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Exploratorni analyza zaznami funkcni
magnetické rezonance metodami slepé
separace

Abstrakt

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

Kli¢ova slova: PCA, ICA, ICA CSV, fMRI, BSS, BSE, IC, ICN,
FCN



Exploratory analysis of fMRI recordings
using blind source separation

Abstract

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

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

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

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

Nervovy systém, slozeny z biliontl neuront, je zdkladem myslenek, emoci a cho-
vani. Porozuméni tomuto slozitému provazani neuroni lze prirovnat k problému
slepé separace, pri niz je cilem rozdeélit slozité smési signali na jednotlivé nezavislé
slozky. Tato problematika mé Siroké uplatnéni v riiznych odvétvich a jednou z metod
které ji fesi je Independent Component Analysis (ICA).

Prvni napad pouzit ICA pro analyzu fMRI dat mél Martin J. McKeown, doktor
neurologie, v roce 1998. Vychazel z nedostatkli dosavadnich metod, které nedoka-
zaly zachytit vztahy mezi jednotlivymi regiony mozku. Neumoznovaly tedy studovat
propojeni mozkové funkcionality, takzvané ,functional networks“ [29]. Jeho napad
se ukazal jako spravny a rozvinul celé odveétvi; aplikaci ICA pro analyzu fMRI dat.
V roce 2001 se v literatuie poprvé objevuje skupinova ICA a zaroven je predstaven
rozdil mezi , Task Networks“ a ,Resting networks“, které byly pomoci ICA identi-
fikované [33]. Prvni studie psychologickych nemoci pomoci funkciondlni konektivity
mozku vychazi v roce 2002. V tomto roce se zaroven poprvé identifikuje ,Default
mode network®, coz je aktivita mozkovych regionii a jejich propojeni v klidovém
stavu bez vnéjsich stimult [16]. Rok 2004 pfinasi publikaci knihy s nédzvem ,Inde-
pendent component analysis“ od Aapo Hyvérinena. Stredem této knihy je pravé me-
toda ICA a jeji varianty pouzité v ruznych oblastech zajmu, a to od telekomunikace
pfes finance az po analyzu EEG a dalsich neurologickych dat [20]. V dalsich letech
pribyva publikaci studujicich psychologické nemoci, zejména Alzheimerovu nemoc
a schizofrenii. Béhem roku 2005 je identifikovano nékolik ,resting state networks*
[12]. Mnozstvi publikaci tohoto zaméreni se zvysuje, jsou zkoumdny dalsi nemoci
a metody se postupné zpresnuji a vylepsuji. Napriklad je mozno uvést [28], [24],
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[10], [5]. Pomoci ICA neni mozné primo vytvaret zavéry ohledné skupiny subjekti,
a proto byla vytvorena skupinova ICA. V roce 2009 vysel v zurndlu Neurolmage
clanek vénujici se rozmanitosti predpriipravy dat a naslednému pouziti péti hlavnich
kategorii pristupu skupinové ICA, jimiz jsou ,Combine Single subject“, , Tempo-
ral concatenation®, , Spatial concatenation, ,Pre-averaging“ a ,/ Tensor®, a popisuje
rozdily mezi nimi [8]. Autofi clanku také zminuji software, ktery je mozné vyuzit
pro analyzu fMRI dat, jako je GIFT [9], Brain Voyager nebo MELODIC, ktery je
soucasti vétsiho baliku pro zpracovani dat mozku (FSL) [21].

