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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva sdruzenou EEG-fMRI analyzou na zéklad¢ heuristického
modelu. Heuristicky model popisuje vztah mezi zménami v prokrveni aktivnich mozkovych
oblasti a v elektrické aktivité neuronti. Dale se tato prace zabyva riznymi metodami extrakce
uzitecné informace z EEG zdznamu a jejich vlivy na konecny vysledek sdruzené analyzy.
Byly testovany metody primérovani elektrod zajmu, rozklad pomoci analyzy hlavnich
komponent a rozklad pomoci nezavislych komponent. Metoda primérovani elektrod zajmu a
rozklad pomoci PCA dava podobné vysledky, ale neni mozné z EEG zaznamu extrahovat
jedine¢nou informaci o urCitém stimulacnim vektoru. Pomoci ICA rozkladu jsme schopni
ziskat informaci vztahujici se kurcité stimulaci, ale nastavd zde problém v konecné
interpretaci a vybéru sprdvné komponenty pii slepém hleddni variability sptfazené
s experimentem. Bylo zji§téno, Ze ackoliv komponenty vypoctené z casové posloupnosti EEG
zdznamu jsou vzajemné nezavislé, jejich posun spektra vzajemné koreluje. Tato spektralni
zavislost byla eliminovana PCA/ICA rozkladem az na vektorech posunu spektra. Zde jiz
kazda komponenta pfinaSi novou informaci o mozkové aktivité. Vysledky z heuristického
ptistupu byly porovndvany s vysledky sdruzené analyzy na zdklad€ vypoctu relativniho a
absolutniho vykonu v pasmech zajmu a byly nalezeny souvislosti mezi aktivaénimi mapami, a

to predevsim mezi heuristickym modelem a relativnim vykonem v pasmu gamma (20-40 Hz).
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Abstract

The master thesis deals with the joint EEG-fMRI analysis based on a heuristic model
that describes the relationship between changes in blood flow in active brain areas and in the
electrical activity of neurons. This work also discusses various methods of extracting of useful
information from the EEG and their influence on the final result of joined analysis. There
were tested averaging methods of electrodes interest, decomposition by principal components
analysis and decomposition by independent component analysis. Methods of averaging and
decomposition by PCA give similar results, but information about a stimulus vector can not
be extracted. Using ICA decomposition, we are able to obtain information relating to the
certain stimulation, but there is the problem in the final interpretation and selection of the
right components in a blind search for variability coupled with the experiment. It was found
out that although components calculated from the time sequence EEG are independent for
each to other, their spectrum shifts are correlated. This spectral dependence was eliminated by
PCA / ICA decomposition from vectors of spectrum shifts. For this method, each component
brings new information about brain activity. The results of the heuristic approach were
compared with the results of the joined analysis based on the relative and absolute power
approach from frequency bands of interest. And the similarity between activation maps was
founded, especially for the heuristic model and the relative power from the gamma band (20-
40Hz).

Keywords

Functional magnetic resonance, fMRI, electroencephalogram, EEG, BOLD signal,
hemodynamic response, general linear model, heuristic model joined analysis, neuronal
activity, principle component analyses, independent component analyses, PCA, ICA.



JANECEK, D. Sdruzend EEG-fMRI analyza na zdkladé heuristického modelu. Brno: Vysoké
uceni technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunika¢nich technologii, 2015. 88 s.

Vedouci diplomové prace Ing. René Labounek.



Prohlaseni

Prohlasuji, ze svoji diplomovou praci na téma, Sdruzena EEG-fMRI analyza na zakladé
heuristického modelu, jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho diplomové prace
a s pouzitim odborné literatury a dalSich informacnich zdroja, které jsou vSechny citovany v

praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené diplomové prace dale prohlaSuji, Zze v souvislosti s vytvofenim této prace
jsem neporusil autorska prava tietich osob, zejména jsem nezasahl nedovolenym zplisobem
do cizich autorskych prav osobnostnich a jsem si pln¢ védom nasledkli poruseni ustanoveni §

11 a nasledujicich autorského zékona ¢. 121/2000 Sb., v€etné¢ moznych trestnépravnich

disledkt vyplyvajicich z ustanoveni casti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku ¢.
40/2009 Sb.

V Brné dne 18. kvétna 2015

podpis autora

Podékovani

Rad bych podekoval mému vedoucimu diplomové prace Ing. René Labounkovi za vedeni
diplomové prace, za pomoc pii psani prace a za Cas straveny konzultacemi. Dale bych mu

chtél pod€kovat za pomoc pii vybéru literatury, a za cenné rady pii tvorb€ praktické ¢asti.
V Brné dne 18. kvétna 2015

podpis autora



LR T D 10
Lo EEG e 12
1.1  Digitalni elektroencefalograf.............ccoceviiiiiiii e 12
1.1.1 ELEKLIOTY ...t 13
112 ZESIIOVACE ...t 14
1.13 A/D PFEVOANTE ...ttt 15
1.14 Zdroj kalibracniho napéti a méric¢ odporu elektrod...........cooovviiiiiiieienn, 15
115 POCTtACOVE ZDFACOVANL ... 16

1.2 Artefakty v EEG SIZNAIU ..ooviiiiiiiiiiicec e 16
121 Artefakty pochdzefict z PACIENTA..........cceiiiiiiiiiieeee s 17
12.2 Artefakty pochazejici z EEG PFISIFOJE .......ccouooiiiiiiiiieiiiiie e 17
123 Interferencni Artefakty ...........coouviiiieiiieiieie e 18

1.3 Frekvencni pasma EEG Signalu.........cccccovviiiiiiiiiiiiin i 18

2 Y/ 1 OO 19
2.1  Princip zobrazeni pomoci magnetické rezonance ...........ccoceeevereeiiereennn 19
2.2 Zéakladni pulSni SEKVENCE ......evviuviiiieiiiiieiieceeee e, 20
2.2.1 Spin-echo technika snimAni (SE).........ccccooivioiiiiiiiiiiiieeie e 20
2.2.2 Inversion-recovery technika snimdani (IR) ..........c.cccuvcveveicuenesiesieenneeneenieans 21
2.2.3 Gradientni-echo technika snimdni (GE) ............ccccocoiiiiiiiiiiiiiiiic e 21

2.3 Princip fMRI @ BOLD S1@NAl ......ccccveiiiiiiiiiiieeieee e, 22
2.4  Hemodynamickd 0dezZva ..........cccooiuiiiiiiiiiiiiiee e 23
2.5 Linearita BOLD SIZNAIU ......ooviiiiiiiiiiiiiee e 24
2.6 NAVIh eXPErIMENTU .....ovviiiiiiieiieeee e 25
2.7 Prostoroveé a asove T0ZIISeNT ......ocuviiiiiiiiiiiiiiceeec e 26
2.8 Vv velikosti magnetického pole na vysledny signal............ccccoceeinn, 27
2.9 Predzpracovani dat .........ccooviiiiiieiiie e 28
29.1 Korekce rozdilnych akviziCnich CASTl .........coooieiiiiiiiiii i 28
29.2 Korekce pohybu NavY ... 29

2.9.3 ProStorovd ROFIIQLIZACE ............ooueeeeeeieeeieeeeeeeeee ettt e e e e e e e et e e e e e anarenaans 29



29.4 Prostorové VyRIAzent ................ccooviiiiiiiiie i 29
2.95  Filtrace Casovoho PribEhil.........oo...cooeeeeeeooeeeeeeeoeeeeeeesseseeseeesessesesseeeeseseeseenee 30
2.10 Obecny linearni model............cccveiiiiiiiiiiii e 30
3. Heuristicky model sdruzené EEG-fMRI analyzy.......... 32
3.1  Dimensionalni analyza ..........cccccviiiiiiiiiiiiniiie e 32
3.2 Neuronalni MOdel ........cocuiiiiiiiiiiiiie e 33
3.3 Vliv neurondlni aktivity na BOLD signdl ..........cccccooveiiiiiiiiiiciecn, 33
3.4  Vliv neurondlni aktivity na EEG signal ...........ccccoooiiiiiiiiiiiiccn, 34
4. Extrakce uZite¢né informace z EEG afMRI.... 36
4.1 Vztah mezi EEG a BOLD signalem..........ccccoooiniiiiiiiiiiineeec e 36
4.2  Extrakce uzite¢né informace z elektrod zjmu...........ccceevvveviiiiniiiiinnnnn 37
421 Anabiza hlaviich komponent (PCA) cooowwecooeeeeeeeeesseeseesseesssssssssesseesssssseenne 37
422  Analyza nezavislych komponent (ICA) ............oooweeoooeeeeecommemeeeeoreseseeesseesseeein 38
4.2.3 SKUPTNOVA PCA G ICA ...t 39

4.3  Algoritmus SAruZené analyzZy .........ccceveeriiiiiiieeniie e s 40
5. EEG Regressor BUlder ... 46
5.1 Grafické rozhrani sdruzené analyzy zaloZzené na heuristickém modelu 46
5.2 Grafické rozhrani predzpracovani EEG ..........ccccccoiiiiiiiiii i, 48
5.3  Grafické rozhrani ICA component analysis .........ccoccvevvveriiieiiiensiensiinenn 51
6. ANALYZAa dat.......ooooiiiiieieeeeeee 53
6.1  POPIS EXPEIMENTU ...cvveeiieciiecie et 53
6.2  Simultdlni EEG mEFeni........cccccoviiiiiiiiiiiiii e 53
6.3  Simultdlni fMRI METeNT ........cccvvviiiiiiiiiii e 53
6.4  Analyza JednotliVel.......ccooiiiiiiiiic 53
6.5  SKUpinova analyza..........cccooiiiiieiiieiie e 54
6.6 ANALYZA TEEIESOTU....c.vveiieiiiiiiiiiii ettt 54
6.7  Shlukova analyza vychéazejici ze vzdjemné informace ............cccoceeneee. 55
7. VysledKy analyzy ... 57
7.1  Vysledky analyzy korelace regresorll.........ococvviiiiiiiiieiiiiiie e, 57



7.2 AKEIVACHT MAPY ..eiiiviiiieiiieiiieie ettt 61
7.3  Vysledky analyzy souvislosti regresort a stimula¢nich vektort ........... 68

7.4  Analyza souvislosti s absolutnim a relativnim vykonem v pasmech

ZA MU L, 71
7.5 Analyza vziajemné informace napti¢ vSemi aktivaénimi mapami.......... 75
7.6 ShIUKOVA analyzZa.......cccceoiiuiiiiiiiiiciie e 76
ZUAVEE ..o 79
I T UL NS 82
SezZNam ODYAZKIU ... 85
SezNamM TADUIEK ... 87
Seznam Priloh.........oooi 87

Seznam zKratek a symbolul ... 88



Uvod

EEG-fMRI patii mezi multimodéalni zobrazovaci techniky vyuzivajici jak vyhod
elektroencefalografického méteni (EEG), tak vyhod zobrazovani funkce mozku pomoci
magnetické rezonance (fMRI). Lidsky mozek je komplexnim systémem, ktery nelze plné
popsat jednou zobrazovaci technikou. Mozek pro svou cinnost vyuziva riznych
fyziologickych pochodu. Pro ¢innost EEG-fMRI jsou dulezité predevsim fyziologické projevy
zpisobujici zmény v elektrické aktivit¢ méfitelné pomoci EEG a hemodynamické zmény
méfitelné pomoci fMRI. Ackoliv obé modality zachycuji projev stejné mozkové aktivity, obé
tuto aktivitu snimaji na riznych frekvencich. Pro skalpové EEG je uZite¢ny frekvenéni rozsah
cca 1-40 Hz a 0,012-0,1 Hz pro BOLD signal (blood oxygenation level depend) z fMRI [1].

Jelikoz méfeni mozkové aktivity pomoci EEG a fMRI vychazi z riznych principti, maji
ob¢ modality své vyhody a nevyhody. Vyhodou EEG je pfedev§im jeho ¢asové rozliSeni. To
jde v8ak na ukor rozliSeni prostorového. Dalsi vyhodou EEG je moZnost precizniho zkoumani
kauzalnich souvislosti mezi signaly z riznych ¢asti mozku. V prvni kapitole je proto ukazan
princip EEG, jednotlivé casti pristroje a popis artefaktll vznikajicich v EEG zdznamu, jenz
nepochazi z mozku subjektu a jeho neurondlni aktivity. EEG zafizeni pouZivané spole¢né
s métenim fMRI se témeét nelisi od bézného EEG pfistroje. JelikoZ EEG z4dznam je sniman
ze subjektu umisténém v magnetickém poli, je tfeba, aby ¢asti EEG pfistroje umisténé
v magnetickém poli byly kompatibilni s MR tomografem. K béznym artefaktim se zde
pfidavaji 1 artefakty zpulsnich RF gradientli. Detailnéj$i popis problematiky najdete
Vv kapitole ¢.1. [1], [2].

Ve druhé kapitole je vysvétlen princip fMRI, jehoz vyhodou oproti EEG je dobré
prostorové rozliSeni, které je zavislé na parametrech MR akvizice. Z principu této modality
vsak vychazi jeho horsi ¢asové rozliSeni. V této kapitole je pak rozebran princip zobrazovani
pomoci magnetické rezonance, pulzni sekvence pouZzivané pro sbér dat, vlastni princip fMRI
a vlastnosti zméfené¢ho signdlu. Déle je zde popsano piedzpracovani surovych naméfenych
dat a statisticka analyza nutna k detekci aktivnich mozkovych oblasti [1], [2].

Jelikoz pfi neurdlni aktivité dochdzi ke zménam v obou signalech (v EEG i ve {fMRI)
vznikl pro detekci této aktivity tzv. heuristicky model. V kapitole ¢.3 je sepsana reserse
heuristického modelu a jak neuronalni aktivita ovliviiuje EEG signal a BOLD signal méfeny
pomoci fMRI [3].

Cilem praktické casti bylo implementovat heuristicky model sdruzené analyzy do
programového prostiedi MATLAB a vytvofit program pro sdruzenou analyzu dat z obou
zminénych modalit. Déle bylo cilem nalézt optimalni pfistup k extrakci uzite¢né informace

z EEG signalu a jednotlivé piistupy vzajemné porovnat. Ctvrta kapitola se tak zabyva
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popisem metod uzitych k extrakci uzite¢né informace z EEG a vlastnim popisem algoritmu
sdruzen¢ analyzy.

Jednim z tikold bylo nami vytvotfeny program pro heuristickou analyzu implementovat do
jiz vytvofené¢ho programu EEG Regressor Builder, ktery provadi sdruzenou analyzu na
zéklad¢ vypocta relativniho a absolutniho vykonu v pasmech z4jmu a vytvofit tak uzivatelské
rozhrani. Program jsme dale rozsifili o moznosti predzpracovani EEG signalu. Potlaceni
rusivych artefaktl je zdkladem pro vlastni sdruzenou analyzu a pro analyzu mozkové aktivity
Z EEG signalu obecné. Popis programu EEG Regressor Builder a jeho nova rozsifeni mtzete
nalézt v 5. kapitole. Podrobné&jsi popis obsahuje manual k programu, ktery je obsahem pftiloh
této prace [4].

Vysledkem sdruzené analyzy jsou aktivaéni mapy popisujici korelaci mezi posunem
spektra a zménou BOLD signalu. Jelikoz v praci bylo vyuzito nékolik metod heuristické
analyzy a rtiznych metod extrakce uZite¢né informace z EEG, je tfeba vysledky néjakym
zplsobem analyzovat a validovat. Sestd kapitola slouzi k popisu metod analyz vysledki a
Kk popisu zakladnich parametrit méticich modalit pouzitych pii snimani. Déle je zde popsana
zékladni charakteristika uzitého experimentu pfi sbéru dat, jenz je dulezita pro fyziologickou
interpretaci vyslednych aktivaénich map.

Analyza vysledkl je popsana v sedmé kapitole. Jsou zde popsany jak vysledky analyzy
mezi ruznymi metodami heuristického pfistupu, tak riznymi metodami extrakce uzitecné
informace. Data pro skupinovou analyzu byla zdmérné vybrana ze stejnych subjektli métent,
jako v praci [5]. To proto, abychom mohli porovnat vysledky heuristické analyzy s vysledky
prace [5], mohli tak vytvofit zavéry o sdruzenych analyzach nezavisle vytvofenych z riznych
metod a vytvofit zavéry o souvislostech mezi heuristickym pfistupem, relativnim a

absolutnim vykonem v padsmech zajmu.
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1. EEG

EEG neboli elektroencefalogram je metoda funkcniho vySetfeni elektrické aktivity
mozku, kterd ndm dovoluje méfit Casové zmeény elektrického potencialu zptisobené mozkovou
aktivitou. EEG umoziiuje toto méfeni tim, Ze zaznamenava zesilené rozdily napéti mezi
elektrodami, které jsou umisténé na skalpu, na kiife mozkové ¢i ptimo v mozku. Jelikoz v nasi
praci vyuzivame neinvazivni metody, jak funk¢éni magnetické rezonance, tak EEG, budeme se
dale bavit pouze o méfeni pomoci elektrod umisténych na skalpu.

Pokud métime zaznam pomoci elektrod umisténych na skalpu, EEG zaznam obsahuje
zprumérovani ¢asového a prostorove sumovaného elektrického potencidlu populaci neuronti
umisténych pod elektrodou ale i mimo ni. Nejsme tak schopni méfit elektrickou aktivitu z
jednoho neuronu ale pouze z velké skupiny neuront. Problémem méfeni je ziskani relativné
malé amplitudy signalu z divodu zeslabeni elektrické aktivity prichodem pfes lebku. DalSim
problémem je, ze ziskavame zaznam elektrické aktivity ne jen pouze mozkovych neuront ale
i zjinych zdroju, jako je napiiklad elektricka aktivita srdce ¢i elektricka aktivita spojena
s dychanim [6], [7].

U EEG mlzeme méfit zaznam spontanni aktivity mozku nebo evokovanou aktivitu. Mezi
spontanni aktivitu patii periodické slozky a tzv. grafoelementy, coz jsou artefakty spojené
s patologickymi jevy. Evokovand aktivita je potom vdzand na urcité stimula¢ni impulsy, na

ktery mozek reaguje urcitou zménou elektrické aktivity [6].

1.1 Digitalni elektroencefalograf

Pro zachyceni a zpracovani elektrické aktivity mozku se pouZivd pfistroj zvany
elektroencefalograf. V dnesni dobé digitalni techniky se vyuziva pievazné digitalnich
elektroencefalografiit z diivodu moZnosti archivace namétfenych dat na pamétova media,
moznosti zp&tného zpracovani a upravy EEG zaznamu. Blokové schéma digitalniho

elektroencefalografu mizeme vidét na obrazku ¢. 10brazek 1 [7].

ZDRO] KALIBRACNIHO NAPETI

v

ELEKTRODY PREPINAC ZESILOVAC | | ADPREVODMIK || POCITACOVE ZPRACOVAN

?

MERIC ODPORU ELEKTROD

Obrazek 1: Blokové schéma digitalniho elektroencefalografu.

Zéakladnim rozdilem mezi bézZnym EEG a EEG-fMRI je nutnost kompatibility pfistroje
s MR tomografem. Elektrody jsou umistény na skalpu pacienta, ktery lezi uvniti MR

tomografu. Ty jsou spojeny kratkym kabelem se zesilovacem. Zde je signal zesilen, dale
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pieveden do digitalni podoby a optickym kabelem spojen se zdznamovym zafizenim, ktery je
umistén mimo prostor silného homogenniho magnetického pole. Dalsim specifikem je nutnost
synchronizace akvizice MR dat s akvizici EEG dat. To se d¢je zanesenim znacek do EEG
signalu. Tyto znacky pak udavaji okamzik akvizice jednotlivych MR skent.

EEG-fMRI v sob¢ spojuje vyhody obou modalit. Vyhoda EEG je jeho vyborné ¢asové
rozliSeni v fadech ms. Dovoluje tedy detailni zkoumani aktivity mozku a dovoluje precizné
zkoumat kauzalni souvislosti z riznych mist méfeni. Tyto vyhody jdou vSak na tkor jeho

prostorového rozliseni, které je kompenzovano fMRI modalitou [1].

1.1.1 Elektrody

Snimaci elektrody slouzi k nezkreslenému pienosu zmén elektrickych potenciali od
mista snimani ke vstupu EEG pfistroje. Pro dobré zachyceni signalu z povrchu hlavy
pozadujeme, aby elektrody byly dobrymi vodi¢i a nereagovaly s elektrolyty na skalpu.
Z tohoto divodu se elektrody vyrabéji z kovii potazenych zlatem, chloridem stfibrnym ci
platinou. Skalpové elektrody tvoii kovové misky o pruméru 4-10 mm. Fixace elektrod na
lebku se provadi pomoci kolodia ¢i EEG pasty. Elektrody jsou vyplnény vodivou pastou ¢i
gelem, jenz predstavuje vodivé médium a minimalizuje pohybové artefakty. V dnesni dobé&
nejpouzivanéjsi jsou elastické Cepice, jenz v sobé maji zabudovan systém elektrod v rozloZeni
10-20 ¢i 10-10 a jsou konstruovany pro rizné velikosti hlavy [6], [7].

Mezindrodni systém elektrod 10-20 zarucuje symetrické rozmisténi soustavy elektrod na
skalpu pacienta. Poloha elektrod je zaloZena na soustavé linii vedenych mezi kosténymi
vystupky na hlavé. Tyto linie jsou déleny v 10% a 20% své délky pro urceni elektrod. Systém
10-10 potom rozd¢€luje vzdalenosti na 10% délky, tudiz se pridava pocet elektrod. Systém 10-

20 muzeme vidét na obrazku &.2.
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Obrazek 2: Mezinarodni systém elektrod 10-20 [8].
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Oznaceni elektrod se provadi tak, ze pismena jsou zkratkami oblasti mozku, kde je
elektroda umisténa, Cisla potom oznacuji lateralni polohu, pfi¢emz suda ¢isla jsou vpravo a
licha vlevo. Mezi elektrodami a zesilovaCem musi byt z bezpecnostnich divodid umisténa

optoelektricka soucastka. Ta slouzi jako galvanické oddé€leni pacienta od elektrické rozvodné
sité [6], [7].

1.1.2 Zesilovace

Jelikoz amplitudy signalu méteného ze skalpu jsou velmi malé (jednotky az stovky pV),
je potieba je zesilit. K tomu slouzi zesilovace, které zesiluji rozdil elektrickych potenciali
mezi dvéma elektrodami piivedenych na vstup zesilovace. V EEG se tak nezobrazi potencialy
spole¢né obéma elektrodam tzv. souhlasné signaly, zesilen je pouze rozdil tzv. nesouhlasnych
signal. Pomér mezi stupném zesileni souhlasného a nesouhlasného signalu vyjadiuje tzv.
diferen¢ni kvocient (CMR), ktery se udava bud’ pomérem zesileni ¢i v decibelech. Tento
kvocient udava efektivitu, se kterou zesilovac¢ zesiluje. DneSni EEG zesilovace umoZiluji
zesileni amplitudy 100 000 - 1 000 000 x oproti amplitudé ptivodni. Z principu diferen¢niho
zesilovace vyplyva, ze signal zesiluje rozdil mezi zapojenymi elektrodami. To znamena, ze
muzeme ziskat kladné napéti i v pfipadé¢ zaporného naboje na obou elektrodach. Ziskany
signal tak nefika nic o skute¢né polarité elektrod. Pro zaznam elektrické aktivity mozku se
vyuziva systém elektrod, ktery byva nejcastéji zapojen se zesilovaci v bipolarnim ¢i
referen¢nim zapojeni. Vhodnym softwarem je pak moznost pfevodu signalu z jednoho na
druhé zapojeni. To se d¢je z diivodu, Ze zménou zapojeni vyniknou nékteré elementy signalu

na tkor jinych. Zapojeni se tak voli s ohledem na zkoumany problém [6], [7].

