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Abstrakt

Elektroencefalografia (EEG) vynikd medzi metédami umoZiujicimi zobrazovat
mozgovu aktivitu, svojim vysokym casovym rozliSenim. Dolezitd informaciu o
prebiehajucich neuronalnych dejoch mdéze poskytnut' analyza dynamickych zmien v
topografii EEG signalu, prostrednictvom analyzy tzv. mikrostavov, oznacovanych aj ako
»atomy myslienok”, ktoré reprezentuju kratke periody stabilnych  aktivacii
synchronizovanych neuronalnych sieti. StatistickA analyza &asovych charakteristik
mikrostavov (akymi si néstup, koniec, ¢i doba trvania mikrostavu) medzi skupinami a
podmienkami potom dovol'uje precizne postidenie nacasovania kognitivnych procesov. V
praci predstavujeme princip segmenticie EEG dat podl'a mikrostavov a porovnavame
existujice nastroje (programy) umoziujuce tito analyzu. Oba programy (samostatny
software Cartool a program Ragu implementovany v Matlabe) sme aplikovali na analyzu dat
ziskanych pri rieSenii ulohy na udrZanie zrakovej informécie v kratkodobej pamiiti s ciel'om
n4jst’ rozdiely v mikrostavoch s oh'adom na vykon v tejto tilohe. Ukazalo sa, Ze obe metody
st extrémne citlivé na jemné zmeny v pociatocnych parametroch vstupujlcich do analyzy.
Navyse, obe metddy si zamerané na kvantitativnu analyzu rozdielov v charakteristikach
rovnakych mikrostavov medzi skupinami (a podmienkami) a Statistické vyhodnotenie
kvalitativnych zmien (pritomnost’ navzajom rozdielnych mikrostavov medzi skupinami) nie
je mozné. Napriek tymto problémom, sa ndm do urcitej miery podarilo pomocou analyzy

mikrostavov odhalit’ rozdiely medzi skupinou s lep§im a horS§im vykonom.

KPlucové slova: analyza mikrostavov EEG, mikrostavy, EEG topografia, pracovna

pamat’, kratkodoba pamét, Cartool, Ragu



Abstract

Elektroencephalography (EEG) excels between other neuroimaging methods by its high
temporal resolution. Important information about ongoing neuronal activity can be provided
by analysis of dynamic changes in topographies of EEG signal, by means of so called
microstates analysis, also designated as ,,atoms of thoughts®, which represent short periods
of stable activations of synchronized neuronal networks. Statistical analysis of temporal
features (like onset, offset or duration) between groups and conditions then allows to
precisely assess the timing of cognitive processes. In this thesis we introduce principles of
EEG data segmenatation into microstates and compare existing tools (software) enabling
such analysis. We applied both applications (separate software Cartool and program Ragu
implemented in Matlab) for analysis of data gathered during the task for retention of visual
information in the short-term memory with the goal to find the difference in microstates with
regards to performance of subjects in this task. We have found that both methods are
extremely sensitive for little changes of initial parameters involved in the analysis.
Moreover, both methods are focusing on quantitative analysis of differencies between groups
(or conditions) and statistical evaluation of qualitative changes (apperance of different
microstates between groups) is not possible. Despite of these difficulties we have succeed,
in certain level, to show the difference between the group with higher and lower performnce

by the means of microstate analysis.

KPacové slova: EEG microstates analysis, microtstates, EEG topography, working

memory, short-term memory, Cartool, Ragu
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Uvod

Podnetom pre vznik tejto prace bola motivacia aplikovat relativne novu, slubnt a
pomerne sofistikovani metédu analyzy elektroencefalografického (EEG) signalu, ktora
vyuzivajuca komplexny pohl'ad na zmenu EEG topografie v ¢ase metodu — segmentaciu
EEG mikrostavov. Ide o zatial pomerne malo rozsireni metodu, ktora sa javi ako vel'mi
vhodny néstroj na popisovanie sekvencii mentalnych javov a ktord je zaroven uplatnitel'na
na nie len na kontinualny EEG signal, ale aj na analyzu mikrostavov v ¢asovo vzpriahnutych
datach (evokované potencialy alebo tzv. ERP, z angl. ,,event-related potential* — potencial
viazany na udalost’).