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

V roce 2012 vysel ¢lanek shrnujici aktualni poznatky ohledné vyuziti ICA prave
pro studium ,,Default mode network® a ,Intrinsic networks® [7]. Zde autori zminuji
staly rust poc¢tu publikaci a jejich historii. Priddavaji moznosti vyuziti variaci ICA
jako napriklad podminénou ICA, kterd dosahuje lepsich vysledkt nez kompletné
slepa ICA. Toto omezeni je mozno vyuzit pri analyze fMRI dat konkrétnich regioni
zajmu. Zavérem pridavaji porovnani adaptivnich pristupt, kde porovnavaji vysledky
ICA algoritmt na datech dvaceti subjektt. Zurnal Frontiers in neuroscience vydal
publikaci v roce 2013, ktera potvrzuje silu aplikace prostorové ICA na fMRI datech.
Sousttedi se na prekryv funkénich siti, které sSICA nachézi [37]. V tomto zurnalu se
o rok pozdéji objevi i valida¢ni studie na téma vyuziti hlubokého uceni pro klasifikaci
fMRI snimkt. Autofi této prace se zaméruji na vyuziti takzvanych ., Restricted Bol-
tzman machines“ (RBM), coz je generativni neuronova sit s jednou skrytou vrstvou.
Vysledky RBM jsou porovnatelné s ICA na jimi vybranych datech [30]. Rok 2014
prinasi prozkoumani rozmanitosti algoritmu a pristupt ICA a Independent Vector
Analysis (IVA) [1], [27].

V nasledujicich letech se prozkoumavaji kosaté moznosti vyuziti mnoha metodik
a algoritmu. Jednim z clanku je napiiklad [13] , ktery se soustfedi na odstranéni
artefaktti z fMRI dat. Zminuje ti pristupy k odstranéni artefakti na simulovanych
datech; Individual ICA Based Artifacts Removal Plus Group ICA (IRPG), Group
Information Guided ICA (GIG-ICA) a skupinové ICA. Provadi tfi experimenty na
simulovanych datech pomoci nastroje SImTB, ktery vytvari simulovana fMRI data.
Na zaveér autori konstatuji funkénost na simulovanych datech, nicméné si jsou védomi
komplexnosti realnych dat a s tim spojenych nezodpovézenych otazek. Staly rozvoj
metodologii, algoritmu a také rostouci dostupna datova sada vedly [14] k navrhnuti
pristupu, jak vyuzit velké data sety spolecné pro generaci vzorovych intrinsickych
siti. Vénuji se otazce, jak vyuzit rozdilné data sety ke studiu mozkovych onemocnéni.
Spojuji data ze ¢tyrech studii a nachazeji spoleéné biomarkery napri¢ témito daty.
Prinasi postup, jak z riznych datovych sad generovat vzorové ICN, které potom lze
s vysokou spolehlivosti pouzit jako vzorové v dalsich studiich. Kautsky a spol. [22]

13


https://www.humanconnectome.org/
https://www.neuroinfo.org/gsp

vydava v roce 2020 rozsiteni ICA, které umoznuje separovat pohybujici se zdrojové
signaly.

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

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

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

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

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

Nezavisla komponenta, Independent Component (IC)

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

Casova fada, Time Course (TC)

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

Prostorova mapa, Spatial Map (SM)

Prostorova mapa je 3D obrazek mozku daného snimku.

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

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

Funkéni sit konektivity, Functional connectivity network (FCN):

o FCN odkazuje na ¢asovou korelaci neuronalni aktivity mezi riaznymi mozko-
vymi oblastmi.

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

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

Intrinsicka sit konektivity, Intrinsic connectivity network (ICN):

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

» Tyto sité predstavuji organizaci mozku do funkéné souvisejicich oblasti, které
maji tendenci aktivovat spolecné a odrazet podkladové funkéni systémy nebo
kognitivni procesy.

o ICN jsou casto identifikovany pomoci funkéni magnetické rezonance v klidovém
stavu (fMRI), pfi némz jsou tcastnici v klidu a nevykonavaji zddné konkrétni
ikoly.

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

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

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

Obrazek 2.1: Linedrni model rozlozeni IMRI dat.