Obrazek 3: Bipolarni zapojeni [9].

Na obrazku ¢.3 muzete vidét bipolarni zapojeni. Elektrody jsou zapojeny do fetézce, kde
elektroda zapojena na vstup 2 jednoho zesilovace, je pfivedena na vstup 1 druhého. Takto
neni lokalizace potencidlu zaloZzena na amplitudé ale na sméru vychylky EEG stopy. Toto
zapojeni se vyuziva pro registraci epileptiformnich vzorcti. Vyhoda tohoto zapojeni spociva
Vv tom, ze ostie lokalizuje ohrani¢ené potencidlové zmény. Nevyhoda je moznost zkresleni

tvaru a amplitudy Siroce distribuovanych potenciali [6].
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Obrazek 4: Primérné referencni zapojeni [9].

Referen¢ni zapojeni méfi potencialovy rozdil mezi jednotlivymi elektrodami a elektrodou
referen¢ni. Na vstupy 1 zesilovacu jsou pfivedeny jednotlivé elektrody z riznych mist a na
vstupy 2 vsech zesilovaci, spolecny signal elektrody referen¢ni. Pozadavkem pro referenéni
elektrodu je, Ze je umisténa na pozici s co nejklidngjsi elektrickou aktivitou. Ve skutecnosti je
vSak tato elektroda vzdy aktivni a pfispivd k vystupnimu signdlu. V praxi je vyuzivéno
pramérné referencni zapojeni, jenz mizeme vidét na obrazku ¢.4. Referencni elektroda je
generovana jako aritmeticky primér vSech elektrod. Vyhodou zapojeni je nezkresleny obraz
potencidlovych zmén. Nevyhodou potom je, Ze pokud referen¢ni elektroda neni inaktivni,
potencialy zachycené touto elektrodou se objevi ve vSech svodech. Dalsi nevyhodou je, Ze
pokud mame rtzné vzdalenosti elektrod, amplituda potencidlu roste s touto vzdalenosti.
Nejvétsi amplituda tak nebude v misté potencidlového maxima ale na svodu, jehoz vstup 1 je
z elektrody nejvice vzdalené od elektrody referenéni [6].

1.1.3 A/D prevodnik

A/D ptevodnik slouzi ke konverzi analogového (v Case spojitého) signalu na signal
digitalni (v Case nespojitého). K tomu se vyuzivd métfeni amplitudy analogového signalu
v pravidelnych intervalech, tzv. vzorkovéani. Pocet vzorkl za vtefinu nazyvame vzorkovaci
frekvenci a poZadujeme, aby byla 2x vétSi nebo rovna maximalni frekvenci signalu. Této
podmince fikame Nyquistiv teorém. Pokud by tento pfedpoklad nebyl splnén, mohlo by dojit
k prekryti spekter (tzv. aliasing) a ztrat¢ ¢i zkresleni informace. Hodnoty méfené amplitudy
muZeme vyjadfit v bitech. VétSina dneSnich EEG zafizeni vyuzZivd 16 bitovou rozliSovaci

schopnost. Dokazeme tedy rozlisit 65 536 riznych hodnot vychylek signalu [6], [7].

1.1.4 Zdroj kalibracniho napéti a méric odporu elektrod

Zdroj kalibracniho napéti vyuzivame pro kalibraci EEG. To se d&je tak, Ze ptfivedeme

stejny signal na vSechny elektrody. Odpovéd’ systému by méla byt takova, ze ze vSech svodil

15



dostaneme identicky signal se stejnym zesilenim. Pro kalibraci se vyuziva nasledujicich
metod:

a) pripojeni vSech paralelné spojenych vstupt zesilovace k jednomu zdroji napéti

b) ptipojeni jednotlivych vstupi zesilovace k nékolika zdrojtim kalibra¢niho napéti

c) biologicky test, kdy se elektrody spoji a pfivede se na né biologicky pacientiv

signal

Pro spravné méfeni EEG zdznamu pozadujeme minimdalni piechodovy odpor mezi

elektrodou a pacientem. ZvySeni pfechodového odporu muze signalizovat Spatné prilehlou
elektrodu ¢i potiebu vétSiho mnozstvi vodivého gelu. K méfeni se muze vyuzit vlastni
ohmmetr. Ten se oviem vyuziva zfidka. Castdji se vyuziva méficiho kanalu
elektroencefalografu, ktery slouzi jako voltmetr. Ubytek napdti na piechodovém odporu

porovnavame pomoci komparatoru s pfedem danou hodnotou [6].

1.1.5 Pocitacové zpracovani

Pocitacové zpracovani se muze lisit dle programového vybaveni EEG pfistroje. V tomto
kroku jde pfevazné o zlepSeni poméru signal/Sum, tedy co nejvétsi potlaceni Sumu bez ztraty
dulezitych informaci snimanych z pacienta. K tomu se vyuzivaji zejména linearni filtry typu
horni propust (potlacuje nizké frekvence), dolni propust (potlacuje vysoké frekvence) a
pasmova zadrz (potlacuje frekvence v uréitém frekvencnim pasmu). Frekvencni rozsah
neurofyziologické aktivity dosahuje hodnot 0,25-2000 Hz. Pouziti filtru se lisi dle artefaktu,
ktery zplisobuje Sum v datech. Filtraci mizeme provadét v ¢asové oblasti pomoci konvoluce
vstupniho signalu a impulsni charakteristiky filtru. Dal$i moznosti je moZnost pfevodu
vstupniho signalu do frekven¢ni oblasti pomoci diskrétni Fourierovy transformace. Toto
spektrum je nasledné nasobeno frekvencni charakteristikou filtru a vysledek pieveden zpét do
Casové oblasti pomoci zpétné diskrétni Fourierovy transformace.

Pocitatové zpracovani dale slouzi jako velky pomocnik lékafi. Dle programového
vybaveni je naptiklad mozna detekce epileptiformnich grafoelementii ¢i zachvati. Dale
existuje moznost topografického mapovani riznych parametrt. Dtilezitym krokem je moznost
archivace naméfenych dat jak na lokalni tak na vzdalena tlozisté [6], [7].

1.2 Artefakty v EEG signalu

EEG artefaktem rozumime kazdy signal, jenz nepochazi z elektrické aktivity mozku, ale
piesto je v EEG zaznamenan. Dle pivodu je muzeme rozdé€lit na artefakty z pacienta,
artefakty pochazejici z vlastniho EEG zafizeni a artefakty spojené s interferenci s jinymi
zdroji elektrické energie. JelikoZ v naSem piipadé€ je EEG signal méfen ze subjektu, ktery je
umistén v MR tomografu, pfidavaji se zde navic EEG artefakty pochazejici z pulsnich
gradientnich poli. Ty miZeme fadit do skupiny artefaktl spojenych s interferenci s jinymi

zdroji elektrické energie. Artefakty pfitomné v EEG zaznamu je zpravidla nutné co nejlépe
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odfiltrovat, ovSem v nékterych piipadech je zadouci jej ponechat, jelikoz poskytuje cenné
informace o pacientovi a prostiedi, v némz pacientovu mozkovou aktivitu métime. Tyto
artefakty se napfiklad vyuzivaji pfi stanoveni kone¢né diagnézy u neepileptickych

psychogennich zachvati ¢i zachvatovitych onemocnénich [1], [6].

1.2.1 Artefakty pochdzejici z pacienta

Artefakty pochézejici z pacienta jsou biologické signaly pochézejici z jiné ¢asti pacienta
nez zmozku. Rada téchto signald je pro dalsi EEG analyzu soub&’n& snimana a
zpracovavana, piipadné na zaklad¢ znalosti tohoto nezédouciho signalu filtrovana z EEG
zaznamu. NejcastéjSimi paralelné nahrdvanymi zdznamy jsou elektrookulogram (EOG) a
elektrokardiogram (EKG), které jsou pomoci adaptivni filtrace nasledné filtrovany z EEG
zaznamu.

Mezi tyto artefakty muzeme zatfadit artefakty oc¢ni, které pochéazeji z mrkani a pohybt
o¢i. Tyto signaly jsou zachycovany zejména frontadlnimi elektrodami, ptfipadné centralnimi a
temporalnimi. O¢ni artefakty maji rizné tvary s obvyklym charakterem nepravidelného
kolisani zékladni izolinie se superponovanou zékladni aktivitou. Dal§im artefaktem jsou
artefakty svalové. Jsou typické ostrym tvarem a kratkou dobou trvani, nejcastéji mefenymi ve
frontalni a tempordlni ¢asti mozku. Galvanické kozni artefakty pochazi z poceni pacienta.
Jejich tvar ma charakter pomalych vin, nejcastéji méfenych z frontdlnich a temporalnich
elektrod. Artefakty dentdlni pochédzi ze zubnich vyplni tvofenych =z rozdilnych kovd.
Charakter nahlého nerepetitivniho bizarniho tvaru, jenz se vyskytuje ve vSech elektrodéch, je
typicky pro artefakty z pohybu pacienta. EKG artefakty vznikaji ¢innosti srdce. Jejich
charakter je periodicky, dany frekvenci srde¢ni aktivity. Artefakty jsou zachycovany
Vv jednom ¢&i vice svodech nejéastéji méfené ve svodech z usi. Casto spoleéné s EEG je pro
registraci tohoto artefaktu soubézné nahravan EKG zaznam. Pulzové artefakty vznikaji pfti
umisténi elektrody do blizkosti tepny. Typicky je tedy méfena ze svodu jedné elektrody a ma
tvar periodickych oblych ¢i trojihelnikovych vin. Artefakty z pohybt jazyka a dalSich
ortofaryngealnich struktur maji tvar pomalych vin Siroké distribuce. Tento typ artefaktu

vznika pfi feci, polykani ¢i Skytani [6].
1.2.2  Artefakty pochazejici 7z EEG pristroje

Artefakty pochazejici z EEG zatfizeni vznikaji pfedev§im jeho chybnou €innosti a svym
tvarem jsou typicky velmi odlisné od aktivity EEG. Do téchto artefakti zahrnujeme i
artefakty elektrodové, které jsou typicky k vidéni ve svodech pochézejicich z jedné elektrody.
Tvar tohoto artefaktu miize byt odlisSny od EEG aktivity, ov§em vétSinou je velmi podobny a
tudiz slozité detekovatelny. Pro jeho potlaceni je snaha dobrého mechanického kontaktu

elektrody se skalpem a jeji mala impedance [6].
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1.2.3 Interferencni artefakty

Interferencni artefakty vznikaji interferenci signalu EEG se signaly pochazejici z jiného
zdroje. Tyto artefakty mohou byt generovany elektrostaticky ¢&i elektromagneticky. Castym
interferencnim signalem je stfidavy elektricky proud o frekvenci 50 Hz pochazejici
Zrozvodné sité. Pro jeho potlaceni je vyuzivan filtr typu pasmova zadrz. Interferencni
artefakty dale mohou zpisobovat mobilni piistroje, osvétleni, ventilaéni zafizeni ¢i infuzni
soupravy. Pro potlaceni téchto artefakti se vyuzivda umisténi EEG pfistroje do
elektromagneticky stinénych prostor [6].

Zvlastnim typem interferencnich artefaktii jsou artefakty z MR tomografu. Zde mizeme
zafadit gradientni artefakt. Pfi snimédni MR tomografu dochazi k rychlému pfepindni
gradientnich magnetickych poli, zajistujici prostorové kodovani obrazu. DalSim
piispévovatelem tohoto artefaktu jsou radiofrekvencni budici pulzy. V gantry tak dochazi
k rychlym zménam magnetického pole, zapfic¢inujici dle Faradayova zakona indukci
elektrického napéti v elektrodach a kovovych vodi¢ich. Tato indukce elektrického napéti
vytvaii rusivy signal s periodickym charakterem, s periodou rovnou akvizici jednotlivych
skent. Amplituda rusivého signdlu je fadové veétsi nez fyziologicky EEG signal. Dal$im
zdrojem artefaktll je pumpa chladici kapaliny, zplsobujici vibraci tomografu. Tyto vibrace
zpusobuji vifivé proudy v civce magnetu. Ruseni se v EEG projevi $pickami ve vykonovém

spektru kolem 40 Hz v¢etné vyssich harmonickych frekvenci [1].

1.3 Frekvenéni pasma EEG signalu

U bézné meéteného skalpového EEG nas prevazné zajimaji spektralni slozky 1-40 Hz.
Tyto slozky se déli do péti skupin charakterizujici rizné stavy mozkové ¢innosti nastavajici
pii kazdodenni aktivité. Jsou to pasma delta, theta, alfa, beta a gamma [10].

Pasmo delta: Obsahuje spektralni slozky <4Hz a fyziologicky se projevuje pii
spanku. Pfitomnost téchto vIn Vv bdélém stavu povaZujeme za
patologicky.

Péasmo theta: Obsahuje spektralni hodnoty 4-8 Hz a odpovida stavu usinani.

Alfa viny: Nalezneme na frekvencich 8-12 Hz a odpovidaji relaxaci ¢i stavu pfi

zavienych ocich.

Pésmo beta: 12-20 Hz, odpovida stavu bdéni ¢i koncentraci na urcitou ¢innost.

Pasmo gamma: 20-40 Hz, tento stav nastava pii vétsi koncentraci nez v predchozim

ptipadé€. Dobie patrny jsou tyto viny ve stavu meditace [10].
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2. fMRI

2.1 Princip zobrazeni pomoci magnetické rezonance

Elementarni castici atomového jadra je proton. Proton bez pfitomnosti stacionarniho
magnetického pole je charakteristicky svym vlastnim mechanickym momentem hybnosti
neboli spinem, ktery je dan nasledujici rovnici [11].

L=y.p 1)
Kde u je mechanicky moment hybnosti, y je gyromagneticky pomér, ktery je charakteristicky
pro danou ¢astici a vyjadfuje vztah mezi magnetickym a mechanickym momentem a p je
elementarni elektricky naboj.

Pokud tento proton vykazujici mechanicky a magneticky moment, vlozime do
stacionarniho magnetického pole By, pak na tento magneticky moment ptisobi sila, ktera se jej
snazi natoCit do sméru stacionarniho magnetického pole. Vznika tak pohyb protonu, ktery ma
charakter precese, jejiz frekvence se nazyva Larmorova. Larmorova frekvence je potom
linearné zavisla na velikosti stacionarniho magnetického pole dle nasledujiciho vztahu [11].

fo= ﬁ By 2)

Lidska tkan je tvofena mnoha rliznymi atomy. Pokud na tyto atomy neplsobi zadné
vnéj$i magnetické pole, rotace os jednotlivych protonl je ndhodna a tkan nevykazuje zadné
magnetické vlastnosti. Abychom mohli pozorovat jev zvany rezonance, vlozime pozorovany
objekt do homogenniho staciondrniho magnetického pole. Dojde ke srovnani magnetickych
momentl jednotlivych protontt do osy vnéjSiho magnetického pole By. Diky tomuto déji
muzeme pozorovat vysledny vektor tkanové magnetizace orientovany ve smeru magnetického
pole (ve sméru osy z). Pro zviditelnéni vektoru magnetizace je tieba pieklopit vektor
magnetizace jednotlivych protonti do roviny xy. Toho dosdhneme dodanim energie pomoci
radiofrekvencnich pulsit o Larmorové frekvenci. Po vybuzeni pomoci RF pulzu, dochazi
k excitaci protont do vysSiho energetického stavu. Jakmile radiofrekvencni signal ustane,
dojde k relaxa¢nim mechanismtm, které uvadéji jadra do zakladniho stavu termodynamické
rovnovahy. Vektor magnetizace se zacne vracet zpét do své piivodni orientace ve smeru osy z.
Tyto relaxaéni mechanismy jsou popsany relaxa¢nimi Casy T1 a T2. Vlivem téchto
relaxacnich mechanismii dochazi k emisi elektromagnetického vinéni, které ma frekvenci
charakteristickou pro dany typ jader atomt.. Tomuto elektromagnetickému vinéni, jenz jsme
schopni méfit pomoci piijimaci civky, fikame FID/echo signal. Amplituda tohoto signélu je
potom Umérnd poctu rezonujicich jader a lze zné rekonstruovat 3D skeny méfeného
subjektu. JelikoZ pozadujeme sniméni signalu z urcité tomografické roviny, vyuzivame
Kk pozi¢nimu kodovani v 0se z gradientniho magnetického pole. RF pulsem jsou pak vybuzeny

pouze ty protony, které lezi ve zvolené tomografické roviné [11].
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2.2 Zakladni pulsni sekvence

K ziskani kontrastu mezi jednotlivymi typy tkani se vyuziva periodicky se opakujicich RF
pulzl. V zévislosti na uspotfadani jednotlivych pulzi 1ze dosahnout pozadovaného kontrastu.
Jas obrazku ovlivituje mnoho faktorti, kde mezi nejvyznamnéjsi patii T1 relaxace, T2 relaxace
a protonova hustota atomi. T1 relaxace (spin-miizkova interakce) popisuje dobu, kdy dojde
k navratu vektoru magnetizace ve sméru 0SY Z, na svou 63% puvodni velikost. Relaxa¢ni Cas
T2 (spin-spinova interakce) je doba, kdy vektor pficné magnetizace klesne na 37% své
puvodni velikosti.

Zménu kontrastu lze provadét i zménou v pulzni sekvenci. Pokud zvySime energii RF
pulsu, dojde k vétsimu sklopeni vektoru magnetizace do roviny xy a prodlouzi se doba
potfebnd pro relaxaci. DalSim parametrem je ¢as TR, ktery udava periodu excitac¢nich pulst.
Kratsi ¢asy umoznuji rychlejsi snimkovani, ovSem zmensuje se ¢as na T1 relaxaci. Parametr
TE udava ¢as mezi excitaénim pulsem a detekci FID/echo signalu. Cim bude TE vétsi, tim

méné budou pfispivat jadra s krat$im relaxaénim ¢asem T2 do vysledného signalu [11].

2.2.1 Spin-echo technika snimdni (SE)

Tato metoda buzeni se sklada z 90° RF pulsu nasledovaného 180° RF pulsem. Po 90°
pulsu dochazi k pteklopeni vektoru magnetizace do transverzalni roviny (xy). Nyni dochazi

ke generovani FID signalu, jak miZzeme vidét na obrazku ¢€.5.

FID

TE t

I 90 RF I 180 RF

Obrazek 5: Spin-echo technika snimani [12].

Po ukonc¢eni impulsu dochézi diky T2 relaxaci k rozfazovani jader. Amplituda FID signalu
postupné klesa. Pokud nasleduje 180° RF impuls, dochazi k pieklopeni jednotlivych spinti
vroviné xy o 180°. Dochazi tak k opétovnému sfazovani a v ptfijimaci civce vidime tzv.
ECHO signal [11], [12].
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2.2.2 Inversion-recovery technika snimani (IR)

IR metoda se sklada ze sledu 180° a 90° RF pulst. 180°RF puls provede pieklopeni
vektoru magnetizace do opacného sméru osy z. Velikost magnetizace tedy zlstava stejna,
meéni se pouze jeji smér. Diky podélné relaxaci T1 dochazi k navratu jader do rovnovazného
stavu. Vektor magnetizace v ose z tedy roste ze zapornych do kladnych hodnot, jak vidime na
obrazku ¢. 60brazek 6. Ve vhodném okamziku v ¢ase TI (inverzni doba) nasleduje 90°RF
puls, ktery zpusobi pieklopeni vektoru magnetizace do roviny xy. V pfijimaci civce se nyni
indukuje signal, jehoz amplituda je zavisla na T1 relaxa¢nim ¢ase [11], [12].

50 - i
T"l\%go*
M 4 Mz Y

T1 relaxace

T

T

Tl inversion time
e
FID

Obrazek 6: Inversion-recovery technika snimani [12].

2.2.3 Gradientni-echo technika snimani (GE)

Dlouhé akvizi¢ni doby snimani TR vedly k vyvoji technik vyuZivajicich gradientnich
poli. Diky snizeni ¢asu TR se tato zobrazovaci technika stala zdkladem pro fMRI. Tato
technika za¢ina 90° RF pulsem. Ten sklopi vektor magnetizace do roviny xy. K stacionarnimu
magnetickému poli By je pfidano magetické pole gradientni. To zpusobi rozfazovani
jednotlivych spint a poklesu FID signalu. Nasledné je aplikovano gradientni magnetické pole
s opacnym znaménkem, coz zplsobi opétovné sfazovani a vyvolani echa na pfiijimaci civce.
Amplituda echo signdlu je zavisld na relaxacnim case T2*, tzn., Ze se v relaxacnim Case
projevi vlivy nehomogenit vnéjsiho magnetického pole. Obrazek bude T2* vahovany [8211],
[12].
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Obrazek 7: Gradientni-echo technika snimani [12].

2.3 Princip fMRI a BOLD signal

Funkéni magneticka rezonance (fMRI) je zobrazovaci metoda pouzivana pro funkéni
zobrazeni mozku. Cilem této metody je zobrazit ty ¢asti mozku, jenz jsou aktivovany pfi
vngjSim, ¢i vnitinim stimulu. Pfenos informace se d&je pomoci neuronti diky uvoliovani
neurotransmiter na synapsich. Tim dochazi ke zméndm membranovych proudl a takto
vzniklou elektrickou aktivitu jsme schopni méfit pomoci EEG popsané v kapitole ¢.1.
Funkéni magnetickd rezonance vSak vyuZziva sekundarnich zmén zapfic¢inéné touto aktivitou.
Aby neuron byl schopen uvoliiovani neurotransmiteri na synapsich, pottebuje k této ¢innosti
dodavku energie. K tvorb€ energie je zapotiebi kyslik, dodavany pomoci krevniho feciste.
Pokud dojde kaktivaci urcité mozkové ¢asti, dochdzi ke zvySenému uvoliovani
neurotransmiter a tim se zvySuji poZadavky na dodavku kysliku v této oblasti. Prave
kardiovaskularni zmény v této oblasti jsme schopni zachytit pomoci fMRI méfeni [2], [10],
[12].

Oxyhemoglobin méa diamagnetické vlastnosti, jelikoZ neobsahuje neparovy elektron a ma
tudiZz nulovy magneticky moment. Deoxyhemoglobin mé paramagnetické vlastnosti, jelikoz
obsahuje neparovy elektron a ma nenulovy magneticky moment. Zména poméru
oxyhemoglobinu/deoxyhemoglobinu diky jejich vlastnostem zpiisobi nartist nehomogenit
vV magnetickém poli, coz se ndm projevi na T2* vazenych MR snimcich. Namé&feny signal,
jenz jsme diky tomu schopni méfit, se nazyvd BOLD signal (blood oxygenation level

dependence neboli zavislost miry okysli¢eni krve) [2], [12].
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2.4 Hemodynamicka odezva

Pokud budeme zkoumat méfeny MR signal z mista kde dochdzi k Diracové neurélni
aktivité, ziskame casovy prub¢h signalu, ktery nazyvame hemodynamicka odezva (HRF-
hemodynamic response function) neboli impulsni charakteristika hemodynamického modelu.

OoLD
(

Obrazek 8: Hemodynamicky model [13].