Standardné analyza EEG a evokovanych potencialov (ERP) sa zameriava na postupnost
oscilacii v ¢ase na urcitych elektrédach. Napriek tomu, ze tento pristup priniesol vel'ké
mnozstvo poznatkov o normélnej a patologickej neurondlnej aktivite, prehliada dolezity
aspekt, ktory ponuka multikanadlové EEG, a to priestorové usporiadanie elektrického pol'a
na povrchu hlavy a jeho dynamiku v Case, ktoré su stavebnym kamenom analyzy EEG
mikrostavov.

Mikrostavy EEG st definované ako kratke periody (cca 100 ms), pocas ktorych EEG
topografie ostavaju kvazi stabilné, ¢ize globalna topografia signdlu sa nemeni, hoci sila pola
moZe kolisat’ a celkova polarita sa moZze striedat. EEG mikrostavy umoziiuju prirodzene,
pomocou nameranych dat definovat’ funk¢né stavy mozgu prostrednictvom period s kvazi-
stabilnou topografickou konfiguraciou. Tento pohl'ad sa v poslednej dobe stava v EEG
komunite akceptovanym nastrojom na posudenie ¢asovych priebehov funkénych stavov
mozgu (Murray et al., 2008).

LCubovolnad aktivacia neurénov v urCitom case, generuje na povrchu hlavy urcité
rozlozenie potencidlov (topografiu potencidlového pola). Zatial' co rdozne konfiguracie
generatorov signalu sa mozu prejavit’ v rovnakych topografiach na povrchu hlavy, opacne to
neplati: odliSné topografie museli byt spdsobené rozdielnym rozloZzenim vnutornych
generatorov (Brunet et al., 2011). Zakladnym principom analyzy mikrostavov je metoda
zhlukovania jednotlivych nameranych poli (topografii) do tried na zaklade ich podobnosti.

Samotna metdda analyzy mikrostav je pomerne citlivad na rozptyl v datach, spdsobeny
intraindividudlnymi rozdielmi v EEG jednotlivych participantov. Velmi obl'ibenym a
overenym rieSenim takéhoto typu problému je pouzitie Statistickej analyzy a aplikacia
randomizacie. Jej vyuzitim je mozné vybrat optimalny pocet mikrostavov a spitne
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vyhodnotit’ vlastnosti jednotlivych mikrostavov (Koenig et al., 2014).

Ako predmet pre tato analyzu sme si vybrali tdaje z pokusu zamerané¢ho na mentalnu
rotaciu, ktoré je tak trochu na rozhrani dvoch kognitivnych oblasti — vizualnej predstavivosti
a kratkodobej pamaite. Tento experiment bol dosial’ skimany v suvislosti s kratkodobou
pamitou avSak metodami Standardnej analyzy. Prave kvoli mnohym integrovanym
procesom (prezentacii podnetu, zapaméitaniu, uchovaniu v pamiti a vybaveniu), ktoré su
sucastou mentalnej rotacie, méze byt metdda EEG mikrostavov vybornym nastrojom na
pomenovanie tychto procesov, urcenie ich hranic a skimanie ich d’alSich vlastnosti. Hlavnou
otazkou pre nés bolo, ¢i je mozné najst’ v priebehu procesu vykonéavania tlohy moment alebo
stav, ktory je zodpovedny za vykon v takto postavenej ulohe.

Proces EEG segmentacie pozostava z mnohych vypoctovych procesov, no nastastie, tieto
procesy uz boli sformalizované a pretavené do pouzitel'nej softvérovej podoby. V sti€asnosti
existujii dva vol'ne pristupné programy! , v ktorych je implementovana metéda segmentacie
EEG miktostavov: Cartool a Ragu. Oba programy predstavuju slubni a dobre
zdokumentovanll cestu analyzy a preto sme sa rozhodli ich oba pouzit' a na zéklade
vysledkov porovnat’.

V teoretickej Casti predstavime problematiku vizualnej kratkodobej pamate, ktorej sa tyka
pouzity experiment a problematiku EEG mikrostavov, vratane vysledkov ich sticasného
vyskumu. V praktickej Casti je nazorne popisany postup spracovania dat v pouZitych
programoch, d’alej samotné vysledky a ich Statistickd analyza a tieZ nazorné ukazky v
grafickej podobe. V zaveretnej Casti sme hodnotime celkové vysledky a moznosti vyuzitia
spomenutych programov, ich vyhody a nevyhody a celkovu pouzitel'nost’. Ako stcast prace
prikladdme v prilohe zoznam viacerych vypovednych kvantitativnych vysledkov vo forme

prehl'adnych grafov a tabuliek.