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

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

e

Y =-55mm Z =33 mm

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

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

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

Funkéni magneticka rezonance je specificky typ MRI, ktery méri zmény v prutoku
krve a hladin kysliku v odpovédi na neuronalni aktivitu. fMRI se stala nezbytnym
nastrojem v kognitivni neurovédé a vedla k vyznamnym pokroktim v poznani funkce
mozku. fMRI ma vsak relativné nizké temporalni rozliSeni a je nachylna k artefak-
tim, jako je pohyb hlavy nebo fyziologicky Sum.

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

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

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

Format dat pofizenych z fMRI

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

Ptiprava fMRI dat k dalsi analyze

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

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

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

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

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

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

Potizeni fMRI dat vSak nenf bezproblémové. Resi se problémy jako korekce po-
hybu pacienta béhem sniméani, coz vytvaii nezadouci artefakty snizujici rozliseni
skenu. Data z fMRI jsou vytvarena postupné pomoci Fezii a muze nastat situace, ze
mezi potizenim jednotlivych fezli nastane prodleva, coz narusi ¢asovou slozku dat.
Data fMRI obvykle obsahuji pro jeden subjekt kolem 100 ¢asovych fezii, a proto
se typicky vyuziva PCA pro redukci dimenze. Predzpracovani pomoci PCA bude
vénovana samostatnd sekce.

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

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

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

Pomoci ICA byla také poprvé identifikovana ICN s ndzvem Default mode ne-
twork, nékdy také jen Default mode, ktera oznacuje aktivitu mozku za klidového
stavu [33]. Default mode network se tispésné vyuziva ke studiu psychologickych ne-
moci [7].
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Prostorové mapy
nezavislych komponent

IC 1 t=1

IC 2 i : t=2
Mixujici matice

Namérena fMRI data

-
5

A X

Obrazek 4.1: fMRI data jako mix nezavislych komponent. Vlastni zpracovani ob-
razku 3 z publikace [29].
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5 Slepa extrakce a slepa separace signalu

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

x = As (5.1)

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

s = Wx (5.2)

Slepa extrakce a separace signédlu jsou koncepty, které se objevuji v rtiznych oblas-
tech, v nichz se vyskytuje mix signéll, jez je nutné rozdélit nebo zrekonstruovat
bez znalosti jejich ptvodnich slozek. Tento problém se vyskytuje v Sirokém spektru
aplikaci, véetné akustického zpracovani, elektroencefalografie (EEG), telekomuni-
kace a dalsich multidimenzionalnich senzorovych systémiu. Problém slepé separace
signalu je zaloZzen na optimalizaci kritérii, ktera by méla mit urcité zakladni vlast-
nosti, aby se predeslo nejednoznacné separaci. To znamena, Ze feseni by mélo byt
jednoznacéné s vyjimkou moznych permutaci ¢i skalovani zdrojovych signali. Tato
prace se soustfedi na aplikaci metody Analyzy nezavislych komponent s konkrét-
nim ddrazem na rozsiteni této metody pomoci konstantniho separujiciho vektoru
pro separaci signalii neuronalni aktivity mozku mérené pomoci funkéni magnetické
rezonance.
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6 Metody pro reseni BSS a BSE

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

6.1 Analyza hlavnich komponent

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

Vychozim bodem pro PCA je ndhodny vektor x obsahujici n prvki, kde jednot-
livé prvky jsou znaceny X, ..., x7. Pro PCA nejsou potieba zadné dalsi predpoklady,
nutné je znat pouze statistiky prvniho a druhého radu, které lze odvodit z dostup-
nych dat. Podminkou pro vyuziti PCA je vzajemnd korelace, diky které x obsahuje
jistou redundanci a umoznuje tedy kompresi. Pokud jsou prvky nezavislé, neni du-
vod pouzivat PCA. Pro PCA transformaci je nejprve vycentrovano x tak, ze se
odecte jeho primeér.

x + x — E{x} (6.1)

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

Nejdrive je nutné definovat, co je to komponenta:
n
Yy = Z Wp1T), = Wi X (6.2)
k=1