Hemodynamicky model mizeme vidét na obrazku ¢.8. Model nam popisuje pribeh
déji, jenz vedou od neurdlni aktivity ke zménam v BOLD signalu. Neuralni aktivita vyvola
vasodilata¢ni zmény s(t), coz vede ke zvySeni krevniho toku f(t). Krevni tok zplsobi zmény
V objemu krve v(t) a zmény v koncentraci deoxyhemoglobinu q(t). Odpovédi na tyto zmény je
vysledny BOLD signal y(t) [2], [13].
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Obrazek 9: Hemodynamicka odezva HRF.

Casovy priibéh odezvy na neuralni aktivitu se miZze li§it v zavislosti na typu stimulu a
na mist¢ méfeni. Pribéh hemodynamické odezvy mizeme vidét na obrazku ¢.9. Jelikoz
hemodynamicka odezva je zpisobena sekundarnimi zménami souvisejici s aktivitou neuronu,

mizeme vidét, ze zmény V MR signale jsou patrny se spozdénim od zacatku aktivace.
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Hemodynamickd odpovéd’ se skladad z nékolika krokt. Po zacatku aktivace dochazi v
aktivované ¢asti ke zvySené spotfebé kysliku, coz vede k mechanismim vedoucim
k zvysenému prutoku a objemu krve v této oblasti. Mezi 1-2s po zacatku stimulu nastava tzv.
prvotni pokles méfeného MR signalu zplsobeny zvySenou spotiebou kysliku, vedouci
k zvysenému mnozstvi deoxyhemoglobinu v této ¢asti. Tento jev je malo patrny a Casto jej
nejsme schopni registrovat. Po 2 az 5 sekundach se zvétsi prutok krve piiblizné o 50 az 70%.
Spotieba kysliku se vSak zvysi pouze o 5 az 20%, coz vede ke zménam v poméru
oxyhemoglobin/deoxyhemoglobin a zvétSeni méfeného MR signalu. Maximalni hodnotu
muzeme pozorovat piiblizné po 5s po zacatku stimulu. Po té dochazi k navratu poméru
oxyhemoglobin/deoxyhemoglobin do ptivodniho stavu. Spole¢né se i vraci priitok a mnozstvi
krve v této oblasti na normalni hodnotu. Nasledny pokles MR signalu pod normalni mez je
zapiic¢inén zménou krevniho pritoku, jenz je pomalejsi oproti zménam V poméru
oxyhemoglobin/deoxyhemoglobin [2], [12].

2.5 Linearita BOLD signalu

Meéteny BOLD signal je zavisly jak na vlastnostech stimulu (jeho velikosti a délce trvani),
tak na neuronalni aktivit¢ vznikajici v disledku stimulace v dané ¢asti mozku. Dilezitou
vlastnosti principu fMRI je princip superpozice. Tento systém popisujici princip fMRI

muzeme vidét na obrazku ¢.10.

LINEARNISYSTEM
STIMUL NEUROALNI HEMODYNAMICKE MRI SKENER
—— | AKTIVITA 7 ZMENY :
SUM
Y
ZMENY V
BOLD
SIGNALU

Obrazek 10: Linearni systém fMRL

Jak miizeme vidét z obrazku ¢€.10, hemodynamické zmény, vzniklé na zdklad€ neuralni
aktivity, spole¢né s blokem MRI skeneru, mtizeme povazovat za linearni systém. Pro takovy
systém potom plati dvé dilezité podminky. Prvni je, Ze vystup linedrniho systému (BOLD
signdl) je tmérny velikosti vstupu (neuronalni aktivité). Jsme tak schopni zméfit aktivitu
mozkovych regionll na zdkladé zvySené amplitudy méfeného signdlu BOLD v této oblasti.

Druhou podminkou je, ze vystup syst¢tmu (BOLD signal) je ¢asovou sumaci jednotlivych
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neuronalnich zmén. Pokud tedy dochazi ke stimulaci v kratkych ¢asovych okamzicich, BOLD

signal je sumaci jednotlivych odezev. To je patrné z obrazku ¢.11 [2].

Intenzita BOLD signalu
Intenzita BOLD signalu

[ L ! 1 | | J

i A —d — ) -
“ 10 15 20 25 gl 5 0 5 10 15 20 25 30

‘(vZas (s) Cas (s)

Obrizek 11: Casova sumace hemodynamickych odezev [2].

2.6 Navrh experimentu

Pted vlastnim méfenim mozkové aktivity pomoci fMRI je potieba vytvotit takovy navrh
experimentu, abychom byli schopni ze zméfenych dat odpovédét na vyzkumnou otazku.
Vyzkumnik se mize zabyvat rdznymi otazkami, naptiklad, kterd ¢ast mozku je zodpovédna
za emoce, pamét’, fecové funkce ¢i dalsi. Experimenty mizeme rozdélit do dvou skupin a to
na experimenty bez stimulace a se stimulaci. U experimentli se stimulaci jde o ovliviiovani
pacienta vnéjSimi podméty, na které pacientiv mozek reaguje. Tyto experimenty mizeme
rozdélit dle uspotfadani stimuld na tzv. blokovy design a event-related design. V praktické
Casti této prace je pouzito dat vyuzivajiciho event-related designu [2], [12].

Aktivni usek

€ JX4s =20s | Klidovy tsek

>

_ t
IR=as snimani jednoho skenu

Obrazek 12: Blokovy navrh [12].

Jak miizeme vidét na obrazku ¢.12, u blokového navrhu jsou stimulacni podnéty fazeny do
blokl,, kde se jednotlivé bloky skladaji z klidového useku (kdy nedochédzi k neurondlni
aktivité) a aktivniho useku (dochdzi k neuronalni aktivit¢). Diky linearit¢ BOLD signalu
popsaném v piedchozi kapitole dochézi k superpozicim dil¢ich hemodynamickych odezev a
ziskany BOLD signal ma tak vétsi amplitudu oproti klidovému stavu nez pii jediném kratkém

stimulu. Nevyhodou je vSak ztrita moznosti detekce tvaru hemodynamické odezvy. Diky
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témto vlastnostem a snadné moznosti modelovat BOLD signal, ktery miize vstupovat jako

regresor do obecného linearniho modelu popsaném v kapitole ¢. 2.10, jsou data snadno

analyzovatelna.

stimul A stimul B

Obrazek 13: Event-related navrh [12].

Evant-related navrh je zaloZen na tom, Ze neuronalni aktivita je zpisobena kratkymi
oddélenymi stimuly. Jelikoz v takto usporadaném navrhu nedochazi k sumaci jednotlivych
hemodynamickych odezev, miiZzeme pozorovat ¢asovy vyvoj hemodynamické odezvy na
kazdy stimul. Nevyhodou toho je, Ze nedostaneme takovou amplitudu BOLD signalu jako

v blokovém designu a detekce aktivnich useku je t&€zsi. Z tohoto diivodu je potieba ziskani

velkého poctu dat, coz se projevi v ¢asové a vypocetni narocnosti experimentu [2], [12].

2.7 Prostorové a ¢asové rozliSeni

Prostorovou rozliSovaci schopnost ovliviiuje velikost voxelu. Volba velikosti voxelu
zavisi na zkoumaném problému. Pokud pozadujeme funkéni analyzu ¢innosti celého mozku,
postaci voxely s velikosti 4-5 mm z kazdé strany. Pokud se ovSem studie zabyva uritymi
mozkovymi regiony jako je vizudlni kortex, je potfeba vyuzit menSich voxelt okolo 1 az 2
mm. Cim mensi voxel tedy mame, tim lep$i prostorové zmény v mozkové aktivité miizeme
pozorovat. ZmensSeni voxelu ma vsak i negativni disledky. BOLD signal ziskany z voxelu
bude mit mensi hodnotu nez z voxelu vétsiho. To ma disledek v poklesu poméru signal/Sum,
¢imZ se nam detekce BOLD signalu komplikuje. Toto zmenSeni méfeného BOLD signélu
napiiklad znemoziluje detekci neurondlni aktivity z frontalniho laloku, kde pifi neuronalni
aktivit¢ dochazi k men$im zménam v hemodynamické odezv€é a BOLD signal tak nebude
registrovan. Druha nevyhoda je potifeba delSiho Casu sniméni k tomu, abychom naméfili
BOLD signal o stejné amplitud€ v porovnani s vétsim voxelem. Pro porovnani, pro velikost
voxelu 4x4x4 mm jsme schopni ziskat 16 fezli za sekundu. Pro velikost 1x1xImm ziskame za
sekundu pouze 1 fez. Proto mizeme fici, Ze zmensovanim voxelu klesa i ¢asové rozliseni.
Naopak velké voxely obsahuji sumaci signald pochazejicich z riznych tkani, které prispivaji

ruznym zpusobem k celkovému BOLD signalu.
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Casové rozliSeni je zavislé na repeti¢nim ¢asu TR, tedy na ¢asu potiebném k tvorbé
jednoho 3D skenu. Hemodynamicka odezva na neuronalni aktivitu je v fadech sekund. Proto
je potteba zvolit takové Casové rozliSeni, aby bylo mozno tyto ¢asové zmény zachytit.
Repeticni Cas je zavisly na experimentu a dosahuje hodnot od 500 ms do 3000 ms. Mensi Cas
TR dovoluje 1épe pozorovat hemodynamické zmény pii neuronalni aktivité. Proto pro event-
related designy, kde je snaha o zobrazeni co nejlepsi ¢asové zavislosti hemodynamické
odezvy, je potfeba kratsich TR ¢asii. Zatimco u blokového designu, kde stimulace probiha i
nékolik sekund, postaci delsi ¢as TR [2].

2.8 Vliv velikosti magnetického pole na vysledny signal

ZvySenim velikosti homogenniho magnetického pole tomografu docilime zvysSeni
amplitudy BOLD signéalu. Timto zvySenim dochézi k tomu, ze vice atomil vykazujicich
nenulovy magneticky moment se uspofada do sméru stacionarniho magnetického pole (do osy
z). Zvysi se tak magnetizace v ose z a dochazi k zesileni MR signalu. Velikost méfeného
signdlu se zvySovanim magnetického pole roste kvadraticky, ovSem linedrné roste hodnota
tepelného Sumu. Pomér signdl Sum tak roste pouze linedrn€. Z toho vyplyva, Ze pii pouziti
tomografu o velikosti 3,0 Tesla (3,0 T) vzroste amplituda hrubého méfeného signalu 4x oproti
tomografu 1,5T. Tepelny Sum se vSak zveétsi 2x.

Velikost magnetického pole ovliviiuje relaxaéni parametry T1 a T2*, jenz ovliviluji
vysledny snimany signéal. Relaxacni ¢as T1 se zvétSujicim se magnetickym polem zvétSuje,
coz snizuje moznost ziskani efektivniho signalu pfti kratSich ¢asech TR. Pfi pouZiti tomografu
3,0 T se zvétsi T1 cCas ptiblizné o 30% oproti tomografu 1,5 T. Oproti tomu relaxacni ¢as T2*
se zvétSujicim se magnetickym polem klesa. To miize sniZovat Cas potiebny k ziskani signélu.
Z praci Peters and Colleagues z roku 2007 vychazi, ze pii pouziti tomografu 3,0 T v Sedé
hmoté mozkové klesa ¢as T2* o 22%, zatimco u 7,0 T o 60% oproti tomografu 1,5 T.

Zvétsovani stacionarniho magnetického pole mé vSak i negativni disledky, coz nam
znemoziuje vyuzit silngSich magnetickych poli pro ziskani co nejlepSiho signalu. Se
zvétSujicim se magnetickym polem se vice projevi jeho neuniformity. Dochazi téz ke ztraté
mozkovych regiont, které se nachazi blizko regionii naplnénych vzduchem. To mizeme vidét
na obrazku ¢.14. Mezi tyto regiony patii ventralni, frontalni ¢i temporalni lalok sousedici se
vzduchem naplnénymi siny. Dne$nim standardem fMRI je vyuziti tomografii o hodnoté 3,0 T.
Mnohé instituce dale vyuzivaji 1,5 T ¢i 4 T, méné pak 7 T [2].
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Obrazek 14: Artefakt ztraty regiont blizkych oblasti naplnénych vzduchem. A) tomograf
1,5T, B) tomograf 4,0T [2].

2.9 Predzpracovani dat

Jelikoz méfeny signal neobsahuje pouze vlastni BOLD signal ale i Sumové slozky, je
potieba pied vlastni statistickou analyzou provést predzpracovani méfenych snimkl. Mezi
zdroje Sumu muzeme zafadit napiiklad Sum tepelny, spojeny s tepelnymi zménami jak
méfeného subjektu tak v elektronice tomografu. Tepelny Sum je spojen s ohfevem atomtl,
ktery vznika z disledku pohybu elektrond. Dal$im typem Sumu je Sum systémovy, ktery je
zpisoben nehomogenitami stacionarniho magnetického pole ¢i nelinearitami a nestabilitou
gradientniho magnetického pole. Velkou kategorii jsou tzv. fyziologické Sumy. Ty jsou
zpusobeny pohybem hlavy, dychanim, cinnosti srdce ¢i dal$imi metabolickymi procesy.
V nésledujicich kapitolach jsou popsany nej€astéji provadéné postupy predzpracovani pred
vlastni statistickou analyzou [2].

2.9.1 Korekce rozdilnych akvizi¢nich Casu

Z principu tomografu vychazi, Ze jednotlivé fezy jsou sniméany v rozdilnych casech
akvizice. To znamena, Ze v jednotlivych fezech snimdme rozdilné fize hemodynamické
odpovédi. Statistické modely vSak vychazeji z toho, ze ve vSech voxelech je sniman signal ve
stejny okamzik. Proto je potieba u nékterych experimentti, pievazné s dlouhym ¢asem TR,

vyuzit této korekce, ktera se provadi pomoci interpolace ¢asového prubéhu signalu [2], [12].
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2.9.2 Korekce pohybu hlavy

Funk¢ni magnetickd rezonance vyuziva tzv. voxel by voxel analyzy. Tzn., Ze vlastni
analyza se provadi pro kazdy voxel zvlast. Z tohoto diivodu je patrné, ze fMRI je velmi
nachylnd na pohyb hlavy, jelikoz voxel z ptredeslého snimku nebude odpovidat voxelu
V nasledujicim snimku, coZ v disledku mizeme vyhodnotit jako velkou zménu signalu. To je

patrné z obrazku ¢.15.

#

Obrazek 15: Pohyb hlavy pii skenovéni.

Malé pohyby hlavy lze odstranit pfi piedzpracovani dat. Ov§em pokud dojde k vétSim
pohybuim, je 1épe tento snimek odstranit z nasledné analyzy. Pro tuto korekci se vyuzivaji
rigidni geometrické transformace, pii které se hledaji 3 parametry translace (popisujici posun
V 0Se X,y,z) a 3 parametry rotace (rotace v 0se X,y,z) Vv iteraénim procesu, pii kterém hledame
minimum kriteridlni funkce. Kriteridlni funkci myslime naptiklad minimalizaci sumy rozdilu

¢tvercl mezi referen¢nim a korigovanym snimkem [2], [12], [14].

2.9.3 Prostorova normalizace

Prostorova normalizace se vyuziva v ptfipad€, ze je tieba srovnavat vysledky
Z jednotlivych subjektl mezi sebou nebo provadét skupinovou analyzu. To se provadi
transformaci soufadného systému do standardizovaného prostoru. Jako standardizovany
prostor se vyuziva Talairachliv prostor, ktery je vytvoren z mozku 60 leté mrtvé Zeny. DalSim
prostorem, ktery je vyuzivan i softwarem SPM je MNI prostor (Montreal Neurological
Institute). MNI byl vytvofen na zékladé mnoha skenli zdravych subjektli, pravakda.
Transformace soufadného systému se provadi linearnimi flexibilnimi geometrickymi
transformacemi a nelinearnimi geometrickymi transformacemi, které vyuzivaji sady
kosinovych funkei [2], [12], [14].

2.9.4 Prostorové vyhlazeni

Jelikoz Sum postihuje prevazné vysoké frekvence, pouziva se filtrace vysokych
prostorovych frekvenci pro zlepSeni poméru signal/Sum. K prostorové filtraci se vyuziva

Gaussova filtru. Vyhodou této filtrace je, ze filtrovana data 1épe vyhovuji normalnimu
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rozloZeni, coz je pozadavkem pro nésledné statistické zpracovani. Nevyhodou je snizeni

prostorové rozliSovaci schopnosti lokalizace vysledka [2], [12], [14].

2.9.5 Filtrace casového pribéhu

Filtraci ¢asového pribéhu myslime filtraci ¢asového pritb¢hu BOLD signalu z kazdého
voxelu. K filtraci se vyuziva filtri typu dolni a horni propust. Filtr typu horni propust se
vyuziva pro potlaceni driftu, jenz je zptisoben srde¢ni ¢innosti ¢i ¢innosti plic. Filtr typu dolni
propust pak vyuzivame k potladeni vysokofrekvencniho ruseni. Tuto filtraci vS§ak musime
vyuzivat obezietné, jelikoz mize dochdzet k potlaceni uziteCnych slozek, které se piekryvaji
se Sumem [2], [12].

2.10 Obecny linearni model

Dalsim krokem zpracovani fMRI dat je statisticka analyza. NejpouzivanéjSim modelem
statistického zpracovani fMRI dat je obecny linearni model (GLM-General Linear Model).
Tento model vyuZziva celou fadu statistickych metod pro zkoumani vztahu mezi zavislymi a
nezavislymi proménnymi. Zavislou proménnou myslime méfené zmény v BOLD signalu
v zavislosti na urCité hypotéze. Nezavisla proménnd je pak dana typem experimentu a
myslime tim napfiklad stimulacni vektor, na ktery pacient reaguje a méni nam tak zavisle
proménnou (BOLD signal).

Obecny linearni model vychazi z ptedpokladu ze BOLD signal z daného mista v mozku je
tvofen linedrni vdhovanou sumaci modelovych signalti (regresort). Tento ptedpoklad je
popsan nasledujici rovnici [2].

Yi=x1.01+x2.0,+ oo+ x,. 8+ 3)

Kde Y; je naméteny BOLD signal z i tého voxelu, X jsou jednotlivé regresory a i vahy
jednotlivych regresori. e je tzv. zbytkovy signal a popisuje Sum v datech. Regresorem
myslime urdity signal, ktery mize a nemusi korespondovat s namétenymi daty Y.

I B
— * li.. +
B,

Obriazek 16: Obecny linearni model.

Regresory mame dva druhy. Regresory modelujici stimulaci, které se nejcastéji vytvari

jako konvoluce stimula¢niho vektoru s hemodynamickou odezvou. Dal$im druhem jsou
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regresory popisujici artefakty v datech. Zde se naptiklad voli signaly popisujici pohyb hlavy,
dychani ¢i ¢innost srdce. Takto popsany model je dobie znazornén na obrazku ¢.16. [2], [12].
Rovnici ¢.3 mizeme pro vypocet kazdého voxelu napsat maticové V nasledujicim
tvaru [2].
Y=X[fB+e 4)
Y je matice naméfenych BOLD signal,, kde tadek matice ptfedstavuje 3D sken mozku
V jednom casovém okmaziku. X je modelova matice, kde sloupce vyjadfuji jeden regresor v
Case. B je matice vah, fadek zde vyjadiuje hodnoty vah pro kazdy voxel pro dany regresor. e
je matice zbytkového Sumu, kde fadek ptedstavuje Sum z jednoho 3D skenu. K vytvoteni
vysledné statistické parametrické mapy, udédvajici mista aktivace, je potfeba odhadnout
parametry B pro kazdy voxel a kazdy regresor. Nasledujici rovnice je feSeni metodou
nejmensich ¢tverctl, kdy pocitame hodnoty vah tak, abychom minimalizovali chybovy signal
e [2], [15].
B=X".x)"1.x"y (5)
Pokud zndme hodnoty vah, je potieba piejit k testové statistice. K tomu se nejcastéji
vyuziva t-statistiky ¢i F-statistiky. Vzorec pro vypocet t statistiky mizeme vidét nize [2].

t=—OFf (6)

/a,%.cT.(xT.X)-l.c
Kde ok je rozptyl rezidui a ¢’ vektor kontrastnich vah. Vektor kontrastnich vah je zavisly na
vyzkumné otazce a udava, které regresory budeme brat v iivahu pro vypocet testovée statistiky.
Vysledkem takové statistiky je statistickd vyznamnost mist popisujicich vzéjemnou zavislost
mezi BOLD signaly z jednotlivych voxelti a skupinou regresorti popisujicich vyzkumnou
otazku. Takto vytvofend statistickd mapa se pfevede na graficky vystup, barevny c¢i
Sedotonovy obraz, popisujici aktivitu v jednotlivych voxelech a pielozi se pfes anatomicky
snimek s vysokym prostorovym rozliSenim pro lepsi orientaci aktivovanych oblasti [2], [12],
[15].
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3. Heuristicky model sdruzené EEG-fMRI
analyzy

V této kapitole si popiSeme heuristicky model sdruzené EEG-fMRI analyzy. Jak jsme
popsali v kapitole ¢.1, EEG zaznam zavisi na elektrické aktivité mozku, zatimco fMRI na
zménach poméru oxyhemoglobin/deoxyhemoglobin, tedy prokrveni aktivovanych neuroni.
Jelikoz fMRI a elektromagnetickd méfeni mozkové aktivity tvofi dulezitou roli pfi
charakterizovani vybuzenych mozkovych reakci, je snaha tyto dvé modality skloubit
dohromady a vyuzit vyhod obou modalit pro lepsi detekci aktivni oblasti. MoZnost integrace
EEG a fMRI méfeni podporuji i vysledky nékterych studii jako je [16], kde autofi ukazuji, Ze
uvnitf vizualniho kortexu u opic makakut, jsou potencidly EEG a BOLD signdl linearné
korelovany. Na zdkladé¢ této a dalSich studii vznikl empiricky model vyuzivajici
dimenzionalni analyzy a biofyzikadlniho modelu, zvany heuristicky model. Tento model
potom popisuje vztah mezi zménou spektra EEG signalu a zménou BOLD signalu pfi
neuronalni aktivité [3], [17].

3.1 Dimensionalni analyza

Dle studii [18], [19], [20], [21] existuje ptedpoklad, Ze hemodynamické zmény odrazi
zménu energie neuronll pii neurondlni aktivité. Predpokladame tak, Ze BOLD signal je
v kazdém okamziku GUmérny energii skupiny neurond vznikajici v disledku této aktivity.
Dulezité je si povSimnout, Zze tento model nepiedpoklada, ze zvyseni krevniho toku, coz je
hlavni ptispévatel k BOLD signalu, je pfimym diisledkem této energie ale, ze tato dvé méteni
jsou umérna. Energii vznikajici v disledku neuronalni aktivity vyjadiujeme v jednotkach
Joul/sec a odpovida transmembranovému potencialu a transmembranovému proudu v misté
vzniku. Miazeme tedy fici, Ze BOLD signal je pfimo imérny transmembranovému proudu a
transmembranovému potencialu jak ukazuje vzorec ¢.7 [3]:

b~ <vli> (7
kde b je BOLD signal, v transmembranovy potencial a i transmembranovy proud. Tento
ptedpoklad popsany rovnici 7 vSak nebude pravdivy okamZzité. Musime brat v uvahu, Ze
zvySena dodavka kysliku nastava surcitym Casovym zpozdénim od vzniku energie na
neuronech. Ve vhodném casovém méfitku v fadu sekund, vsak tento pfedpoklad mtizeme brat
za urcitou aproximaci. Déle budeme piedpokladat, Ze proud zavisi na zmén€ membranového
potencialu a jeji kapacité, kterou pfedpokladame konstantni [3].

i=—-cv (8)
Kde c je kapacita membrany [3].
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3.2 Neuronalni model

Neuronadlni model ndm modeluje neurondlni systém. K vytvofeni vztahu mezi
membranovym potencialem a BOLD signalem poticbujeme vyuzit neuronalniho modelu,
ktery bude schopen modelovat aktivaci neuront pfi stimulu. Jednoduchy model neuronalni
dynamiky mizeme vyjadfit nasledujici rovnici [3].

vl = TE e = fi (@) )
kde 7 je efektivni ¢asova membranova konstanta. Tato rovnice pfedpoklada, ze synaptické
proudy Vv k-tém kompartmentu modelovaného prostoru jsou zpusobeny nelinearni funkci
depolarizovaného stavu vSech jednotek neurond v populaci, tj. ux = gk (V). Systém popsany

rovnici 9 mizeme aproximovat systémem prvniho fadu, ktery je popsan nasledovné [3].

j=2 (10)
kde J je Jakobian, ktery popisuje funkéni architekturu neuronalniho systému. Hlavni
diagondlni elementy Jakobidnu potom popisuji miru vodivosti membréan. Tato vodivost odrazi
konfiguraci iontovych kanald a charakterizuje efektivni propojeni mezi jednotkami neuront.