! Verime, e ¢itatelovi nebude prekazat’ volné zamienianie synonym program, softvér a aplikacia, ktoré
pouzivame na oznacenie tychto programov.
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1 TEORETICKA CAST

1.1 Vizualna predstavivost’ a kratkodoba pamat’

Jednou zo sucasnych vyziev pre kognitivnu neurovedu je odhalit’ ako funguje vizudlna
predstavivost’ — schopnost’ formovat’ a manipulovat’ s mentalnymi obrazmi, ktord mozno
oznacit' ako vysSiu mozgovu funkciu , a (€isto) l'udska schopnost’, no stale nedostatocne
prebadani. Spomedzi vsetkych uloh, ktoré poskytuji obraz o vizudlnej pamiti sa jav
mentalnej rotacie ukazal ako vel'mi uzito¢ny nastroj na pochopenie povahy mentalnych
reprezentacii a vizudlno-priestorového uvazovania (RieCansky et al., 2013). Ako jednu z
hlavnych zloziek aparatu zapojeného v procese mentalnej rotacie by sme mohli oznadit’
kratkodobu pamit, ktora si musi uchovat’ originalne vlastnosti podnetu, s ktorymi moze
d’alej pracovat’ zvySok aparatu (Cooper & Shepard, 1973; Heil 2002).

Atkinson a Shifrin (1968) popisal pamat ako suc¢innost’ troch zloziek, ktoré identifikoval
na zaklade trvanlivosti kodovania reprezentacii. Prichddzajuce podnety spracovava
senzorickd pamit’ ozna¢ovand aj ako vnemovy register a uchovava si presné odtlacky
vnemov a podl'a ich doleZitosti ich posunie do kratkodobej pamite. V kratkodobej pamiti sa
potom reprezentacie uchovavaji po dobu 15 — 30 sektind a na tejto Grovni je mozné s tymito
reprezentaciami vedome pracovat’. Dostatonym opakovanim podnetu v kratkodobej pamati
sa tato reprezenticia uskladiiuje v dlhodobej pamiiti.

Baddeleyho (Baddeley & Hitch, 1974; Baddley, 2000) model nepouziva pojem
kratkodoba ale pracovna pamét. Pracovnd pamit je podla neho tvorend viacerymi
zékladnymi zloZkami: centralnym exekutivhym systémom, ktory ovlada a koordinuje
ostatné zlozky; vizualno-priestorovym zaznamnikom, ktory udrzuje vizualne a priestorové
informacie (farba, tvar, vzdialenost’); fonologickou slu¢kou, a pomocnym systémom, ktory
spaja rozne typy informacii zoradené podla ¢asu do plynulej predstavy.

Ako vhodny jav na analyzu tychto modelov sa ukdzala iloha vizuélneho maskovania, pri
ktorom je mozné merat’, ako dlho sa reprezentacia uchovala v pamiti, priCom je mozné

ovplyvit’ vysledok zmenami r6znych podmienok.

1.1.1 Vizualne maskovanie
Fenomén vizudlneho maskovania predstavuje redukciu alebo eliminéciu kratkeho (<50

ms) podnetu, ktory sa oznacuje ako cielovy a prezentdciou druhého kratkeho podnetu,
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nazyvaného "maska". Tento jav je podl'a Breitmeyera a Ogmena (2006) zalozeny na $tyroch
zakladnych faktoch:

Na prezentaciu referenéného podnetu je potrebny interval v dizke niekol’kych desiatok az
do dvesto alebo tristo milisekind, aby jednak doslo k zameraniu vedomej pozornosti na tento
podnet a zaroven aby boli jeho ucinky na spravanie meratelné.

Informacia ziskana na zaklade podnetu je v tomto intervale aktivne spracovana.

Spracovanie sa moze objavit vo viacerych Specializovanych, viac-uroviiovych
vizualnych dréhach.

Reakcie na maskovaci a referencny podnet sa moézu na urcitej Grovni spracovania
prekryvat’.