Jednd se o linedrni kombinaci elementi zq,...,z, vektoru x. Skalarni koeficienty
W11, ..., W1, Které lze nazvat také jako vahy, jsou elementy n—rozmérného vektoru
w; a wl znad{ transpozici wy. Faktor y; je nazgvdn prvni hlavni komponentou x,
pokud je rozptyl y; maximalné velky. Velikost rozptylu ¥, zavisi na normé a orientaci
vektoru wy. Protoze variance roste zaroven s velikosti normy, je v praxi zavedeno
omezeni velikosti normy vektoru wy na jednotkovy vektor. Je hledan vahovy vektor
w1, ktery maximalizuje PCA kritérium 6.3

JUNw) = B{yi} = B{(w{x)*} = wi E{xx"}w = w] Cxw, (6.3)

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

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

lwil| = (wiw)2 = [} wiy]? (6.5)
k=1

Cx znacéi n x n kovariacni matici poc¢itanou z x a lze ji zapsat jako
T
Cx =E{xx"}.

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

a hlavni komponentou je tedy y; = eIx. Kritérium JZ4 popsané rovnici 6.3 lze
generalizovat na m hlavnich komponent, kde m je ¢islo od 1 do n. Obecné pro mtou

komponentu plati

T
Ym = W, X

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

E{ymyk} = 07 E<m
z toho vyplyva, Ze hlavni komponenty v, maji nulovou korelaci, protoze

E{ymye} = E{(W,,%) (Wi x)} = wp, Cxwy = 0. (6.6)
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Pro druhou hlavni komponentu plati
W%CWl = dlwgel =0 (67)

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

Wy = €9
Obdobné jsou ziskany vsechny dalsi komponenty. Tedy plati
yp = eim.

PCA pro predpripravu dat ICA

Data porizend magnetickou rezonanci maji obvykle vysokou dimenzionalitu. Jelikoz
fMRI snim4 data ve vysokém rozliseni, neni neobvyklé setkat se s datovymi soubory
v fadu desitek megabajtu (MB) pro jedno méfeni jednoho pacienta. Data s vysokou
dimenz{ se velmi tézko modeluji. Cim vic dat je k dispozici, tim slozitéjsi je jejich
estimace, a navic ¢asto exponencialné rostou naroky na vypocetni kapacitu a ¢as pro
vypocet. PCA se casto provadi na fMRI datech za tcelem redukce dimenzionality
a také redukei Sumu. Pokud jsou komponenty po rozkladu sefazeny podle velikosti
variance, je mozné ve vétsiné pripada odebrat posledni komponenty. Posledni kom-
ponenty ve vétsiné pripadi obsahuji Sum nebo artefakty, které jsou nezadouci. Jejich
odebranim je snizena dimenze dat a zaroven zlepsena SNR, aniz by byla ztracena
uziteéna informaci.

6.2 Analyza nezavislych komponent

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

o Ptvodni signaly jsou statisticky nezavislé.
o Ptvodni signaly jsou negausovské.

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

Modeltu pro ICA je nékolik, jako priklad lze uvést linearni, nelinearni, konvolutorni
a dalsi [20]. Tato prace se zabyva pouze zakladnim linedrnim modelem.
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6.2.1 Linearni model

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

definovan jako
x(t) = As(t) (6.8)

kde x(t) = [21(t), xa(t), ..., 2z, (t)]T oznacuje n méfeni signdli v case t a s(t) =
[s(t)1,5(t)2, ..., 8(t)m]? jsou komponenty. Reguldrni matice A je o velikosti n x n
a reprezentuje vahy danych nezavislych komponent ve smési. Matici A je potieba
odhadnout a jeji odhad je proveden skrze odhad inverze A, ktery je oznacen jako
W a nezavislé komponenty jsou dopocitany pomoci nasledujiciho vztahu:

5(t) = Wx(#) (6.9)

ICA tedy spociva v nalezeni W, aby jednotliva § méla co nejnizsi miru zavislosti.