Takto popsany neuronalni systém pomoci Jakobidnu v sobé neobsahuje dynamiku
vznikajici v ¢ase tzv. aktivaci. Pokud budeme stimulovat ur¢itou ¢ast neuronti, bude dochézet
ke zménam ve vodivosti ¢i spojeni mezi neurony a tyto zmény musi byt zprostiedkovany
zménami hodnot Jakobidnu. Tyto zmény jsou dosazeny zavedenim proménné o, kterd
charakterizuje aktivaci. Tento parametr méni synaptickou ucinnost, tedy vodivost mezi

neurony. Takovy dynamicky systém mizeme popsat nasledujici rovnici [3].

J(@) =J(0) + %

Miuizeme tedy fici, Ze takto popsany systém popisuje zvySeni membranové vodivosti

(11)

104
souvisejici s kratkodobym zvySenim synaptické Gi¢innosti [3].

3.3 Vliv neuronalni aktivity na BOLD signal

Model popsany rovnici ¢.11. popisuje aktivaéni efekt, tedy zrychleni dynamiky a zvyseni
energie neurond. Toto zrychleni pouze ucini dynamiku rychlej$i a nezméni jeji formu.
Dtsledkem je, Ze nenastane zména v kovarianci membranovych potencialii, zména v BOLD
signalu je tak zprostfedkovana pouze zménami v Jakobianu. Vztah mezi BOLD signalem a
aktivaci mizeme vidét v nasledujici rovnici [3].

br tr(J'.cov(v)) ~
b  tr(J.cov(v))
Kde 5 a J¢ jsou hodnoty BOLD signalu a Jakobianu pii stimulaci neuront, zatimco b a J pfi

14+a (12)

klidovém stavu. Jinymi slovy rovnice ¢.12 popisuje to, ze aktivace je proporéni k relativnimu

zvySeni metabolickych pozadavka [3].
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3.4 Vliv neuronalni aktivity na EEG signal

VIliv neuronalni aktivity na EEG signal je dobfe patrny z obrazku ¢.17. Mozkova aktivita
vede K posunu spektra EEG signalu k vy$§im frekvencim. Ve spektru je tedy patrna ztrata
nizsich frekvenci ve srovnani s frekvencemi vyssimi. Rovnéz v8ak pii tomto posunu dochazi
k poklesu amplitudy spektra [3], [22].

-~ Aktivace

I >

EE g(m)

E‘ : - 8(w)

ﬂ -.
frekvence

Obrazek 17: Posun spektra k vyssim frekvencim pti neuronalni aktivité [3].

Tento posun spektra charakterizuje aktivaci, jenz mizeme vypocitat dle nasledujiciho vztahu

[3].

w?.p’(w)dw
'ng.p(w)dw ’\'(1 + a)z (13)
Kde w znaci frekvenci a p * je normalizované amplitudové spektrum pfi neuronalni aktivité, p
je normalizované¢ amplitudové spektrum v klidu. Normalizované amplitudové spektrum

potom vypocteme dle vztahu [3].

p(w) = 725 (14)

Kde g(w) je hodnota nenormalizovaného amplitudového spektra na frekvenci ®, jmenovatel
potom vyjadiuje sumu hodnot nenormalizovaného spektra ptes vSechny frekvence.

Spektrum ziskdme z naméfeného EEG zaznamu pomoci Fourierovy transformace.
Amplitudové spektrum je jeho absolutni hodnota. Vlastni heuristicky model sdruzené analyzy
pro vypocet aktivace zalozeny na posunu spektra vyuziva vypoctu vykonového spektra.
V tomto piipadé¢ parametr p vystupujici vrovnici ¢.14 nebude znacit normalizované
amplitudoveé spektrum, nybrZ normalizované vykonové spektrum.

Z rovnice ¢.12 je patrné, Ze zvySovani neuronalni aktivity povede ke zvySeni BOLD
signalu. Déle vidime, Ze toto zvySeni je pfimo imérné posunu spektra k vysS§im frekvencim

v méteném EEG zdznamu popsané rovnici €.13. Tento vztah mezi méfenym BOLD signdlem
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a EEG zaznamem vyjadiuje nasledujici rovnice, kterd tika, ze se zvySujicim se BOLD
signalem se obalka spektra v EEG signalu posune smérem k vy$$im frekvencim [3].

(b_,)ZN (1 + CZ)2~ Jw?p' (w)dw
b

[ w2p(w)dw (15)
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4. Extrakce wuzitecné informace z EEG a
fMRI

Vlastni analyza dat ziskanych ze spoleného méfeni EEG-fMRI je realizovana
Vv programovém prostiedi MATLAB. Programové prostiedi MATLAB bylo vybrano z diavodu
navazani této prace na diplomovou praci Analyza souvislosti mezi simultanné¢ mérenymi EEG
a fMRI daty [4] a cilem je rozsifit program EEG regressor Builder o moznost analyzy
pomoci heuristického modelu. Dal$im divodem je mozZnost vyuziti softwaru SPM8 ke
statistickému zpracovani dat. SPM8 je grafickou a skriptovou nadstavbou programovaciho
prostiedi MATLAB a je hojné vyuzivan ke zpracovani a analyze dat pochazejicich z fMRI.

4.1 Vztah mezi EEG a BOLD signalem

Vztah mezi posunem spektra a BOLD signidlem mitizeme vidét zrovnice ¢.15. Pro
zjednoduseni mizeme predpokladat hodnoty odpovidajici posunu spektra a BOLD signalu ve
fazi klidu jako konstantni hodnoty. Jelikoz hodnotu BOLD signalu a posunu spektra ve fazi
klidu nezname a tyto hodnoty se mohou lisit v jednotlivych mozkovych kompartmentech,
budeme piedpokladat hodnotu jmenovatele, odpovidajici klidovému stavu, jako konstantni
hodnotu 1. Potom miizeme rovnici ¢.15 prepsat do tvaru [17]:

b'ny/ [ w2.p'(w)dw (16)
Pokud vypocitame hodnoty odpovidajici posunu spektra v casech skenti fMRI, ziskame

vektor popisujici posun spektra v ¢ase. Tento vektor potom mizeme pouzit jako regresor do
obecného linedrniho modelu pro nalezeni aktivnich regionli mozku pfi slepém hledani
variability spfazené s experimentem, tedy bez znalosti stimula¢niho vektoru.

Frekvenci ® mizeme v rovnici ¢. 16 povazovat za vahovaci funkci, kterd pfisuzuje ve
vykonovém spektru vétsi vahu vySSim  frekvencim. Pravdépodobné z diivodu menSich
amplitud vykonového spektra ve vyssich frekvenénich pasmech oproti pasmum niz§im u EEG
signalu. V praci [17] byly testovany 4 typy heuristického modelu, kdy byla testovana pravé
zména vahovaci funkce o’ a vliv normalizace vykonového spektra.

V praktické ¢asti je moznost vybéru ze 4 metod heuristického ptistupu, jejiz vysledky
jsou v této praci dale vzajemné porovnavany. Rovnice ¢. 16 popisuje nelinearni model
vychazejici z normalizovaného vykonového spektra tzv. RMSF (root mean squared
frequency) heuristicky model. Rovnice ¢.17 popisuje variantu pomoci vypoctu
z nenormalizovaného vykonového spektra neboli u-Heuristicky model (URMSF, un-
normalised root mean squared frequency) [17].
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b’/ [ w2 p'y(w)dw (17)
Kde p ' je nenormalizované vykonové spektrum. Linearni verzi vychézejici z rovnice €. 16 je
I-Heuristicky model popsany nasledujici rovnici (MSF, mean squared frequency) [17].

b'~n [ w?p (w)dw (18)
Posledni model heuristického pfistupu vyuZivajici zmény vahovaci funkce o’ je popsan
rovnici ¢.19. (cMSF, linear convolution of the mean frequency) [17].

b'v [w .p'(w)dw (19)

4.2 Extrakce uZzite¢né informace z elektrod zajmu

EEG signal snimany zjedné elektrody obsahuje primér casového a prostoroveé
sumovaného elektrického potencidlu populaci neuronit umisténych pod elektrodou ale i mimo
ni. Signal odpovidajici neurondlni aktivit¢ se tak projevi ve vice elektrodach. Aktivita
vyskytujici se ve frontdlni oblasti bude elektrodami umisténymi zde vice patrna, nez z
elektrod umisténych na druhém konci hlavy. Prvni metodou pouzitou v této praci je
priamérovani pres elektrody zajmu. Pfi primérovani ptes elektrody davdme stejnou vahu v§em
elektrodam. Jelikoz nékteré elektrody nesouvisi stejnou mirou S hledanou neurondalni aktivitou
a mohou obsahovat ruSivé signdly pochazejicich zjinych Casti nez mozku, mize toto
prumérovani negativné ovlivnit vysledek. Pro extrakci uzite¢né informace z elektrod tak bylo
také vyuzito analyzy hlavnich komponent (PCA) a analyzy nezavislych komponent (ICA).
Motivaci rozkladu signalu na komponenty bylo oddéleni variability evokované experimentem
od zbyl¢ variability nasnimanych dat. V nejlepSim ptipadé je ptedpoklad, ze jednotlivé
komponenty budou obsahovat informaci vztahujici se k ur¢itému stimulaénimu vektoru
experimentu.

4.2.1 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Analyza hlavnich komponent je metoda linearni transformace piivodnich znakli na nové.
Cilem PCA je odvozeni hlavnich komponent, nesouci co nejvice informaci o pivodnich
proménnych. Hlavni komponenty obsahuji linearni kombinaci pivodnich znakd, pfi¢emz jsou
vzajemné nekorelované a neméli by tedy nést stejnou ¢i podobnou informaci. Komponenty
jsou sefazeny od nejvétsiho rozptylu k nejmensimu a mizeme fici, Ze prvni komponenta nese
nejveétsi podil variability pavodnich dat. PCA se obvykle vyuziva k redukci dimenze
puvodnich dat ¢i k extrakci signal nesoucich nejvice uzite¢né informace. Toho vyuzivame i
vV nasem piipad¢, kdy redukujeme informaci z elektrod zajmu pouze do dané komponenty a
snazime se extrahovat takovy signdl, jenZ nese informaci spojenou s experimentem.
Predpokladame, ze aktivita spojena s experimentem méfeni je zachycena ve vétSing
elektrodach a obsahuje vysoky podil variability v pavodnich datech. Tak bychom méli docilit
toho, Ze tato informace bude zastoupena v jedné z komponent nesouci vysokou variabilitu
puvodnich dat [23], [24].
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Postup vypoctu PCA je nasledovny. Nejprve jsou piivodni data normalizovana se stfedni
hodnotou rovnou 0. Nasledné je vypoctena kovarian¢ni matice o rozmérech n x n kde n je
pocet dimenze puvodnich dat, v naSem piipadé pocet elektrod. Déle jsou vypocteny vlastni
Cisla a vlastni vektory. Jednotlivé komponenty ziskdme prondsobenim vlastnich vektora

S pivodnimi normalizovanymi daty [23], [24].

4.2.2 Analyza nezavislych komponent (ICA)

Analyza nezavislych komponent je metoda separace signall, kterd se snazi oddé¢lit
nezavislé signaly z ptvodnich dat, které¢ byly piedtim smichany. Podminkou separace je
vzajemna nezavislost jednotlivych zdroji. ICA model miizeme popsat nasledujici rovnici
[23].

X=As (20)

Kde X jsou pozorovana data, v naSem piipadé méfeny signal z EEG z jednotlivych elektrod, A
mixovaci matice, S pfedstavuje nezavislé zdroje signalti. To nam vystihuje i obrazek ¢.18, kde
blok rekonstrukéni systém piedstavuje ICA rozklad, diky némuz ziskame komponenty
pfedstavujici odhady zdrojovych signdlli. SméSujici systém si muizeme predstavit jako
interferenci elektrické aktivity mozkovych neuront a rusSivych signalt. Tyto signdly jsme
potom schopni zachytit v jednotlivych elektrodach. Motivaci rozkladu signalu pomoci ICA je
oddéleni informace vztahujici se k danému stimulu do jedné zkomponent, kdy
pfedpokladame vzédjemnou nezavislost jednotlivych stimulii a nezévislost stimulti od zbylé
variability nesouvisejici s experimentem. Tak miZeme byt schopni extrahovat informaci
vztahujici se pouze k urcité stimulaci, jako je frequent, distractor ¢i target.

nezname

—Fyl

— ¥y

Vi v Vig
zdroje Eum + interference signaly odhady

Smé sl zdrajil

Obrazek 18: Blokovy diagram separace zdroju naslepo [23].

Postup vypoctu je nasledovny. Prvnim krokem je centrovani naméfenych signali,
¢imz ziskame normalizovand data se stiedni hodnotou rovnou 0. Nasleduje béleni, jehoz
ukolem je eliminovat redundanci a eliminovat redundantni Sum. Tim ziskdme transformovana
data z pivodni matice X, jenz jsou vzajemn¢ nekorelovana, s rozptylem rovnym 1. Béleni je

zalozeno na rozkladu pomoci singularnich ¢isel, ¢ehoz vyuzivd 1 PCA a je tak vlastné
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metodou PCA popsané v predchozi kapitole. PO b&leni nasleduje vlastni vypocet komponent
spole¢né¢ s odhadem mixovaci matice. Vypoctené komponenty potom piedstavuji odhady
nezavislych zdroju signalt [23].

4.2.3 Skupinovi PCA a ICA

Problém rozkladu na komponenty muze nastat v situaci, kdy koneénym krokem je
skupinova analyza. V ptipad¢, kdy budeme provadét rozklad pomoci ICA a PCA u kazdého
subjektu zvlast, mulze nastat, ze komponenta vyjadiujici informaci vztahujici se k urcité
neuronalni aktivit¢ u jednoho subjektu, mize byt u jin¢ho subjektu zastoupena v odlisné
komponenté. Stézi tak budeme hledat komponenty nesouci stejnou informaci pro kazdy
subjekt méfeni. Z tohoto diivodu je potieba provést skupinovou PCA a ICA analyzu. Postup

skupinové analyzy je znazornén na obrazku ¢.19.

ELEKTRODA KOMPONENTY

SUBJEKT
ELEKTRODA

:> SUBIEKT = CAS :> CAS
CAS

U

KOMPONENTY

SUBIJEKT

CAS

Obrazek 19: Skupinova PCA/ICA.

Skupinovou PCA a ICA si mUZeme predstavit tak, Ze mame 3D matici obsahujici signal
Z jednotlivych elektrod v case pies jednotlivé subjekty. Tuto 3 dimenziondlni matici je
potieba preskladat do 2D prostoru. Ziskame tak matici kde jednou dimenzi jsou jednotlivé
elektrody a druhou signaly poskladané za sebou v ¢ase od vSech subjekti. Na téchto datech
provedeme PCA ¢i ICA analyzu. Nasledné je tieba zpétné transformovat ziskanou matici do
3D prostoru a rozdélit tak komponenty na segmenty, jenz odpovidaji jednotlivym subjektim.
Tak bude zaruc¢eno, Ze komponenta obsahujici stejnou informaci o neurondlni aktivité bude u

vSech subjektii na stejné pozici.
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4.3 Algoritmus sdruZené analyzy

Blokové schéma sdruzené analyzy muzeme vidét na obrazku ¢. 20 a. 21. Vytvofeny
program EEG Regressor Builder pocita vektor hodnot odpovidajici posunu spektra v ¢asech
skenit fMRI. Tedy v casech TR. Nejprve je zapotiebi nacist EEG signal a vybrat elektrody
z4jmu, z nichz bude pocitana sdruzena analyza. Dale je zapotiebi vybrat frekvencni pasmo
zajmu, coz jsou typicky spektralni slozky o frekvencich 1 az 40 Hz, tedy slozky odpovidajici
bézné mozkové aktivité. Filtrace je realizovana pomoci nulovani spektralnich ¢ar mimo oblast
zajmu.

PREDZPRACOVANTI

I I
I I
I I
I I
I I
I ! ¥
Il VYPOCET VEKTORU POSUNU SPEKTRA || :
I I
I : !
I !
I !
I |
I I
I I

KONVOLUCE S HRF PREDZPRACOVANI

\: A

NORMALIZACE OBECNY LINEARNI MODEL AKTIVACNI
MAPA

EEG REGRESOR BUILDER

Obrazek 20: Blokové schéma sdruZené analyzy.

Vlastni vypocet vektoru posunu spektra popisujici neurondlni aktivitu mizeme
podrobné;ji vidét na obrazku ¢.21. Pokud je vyuzito k extrakci uZite¢né informace ICA ¢i PCA
rozkladu, jsou z ¢asové posloupnosti predzpracovaného EEG signalu vypocteny jednotlivé
komponenty. Nasledné je nutno vybrat tu komponentu, ktera nese informaci spojenou s
experimentem, z niz chceme pocitat sdruzenou analyzu. Z této komponenty budeme dale
extrahovat informaci o posunu spektra a bude slouZzit jako zakladni signal pro tvorbu
regresoru. Tento postup vystihuje obrazek ¢.22.

U ICA rozkladu je volba vybéru komponenty zcela na uzivateli. K ziskani informace o
dané komponenté¢ Ize vyuzit topografické mapy urcujici aktivitu dané komponenty na skalpu
¢i jejiho spektra. U PCA jsou typicky vybirany komponenty popisujici nejvétsi variabilitu
Vv ptvodnich datech. Komponenty jsou sefazeny sestupné dle jejich variability. Pfedpokladem
je, ze pravé ta komponenta obsahujici vysokou variabilitu v puvodnich datech nese informaci
o neurondlni aktivité spojenou s experimentem. Vybranad komponenta je nasledné¢ rozd€lena
na sekce odpovidajici ¢asim skend fMRI. Pii metod¢ priimérovani elektrod zajmu jsou
rozdéleny na sekce pfimo EEG signaly z jednotlivych elektrod. Kazda sekce signdlu je
V nésledujicim kroku vahovana vahovacim oknem. Na vybér méme okna Barlettovo,
Blackmanovo, Flat Top, Hamingovo, Hannovo a Rectangular [4], [17], [25].
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Obrazek 21: Blokové schéma vypoctu posunu spektra z EEG.
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Obrazek 22: Extrakce uzite¢né informace na zakladé PCA/ICA analyzy z ¢asové
posloupnosti EEG signalu.

Jak jiz bylo popsano v kapitole 3.4, informace o posunu spektra k vyssim frekvencim
je obsazena ve vykonovém spektru. Vypocet je realizovan metodou peridogramu pro kazdou
sekci signalu. V prvnim kroku vypocteme amplitudovou frekvenéni charakteristiku jako
absolutni hodnotu diskrétni Fourierovy transformace diskretizovaného ¢asového pribéhu
signalu z kazdé¢ sekce. Nasledné jsou slozky spektra umocnény na druhou a podéleny poctem
vzorkd.

f(n) ... signal (N vzorku)

DFTy

F(k) ... spektrum (N vzorki)

UMOCNENI SLOZEK SPEKTRA

NASOBENI 1/N

s F(k)]? /N ... vykonové spektrum (N vzorki)
Obrazek 23: Metoda peridogramu.
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Postup vypoctu peridogramu muzeme vidét na obrazku ¢.23. [3], [17] [26].

Jelikoz pomoci diskrétni Fourierovy transformace (DFT) ziskame periodické spektrum
symetricky otoc¢ené, Vv nasledujicim kroku je spektrum ofiznuto na 0-fvz/2. Vypocet posunu
spektra je proveden pomoci jedné z vySe popsanych metod vystihujicich rovnici ¢.16, 17, 18,
19. Dostaneme tak vektor hodnot posunu spektra v ¢asech skeni fMRI. BOLD signal méteny
pomoci fMRI je opozdén oproti zacatku neuronalni aktivity, jelikoz fMRI zachycuje az
sekundarni zmény spojené s prokrvenim aktivnich mozkovych oblasti. Naproti tomu posun
spektra EEG signalu nastava ihned po zaCatku neurondlni aktivity. Tento casovy posun je
eliminovan pomoci konvoluce vektoru posunu spektra s hemodynamickou odezvou HRF, coz
je impulsni charakteristika hemodynamického systému.

V dalsim kroku jsou ziskané vektory normalizovany dle nasledujiciho vzorce.

Xn()) = 2 21)

Kde Xn(i) jsou normalizované hodnoty vektoru popisujici posun spektra v ¢ase skenu i, X(i)

nenormalizované hodnoty vektoru popisujici posun spektra, X‘ stfedni hodnota vektoru, u

smérodatnd odchylka vektoru.
Pokud vyuzivame metodu pramérovani elektrod zajmu, dostaneme normalizované

vektory popisujici posun spektra pro kazdou elektrodu. Nasledné je zapotiebi zprimérovat
hodnoty pies vSechny elektrody zajmu, ¢imz ziskdme 1 vektor slouzici jako regresor
V obecném linedrnim modelu. Tento postup je vidét na obrazku ¢.24. Pti vypoctu z vybrané
komponenty ziskame jeden vektor vystihujici posun spektra, ktery opét slouzi jako regresor

V obecném linearnim modelu.
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Obrazek 24: Extrakce uzite¢né informace na zaklad¢é primérovani elektrod zajmu.
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Statisticka analyza pomoci obecného linearniho modelu je realizovana v programu
SPM8, kde vytvofeny regresor, jenz je vystupem programu EEG Regresor Builder, slouzi
jako vstup do modelové matice obecného linearniho modelu programu SPMS8. Modelovou
matici miizeme vidét na obrazku ¢.25 Vysledkem jsou aktivacni mapy popisujici linearni

zavislost mezi zménou spektra signali mérenych pomoci EEG a zménou BOLD signalu
z méfeni fMRI.

En[1] sumace lekrod
Fhi2) sumace lekirad
Fn[3] sumane lekirod
Fn[] sumase, lekirod
Sn[1] sonstmnt
Shl2]) constart
S k3] constant
Snl4) constant

imaces

pararmeters

Obrazek 25: Modelova matice vytvoiena v programu SPM8. (Regresory vytvoiené metodou
primé&rovani elektrod)
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Dals$i moZnosti testovanou v této praci byla metoda vypoctu komponent z vektort
posunu spektra. V tomto piipadé byly vypoéteny vektory posunu spektra pro vSechny
elektrody zajmu. Na téchto vektorech je nasledné provedena skupinova PCA/ICA. Opét
vybereme komponentu nesouci pozadovanou informaci a konvolujeme ji s hemodynamickou
odezvou. Vysledny vektor normalizujeme, ¢imz ziskame regresor, ktery vstupuje do

statistické analyzy obecného linedrniho modelu. Tento postup vyjadiuje obrazek ¢26.