Pri skimani vizuélneho maskovania je mozné izolovat’ viacero podmienok, akymi st
napriklad monokularne alebo binokularne (prip. dichoptické) vnimanie, poloha podnetu, a
pod. Dalsie podmienky sa zameriavajii na postretinalne spracovanie, teda to, ako buda

ziskané reprezentacie spracované v mozgu (Breitmeyer & Ogmen, 2006).

1.1.2 Vizualna kratkodoba pamét’

Vzhladom k tomu, ze aj Baddleyho aj Atkinsonov model maji pri vysvetlovani
vizudlneho maskovania urcité nedostatky, ktoré spomenieme nizSie, budeme ako strednt
cestu pre systém zodpovedny za rychle uchovanie vizualneho podnetu oznacovat’ vizualnu
kratkodobt pamit’ (vizualna KDP). Vizudlna KDP je teda systém, ktory je schopny uchovat
vizualne informdacie po dobu niekolkych sekind. Kedze zapamitany podnet mdze byt
nasledne pouzity v d’alSej kognitivnej tlohe, KDP sa vac¢Sinou povazuje za sticast’ pracovne;j
pamite. Jej dolezitou funkciou je vSak zrejme aj uchovavanie celistvosti a integracia
vizualnych informacii, poCas sakadickych a inych pohybov oc¢i, ktoré prebehnu aj
niekol’kokrat za sekundu. Celkovy obraz vsak tieto pohyby nezaznamenava, pretoze
vizudlna KDP tieto medzery premost’uje (Irwin, 1991).

V porovnani so senzorickou pamitou (ktorej trvanie je na urovni zlomkov sekund),
reprezentacie vizualnej kratkodobej pamite trvaju dlhSie, st abstraktnejSie a odolnejsie,
nakol’ko nie s narusené pohybmi o¢i, Zmurknutiami, ¢i inymi vizudlnymi distraktormi. Od
dlhodobej pamite, ktora dokdze uchovavat’ obrovské mnozstvo podnetov a informacii, sa
vizudlna kratkodob4d pamat’ 1iSi tym, Ze ma len obmedzené kapacity na uskladnenie

podnetov, pre ktoré vytvara schematické reprezentacie, no funguje rychlejsie ako dlhodoba
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pamét. Navyse, zatial' ¢o reprezentacie dlhodobej paméte su ulozené formou dlhodobych
zmien v synaptickych spojeniach, kratkodoba pamét’ si reprezentacie uchovava udrziavanim
akcnych potencidlov (Luck & Vogel, 2013; Fuster & Jervey, 1982). Potvrdzuju to tiez nalezy
u opic aj u I'udi (Cohen et al., 1997). Ako jedna z oblasti mozgu, ktora sa vyznamnou mierou
podiel’a na ¢innosti vizudlnej KDP, sa ukdzuje oblast’ intraparietalnej brazdy (Xu & Chun,
2006). Pri ulohéch, v ktorych si subjekt musi zapamaitat’ podnet a udrzat’ ho v paméti pocas
urcitej doby, kedy je vystaveny maskovaciemu podnetu a nasledne si ho ma vybavit’ pri
d’alSej tlohe, sa navySe zapdajaju rekurentné neuréonové siete (Raffone & Wolters, 2001).

Vizuélna kratkodoba pamit je zaroven odliSnd od verbalnej kratkodobej pamiite.
Poukazuji na to vysledky studii, v ktorych urcité poskodenie mozgu narusilo verbalnu
pamét’, ale vizualna KDP zostala zachovana, pripadne opa¢ne (De Renzi & Nichelli, 1975).
Potvrdzuje to aj popisana moznost’ zahltit’ verbalnu KDP bez ovplyvnenia vykonu vizuélnej
v KDP a naopak (Vogel et al. 2001).

Samotnu vizualnu KDP je mozné este rozdelit na dva subsystémy: objektovy a
priestorovy. Vyskumy ukazuju vyssSiu aktivitu parietdlneho laloku pre priestorové tlohy a
zvySenu aktivitu zahlavného a spankového laloka pre tilohy zamerané na objekty (Cohen et
al., 1997), ale spolo¢nt aktivaciu prefrontalne] mozgovej kory pri tlohdch zameranych na
oba typy (Rainer et al. 1998).