Nejednoznacnosti ICA
Ze vzorce 6.8 je mozné vidét nékolik nejednoznacnosti:

o Nejednoznacnost ve skale.
o Nejednoznacnost znaménka.

o Vysledné poradi komponent.

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

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

Kovariance

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

Cuxy = El(x = n:)(y —my)], (6.11)

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

Cyxy = E[x|E[y] =0, (6.12)



Statisticka nezavislost

Nahodné proménné X7, ..., X, jsou statisticky nezavislé, pokud je sdruzena pravdé-
podobnostni hustota rovna souc¢inu marginalnich pravdépodobnostnich hustot, tedy

Fxvxa(@n, ) = [ fx () (6.13)
i=1
Jsou-li X; a X nekorelované, plati

Cov(X;, X;) = //xnyIXQ(x,y)dxdy: //a:yfxl(a:)fXQ(y)da:dy =0. (6.14)

Rovnice 6.14 tika, ze pokud jsou nahodné proménné X; a Xs nekorelované, znamena
to, ze jejich spoleéna pravdépodobnostni distribuce se da faktorizovat do soucinu
jejich marginalnich distribuci. Potom kovariance mezi dvéma libovolnymi instancemi
X, a X, téchto proménnych bude nula. Pokud jsou X; a X; nezdvislé, je jejich
kovariance rovna nule. Opacné implikace ale platit nemusi.

6.2.2 Entropie

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

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

H(X,) = / px. (2) log px, (¢)dx (6.15)
a entropie ndhodnych proménnych X, ..., X, je rovha sou¢tu podminénych entropii
H(Xy,. . Xo) =Y HX| X, X3), (6.16)

i=1

kde podminénou entropii je definovana jako

H(X,Y)=H(X)+HY|X) ==Y "> p(z,y)logp(x,y) (6.17)

zeX yeY

Entropii 1ze generalizovat na multidimenzionalni pripad, ktery ma stejny tvar jako
6.15 s rozdilem, ze X; je ndhodny vektor.

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

I(Xy,..., X ZH H(X1,...,X,) (6.18)

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

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

dobnosti X1, ..., X,. Kullback-Lieblerovu divergenci lze definovat nasledovné
me 7XTL
I(Xl,. .. , fX27 W Xn In ———r (619)
fxi - fx,

Vlastnosti a podrobnéjsi informace lze nalézt v [11].

Pokud je vyuzito vztahu 6.18, lze prenést problém nalezeni W ze vztahu 6.9
jako hledani takové transformace signélii, aby soucet entropii transformovanych sig-
nalt byl co nejmensi. Tato myslenka se opird o centralni limitni vétu, kterd tvrdi,
ze linearni kombinace nahodnych proménnych konverguje k proménné s gaussov-
skym rozlozenim. Jak jiz bylo vyse zminéno, je znamo, ze nejvétsi entropii ma pravé
gaussovo rozlozeni, tudiz pridavanim signaltt do mixu jejich entropie roste.

6.2.3 ICA pomoci minimalizace vzajemné informace

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

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

I(31,...,8,) = [log il £33,
= [1og f(31, . 8)f (Brve e, 8) — Y log £(8)f (B, 30)
= —H(1,. s 80) + 2~ log F(3)£(5:))
— ;H(éi)—H(él,..Z.,én)

(6.20)

Coz lze zkracené zapsat jako
I(31,...,8,) = I(Wx) =Y H(8) = H(31,...,5,) (6.21)
Pokud je W ortogonalni funkei, je ¢len H(Sq,..., §,) konstantni, a jelikoZ jsou hle-

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

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

Zde konstanta nezavisi na W. Rovnice 6.22 ukazuje, ze odhad ICA prostiednictvim
minimalizace vzajemné informace je ekvivalentni maximalizaci sumy nelinedrnich
odhadt nezavislych komponent, pokud jsou 