Elektroda 1  Elektroda 2 Elektroda N Komponenta
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Obrazek 26: Extrakce uzitecné informace na zakladé PCA/ICA rozkladu z vektori posunu
spektra.
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5. EEG Regressor Builder

Jednim z ukold praktické casti této diplomové prace bylo rozsifit program EEG
Regressor Builder o mozZnost sdruzené analyzy pomoci heuristického modelu. Program EEG
Regressor Builder byl vytvoren pro ucel sdruzené EEG-fMRI analyzy zalozené na vypoctech
relativniho a absolutniho vykonu v pasmech zajmu. Program slouzil k vypoctu regresort
Z ptredpracovanych EEG dat, které vstupuji do modelové matice programu SPMS. Jelikoz
potlaceni rusivych artefakt v EEG signalu je zdkladem pro vlastni sdruzenou analyzu a pro
analyzu mozkov¢ aktivity z EEG signalu obecné, byl program rozsiten o moznost zdkladniho
ptedzpracovani EEG dat. Déle byl program rozSifen 0 moznost analyzy ICA komponent,
ZnichZz byla pocitana sdruzend analyza. Tato volba byla vytvofena z divodu snadnéjsi
analyzy komponent, kterd je nutnd pro vytvofeni validnich zdvért sdruzené analyzy
vychazejici pravé z ICA rozkladu. K vytvofeni zavéri je nutno znat parametry dané
komponenty a dle toho vybrat komponentu nesouci informaci o zvolené mozkové aktivité ¢i
aktivité spojené s vybranym stimula¢nim vektorem. V této kapitole jsou popsany zakladni
moznosti a ovladani programu. Podrobny popis a ndvod je uvedeny V ptiloze ¢.4.

Program EEG Regresor Builder vyuziva nékterych funkei a moznosti analyz programu
SPMS. Proto je nutné mit nainstalovany programovy balik SPMS, ktery je volné ke stazeni na
strankach Wellcome Trust Centre for Neuroimaging [27]. Dale je potieba pro moznost
analyzy pomoci heuristického modelu zaloZeném na rozkladu ICA, mit nainstalovany
softwarovy balik FastlCA [28], jenZ neni béZnou soucasti knihoven programu MATLAB.

Pro plynuly chod vypocetnich algoritm kompletni EEG—fMRI analyzy se doporucuje
jako minimalni fyzickd pamé RAM 2 GB a taktovaci frekvence procesoru pocitace alespon
2,5 GHz. Pfi mensi kapacité fyzické paméti se miZe stat, Ze se kompletni EEG—MRI analyza
nespocCitd kvili nedostatku pamétového prostoru. Pro skupinovou analyzu vychazejici
Z heuristického modelu z ICA rozkladu z ¢asové posloupnosti EEG, jsou daleko vyssi naroky
na pamé&t. Pro skupinovou ICA z vice jak 20 subjektli jsou pamét'ové naroky vétsi nez RAM
4 GB. Proto je doporu¢eno pro tuto analyzu vyuZivat vypocetnich servert s vétsi fyzickou
paméti [4].

5.1 Grafické rozhrani sdruZené analyzy zaloZené na heuristickém
modelu

Grafické rozhrani bylo rozsiteno tak, aby mélo podobny styl s jiz vytvofenym a bylo
uzivatelsky co nejlépe pristupné. Po stisknuti tlacitka Heuristic Analyses v hlavnim okné
programu EEG Regressor Builder, se otevie okno pro nastaveni parametrti potiebnych pro
vypocet sdruzené analyzy. Okno obsahuje pét zalozkovych karet, kde kazda slouzi pro
nastaveni ur¢ité ¢asti algoritmu nutnych pro vypocet analyzy. Jsou to Data Import, Electrode
Selection, EEG Signal Parameters, Regressor Method, Place to Save.
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)] EEG RegBuild = & )] Heuristic Analyses Settings = “

Data Import Electrode Selection EEG Signal Parameters I Regressor Method Place to Save

T ‘ — Regressor creation method — PCAVICA setting
® Nonlinear Heuristic model Nt o e erts . )
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| () u-Heuristic model
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2 l () Linear Heuristic model Directory of EEG data
‘ Data method
. List of EEG files
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@ e 3 Fd “2\ ) PCA from EEG
A 7 (O ICA from EEG

() PCA from alfa |
() ICA from alfa List of fMRI folders
Regressor convolution with HRF
®YES
CONO
Type of convolution 1 +
(® valid
O full

<-- Back Close Settings Next —>

Obrazek 27: Okno pro nastaveni heuristické analyzy, karta Regressor Method.

Karta Data Import slouzi pro nacteni vstupnich dat. Nejprve je nutno nacist EEG signaly
pro jednoho pacienta ze vSech nezavislych méfeni (Sessions). Program je schopen nacist
pouze signaly, jenz dokaze funkce spm_eeg_convert.m, z baliku SPM8, ptetransformovat do
formatu .mat. Primarné byl program vytvofen pro nacteni dat formatu .vhdr, do néhoz uklada
meétené signaly MRI kompatibilni elektroencefalograf BrainVision. Druhou moZnosti je
nacteni jiz pretransformovanych dat z formatu .mat. Pokud budeme provadét celkovou
analyzu na zaklad¢ obecného linearniho modelu, je nutné nacist funkéni snimky z magnetické
rezonance ve formatu NIFTI [29]. K tomu nam slouZzi panel Load fMRI data. Dale je nutno
zadat ¢as skenu fMRI a v poslednim ptipadé je zde mozZnost nacteni Sumovych regresorti do
modelové matice obecného linearniho modelu pomoci panelu Load regressors.

Karta Electrode Selection slouzi k vybéru elektrod zajmu. Zde mame na vybér z 30, 31 ¢i
19 ti elektrodového EEG. Uzivatel vybere druh EEG pfistroje, ¢imz se mu oteviou moznosti
pro vybér elektrod. Na vybér jsou preddefinované elektrody, ¢i uzivatel mize sam vybrat
pomoci kliknuti na elektrody umisténé pfimo na schematickém rastru hlavy.

Karta EEG Signal Parameters slouzi k nadefinovani frekvenéniho pasma zajmu. Uzivatel
zada frekvenéni pasmo, z kterého se bude pocitat posun spektra. Pro validni vysledky celkové
40 Hz, jehoz frekvenc¢ni slozky obsahuji maximalni informaci o b&zné neuronalni aktivité a
zaroven dochazi k potlaceni frekvencnich slozek patficich rusivym vlivim, jako je
myopotencidlové ruSeni ¢i ruSeni elektrovodné sit€¢ o frekvenci 50 Hz. Na této kart¢ je dale

v panelu window moznost nastaveni vahovaciho okna.
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Karta Regressor Method je vidét na obrazku ¢.27. Uzivatel zde zadava volbu heuristické
metody v panelu Regressor creation method. Definuje tak volbu vypoc¢tu posunu spektra
zobrazenych rovnicemi ¢.16, 17, 18, 19. Panel Data method slouZzi k vybéru metody extrakce
uzite¢né informace z EEG. Pokud uzivatel vybere jednu z metod zalozené na extrakci pomoci
PCA ¢i ICA, otevie se panel PCA/ICA setting pro nastaveni vypoctu regresort z vice subjektt
zalozené na skupinové PCA/ICA analyze popsané v kapitole ¢. 4.2.3. V panelu Regressor
convolution with HRF uzivatel zadava moznost konvoluce ¢i nekonvoluce vektoru popisujici
posun spektra shemodynamickou odezvou. Pokud je zvolena moznost konvoluce, v
panelu Type of convolution je nutné vybrat metodu konvoluce. Na vybér je validni a plna. Pti
validni konvoluci ziskame vektor bez pifechodovych jevi, ovSem zkraceny o N-1 vzorkd, kde
N znaci pocCet vzorkd impulsni charakteristiky hemodynamické odezvy. Z tohoto divodu je
v dalSim procesu vypoctu nutno vyloucit N-1 funkénich snimkt fMRI z celkové analyzy.
Pokud je nastaveno nacteni funkcnich dat do davkového souboru, software toto provede
automaticky. PInou konvoluci dostaneme vektor stejné délky jako je délka pivodni, oviem se
zachovanim ptechodovych jevi. Doporuc¢ené nastaveni pro validni vysledky celkové analyzy
je volba validni konvoluce. Volba konvoluce je doporu¢ena pro eliminaci ¢asového zpozdéni
zmény BOLD signalu od zac¢atku neurondlni aktivity. Validni nastaveni potom pro zachovani
vysledki bez ptechodovych jevi i1 za cenu vylou€eni N-1 funkénich snimk z analyzy. Pokud
by byl experiment nastaven tak, ze dulezitd informace spojena s experimentem je uloZena
pravé v prvnich snimcich, je nutno vyuzit plné konvoluce i za cenu zkresleni pfechodovymi
jevy. Panel PCA/ICA setting slouzi k nastaveni analyzy, zalozeném na skupinovém vypoctu
komponent pomoci PCA ¢i ICA popsané v kapitole. 4.2.3. Uzivatel nejprve nastavi pocet
subjekti, kteti budou vstupovat do analyzy. Nasledné pomoci tladitek plus minus vybere ¢islo
subjektu. Pomoci Load EEG data a Load fMRI data pfitadi soubory obsahujici EEG signaly a
funkéni snimky odpovidajicimu subjektu analyzy. Edit box variability se zptistupni pouze pro
metody extrakce uzite¢né informace pomoci PCA rozkladu. Uzivatel zde nastavi procenta
variability, které dané komponenty nesou z ptivodnich dat. Tak se provede analyza pouze z
téch komponent, jejichz suma variability obsahuje nami zadanou hodnotu. Pfedpokladame, Ze
pravé jedna z komponent svysokou hodnotou variability obsahuje informaci spojenou
s experimentem. Proto komponenty obsahujici malou variabilitu v pivodnich datech jsou
zZ dalsi analyzy vylouceny.

Posledni zalozka Save to place slouzi k nastaveni ulozeni vyslednych soubort analyzy a
k nastaveni zptsobu analyzy. Podrobny popis moznosti a zplisobl analyzy nalezneme

V navodé¢ v priloze ¢.4.

5.2 Grafické rozhrani predzpracovani EEG

Po stisku tlacitka Preprocessing EEG se otevie okno pro moznost piedzpracovani EEG
dat. Okno obsahuje zalozky Display data a Filtration. Zalozka Display data je patrna na

obrazku €.28. Zalozka slouzi k nacteni EEG signdlli a vybéru mista uloZeni vyfiltrovanych
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signald. Panel Signal display/ICA filt slouzi k nacteni signalu, ktery chceme zobrazit ¢i
vyfiltrovat pomoci ICA rozkladu. Po zmacknuti tlacitka Display se otevie nové okno,
Vv kterém muizeme vybirat elektrody z4jmu a prohlizet jednotlivé signdly v case.

)] o o . Preproc.t.-:-.s_sing Settings = -

‘ Display data Filtration ‘ |

— Load EEG data files — Signal display/ICA filt
Directory of EEG data

List of EEG files J j
fa] R
Display

W

Load EEG data

— Place to save preprocessing signal on PC
Directory:

CUsers\David\Desktop\Final_version\EEG_Regressor_Builder - kopie\E

Select directory
Name of file(s):

untitled _preproccesing. mat

Close Settings

Obrazek 28: Okno pro nastaveni piedzpracovani signalu, karta Display data.

Zalozka Filtration obsahuje moznosti nastaveni predzpracovani a volby meznich
frekvenci zvolenych filtri. Zalozku vidime na obrazku ¢.29. Mame na vybér z filtrd typu
pasmova propust, pAsmova zadrz pro filtraci ruseni elektrovodné sité o frekvenci 50 Hz. Tato
zadrz je nastavena na mezni frekvence 49-51 Hz. Déle je na vybér filtr typu horni propust a
dolni propust. Filtrace je realizovana ve frekven¢ni oblasti nulovanim spektralnich ¢ar. Po
stisku tlacitka Filt and save dojde k filtraci zvolenych signald a k ulozeni do zvolené slozky
ve formatu .mat.

Dalsi metodou filtrace realizované v programu EEG Regressor Builder je filtrace pomoci
rozkladu na komponenty pouzitim ICA. Po zmacknuti tlacitka Filt and ICA dojde k filtraci
signalu vybranym filtrem na karté Filtration a otevieni nového okna slouziciho k vybrani
komponent obsahujici rusivé artefakty. Okno ICA filtration mizeme vidét na obrazku ¢.30.
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Preprocessing Settings

Display data | Filtration

— Filtration setting

() Bandpass filter f min [Hz] | f max[Hz]
| 0 0

() Filter 50 Hz
) Highpass filter fm = Hz
) Lowpass filter fm = Hz
Filt and ICA Filt and save

Close Settings

Obriazek 29: Okno pro nastaveni pfedzpracovani signalu, karta Filtration.

Filtrace pomoci ICA rozkladu pracuje nasledovné. Nejprve je signal ze vSech elektrod
rozloZen na komponenty, které obsahuji odhady zdrojovych signali. Jednotlivé komponenty
tedy obsahuji nezavislé signaly, které dohromady tvoii piivodni EEG signal. Rozklad pomoci
ICA je popsan v kapitole €.4.2.2. Jelikoz ruSivé signadly pochdzejici z jinych oblasti nez
mozku (EKG artefakty, EOG artefakty, myopotencialové ruSeni) jsou vzdjemné nezavislé a
zaroven nezavislé se signaly pochazejicich z mozkové ¢innosti, mély by se tyto artefakty
extrahovat do nékteré z komponent. Zde je zcela na uzivateli aby vybral ty komponenty, které
prave tyto rusivé artefakty obsahuji. K vybrani spravné komponenty je potieba urcité znalosti
o0 informaci, kterou nese. Napiiklad komponenty obsahujici artefakty z o¢nich pohybt budou
Vv topografické mapé€ nejvice patrny pravé na elektrodach blizko o¢i a to na elektrodach Fpl a
Fp2. Kvybéru spravné komponenty slouzi okno z obrazku ¢.30. V prvnim grafu mlzZeme
pozorovat ¢asovy prubéh signdlu ze zvolené elektrody. Typ elektrody si miizeme zvolit
kliknutim v panelu Electrodes. V grafu ¢.2 potom mizeme vidét ¢asovy prubéh komponenty.
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Obrazek 30: Okno pro filtraci pomoci ICA rozkladu.

Graf ¢.3 vyjadiuje spektrum dané komponenty a obrazek napravo jeji topografickou
mapu. Topografickd mapa je vytvofena z mixovaci matice popsané rovnici ¢.20. ICA analyza
nam provede odhad nejen jednotlivych nezavislych komponent, ale i odhad této matice.
Sloupec mixovaci matice potom obsahuje informace o aktivit¢ dané komponenty a tadek o
aktivit¢ komponenty v dané elektrodé. Ze znalosti aktivity komponenty v jednotlivych
elektrodach je pomoci interpolace vytvofena topografickd mapa, kterd nam ukazuje, jak se
signal extrahovany do dané komponenty projevuje na skalpu. Pomoci tlacitek NEXT a BACK
mize uzivatel vybirat mezi jednotlivymi komponentami. K vybéru komponenty, obsahujici
artefakty které chceme odfiltrovat, slouzi zaskrtavaci tlacitko choice. Po stisknuti tlacitka
Filtration jsou zvolené komponenty vynulovany a pomoci vzorce ¢. 20 z komponent a
mixovaci matice vypocteny zp&t EEG signaly pro jednotlivé elektrody. Ve vysledném signélu
se jiz neuplatni ty komponenty, které jsme vybrali jako ruSivé. Pii filtraci je tfeba brat
Vv tivahu, ze komponenty obsahujici rusivé artefakty mohou kromé téchto rusivych signala
obsahovat i signal souvisejici s mozkovou aktivitou. Proto je tieba k filtraci pfistupovat
obezfetné a filtrovat pouze nezbytné nutné komponenty, kde jsme si jisti jejich ruSivym
vlivem. Vyfiltrovany signal se ulozi do zvolené slozky ve formatu .mat.

5.3 Grafické rozhrani ICA component analysis

Program EEG Regressor Builder umoziuje pii sdruzené analyze vychazejici z ICA
rozkladu ulozit komponenty a mixovaci matici, z niZ provadél analyzy. Grafické rozhrani ICA

component analyses bylo vytvofeno z divodu nutnosti ziskani informace o dané komponenté.
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Jelikoz kazda komponenta nese rozdilnou informaci o neurondlni aktivité, je tfeba vybrat tu
komponentu, ktera obsahuje informaci vztahujici se k experimentu a obsahuje pravé tu
informaci, kterd nds zajima. To proto, abychom mohli provést validni zavéry celkové

sdruzené analyzy a mohli vysledné aktivacni mapy spravné interpretovat.
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Obrazek 31: Okno analyzy ICA komponent.

Po zmacknuti tlac¢itka ICA component analyses na hlavnim panelu dojde k otevieni okna
slouZziciho k nacteni ICA komponent. Déle toto okno slouZi k naéteni mixovaci matice, z niz
ziskavame informaci k vytvofeni topografické mapy. Uzivatel v panelu Choose type of
components vybere, jestli nahrané komponenty jsou vytvoreny metodou extrakce uzitecné
informace ICA z ¢asové posloupnosti EEG signalu, ¢i z posunu spektra. Po stisknuti tlacitka
Display se otevie okno, které slouzi k vlastni analyze. Okno vidime na obrazku ¢.31 a
obsahuje informaci o ¢asovém pritbé¢hu vybrané komponenty, jejim spektrum a topografickou
mapu jeji aktivity. Pokud v panelu Choose type of components vybereme volbu Components
from alfa nezobrazi se ve vysledném okné¢ spektrum dané komponenty. Jelikoz komponenty
Vtomto piipadé¢ byly vypocteny z vektori posunu spektra, nese pravé Casovy prubeh
informaci o zmén¢ spektra a spektrum komponenty by nepfindselo Zadnou interpretovatelnou
informaci. Dale je tato volba dillezita pro spravné vykresleni, kde komponenta vytvoiena
Z posunu spektra obsahuje o dva fady méné hodnot nez z EEG signalu a program tak nastavi

jednotlivé osy grafu.
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6. Analyza dat

6.1 Popis experimentu

Pro sdruzenou analyzu vyuzivajici heuristického modelu byla vyuzita stejnd simultalni
data jako v praci [5]. Data byla snimana z 22 zdravych subjektt (7 zen, 15 muzd, vék 23+2, 1
levoruky muz). Ke zkoumani evokované mozkové aktivity bylo vyuzito vizualniho oddball
experimentu. Osoby byly stimulovany tfemi typy stimulii v ndhodném poradi. Pismenem X
(target), kdy byl subjekt instruovan zmacknout tlacitko drzici v pravé ruce. Na pismeno O
(frequent) a jind pismena nez X a O (distractor) subjekt nem¢l reagovat. Dana pismena zluté
barvy byla zobrazovana na ¢erném pozadi obrazovky po dobu 500 ms. Rozdil mezi dvéma po
sob¢ jdoucimi stimuly byl 4-6 s. Experiment byl rozdélen do 4 po sobé jdoucich oddélenych
méfeni (sessions) pro kazdou osobu [5], [30].

6.2 Simultalni EEG méreni

EEG data byla snimana pomoci 30-ti elektrodového MR kompatibilniho
elektroencefalografu BrainVision (BrainProducts, Némecko) se vzorkovaci frekvenci SkHz.
Nasledné byla predzpracovana pomoci softwaru Brain Vision 2.0. Nejprve z dat byly
odstranény pulsni a gradientni artefakty pochazejicich z MR tomografu. Nasledné byla data
filtrovana pasmovou propusti pomoci IIR filtru o meznich frekvencich fmin= 1Hz, f.,x=40Hz a
podvzorkovana na vzorkovaci kmitocet 250 Hz. Nakonec byla provedena filtrace o¢nich

mrkancti a kardiovaskularniho pulsniho artefaktu za pomoci analyzy nezavislych komponent

[5].
6.3 Simultalni fMRI méieni

Funkéni snimky byly snimany pomoci 1,5 T tomografu znacky Siemens Symphony
S parametry skenovani: TE=45ms, TR=1,66s, FOV=250x250 mm, s rozliSenim 64x64 voxell
a Sitkou fezu 6mm. Bylo sniméno 256 skenil pro kazdé ze 4 po sob& jdoucich méfenich. Dale
byl nasniman anatomicky snimek s parametry métfeni: TE=3,96ms, TR=1,7s, s rozliSenim
256x256 voxell a Sitkou fezu 1,17mm. Data byla pfedzpracovana pomoci softwaru SPM8

postupy popsanymi V kapitole 2.9 vyjimaje korekce rozdilnych akvizi¢nich cast [5].

6.4 Analyza jednotlivei

Pro kazdy subjekt byla vypoctena analyza na zdkladé€ rozdilnych metod extrakce uzitecné
informace z EEG a typu heuristické metody popsané v kapitole 4. Vytvofené regresory
v programu EEG Regressor Builder z jednotlivych metod extrakce uzitecné informace
vstoupily do modelové matice obecného linearniho modelu popsané v kapitole ¢. 2.10. Pro
kazdou metodu a kazdou komponentu z metod PCA/ICA byla vytvoiena zvlast modelova
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matice a provedena zvlast’ sdruzena analyza. Pro vytvoieni regresori bylo vyuzito vSech 30
elektrod. Volba epochovaciho okna byla Rectangular.

6.5 Skupinova analyza

Nasledn¢ ze vSech subjektii byla realizovana skupinové analyza jako jedno-vybérovy t-
test (viz. rovnice ¢. 6), prahovana se statistickou vyznamnosti p<0,001 bez korekce
mnohondasobné testovaci chyby. Byl zkouméan vliv rozdilnych metod na vysledky aktivacnich
map pomoci vzdjemné informace mezi topologiemi vyslednych skupinovych aktivac¢nich
map. Dale byly porovnavany vysledky ziskané pomoci heuristického pfistupu s vysledky
prace [5] a to s metodami sdruzené analyzy zalozené na vypoétu zmén absolutniho a

relativniho vykonu ve frekvenénich pasmech zajmu [5].

6.6 Analyza regresoru

Vzajemnou informaci jsme vypocetli dle nasledujiciho vztahu [14].

Iyp = Hy + Hp — Hyp (22)
Kde Ha je entropie aktivacni mapy A, Hg entropie aktiva¢ni mapy B a Hag sdruzena entropie
obou aktiva¢nich map. Pfed vypoctem vzajemné informace byly odstranény z aktivac¢nich
map nulové hodnoty, které odpovidaji pozadi a nesouvisi s entropii mozkové aktivity. Toto
pozadi by ndm umeéle zvySovalo vzajemnou informaci a tim zkreslovalo vysledky.

