3022827. 

David B . Keator et al. „The Function Biomedical Informatics Research Ne
twork Data Repository". In: Neurolmage 124 (Pt B 1. led. 2016), s. 1074-1079. 
ISSN: 1095-9572. DOI: 10 .1016/ j .neuroimage. 2015.09.003. 

60 

https://doi.org/10.1007/sl2021-019-
https://ieeexplore.ieee.org/document/1318025


Z. Koldovsky, P. Tichavsky a E . Oja. „Eflicient Variant of Algor i thm Fas-
t l C A for Independent Component Analysis At ta in ing the CramEr-Rao Lower 
Bound". In: IEEE Transactions on Neural Networks 17.5 (zář. 2006). Con
ference Name: I E E E Transactions on Neural Networks, s. 1265-1277. ISSN: 
1941-0093. DOI: 10.1109/TNN.2006.875991. 

Zbyněk Koldovsky a Petr Tichavsky. „Gradient Algori thms for Complex Non-
Gaussian Independent Component/Vector Extract ion, Question of Conver
gence". In: IEEE Transactions on Signal Processing 67 A (ún. 2019). Con
ference Name: I E E E Transactions on Signal Processing, s. 1050-1064. ISSN: 
1941-0476. DOI: 10.1109/TSP.2018.2887185. 

Zbyněk Koldovsky et al. „Dynamic Independent Component/Vector Analysis: 
Time-Variant Linear Mixtures Separable by Time-Invariant Beamformers". In: 
IEEE Transactions on Signal Processing 69 (2021). Conference Name: I E E E 
Transactions on Signal Processing, s. 2158-2173. ISSN: 1941-0476. DOI: 10 . 
1109/TSP.2021.3068626. 

Dana Lahat, Tulay Ada l i a Christ ian Jutten. „Mul t imoda l Data Fusion: A n 
Overview of Methods, Challenges, and Prospects". In: Proceedings of the IEEE 
103.9 (zář. 2015), s. 1449-1477. ISSN: 0018-9219, 1558-2256. DOI: 1 0 . 1 1 0 9 / 
JPR0C . 2015 . 2460697. U R L : h t t p : / / i e e e x p l o r e . i eee . o rg / document / 
7214350/ (cit. 03.04.2023). 

Mar t in J McKeown , Lars K a i Hansen a Terrence J Sejnowsk. „ Independent 
component analysis of functional M R I : what is signal and what is noise?" 
In: Current Opinion in Neurobiology 13.5 (1 . ř í j . 2003), s. 620-629. ISSN: 
0959-4388. DOI: 10 . 1 0 1 6 / j . conb . 2003 . 09 . 012. U R L : h t t p s : / /www . 
s c i e n c e d i r e c t . com / s c i e n c e / a r t i c l e / p i i / S0959438803001338 (cit. 
27. 03.2023). 

Mar t in J . Mckeown et al. „Analysis of f M R I data by bl ind separation into in
dependent spatial components". In: Human Brain Mapping 6.3 (1998), s. 160-
188. ISSN: 1097-0193. DOI: 10 . 1 0 0 2 / ( S I C I ) 1097-0193(1998) 6 : 3<160 : : 
AID-HBM5>3 . 0 . CO ; 2 - 1 . U R L : h t t p s : / / o n l i n e l i b r a r y . w i l e y . c o m / d o i / 
abs/10.1002/ ,/.28SICI ,/.291097-0193 ,/.281998 ,/.296 ,/.3A3 ,/.3C160 ,/.3A ,/ 03AAID-
HBM5°/„3E3.0.C0°/„3B2-1 (cit. 27.03.2023). 

S . M . Pl is et al. „Deep learning for neuroimaging: A validation study". In: 
Frontiers in Neuroscience 8 (2014). ISSN: 1662-4548. DOI: 10 . 3 3 8 9 / f n i n s . 
2014.00229. 

Muhammad Naveed Iqbal Qureshi, Jooyoung O h a Boreom Lee. „3D-CNN 
based discrimination of schizophrenia using resting-state fMRI" . In: Artificial 
Intelligence in Medicine 98 ( l . č v c . 2019), s. 10-17. ISSN: 0933-3657. DOI: 10. 
1016 / j . artmed . 2019 . 06 . 003. U R L : h t t p s : / / w w w . s c i e n c e d i r e c t . com/ 
s c i e n c e / a r t i c l e / p i i / S 0 9 3 3 3 6 5 7 1 9 3 0 1 3 9 3 (cit. 10.07.2023). 

M . M . Rahman et al. „ In terpre t ing models interpreting brain dynamics". In: 
Scientific Reports 12.1 (2022). ISSN: 2045-2322. DOI: 10 .1038 / s41598-022 -
15539-2. 

61 

https://onlinelibrary.wiley.com/doi/


M . E . Raichle et al. „A default mode of brain function". In: Proceedings of the 
National Academy of Sciences of the United States of America 98.2 (16. led. 
2001), s. 676-682. ISSN: 0027-8424. DOI: 10.1073/pnas .98 .2 .676 . 

Rangaraj Mandayam Rangayyan. Biomedical signal analysis: a case-study ap
proach. I E E E press series on biomedical engineering. Piscataway, N . J . New 
York: I E E E press Wiley-interscience, 2002. ISBN: 978-0-471-20811-2. 

Stephen M . Smith et al. „Correspondence of the brain's functional archi
tecture during activation and rest". In: Proceedings of the National Academy of 
Sciences of the United States of America 106.31 (4. srp. 2009), s. 13040-13045. 
ISSN: 0027-8424. DOI: 10.1073/pnas .0905267106. U R L : h t t p s : / / w w w . n c b i . 
n l m . n i h . g o v / p m c / a r t i c l e s / P M C 2 7 2 2 2 7 3 / (cit. 04.09.2023). 

Radek Tupý. „Funct ional magnetic resonance in relation to languages cen
ters". In: Listy klinické logopedie 2.2 (30. zář. 2018), s. 22-26. ISSN: 25706179, 
25706179. DOI: 1 0 . 3 6 8 3 3 / l k l . 2018.021. U R L : h t t p : / / c a s o p i s . a k l c r . c z /  
d o i / 1 0 . 3 6 8 3 3 / l k l . 2 0 1 8 . 0 2 1 . h t m l (cit. 13.12.2023). 

J . X u , M . N . Potenza a V . D . Calhoun. „Spat ia l I C A reveals functional activity 
hidden from traditional f M R I GLM-based analyses". In: Frontiers in Neuros-
cience 7 (2013). ISSN: 1662-4548. DOI: 10 .3389 / fn ins .2013 .00154 . 

62 

https://www.ncbi
http://nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC2722273/
http://casopis.aklcr.cz/