Vzijemna informace byla vypoc¢tena mezi v§emi metodami extrakce uzitecné informace a
heuristickymi metodami RMSF a uRMSF. Dostali jsme tak symetrickou matici o rozmérech
254x254 obsahujici hodnoty vzajemné informace mezi vSemi pouzitymi postupy vypoctu
skupinové analyzy (5 pro relativni a 5 pro absolutni vykon v pasmech delta, theta, alfa, beta,
gamma, 4 pro heuristickou metodu primérovani elektrod zdjmu pro metody RMSF, uRMSF,
MSF, cMSF, 30 pro heuristickou metodu RMSF pro PCA z ¢asové posloupnosti EEG signalu,
30 pro ICA z ¢asové posloupnosti EEG signalu, 30 pro PCA z posunu spektra a 30 pro ICA
Z posunu spektra. Dale pro heuristickou metodu uRMSF, 30 pro PCA 1z casové
posloupnosti EEG signalu, 30 pro ICA z ¢asové posloupnosti EEG signalu, 30 pro PCA
z posunu spektra a 30 pro ICA z posunu spektra). Jelikoz v takto velké tabulce se Spatné
orientuje, byla pro lepsi vizualizaci vzajemna informace zakddovana do obrazu. Ziskali jsme
tak obraz, jehoz barvy koduji hodnotu vzajemné informace a pozice v osach x, y metodu a
¢islo komponenty sdruzené analyzy. Pro lepsi zobrazeni nebyla zakodovana piimo vzijemna
informace ale jeji logaritmus. Vysledny obraz muzete vidét na obrazku ¢.43.

Podminkou obecného linedrniho modelu je vzajemnéd nezévislost regresorti v jedné
modelové matici. Pro analyzu zavislosti mezi regresory ziskanych z jednotlivych komponent
vypoctenych pomoci PCA a ICA a zrlznych pfistupii heuristické metody, byla zvolena
skupinové analyza regresorti na zdkladé korelacni matice. Korelaéni matice byla vypoctena

pro kazdy subjekt zvlast' a nasledné vypocten median pies vSechny subjekty méreni. Pokud
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by jednotlivé regresory nesly stejnou ¢i podobnou informaci o neuronalni aktivité, je
zapotiebi vytvofit pro kazdy regresor vlastni modelovou matici. Pro testovani vzajemné
zavislosti komponent byla dale vypoctena korelacni matice pfimo na urovni komponent a
z jejich spektra. To proto, ze heuristicky model vyuziva k ziskani informace o neuronalni
aktivité prave spektralnich zmeén.

Dalsim krokem testovani bylo zjistit, jestli a jak jednotlivé regresory zavisi na
stimula¢nich vektorech. Ktomu jsme vyuzili obecného linearniho modelu popsaném
Vv kapitole ¢.2.10. Ze znalosti Casovani jednotlivych stimuli byly vytvofeny stimulacni
vektory, na které¢ byla konvolovana hemodynamickd odezva. Tak jsme ziskali teoreticky
BOLD signal pro jednotlivé stimuly. Nasledn¢ byla vytvofena modelova matice, kde kazdy
sloupec predstavuje teoreticky BOLD signal pro dany stimul (frequent, target, distraktor) a
regresory predstavujici stejnosmérnou slozku. Matice Y z rovnice ¢.4 potom piedstavuje nami
vytvotené regresory z heuristické analyzy. Pomoci vzorce €.5 je nejprve vypoctena matice
vah, z niz v dal§im kroku pomoci t-statistiky (vzorec €. 6) vypoc¢teme t-hodnoty udavajici, jak
jednotlivé regresory ziskané méfenim EEG souvisi s experimentem [5].

— P regresory. /

_

«P+ €

target
frequent
distractor

b ok

\

Obrazek 32: Analyza regresorti pomoci obecného linearniho modelu.

N

6.7 Shlukova analyza vychazejici ze vzajemné informace

Shlukova analyza je vicerozmérna statisticka metoda, slouzici ke klasifikaci objekti do
skupin. Objekty nalezici do stejné skupiny jsou si pak podobnéjsi mezi sebou nez s objekty ze
skupin ostatnich. Shlukova analyza byla provedena pro nalezeni skrytych souvislosti mezi
riznymi metodami extrakce uzite¢né informace z EEG a rGznymi heuristickymi pfistupy.
Déle bylo analyzy vyuzito pro nalezeni podobnosti a rozdilnosti mezi absolutnim a relativnim
vykonem v pasmech z4jmu a heuristickym ptistupem.

Shlukova analyza vychazi z vypoctu vzdalenosti mezi jednotlivymi objekty zahrnuté do
analyzy. Hojné¢ vyuZivanou metrikou je tzv. Euklidovskd vzdalenost vychazejici
Z Pythagorovy véty. Pro naSe zjednoduseni jsme Euklidovu vzdéalenost nahradili negaci

vzajemné¢ informace spocitanou v pfedchozim kroku analyzy. Vzijemnd informace nese
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informaci o podobnosti dvou objekti stejné jako Euklidova vzdalenost. Negaci jsme vytvotili
proto, ze ¢im je vzdjemna informace vétsi, tim jsou si objekty podobnéjsi, zatimco shlukova
analyza pracujici s Euklidovskou metrikou ptedpoklada, ze ¢im jsou si objekty blizsi, tim je
Euklidova vzdalenost mensi.

Pro vlastni shlukovéani jsme vyuzili Wardovu metodu, kterd v kazdém kroku vytvareni
shluku uvazuje takovy mozny par objektti ¢i shlukl, aby suma ¢tverct odchylek od stiedni

hodnoty dosahla pti vzniku nového shluku svého minima [31], [32].
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7. Vysledky analyzy

7.1 Vysledky analyzy korelace regresoru

V prvnim kroku jsme provedli analyzu na zdklad¢ korelace mezi jednotlivymi regresory
ze Ctyi metod heuristického ptistupu popsanych rovnicemi ¢.16, 17, 18, 19. Korela¢ni matice
byla vypoctena dle postupu popsaném V kapitole ¢. 6.6. Vysledky korelace mizeme vidét
Vv tabulce ¢.1. Vidime zde, vysokou korelaci regresort vytvorenych metodami RMSF, MSF a
CMSF. Tyto metody vychazeji z vypoétu normalizovaného vykonového spektra. Z tabulky
vidime, Ze regresory nesou podobnou informaci, a ackoliv volba heuristické metody ma vliv
na celkovy vysledek, tak tento vliv bude maly a mizeme ocekavat velmi podobné vysledné
aktivatni mapy. Pii porovnani s metodou uRMSF vychazejiciho z nenormalizovaného
vykonového spektra, vidime malou korelaci. Tento regresor tedy nese podstatné jinou
informaci o neuronalni aktivité a mizeme ocekavat rozdilné aktivaéni mapy (viz. kapitola
7.2.) Z tohoto duvodu byly zvoleny pro dalsi analyzy pouze heuristické metody RMSF a

uRMSF.

Tabulka 1: Korela¢ni matice regresorti pro pramérovani elektrod pro rizné metody
heuristického ptistupu.

KORELACNi MATICE REGRESORU
PRUMEROVANI ELEKTROD (PRUMER)
RMSF uRMSF | MSF cMSF
RMSF 1,0000( -0,1543| 0,9958| 0,9301
URMSF -0,1543| 11,0000 -0,1219| -0,1718
MSF 0,9958| -0,1219| 1,0000| 0,9156
CMSF 0,9301| -0,1718| 0,9156| 1,0000

V dal$im kroku jsme testovali linedrni zavislosti mezi regresory ziskanymi z jednotlivych
komponent na zakladé PCA, ICA rozkladu. Provedli jsme analyzu mezi regresory ze vSech
komponent vypoctenych metodami extrakce uzitecné informace PCA z ¢asové posloupnosti
EEG signalu, ICA z ¢asové posloupnosti EEG signalu, PCA z vektor posunu spektra a ICA
z vektori posunu spektra. Ke sdruzené analyze bylo vyuzito vSech 30 elektrod zajmu. Tak
jsme pomoci PCA, ICA rozkladu ziskali opét 30 nezavislych komponent pro kazdou metodu
extrakce uzitecné informace. Kazda komponenta zde popisuje uréitou neuronalni aktivitu
zachycenou V téchto elektrodach. Z tabulky ¢.2. vidime korela¢ni koeficienty mezi regresory
ze vSech komponent ziskanych metodou rozkladu PCA z ¢asové posloupnosti EEG signalu.
Korelacni koeficienty se zde pohybuji piiblizné od 0,2-0,5. Pfedpokladem rozkladu EEG
signalu na komponenty byla nezavislost jednotlivych komponent a ptfedpoklad, ze kazda
komponenta ponese informaci o jiné neuronalni aktivité. Z korelacnich koeficientli vSak

vyplyva, ze regresory nejsou absolutné nezavislé, coz byl prvotni piedpoklad rozkladu.
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Proto byly vypocteny korelacni koeficienty mezi jednotlivymi komponentami. Korela¢ni
koeficienty se vtomto piipadé blizi k 0, coz souhlasi s teoretickym piedpokladem, ze
jednotlivé komponenty jsou vzajemné nezavislé a korelacni koeficient se blizi k nulové
hodnoté. Jelikoz heuristicky model vyuziva k ziskani informace o neurondlni aktivit¢ posunu
spektra, byl dalsi krok analyzy vypocet korelacnich koeficienti spekter jednotlivych
komponent. Vysledky korelace spekter komponent vypoctenych pomoci PCA z Casové
posloupnosti EEG signalu mizeme vidét v tabulce ¢.3. Korelacni koeficienty se pohybuji
priblizn¢ okolo 0.7. Muzeme tedy fici, ze ackoliv komponenty ziskané PCA rozkladem jsou
vzajemn¢ nezavislé, jejich posun spektra v Case vzajemné koreluje, a tudiz ve vSech
komponentach a regresorech z nich vytvofenych muzeme nalézt podobnou informaci o
posunu spektra a tedy i neurondlni aktivité. Podobnosti jsou pak patrné i z jednotlivych
aktivacnich map viz. kapitola 7.2.

Ptedchozi analyza byla provedena i na regresorech a komponentich ziskanych
metodou ICA z rozkladu z ¢asové posloupnosti EEG. Vysledky miZzeme vidét v ptiloze €. 1
vtabulce ¢. 10 a ¢. 11. Opét mizeme vidét vzajemnou zavislost spekter jednotlivych
komponent. Z tohoto duvodu bylo dalsim krokem vyuziti rozkladu pomoci PCA, ICA
z vektort posunu spektra z elektrod zajmu, ¢imz pravé tuto spektralni zavislost komponent
eliminujeme. Z tabulky ¢.4 vidime korela¢ni koeficienty komponent ziskanych pomoci PCA
analyzy z vektord posunu spektra. Nizké hodnoty korelac¢nich koeficientd zde udavaji
nezavislost regresorti. Mizeme tedy fici, Ze jednotlivé regresory nesou rizné informace o
neuronalni aktivité. Diky tomu regresory spliuji podminku nezavislosti jednotlivych
regresort pouzitych v jedné modelové matici a lze tak vytvofit jednu modelovou matici pro
vSechny regresory z dané metody extrakce uziteCné informace. Dale mizeme fici, ze kazda
komponenta pfinasi jinou informaci vztahujici se k méfenému EEG signalu. V pfiloze ¢.1
z tabulky ¢. 12 muzeme vidét korelace regresorit vypoctenych z ICA rozkladu z posunu
spektra. Tyto korelacni koeficienty se opét pfiblizuji k nulové hodnoté a plati pro né stejné
zavery jako v predchozim pfipadé pro PCA rozklad z posunu spektra.

Stejné analyzy byly provedeny i1 pro heuristickou metodu uRMSF vychazejiciho
Z nenormalizovaného vykonového spektra. Korela¢ni koeficienty jsou vidét v ptiloze €. 1
Vv tabulkéch ¢.13, 14, 15, 16. Z téchto vysledki mizeme diskutovat, stejné zavéry jako pro
metodu RMSF.

7.2 Aktiva¢ni mapy

Vysledné aktivaéni mapy popisuji linedrni zavislost mezi zménou BOLD signalu a
zménou posunu spektra v signdlu EEG. Aktiva¢ni mapy pro heuristické metody RMSF,
URMSF, MSF, ctMSF pro metodu primérovani elektrod z4jmu, mizeme vidét na obrazku
¢.33. Z vysledkl je patrna zvySena pozitivni korelace s lokalnim maximem v oblasti zvané
Brodmanova area 32. Tato oblast je soucésti Regio Cingularis, jenz je Casti limbického

syst¢tmu. Hlavni funkci Brodmanovy arey jsou mimovolni pohyby. ZvySena negativni
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korelace je patrnd v oblasti Gyrus Cinguli. Gyrus Cinguli je oblasti, jejiz aktivita je patrna u
klasického odball experimentu s podobnym nastavenim. Je pifedpoklad, ze tato mozkova ¢ast
je citliva na target podnét, kdy subjekt reaguje stiskem tlacitka na dany stimul. Dalsi oblasti
svysokou negativni korelaci, kterd je patrna pfevazné u metod vychazejicich
Z normalizovaného vykonového spektra, je oblast nalezici primarnimu motorickému a
senzomotorickému kortexu. Primarni motoricky a senzomotoricky kortex je ¢asti, jenz by
méla byt aktivovana, v nasem pfipad¢ pfi targetu. Zde mizeme vidét predevSim aktivitu
V oblasti gyrus poscentralis a gyrus praecentralis. Gyrus poscentralis je primarni senzitivni
oblasti, zatimco gyrus praecentralis nalezi motorickym funkcim. Dal$i oblasti s vysokou

negativni korelaci je ¢ast mozku zvana cerebellum a to zejména jeji ¢ast culmen.
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Obrazek 33: Aktiva¢ni mapy pro primeérovani elektrod zajmu. (Vlevo nahote heuristicky
model RMSF, vpravo nahofe uRMSF, vlevo dole MSF, vpravo dole CMSF).
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Aktivita vyobrazena v této Casti je otdzkou. Ackoliv jednou z funkci cerebella je fidit a
kontrolovat pohybové aktivity, coz je pfi stimulu kdy mame stisknout tla¢itko potieba, tak
Vv klasické analyze odball experimentu se stimulaénimi vektory ve vysledné mapé aktivitu
nenajdeme. Dalsi vyraznou aktivni oblasti je insula. Tato oblast se zabyva emocemi a je
otazka, jak a jestli aktivita v dané oblasti souvisi s experimentem. Cast oblasti lobus
parientalis muzeme vidét negativné korelovat a to zejména pro heuristickou metodu

zalozenou na vypoctu z nenormalizovaného vykonového spektra (URMSF).
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Obrazek 34: Aktiva¢ni mapy pro metodu extrakce uzitecné informace pomoci PCA z Casové
posloupnosti EEG, heuristicka metoda RMSF. (Vlevo nahofe komponenta ¢.1, vpravo nahote
komponenta ¢.2, vlevo dole komponenta ¢.3 vpravo dole komponenta ¢.4.)

Tato oblast se ucastni funkci spojenych s lokalizaci pomoci hmatu ¢i rozpoznavani
nékterych podnétd a to zejména spojenych s dotykem. Jelikoz tato prace se zabyva spiSe
technickym popisem sdruZené analyzy, miZeme podrobnéjsi fyziologicky popis aktiva¢nich

map vidét v praci [4], [5], ktera provadi sdruzenou analyzu na zaklad¢é vypoctu relativniho a
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absolutniho vykonu v pasmech z4jmu z téch samych simultannich dat. V porovnani vysledkt
aktivacnich map této prace a prace [5] muzeme vidét vysoké podobnosti v aktivac¢nich
mapach a tudiz pro né plati stejné fyziologické zavéry. Aktivaéni mapy z prace [S] muzeme
vidét na obrézcich ¢. 39 a 40.

Z obrazku ¢.34 miizeme vidét aktivacni mapy pro metodu extrakce uzitecné informace
PCA rozkladu z ¢asové posloupnosti EEG signalu. Z obrazku vidime mapy pro prvni ¢tyfi
komponenty, které popisuji nejvétsi variabilitu v ptivodnich datech. Vlevo nahofe je to
komponenta ¢.1 popisujici 43,889% variability, vpravo nahoie komponenta ¢.2 ktera popisuje
38,961%, vlevo dole komponenta ¢.3. s 7,038% a vpravo dole komponenta ¢.4 popisujici
pouze 2,205% variability. Jak jiz bylo feceno, jednotlivé komponenty nesou podobnou
informaci o posunu spektra. To vidime i z aktivacnich map, kde pro jednotlivé komponenty
ziskdvame velmi podobné vysledky. Miizeme tedy fici, ze v tomto piipadé komponenty
nepiinaseji rozdilné informace vztahujici se k experimentu a ke sdruzené analyze je vhodné
vyuzit jednu z komponent popisujici nejvétsi variabilitu v datech. Jak mizeme vidét z tabulky
¢.6. vSechny c¢tyfi komponenty popisujici nejvetsi variabilitu v datech statisticky vyznamné
reaguji na target stimul. Komponenta ¢. 4 s mensi vyznamnosti i na frequent a komponenty ¢.
2, 4 na distractor.

Aktivaéni mapy pro metodu extrakce uzite¢né informace PCA z posunu spektra
vidime z obrazku ¢.35. Vlevo vidime komponentu ¢.1, ktera popisuje 48,537% variability
Z puvodnich dat. Vpravo komponentu ¢.2 popisujici 13,462% variability. Dal§i komponenty
nebyly zobrazeny, protoze s danou statistickou vyznamnosti 0,001 v aktivaénich mapach
nebyla patrna Zadna aktivni mista. Muzeme vidét, Ze zZ metody zalozené na PCA rozkladu
z posunu spektra jsou patrny odliSné aktivaéni mapy. To je patrné 1 z korelacni matice

regresort, kde vidime, Ze jednotlivé regresory nesou odli$né informace.
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Obrazek 35: Aktivaéni mapy pro metodu extrakce uzite¢né informace pomoci PCA z posunu
spektra, heuristicka metoda RMSF. (Vlevo nahofe komponenta ¢.1, vpravo nahote
komponenta ¢.2.)
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Na obrazku ¢.36 vidime aktivatni mapu pro metodu ICA rozkladu z ¢asové
posloupnosti EEG. Spole¢né s aktiva¢ni mapou je zde vykreslena topograficka mapa aktivity
dané¢ komponenty na skalpu a jeji spektrum. Modra barva zobrazuje maximalni negativni
aktivitu komponenty, zelena nulovou aktivitu a tmavé Cervena maximalni pozitivni aktivitu.
Na obrazku ¢.37 potom vidime vysledky z komponenty ¢.4. Jak jiz bylo fe¢eno, komponenty
obsahuji vzajemné nezavislé signaly, ale podobné informace o posunu spektra. Proto mizeme
vidét velké podobnosti v aktivacnich mapach. Vyslednou interpretaci sdruzené analyzy
Z téchto komponent tedy nemtize byt informace vztazena k urcitému stimulacnimu vektoru,
ale aktivaéni mapy miizeme interpretovat tak, ze aktivatni mapa spojena se 4. komponentou
obsahuje informaci spojenou se spektralnimi slozkami o frekvencich kolem 10 Hz a aktivitou
v temporalni oblasti. Zatimco komponenta ¢.1 obsahuje informaci vyskytujici se v celé oblasti

hlavy a nesouci rovnomérné rozdélené spektralni slozky.
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Obrazek 36: Aktiva¢ni mapa pro metodu extrakce uzite¢né informace pomoci ICA z ¢asové
posloupnosti EEG, heuristicka metoda RMSF. (Vlevo nahoie aktiva¢ni mapa komponenta ¢.1,
vpravo nahote topograficka mapa komponenty, dole spektrum komponenty.)
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Obrazek 37: Aktiva¢ni mapa pro metodu extrakce uzite¢né informace pomoci ICA z ¢asové
posloupnosti EEG, heuristicka metoda RMSF. (Vlevo nahoie aktiva¢ni mapa komponenta ¢.4,
vpravo nahofe topograficka mapa komponenty, dole spektrum komponenty.)

Na obrazku ¢.38 mlzeme vidét aktivani a topografické mapy pro komponenty
ziskané ICA rozkladem z posunu spektra. Vykresleny jsou komponenty ¢. 1, 25, 26 a 28.
Z tabulky ¢.7 muzeme vidét, ze kazdd zuvedenych aktivacnich map reaguje na urcity
stimula¢ni vektor. Z jednotlivych aktivacnich map ziskanych z posunu spektra tak miizeme
validovat zavéry vztahujici se k aktivité spojené s urcitou stimulaci. Z obrazku topografické
mapy komponenty je patrné, ze komponenta ¢.1, vztahujici se ke vSem danym stimuliim ma
aktivitu spojenou Vv celé oblasti mozku. Zatimco komponenta ¢. 26 spojena s target stimulem,
tuto aktivitu vykazuje pouze ve frontalni oblasti. To mize byt zapii¢inéno tim, Ze prave target
stimul je pfevazné spjat s vizudlni stimulaci ve frontalni oblasti, zatimco informace spojena se
vSemi danymi stimuly se bude vyskytovat v pfevazné c¢asti mozku. Z tohoto divodu
fyziologickou interpretaci danych aktiva¢nich map je otazka vztahujici se k stimulacnim

vektorim pouZitého experimentu.
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Obrazek 38: Aktivaéni mapa pro metodu extrakce uzitecné informace pomoci ICA z posunu
spektra, heuristicka metoda RMSF. (Nahote aktiva¢ni a topograficka mapa komponenta ¢.1,
druha z vrchu komponenta ¢.25, téeti komponenta ¢.26, ¢tvrta komponenta ¢.28.)
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7.3 Vysledky analyzy souvislosti regresort a stimula¢nich vektort

V tomto kroku jsme testovali, jak jednotlivé EEG regresory koresponduji s regresory
odvozenymi ze stimulacnich vektort. Interpretace zaloZzend na hodnotach statistické
vyznamnosti regresoril a stimulac¢nich vektorti byla jiz pouzita v predchozi kapitole, to proto,
abychom mohli validovat zavéry aktivacnich map. Zde jsou popsany podrobnéjsi vysledky a
zhodnoceni. Porovnani jak jednotlivé regresory z riznych piistupi linedrné zaviseji na daném
stimulacnim vektoru, jsme realizovali na zakladé obecného linearniho modelu postupem
popsanym v kapitole ¢. 6.6. Nejprve jsme vypocetli matici vah na zaklad€ rovnice €. 5, Z niz
jsme vypocetli dle rovnice €. 6 t-hodnoty vyjadiujici statistickou vyznamnost mezi regresory a
stimula¢nimi vektory. Hodnoty t-statistiky mensi nez -2 a vétsi nez 2 byly na zakladé tabulky
statistické vyznamnosti s p<0.05 zvoleny jako statisticky vyznamné a v tabulkach pro lepsi
orientaci zvyraznény [5], [15].

Tabulka 5: T-hodnoty statistické vyznamnosti pro zavislost mezi regresory z primérovani
elektrod a stimula¢nimi vektory.

T-HODNOTY
RMSF uRMSF | MSF cMSF
TARGET -5,2770| 2,7484| -5,1837( -5,7572

FREQUENT -2,0557| -0,3951| -2,2012( -1,9764
DISTRACTOR| -2,3481| -0,1851| -2,4074| -3,2194

Z tabulky ¢.5. miiZzeme vidét t-hodnoty statistické vyznamnosti pro dané stimula¢ni
vektory (target, frequent a distractor) a regresory ziskané primérovanim elektrod pro
heuristické metody RMSF, uRMSF, MSF, cMSF. Vidime zde, Ze metody RMSF, MSF,
cMSF statisticky signifikantné reaguji pravé na target stimul s mensi, ale velkou statistickou
vyznamnosti 1 na frequent a distractor. Miizeme tedy fici, Ze regresory z t€chto metod nesou
informaci spojenou s experimentem, ale nesou vSeobecnou informaci spojenou se v§emi typy
stimuld. To proto, ze primérovanim elektrod ziskavame informaci popisujici aktivitu v celé
oblasti mozku a nejsme tak schopni extrahovat informaci spojenou pouze s uréitou stimulaci.
V regresoru ziskaném z nenormalizovaného vykonového spektra miizeme vidét statisticky
signifikantni zavislost pouze na targetu. Regresor ovSem nese mensi informaci o targetu nez
je tomu u regresoru z ostatnich heuristickych metod. V tomto pfipad¢ tedy miizeme fici, ze
normalizace vykonového spektra vyznamné ovliviiuje ziskanou informaci o neuralni aktivité a
regresory ziskané z normalizovaného vykonového spektra 1épe popisuji informaci spojenou
S experimentem.
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Tabulka 6: T-hodnoty statistické vyznamnosti mezi regresory z komponent z ICA a PCA
vypoctenych z ¢asové posloupnosti EEG signalu a stimula¢nimi vektory, (heuristicky model

RMSF).
KOMPONENTA PCA z EEG ICA z EEG

TARGET | FREQUENT |DISTRACTOR| TARGET | FREQUENT |DISTRACTOR
1 -3,4105 -0,5882 -1,1820|  -6,6551 -4,0880 -4,6974
2 -6,3530 -1,8685 -2,0245|  -2,3460 -0,6944 -1,4097
3 -4,0388 -1,5214 -0,8607| -1,8003 -0,4677 -1,1473
a -4,7320 -2,3142 -2,8347| -4,4616 -3,3937 -2,8299
5 -2,0516 -2,5509 -1,0160|  -1,2558 1,4326 0,2022
6 -2,7307 -0,6307 -0,7615| -0,7971 -0,2704 0,1970
7 -3,1548 -1,8719 -1,8395| -2,9074 -1,0581 -2,7741
8 -5,2055 -3,1939 -4,8223| -2,5701 0,4255 -0,6230
9 -2,1770 -0,6646 -1,2486|  -1,4660 -0,3011 -1,5261
10 -1,4956 -1,2557 -1,4777|  -2,3449 -0,1630 -1,1922
11 -0,6812 -0,0960 -1,3312|  -3,3971 -1,4380 -2,5800
12 -2,0823 0,2578 -0,8815| -2,3752 -0,2778 -2,0030
13 -3,8685 -1,6150 -1,9740| -1,7101 1,8116 0,3440
14 -2,7839 -1,2476 -1,9383| -2,0998 -0,4856 -1,8468
15 -0,7088 0,7411 -0,1428| -2,0439 0,2791 -1,2123
16 -2,3467 -0,3860 -2,7007| -0,4237 0,4796 -1,4658
17 -2,1532 -0,1533 -1,0099| -0,3252 1,3623 0,2364
18 -1,6048 -0,8116 -0,7458| -3,9223 0,1035 -0,2266
19 -1,2106 -0,0088 -0,6475| -2,6590 -0,4704 -0,2663
20 -1,5292 1,4337 -1,6200| -3,5728 -1,3834 -1,9114
21 -1,8829 -0,5458 -1,8048|  -3,0905 -0,8240 -0,9203
22 -1,8932 -0,1833 -0,7779|  -3,7195 -0,5359 1,2626
23 -3,3406 -1,5031 -3,2670| -2,0760 1,1052 0,0293
24 -1,0775 1,7094 -0,1535| -0,7701 0,8182 1,1427
25 -3,0151 -0,5333 -1,1201| -1,0238 0,9475 -0,6795
26 -2,0417 0,1375 -1,6351| -2,5751 -1,3845 -1,2738
27 -2,8485 -1,1504 -2,5007 | -3,1641 -0,3533 -1,7125
28 -2,9007 -1,4265 -2,2853( -2,5964 -0,6985 -1,8030
29 -1,3927 0,7123 -0,8529| -2,3213 -0,1523 -0,3290
30 -1,9427 0,9948 -0,0585| -1,3558 0,1416 -0,5176

Z tabulky ¢.6. mizeme vidét t-hodnoty pro metody zalozené na rozkladu pomoci PCA

a ICA z casové posloupnosti EEG signalu. Vidime, Ze jednotlivé komponenty, jak z PCA, tak

ICA jsou zavislé na stimula¢nich vektorech ale jak je patrné i z aktiva¢nich map, komponenty

nesou podobné informace o posunu spektra a jednotlivé komponenty nepiinaSeji novou

informaci. Z tabulky ¢.7 mizeme vidét statistickou signifikanci pro regresory z PCA, ICA

rozkladu z posunu spektra. U PCA komponent miizeme pozorovat, ze prvni komponenta

popisujici  nejvetsi

variabilitu  z pivodnich dat
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s experimentem. Opét vidime, ze komponenta nese nejvice informace o targetu. Signifikantni

hodnoty mlizeme pozorovat i pro frequent a distractor. Jak je patrné i z aktivacnich map,
regresor ziskany z prvni komponenty PCA rozkladu z posunu spektra a regresor

Z prumérovani elektrod nesou podobné informace o experimentu.

Tabulka 7: T-hodnoty statistické vyznamnosti pro zavislost mezi regresory vypoctené
pomoci PCA a ICA z posunu spektra a stimula¢nimi vektory, (heuristicky model RMSF).

KOMPONENTA PCA z POSUNU SPEKTRA ICA z POSUNU SPEKTRA

TARGET | FREQUENT |DISTRACTOR| TARGET | FREQUENT |DISTRACTOR

1 -5,2531 -2,1104 -2,4221| -4,9151 -4,3725 -2,1244
2 1,7859 2,2918 1,4655 3,6364 2,3721 2,1706
3 0,5978 0,6604 0,0714  0,5181 1,5840 1,6774
a -1,4669 -4,1093 -3,3907 0,9200 0,3690 -1,0802
5 -0,4855 -0,8736 0,4106| -1,1270 -1,2688 -1,4228
6 0,7127 -1,9716 -1,8868| -0,4110 -0,9691 -0,8106
7 2,1465 0,1062 -1,1164|  -1,1420 0,5742 0,0471
8 -0,5402 -0,3144 0,0955 0,4682 1,2601 0,3320
9 -0,7207 -1,1334 -0,5790| -1,4891 -1,5015 0,1368
10 -0,4221 -1,3713 -0,3460 0,1661 0,6154 1,8510
11 -0,9281 -0,0336 -0,2276|  -1,0446 0,0607 -0,6750
12 -1,1501 1,5021 -1,4670|  -1,8444 -1,3916 -0,9308
13 0,0235 2,2425 1,5270| -0,8220 1,3301 1,5700
14 0,2889 -1,8523 -0,6667| -1,6587 -2,5257 -1,9469
15 -0,8633 -1,7343 -0,8256| -1,8817 -2,4835 -3,3427
16 3,2728 1,1143 1,5176| -0,5434 -0,2300 0,7176
17 -1,0494 -0,4011 0,3414 1,2811 0,6050 1,6367
18 0,1064 1,2278 1,1823| -0,2191 -0,8358 0,2416
19 -1,7863 -0,0815 -1,6414| -0,1222 0,7645 0,6475
20 -1,5642 -1,4346 -1,0755|  -1,2060 -1,7151 -0,8122
21 0,1225 -0,3021 0,4321| -0,8067 0,8627 -0,1446
22 1,1467 0,4373 0,0280( -0,3409 0,0507 0,5128
23 -0,7270 0,2598 1,7162 1,4409 0,6634 0,3521
24 2,7223 1,6604 1,7228|  -0,0200 -0,9814 -0,8594
25 0,2979 0,4828 1,1987 1,4305 -0,1610 2,2007
26 0,7424 -0,0248 -0,1978| -2,9859 0,3850 0,2508
27 -1,3350 -1,4171 -2,0094| -2,1552 0,3285 0,2211
28 0,3570 -0,5324 -0,6036| -0,0162 2,0978 1,1453
29 -0,8156 -1,5114 -0,0028| -2,3563 0,9997 0,3351
30 -0,9065 -0,4826 -0,4765 2,7149 -0,7154 1,3078

Pomoci PCA rozkladu z posunu spektra tedy jsme schopni do jedné z komponent

popisujici vysokou variabilitu oddélit informaci spojenou s experimentem, ale nejsme schopni

oddélit informaci spojenou s uritym stimulaénim vektorem. U komponent ziskanych ICA
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rozkladem z posunu spektra vidime, Ze naptiklad komponenty 1, 2 nesou informace spojenou
se vSemi stimula¢nimi vektory, ale komponenty 26, 27, 29, 30 nesou informaci spojenou
prevazné s targetem. Komponenta 28 s frequentem a komponenta 25 s distractorem. Pomoci
ICA rozkladu z posunu spektra tak jsme schopni extrahovat komponenty spojené pouze
s danym stimula¢nim vektorem. Jednotlivé komponenty tak do sdruzené analyzy piinaseji
rozdilné informace spojené s experimentem.

V priloze ¢.3. pak mizeme vidét t-hodnoty mezi regresory a stimula¢nimi vektory pro

heuristickou metodu vychazejici z nenormalizovaného spektra.

7.4 Analyza souvislosti s absolutnim a relativnim vykonem v pasmech
Zajmu

Sdruzena analyza vychazejiciho z heuristického modelu vyuziva spektralnich zmén, které
jsou patrny ve vykonovém spektru EEG signalu. Prace [5] vyuziva pro sdruzenou EEG-fMRI
analyzu vypoctu relativniho a absolutniho vykonu v pasmech z4jmu. JelikoZ tato metoda
vychédzi rovnéz z piedpokladu zmén vykonového spektra pifi neurondlni aktivité, byly
vysledky z heuristického pfistupu a prace [5] vzajemné porovnany. Skupinova analyza
heuristickou metodou byla provedena zamérné na stejnych simultalnich datech a ze stejnych
elektrod zajmu, jako bylo vyuzito v praci [5]. To z divodu validniho porovnani souvislosti

mezi obéma pfistupy.
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Obrazek 39: Aktivacni mapy pro metodu sdruZzené analyzy na zékladé€ relativniho vykonu
v pasmech zajmu. (Vlevo nahote pasmo delta, vpravo nahoie pasmo theta, vlevo dole pasmo
alfa, uprostied pasmo beta a vpravo dole pasmo gamma.)
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Vysledky byly porovnavany na zaklad¢ vizualniho porovnéani aktivacnich map a na
zékladé¢ vypoctu vzajemné informace mezi témito mapami. Vzijemnad informace byla
vypoctena postupy pospanymi v kapitole ¢. 6.6. Na obrazku ¢. 39. mizeme vidét aktivacni
mapy vytvorené na zaklad¢ relativniho vykonu v pasmech zajmu. Aktivaéni mapy z obrazku
¢.40. vychazi z vypoctu absolutniho vykonu v pasmech zajmu. Byly porovnavany zvIast

aktiva¢ni mapy z pasem delta, theta, alfa, beta a gamma s mapami z heuristické metody.
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Obrazek 40: Aktiva¢ni mapy pro metodu sdruzené analyzy na zaklad€ absolutniho vykonu v
pasmech zajmu. (Vlevo nahote pasmo delta, vpravo nahote pasmo theta, vlevo dole pasmo
alfa, uprostied pasmo beta a vpravo dole pasmo gamma)

Tabulka ¢.8. udava hodnoty vzdjemné informace mezi aktivatnimi mapami vytvoiené
Z relativniho vykonu, absolutniho vykonu a vSech 4 heuristickych metod. Aktiva¢ni mapy se
vzajemnou informaci vétsi nez 0,75 jsme vybrali jako podobné. Tato hodnota byla zvolena
subjektivné z vizualniho porovnani aktiva¢nich map a sdruzenych histogrami, u kterych byl
pro hodnoty vétsi nez 0,75 patrny linearni trend v datech. Hodnota 0,75 byla zvolena za
referencni 1 v praci [5], tudiz mizeme vysledky obou praci vzajemné porovnat. Z tabulky
muzeme vidét zvySenou vzajemnou informaci pro heuristické metody RMSF, MSF a relativni
vykon v gamma pasmu. Pro heuristicky model cMSF je tato informace zvySena v pasmu delta
a alfa. Zde ovSem miZzeme vidét vzdjemnou informaci mezi cMSF modelem a relativnim
vykonem, podobnou napfi¢ vSemi frekvencnimi pasmy. Tyto podobnosti miizeme vidét i pfi
vizudlnim porovnani aktivaCnich map heuristického pfistupu a relativniho vykonu.

Podobnosti mezi jednotlivymi pésmy relativniho V}'Ikonu a heuristick}'/mi metodami je

wrwe
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vidét z rovnice 16 a 18, vykonové spektrum nasobime funkci ® 2 zatimco u modelu ¢cMSF
funkci . Vykreslené vahovaci funkce mizeme vidét na obrazku ¢.41. Pro lepSi nazornost
jsou vahovaci funkce normalizovany na jednotkovy pfenos. Zvysend vzajemnd informace
mezi heuristickymi metodami RMSF, MSF a pasmem gamma je zptisobena tim, ze prave
vahovaci funkce o * dava nejvetsi vahu vykonovym hodnotam spektra nejvice v pasmu
gamma. Vahovaci funkci pro relativni vykon v jednotlivych pasmech si miizeme piedstavit
jako jednotkové zesileni v daném pasmu zajmu. Cervena funkce v grafu udava vahovaci
funkci ® pro metodu cMSF a udava linearné se zvétSujici zesileni napii¢ vSemi pasmy.
Z divodu klesajici amplitudy vykonového spektra pii neurondlni aktivit¢ nam pak tato
amplituda rovnomérné zvysSuje hodnoty v celém frekvenénim pasmu a mizeme vidét

podobnou vzajemnou informaci napii¢ vSemi pasmy.

Tabulka 8: Vzajemna informace mezi aktivaénimi mapami pro absolutni a relativni vykon v
pasmech z4jmu a heuristickymi metodami. Metoda extrakce uzite¢né informace primérovani
elektrod.

ABSOLUTNi VYKON
Delta | Theta | Alfa | Beta [ Gamma
4,278 0,490 1,096 | 0,483 0,48410,766 | 0,656 | 0,302 | 0,463 0,417
4,256 | 0,696 | 0,327 0,382]0,470] 0,590 0,301 0,395 0,335
4,559 0,425 0,431]0,660| 0,640 0,323 |0,446 0,396
3,878 0,44510,523] 0,489 0,352]0,379 0,373
4,32410,849| 0,812 | 0,527 ] 0,783 0,478
4,594 1,544 0,551 | 1,045 0,858 ( 1,048 | 0,900 | 1,000 | 0,987 | Delta
4,692 0,581 (1,106 0,873 1,192| 0,970 1,126 | 1,105 | Theta
4,484 10,820 0,735 0,451 | 1,069(0,447]0,409 | Alfa
4,607 1,029 0,755( 1,437|0,736 0,675 | Beta
4,456 | 0,560 | 1,241]0,540 | 0,546 | Gamma
4,480| 0,654]2,928 1,604
4,610 0,638 0,594
4,445 | 1,485
4,576

Pti porovnani heuristickych metod s absolutnim vykonem v pasmech zajmu vidime
zvySenou vzajemnou informaci v pasmech delta a theta. To mlZe byt zapfi¢inéno tim, ze pfi
vypoctu relativniho vykonu bereme v tivahu 1 zmény vykonu v celém frekvenénim pasmu a
normujeme tak jednotlivé hodnoty ve vSech frekvencich, zatim co absolutni vykon tyto zmény

zanedbava. Absolutni vykon vypocteme dle nasledujiciho vzorce.
w
Pyps = fwlz Sf(w)dw (23)
Kde St je vykonové spektrum. o si mizeme piedstavit jako vahovaci funkci, ktera nabyva

hodnot 1 pro spektralni slozky v pasmu zajmu, 0 mimo toto pasmo.

73



Relativni vykon vypocteme jako:

_ Pgps

Absolutni vykon pak nejvice reaguje pravé na zmény v delta a theta pasmu, jelikoz
amplitudy vykonovych hodnot jsou v téchto frekvencich mnohem vétsi nez amplitudy
V pasmu gamma, jak miizeme vidét na obrazku ¢.42, které vyjadiuje typické vykonové
spektrum EEG signalu. Dale mtizeme vidét, vysokou podobnost mezi absolutnim vykonem a
heuristickou metodou uRMSF ktera vychazi z nenormalizovaného vykonového spektra. Tyto
podobnosti jsou patrny jak z aktiva¢nich map tak vzajemné informace. Souvislosti mezi
vahovacimi funkcemi heuristického modelu, relativnim a absolutnim vykonem zde popsané
jsou prozatim nepodlozenou hypotézou vychézejici ze vzajemné informace mezi aktivacnimi

mapami.

o o
o o
T >

Hodnota vahovaci funkce
T

02—
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Frekvence

Obriazek 41: Vahovaci funkce.
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Obrazek 42: Typické vykonové spektrum EEG signalu.

7.5 Analyza vzajemné informace napri¢ v§emi aktivaénimi mapami

Z obrazku ¢. 43. muzeme vidét vzajemnou informaci mezi relativnim, absolutnim
vykonem v pasmech z4jmu, heuristickymi metodami z primérovani elektrod a komponentami
Z PCA a ICA rozkladu zakdédovanou do obrazu. Postup tvorby obrazu ze vzdjemné informace
je popsan v kapitole ¢€.6.6. Z obrdzku je patrné, Ze komponenty vytvotfené pomoci PCA a ICA
z ¢asové posloupnosti EEG signalu maji mezi sebou vysokou vzajemnou informaci. Tomu
odpovidaji zelend a Zluta mista v oblastech ndlezicim témto komponentdm. Naproti tomu
komponenty vytvotené z posunu spektra mezi sebou obsahuji malou vzajemnou informaci. To
odpovida zavérim z predchozich kapitol, Ze komponenty pitimo z ¢asovych zmén EEG
signalu nesou podobnou informaci o posunu spektra, zatimco komponenty z posunu spektra
pfinaseji rozdilné informace. Tyto zlutozelené shluky potvrzuji, ze regresory z komponent
vypoctenych pfimo z ¢asovych zmén EEG signalu spolu koreluji a nepfinaseji rozdilnou
informaci o mozkové aktivité spojenou se stimulaci.

Pti hlub$i analyze obrazu a z plvodni tabulky vzajemné informace vyplyva vysoka
vzajemna informace mezi aktivacni mapou z primérovani elektrod zdjmu a 1. komponentou
z PCA z posunu spektra vypocteného metodou RMSF. Tato informace je rovna 3,8081. Pro
metodu URMSF je to 3,2102. Z toho plyne, Ze informace ziskana primérovanim elektrod a z 1
komponenty PCA z posunu spektra je velmi podobna a rozklad pomoci PCA nepiinasi do

analyzy rozdilnou informaci vztahujici se k neurondlni aktivité.
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Obrazek 43: Vzijemna informace zakddovana do obrazu.

7.6 Shlukova analyza

Poslednim krokem testovani bylo vyuziti shlukové analyzy popsané v kapitole ¢. 6.7
Kk potvrzeni zavéri z piedchozich analyz, pfipadné k nalezeni novych skute¢nosti a zavislosti
mezi jednotlivymi metodami heuristického pfistupu z riznych metod extrakce uzitecné
informace z EEG a metodami vychazejicich z relativniho a absolutniho vykonu v pasmech
z4jmu.

Tabulka ¢€.9 ukazuje rozdéleni metod a jejich jednotlivych komponent do shluki. Byly
vytvoreny 4 shluky. Jednotlivé body nalezici k riznym metodam byly dale vykresleny do 3D
prostoru, kde jednim prostorem byla vzdalenost od relativniho vykonu v pasmu beta, druhym
prostorem vzdalenost od relativniho vykonu v pasmu gamma a tieti vzdalenost od absolutniho
vykonu v pasmu gamma. Tyto dimenze byly vybrany z divodu, ze vykresleni objektt do
takto strukturovaného grafu mize ukézat informace vztahujici se k témto dimenzim a nas
zajima, jak jednotlivé metody souvisi pravé s relativnim a absolutnim vykonem v pasmech

z4jmu. Zelené body odpovidaji shluku €. 1, modré body shluku €. 2, ¢ervené shluku 3 a Zluté
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shluku 4. Z grafu mtzeme vidét oddélené 4 shluky, kde nedochazi k prolinani. To ukazuje, Ze
jednotlivé metody zafazené do stejného shluku, vytvari aktivaéni mapy s podobnou informaci,

zatimco aktivacni mapy pattici do riznych shluk mohou pfinést odlisné vysledky.
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Obrazek 44: Vykresleni shlukd. Osa x vzdalenost od relativniho vykonu v pasmu beta, 0sa y
vzdalenost od relativniho vykonu v pdsmu gamma a osa z vzdalenost od absolutniho vykonu v pasmu
gamma.

Z tabulky ¢. 9. mizeme vidét, ze aktivacni mapy z relativniho vykonu v pasmech delta,
theta, alfa gamma a absolutni vykony v pasmech delta a theta patfi do stejného shluku, jako
metody vychazejicitho z heuristického pfistupu pocitané z normalizovaného vykonového
spektra. Naopak heuristickd metoda pocitana z nenormalizovaného spektra nese podobnou
informaci jako metoda absolutniho vykonu v pasmech beta a gamma. Dale vidime, ze
vSechny komponenty metody PCA a ICA z ¢asové posloupnosti EEG signalu pro metodu
RMSF jsou zatazeny do stejného shluku jako heuristické pfistupy z normalizovaného
vykonového spektra. To podporuje zavér, ze komponenty nesou podobnou informaci diky
korelaci jejich spektra a nesou podobnou informaci S metodami vychazejiciho
Z normalizovaného vykonového spektra a s metodami relativniho vykonu. Zatimco metody
z PCA/ICA 1z casové posloupnosti EEG pocitané z nenormalizovaného spektra nesou
podobnou informaci s absolutnim vykonem v pasmech alfa, beta, gamma. Z ICA rozkladu
z posunu spektra pro metodu RMSF dale vidime, Ze komponenty, které byly oznaceny jako
signifikantni na reakci s target stimulacnim vektorem, patii do stejného shluku jako metody
pramérovani elektrod RMSF, MSF, cMSF a relativni vykon v pdsmech delta, theta, alfa,
gamma. To z divodu, Ze pravé tyto metody ackoliv reaguji signifikantn€ na vSechny dané
stimuly, s nejvyssi statistickou vyznamnosti reaguji pravé na target. Z toho plyne, ze jednou
moznosti pii hledani komponent z ICA rozkladu z posunu spektra nesouci informaci o

daném experimentu, pfi slepém hledani variability a tudiz neznalosti stimula¢nich vektort, by
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mohla byt shlukova analyza. ICA komponenty nesouci podobnou informaci s heuristickou
metodou pramérovani elektrod nebo prvni komponentou z PCA z posunu spektra, potom
budou nalezet do stejného shluku. Tak bychom byly schopni extrahovat takovou komponentu,
jenz nese iInformaci nalezici nejvice experiment ovliviujicimu stimulu. Pfi znalosti
stimula¢nich vektorti se ndm hledani zjednodusuje, jelikoz jsme schopni vypocist statistickou
signifikanci linedrni zavislosti mezi regresory z jednotlivych komponent a stimula¢nimi
vektory na zakladé obecného linearniho modelu popsaném v kapitole 6.6 a vybrat tak

komponentu nesouci informaci k danému stimulu.

Tabulka 9: Klasifikace jednotlivych metod do shlukd.
ABSOLUTN{ VYKON
Alfa
1

Theta Beta

4

2

PCA z posunu spektra (RMSF)

1(2|3(4|5|/6|7|8|9| 10 |{11|12|13(14(15(16(17|18| 19| 20|21 |22|23|(24(25(26|27 (28|29 |30

41 33| 3[3|433|3] 3 |3|3| 3] 3] 3] 3] 3| 3] 3| 3|3|3|3|3] 3| 3] 3] 3] 3]3

ICA z EEG (uURMSF)
1/2)3/4|5|/6|7|8|9] 10 |{11]12[13(14(15(16(17|18| 19| 20|21 |22|23[24(25[26|27|28)|29|30
21414112 2]2|2]2 1 20 2 2 2 2221 1) 21| 2| 1] 1} 2] 11| 1| 1|1

PCA z posunu spektra (uURMSF)

1(2|3(4|5|/6|7|8|9| 10 |11|12(13(14(15(16|17|18|19|20|21|22|23(24|25|26|27|28|29|30

2| 434 3[4]3[3]3| 3 | 3] 3| 3| 3| 3| 3] 3] 3] 3| 3] 3] 3] 3| 3| 3| 3] 3]3|3]33
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Z.avér

Sdruzena EEG-fMRI analyza je v Ceské Republice malo probadanou oblasti, které se zde
vénuje pouze maly okruh lidi, pfevazné situovanych na pracovistich CEITEC v Brn¢ a IKEM
v Praze. Jelikoz zkoumani pfesnych vztahti mezi EEG a fMRI se pohybuje stale na poli
bazalniho vyzkumu, je tézké validovat zavéry z aktivacnich map z fyziologického hlediska a
fici, ktera aktivaéni mapa, a tudiz ktera metoda je prave ta spravna a nejpiesnéjsi.

Ze zéavéru heuristické metody a porovnani s vysledky prace [5] vidime souvislosti, které
byly popsany v kapitole ¢.7.4. Z topologii aktivacnich map vidime nejvétsi podobnost
s relativnim vykonem v pasmu gamma. To je zplsobeno tim, ze heuristicky model nasobi
vykonové spektrum véhovaci funkei w?, ktera pifazuje nejvétsi vahu pravé témto frekvencim.
Relativni vykon v pasmu gamma vyuziva vahovaci funkce ktera ma tvar pasmové propusti a
vahovaci funkce m® mé v této oblasti nejvetsi prenos. Lidsky mozek je slozitym a dosud plné
nepopsanym systémem. Je pfedpoklad, Ze posun spektra nelze popsat pouze jednou véhovaci
funkci. Proto se domnivame, ze budoucim odvozenim nové vahovaci funkce, bude mozné
doséhnou toho, ze zdliraznime nejen zmény v pasmu gamma ale i dalsi dalezité frekvenéni
slozky souvisejici s mozkovou aktivitou a tim 1épe popiSeme frekvencni zmény pii neuronalni
aktivité. Otazkou nalezeni optimalni funkce ovSem zUstava, jak validovat spravné zavéry
z fyziologického hlediska. Jakym zptsobem fici, Ze zvolena metoda, a dana vahovaci funkce
nejlépe popisuje spektralni zmény a dava fyziologicky spravné a interpretovatelné aktivacni
mapy.

Problémem, kterym jsme se dale zabyvali, je prostorové rozliSeni skalpového EEG
signalu. Signal méteny jednou elektrodou je prostorovou a ¢asovou sumaci signalt nejen pod
elektrodou ale 1 mimo ni. Proto pfi sdruzené analyze nejsme schopni porovnat BOLD signal
z urcitého voxelu se signdlem EEG pochazejiciho pravé z mista nachazejiciho se piimo pod
elektrodou ale s EEG signalem vystihujici aktivitu z velké oblasti mozku. Z tohoto duvodu
jsme se zabyvali nejen vlastni heuristickou metodou sdruzené analyzy ale 1 riznymi ptistupy
k extrakci uzite¢né informace z EEG.

V prvnim pfipad¢ jsme vyuzili metody, ktera byla pouzita v praci [5] a to primérovani
ptes elektrody zajmu. Z vysledku t-statistiky z kapitoly ¢.7.3 vyplyva, ze pomoci primérovani
elektrod z&jmu jsme schopni extrahovat informaci o neuronalni aktivit¢ spojené
s experimentem. Regresor statisticky signifikantné zavisi na vSech stimulaénich vektorech a
obsahuje tak informaci vztahujici se ke vSem stimulim. Ztohoto divodu bylo vyuzito
rozkladu signalti pomoci analyzy hlavnich komponent a analyzy nezavislych komponent.
Pokud provedeme rozklad piimo z ¢asové posloupnosti signalit EEG z elektrod zajmu, spektra
komponent vzajemné¢ koreluji a jednotlivé komponenty nepiinaseji rozdilné informace o
aktivité¢ spojené s experimentem. Rozklad z casové posloupnosti EEG signali muze byt

uzite¢ny v pfipad¢, kdy nasSi otazkou neni provést zavéry piimo o aktivité spojené se
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stimulatnimi vektory ale o aktivit¢ spojené s urCitou mozkovou oblasti a urcitymi
frekven¢nimi slozkami generované z této oblasti. Pomoci ICA rozkladu z ¢asové posloupnosti
EEG jsme schopni extrahovat informaci spojenou napiiklad s alfa aktivitou, ¢i gamma nebo
extrahovat komponenty vztahujici se k ur¢ité patologii. Nékteré komponenty potom mohou
obsahovat i signaly nalezici ruSivym artefaktim. Zde je pak na vyzkumnikovi vybrat ty
komponenty, jez ho zajimaji, a které se vazou k jeho vyzkumné otdzce. Spektralni zavislost
jednotlivych komponent lze eliminovat tim, ze PCA/ICA rozklad provedeme z vektort
posunu spektra vypoctenych pro kazdou elektrodu z4jmu. Z korelacni matice (tabulka ¢. 4)
pak vyplyva, ze regresory na sob¢ nezavisi a kazda komponenta piinasi rozdilnou informaci
vzhledem K tipu stimulace (viz. tabulka ¢.7)

Pomoci PCA rozkladu z vektorti posunu spektra, jsme do prvni komponenty popisujici
nejveétsi variabilitu z ptivodnich dat, extrahovali informaci vztahujici se k experimentu (viz
tabulka ¢. 7). Komponenta opét nese informaci o vSech stimulacnich vektorech. Aktivacni
mapa nese vysokou vzajemnou informaci s mapou vytvoienou metodou priimérovani elektrod
a sdruzend analyza tak pfinasi stejné, pfinejmensim velmi podobné vysledky (viz obrazky
¢.33, 35, 43).

Pomoci ICA rozkladu z posunu spektra jiz jsme schopni extrahovat informaci vztahujici
se pouze k ur¢itému stimulaénimu vektoru (viz. tabulka ¢.7). Jednotlivé komponenty nesou
rozdilné informace o posunu spektra a kazda komponenta tak nese jinou informaci vztahujici
se kdanému experimentu. Zatimco v piedchozich piipadech byla statisticka signifikance
zvySena mezi regresory a vSemi stimulacnimi vektory, tak pro ICA rozklad z posunu
spektra komponenty zavisi pouze na ur¢ité stimulaci, tedy pouze na targetu, frequentu ¢i
distractoru. Zde vSak nastava problém pfii slepém hledani evokované variability, kdy v rdmci
analyzy nezndme stimula¢ni vektory. Je otazka jak vybrat pravé tu komponentu, jenz
obsahuje informaci spojenou s ur¢itou stimulaci.

Pomoci shlukové analyzy jsme rozdélili vysledné aktiva¢ni mapy do 4 shlukii. Aktivaéni
mapy vytvoiené z ICA rozkladu z posunu spektra, obsahujici informaci o targetu byly
rozdéleny do stejné¢ho shluku jako heuristické metody RMSF, MSF, cMSF. Tyto heuristické
piistupy statisticky nejvyznamnéji zavisi pravé na targetu, coz se projevi ve vyslednych
aktivac¢nich mapach a shlukova analyza mlze byt jednou z moZznosti jak rozdé¢lit komponenty
do shluki obsahujici informaci o stejném stimulu.

Je dokazano, Ze v riznych mozkovych oblastech pfi stejné stimulaci dochdzi k jiné
odezvé a tudiz naméfime odlisné BOLD signaly. Z toho plyne otazka, zda pro stejnou
stimulaci ma posun spektra v riznych oblastech konstantni tvar, ¢i se také méni s prostorovou
distribuci. Toto ale nebylo v této diplomové praci zkoumano a da se to tedy povazovat za
limitaci uzitych metod. Dalsi urcitou aproximaci v heuristickém pfistupu je konvoluce
vektoru posunu spektra s hemodynamickou odezvou pro eliminaci ¢asového zpozdéni zmén
BOLD signdlu a posunu spektra v EEG signalu. To z divodu, Ze vektor posunu spektra
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konvolujeme s hemodynamickou odezvou, ktera byla experimentalné¢ stanovena a kterou
predpokladame konstantni v celé oblasti mozku.

Ze vsech téchto zavéri ale plyne, ze heuristickd metoda ptinasi své vysledky ve sdruzené
analyze a z aktivanich map je patrno, ze vztah popsany v kapitole ¢. 4.1. je platny. To
znamena se zvysujicim se BOLD signalem se obalka spektra v EEG signédlu posouva smérem
k vys$8im frekvencim. V budoucnu by se tak mohly objevit metody, jez budou 1épe popisovat
tyto vztahy a budou schopny lépe z EEG signalu extrahovat informaci vztahujici se
k prostorové distribuci EEG signalu vztahujici se k evokované aktivité. Dale dochazi na
mnoha pracovistich zabyvajicich se fMRI ke stalému vyvijeni postupi pro lepsi extrakci
uzite¢né informace z BOLD signalu, coz jisté ptfinese pozitivni dopady 1 ve sdruzené EEG-
fMRI analyze.
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Priloha ¢.1: Analyza regresoru

Tabulka 10: Korelace regresortt vypoctenych z komponent. (Metoda extrakce uzite¢né informace ICA
z ¢asové posloupnosti EEG signalu, heuristicky model RMSF).
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Tabulka 11: Korelace mezi spektrem komponent. (Metoda extrakce uzitecné informace ICA z Casové
posloupnosti EEG, heuristicky model RMSF).
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tenych z komponent. (Metoda extrakce uzite¢né informace ICA

%

i vypo¢

Korelace regreso

Tabulka 12

Z posunu spektra, heuristicky model RMSF).
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Tabulka 13: Korelace regresort vypoctenych z komponent. (Metoda extrakce uzitecné informace PCA
zZ casove posloupnosti EEG signalu, heuristicky model uRMSF).
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Tabulka 14: Korelace mezi spektrem komponent. (Metoda extrakce uzite¢né informace PCA z ¢asové
posloupnosti EEG, heuristicky model uRMSF).
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Tabulka 15

spektra, heuristicky model uRMSF).

62 [40]

:14 v0'0- | 600~

L 1T'0- | 800- | 200

9z 00 | 90 |[e€o0'0 | -

ST €0'0- | 10’0 | voo | so'o- | zo0-

vz 200 | oo'o | zoo- | vo'0 | 90'0- | 200

€2 100- | soo- | zo0 | 60'0- | €T’0- | 90'0- | €00

w 200 100 | ot'o- | 800 er'o- | 1o | 120 | 60%0-

174 000 0 |00 |90 | 600 | 100 | 800 |eto- | 200

0z 1r'o- | zo'o- | 00 | 000 w0 | voo- | st'0- | oto- | st0 | 8T0

6T 900- | 10'0- | 000 | €0'0- | 1T'0- | €T0- | €0'0 | sT0 | 800~ | vo'0- | w00

8T er'o- |00 | 00 |[seo0 |oto- |so0 |soo |vio |or'o | 600 110 | vo'o-

LT 110 so0- | so'0 | 1o | v00 | so'c | €00 | e€t'o | €10 | 800 so'o | 1ro | 10

91 £00 11'0- | L0'0- | z¢0 | 90'0- | zo'o- | €00 | €o'0- | €€0- | 90'0- | zoo- | 90'0- | 610 | v0'O

ST 100 so'0 | ot'o- | so0- | ozo- | soo- | 800 | 600 | T0'0- | 900 100 |0 |100 | €T0 | 810

v so'o | vto- | so0 | 610 100 | €00 | o0 | 900- | v10- | 60'0- | z0- | 60'0- | 800 | 10 | o€'0 | 11D

€1 €0 | 900 |oto |zo'o- |oto | t00- | 900 | sto- | t0'0- | S0 61'0- | sto- | zo'0- | 0'0- | 610~ | zz'0- | vTO-

ua w0 | 900 |00 |zo'o- | 8oo- |80 |eto- | 100 |00 | o0- | €0 | 1o |et0 | w0 |oro | eoo- |ozo | vo'o-

11 v1'0 zw'o- | 600 | oto- | 00 | 100 | 910 | €00 | o000 | S0 so'o- | eo'o | so'0- | 9t'0 | 100 | zo'0 | 9z0- | 9z'0 | vi'0

01 200 | 90'0- | 000 | 900 100- | 1T'0- | 00 | 60'0 | 200 | vTO w'0- | to- |70 | €00 | soo | ezr'o | 100- |ozo | zi'o- | zr0

6 000 | ¢o'0- | 100 | 100- | zT'0 | vo'o- | vo'0- | 600 | o0 | €0'0- | soo- | so'0 | 1o- | so0- | 00 | soo- | 90'0- | st'0 | 80'0- | 600 o

8 80'0- | oo |ooo | t00- | zo0 | €00 |ero | t00- | €00 | ot'o- | €00 | TT'O- | 9t0- | or'0- | e00- | zr0 | 900- | 600- | €o'0- | 8zo- | so'0 | s€0-

L zzo- | 100 | 800- | so'0c | so'o- | st0- | zo'o | s0'0- | vo'o- | 800 | v1'0- | 900- | oz'o- | or'0- | ot'0- | 00 | 900- | so©c | eto- | 00 | 100 €T'o- || 920

9 €10 100- | 9t'0- | 800 | v00 | c0'0- | zr0 | so'o | 100 |st0 | 80 | 600 |s8to | wzo- |soo | tr0- | vT'0- | 810 | w10 | 8t0 | zzo | vo'o- | st0- | €20~

S 900- | zt'0 | €00 | so0 | o0 | zzo- | sro- | oo | szo- | 100 st'o | vo'o- | 90'0- | €z'0- | 1T'0- | €10~ | so0 s0'0 | 600 er'o | soo- | ot'0- | 910 8z'0 | <00

v 11'o- | zo'o- | 000 | c00 so0 [ooo |z'o |soo |ero | oo so'0- | vo'o | ot0 | vo'0 | eto | TT'O- | 800 80'0 | zo'o- | 000 | st'o- | 900- | 9z'0- | 1T | €20 sz'o-

€ at'o- | zt0 | €00 | voo- | so'0- | 1zo- | oz'o- | €00- | o0 | zz'0 | vo'0 | sT'0- | 600 | 60'0- | 80'0- | v0'0- | c0'0- | 800 | €00 €00 | ec0 | 600 | co0- | 1€0 | €0'0- | 00 | oTO-

4 200 110- | v0'0 | €r0 | 80'0- | te'o- | 800- | 900 | 000 | oT'O so0- | vo'o | 100- | zz'o- | 900 | 6T'0- | ST 600 | vo'o | voo | so'o- | €z0 | 9v'o- | vo'0 | €0 | so'0 | ez | w00

T €0'0- | 10 | voo- | s0'0 100 | c0'0- | c00- | so'0 | o9t0 | 10'0- | 90'0- | c00- | 610 | 800- | 1T'0 | o0 | so'0 z0'0- | 100 €0'0- | zo'o- | zzo | zo'o- | e0'0- | 9z'0 | vT'0- | 9€'0 | ov'o | zzO
0€ 6C 8¢ L 9C ST e €C (44 114 (114 6T 1 L1 91 ST 141 €T (4% 1 ot 6 8 L 9 S 14 € [4

VdIN3IdS NNNSOd Z VOd ALNINdINOM




tenych z komponent. (Metoda extrakce uzite¢né informace ICA z

v

o

i vypoc

: Korelace regreso

Tabulka 16

posunu spektra, heuristicky model uRMSF).
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Priloha ¢.2: Aktiva¢ni mapy
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Obrazek 45: Aktivacni mapy pro metodu extrakce uzite¢né informace PCA z ¢asové
posloupnosti EEG, heuristicka metoda uRMSF. (Vlevo nahotfe komponenta ¢.1, vpravo
nahoie komponenta ¢.2, vlevo dole komponenta ¢.3 vpravo dole komponenta ¢.4.)
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Obrazek 46: Aktivaéni mapy pro metodu extrakce uzite¢né informace PCA z posunu spektra,
heuristickd metoda uRMSF. (Vlevo nahotfe komponenta ¢.1, vpravo nahote komponenta ¢.2,
vlevo dole komponenta ¢.3 vpravo dole komponenta ¢.4.)
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Obriazek 47: Aktivacni mapa pro metodu extrakce uzite¢né informace ICA z asové
posloupnosti EEG, heuristicka metoda uURMSF. (Vlevo nahote aktivaéni mapa komponenta
¢.15, vpravo nahote topograficka mapa komponenty, dole spektrum komponenty.)

10



tﬂf”%ﬂ]&>
886888
@@@@@@
00060000

OO@@@@

ey Yoy
L @ .

-

8800668
@@@@@@
QQQQ@@
OXO0XXe,
L0000
888000
@@@@u@
b i @
000G O6
220000
888889
8880800
8000006
000000

Obrazek 48: Aktiva¢ni mapa pro metodu extrakce uzite¢né informace pomoci ICA z posunu
spektra, heuristickd metoda URMSF. (Nahote aktiva¢ni a topografickd mapa komponenta ¢.1,
druha z vrchu komponenta ¢.7, tieti komponenta ¢.10, ¢tvrtd komponenta ¢.28.)
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Priloha ¢.3: Analyza regresoru a
stimulac¢nich vektoru

Tabulka 17: T-hodnoty statistické vyznamnosti mezi regresory z komponent z ICA a PCA
vypoctenych z ¢asové posloupnosti EEG signalu a stimula¢nimi vektory, (heuristicky model

URMSEF).
KOMPONENTA PCA z EEG ICA z EEG

TARGET | FREQUENT |DISTRACTOR| TARGET | FREQUENT |DISTRACTOR

1 3,7435 -0,1049 0,1552( -0,6508 -2,3294 -1,7623
2 2,3329 -0,5224 -0,4313| -0,8993 -3,0735 -1,0910
3 2,6530 0,8571 1,1040| -0,0274 -1,0065 -0,4877
4 1,1812 0,7585 -0,2836 3,1451 0,9964 1,5225
5 1,5474 -0,1403 -0,1292|  -1,7340 -0,5608 -0,0149
6 0,3704 -1,2339 -1,1790 1,4675 -0,5038 -0,4317
7 -0,4446 0,6158 0,0643( -0,0788 -1,1265 -0,5568
8 -0,1370 -1,1920 -0,3258 2,2100 -0,6347 -0,1992
9 0,6878 0,2429 -0,1438 1,4703 -0,9037 -1,1386
10 1,4816 -0,6926 -0,1893| -0,2317 -0,3579 -0,3329
11 0,9654 -0,1629 -0,3118| -0,5388 -0,3021 -1,4202
12 0,3938 0,0014 -0,1438 2,3192 -0,7134 -0,4562
13 1,2674 0,1218 -0,0707 1,2102 -0,1345 0,1858
14 -1,1873 -0,8738 -0,6295| -0,6877 -0,1054 -0,4948
15 1,0693 0,7255 0,1514 2,7597 1,3409 0,9660
16 1,9612 0,6592 -0,0671 1,3480 0,4943 0,2197
17 0,1572 0,6899 -0,0159 2,5148 -0,1503 0,5942
18 -0,0740 0,2771 -0,0499 2,2511 1,6444 0,6001
19 1,1852 0,4191 0,2945 1,3203 0,2858 0,0620
20 0,3227 -0,1994 0,6395 1,8011 -0,0165 -0,3470
21 0,5174 0,3823 0,3034 1,7110 0,7429 0,4363
22 0,3426 -0,6317 -0,0818 2,0214 -0,0666 0,4929
23 -1,0324 -1,4791 -1,5492 1,9488 1,7426 0,8135
24 -0,8713 -0,4446 -0,6122 0,7261 0,1855 0,0143
25 1,4796 0,5434 0,5980 1,3225 0,1521 0,5413
26 1,0326 0,0803 -0,3319 0,5855 1,7325 0,7080
27 0,1646 -1,2664 -1,3884 0,4382 0,5577 0,3595
28 -0,4615 -1,5196 -1,7158 0,6941 0,3583 -0,0598
29 0,1401 -0,1439 -0,0881| -1,4134 -0,1720 0,5147
30 1,5915 -0,0074 -0,1082 0,1952 0,9984 0,9921
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Tabulka 18: T-hodnoty statistické vyznamnosti pro zavislost mezi regresory vypoctené
pomoci PCA a ICA z posunu spektra a stimula¢nimi vektory, (heuristicky model uRMSF).

PCA z POSUNU SPEKTRA

ICA z POSUNU SPEKTRA

KOMPONENTA

TARGET FREQUENT |DISTRACTOR | TARGET FREQUENT | DISTRACTOR

1 2,8935 -0,3112 -0,1666 -0,9279 -2,9892 -1,2958
2 1,6748 -0,2360 1,1307 0,4666 0,5335 1,5709
3 3,5978 1,1497 0,7160 0,0873 -0,1403 0,9774
4 2,1699 0,6825 1,4248 -3,3016 0,1725 0,0534
5 2,1403 -0,4754 0,8445 0,6569 -0,0388 -0,7818
6 1,5844 0,6042 1,7455 0,8889 -0,2775 -0,3170
7 1,6477 -1,0540 0,1585 3,0879 -0,8888 0,6580
8 1,4732 1,7439 -0,0974 -0,3075 -0,5159 0,5238
9 -0,7524 0,0785 0,8963 -0,4144 -1,1785 -1,4118
10 -0,3307 1,5055 -0,0885 -2,0242 0,1181 -0,1819
11 0,3913 -0,5895 -0,1073 0,0873 -0,1459 -0,2163
12 1,4791 0,8869 1,5337 0,8788 -1,1465 0,3781
13 -1,1765 0,7826 1,0752 0,2141 0,4122 0,6873
14 1,2197 0,3544 0,4580 1,3702 0,6970 -0,2151
15 0,4524 0,5666 1,0165 0,1557 -1,0193 -0,7036
16 -0,7440 0,0084 0,1361 0,2037 1,0238 0,6158
17 -0,5527 0,2051 -0,0160 1,7384 0,4220 1,6143
18 -0,4797 -0,2868 0,3455 1,5957 1,1749 0,3644
19 -1,9811 -0,6050 0,7872 -0,7972 -0,0916 0,1361
20 -1,3714 -0,8384 -0,7903 -0,3369 -0,8814 -1,3674
21 -1,7771 -1,2791 -1,5503 0,9198 0,6912 0,4604
22 0,6259 0,1622 -0,9401 0,4848 -0,6314 1,3942
23 0,5333 0,2043 0,6053 4,5350 1,4367 -0,0079
24 -0,6930 1,0095 -0,7399 -2,1287 -1,1469 -1,7601
25 -0,1108 0,8597 0,9585 -1,3153 -0,7178 -0,5891
26 2,7510 1,8304 0,9972 0,4225 0,4641 -0,0231
27 0,9531 0,4600 0,2465 -2,2719 -0,5035 -0,4246
28 -1,5621 -1,7790 -1,3812 3,0050 0,6926 0,4269
29 2,2246 -0,3003 0,3636 -1,8199 0,7694 -0,1661
30 0,7432 0,2740 -0,2590 -1,8071 -0,6368 -0,6519
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Priloha ¢.4: EEG Regressor Builder 2.0

Navod a program EEG Regressor Builder 2.0 naleznete na piilozeném CD.
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