Standardne o¢akéavana kapacita kratkodobej pamiite je priblizne sedem (plus/minus dve)
poloziek, pri vizualnej KDP st to len tri aZ Styri polozky, ¢o sa ukézalo pri vyskumoch, kde
sa pouzili podnety, ktorym nie je mozné pripisat slovné atributy tak jednoducho, ako
napriklad slovam, ¢i pismenam (Cowan et al., 2005 ). Nie je vSak jasné, ¢i je toto obmedzenie
dané ,,fixnym* poctom poloziek, alebo skor mnozstvom obsiahnutej informacie.

Percepcné reprezentacie su krehké a 'ahko nahraditeI'né novymi, ¢o je zndmym javom
pri vysSie spominanom vizudlnom maskovani. Reprezentacie vizualnej KDP vSak musia
takéto maskovanie prekonat’. Proces transformacie vnemu na odolnt reprezentaciu vizualnej
KDP sa nazyva konsolidacia. Vysledkom konsolidacie je, Ze reprezentdcia vizualnej
kratkodobej pamiti je pristupnd vedomému uvazovaniu (Vogel, Woodman, Luck 2006).
Podl'a Gegenfurtnera a Sperlinga (1993) trva konsolidécia jednej polozky 20-50 ms, no nie
je jasné, €1 konsolidacia prebieha sekvencne alebo paralelne pre viacero poloziek.

Da sa povedat’, Ze proces uchovavania reprezentécii vo vizualnej KDP nie je kognitivne
vel'mi ndro¢ny a je mozné pocas neho vykonavat’ aj ulohy, ktoré su naro¢né na pozornost’.

Vykon pri takychto ulohach s oneskorenym vybavenim ciel'ovej reprezentacie bol len mélo
12



alebo nebol vobec ovplyvneny (Woodman et al., 2001). Ak sa uchova reprezentacia vizualnej
KDP aj pocas oddialenia, moze byt nasledne pouzita na porovnanie s novym (testovacim)
podnetom, ¢o bolo predmetom aj nasho skumania. Ak sa reprezentacia vizudlnej KDP uz
nepouzije v ziadnej ulohe, tak sa rozpada, asto uz do piatnastich sekind.

Vysledky vyskumov s funkénou magnetickou rezonanciou (fMRI) ukazuju, Zze
klicovymi oblastami mozgu zodpovednymi za chod pracovnej paméite su dorzalna
zéhlavna, spodna spankova, temenna, ale aj predna motoricka a predna celova mozgova kora

(Pessoa et al., 2002).

1.2 Principy analyzy
Predtym, ako prejdeme ku $pecifickym postupom a metédam analyzy pouzitym v tejto
praci, povazujeme za vhodné tiez uviest strucné vysvetlenie zékladnych principov

elektroencefalografie, ako zékladného néstroja, ktory ndm poskytuje materiadl na analyzu.

1.2.1 Meranie EEG signalu

Elektroencefalografia (EEG) sluzi na zaznamenie oscilacii elektrickych potencidlov
mozgu. Standardny EEG zaznam je vi¢§inou ziskany snimanim pomocou dvadsiatich az
dvesto pét'desiatich Siestich elektrdd, priloZzenych k povrchu hlavy. Existuje aj invazivny
ekvivalent EEG, kedy st elektrody v kontakte priamo s povrchom mozgovej kory
(elektrokortikogram - ECoG) alebo mozu byt dokonca hibkovo zavedené do mozgového
tkaniva, ako napr. pri operaciach (stereoencefalogram). Signal je snimany pomocou pristroja
nazyvaného elektroencefalograf. Toto EEG zariadenie, pozostava zo zosilovacov, filtrov a
zobrazovacej jednotky, pripadne sa priamo nahrava v digitalnej forme.

Elektroencefalografia predstavuje velmi silny nastroj na zaznamendavanie c¢innosti
mozgu. Vic¢sina EEG signalu pochadza z vonkajSej vrstvy — mozgovej kory, ktord je
zodpovedna za mentdlnu aktivitu a spravanie. Kortikdlna synapticka aktivita generuje
elektricky signal, ktory sa meni v priebehu desiatok az stoviek milisekind. EEG spolu s
MEG (magnetoencefalografia) su jedinym, Siroko dostupnym prostriedkom na zachytavanie
tychto rychlo nastavajicich zmien mozgovej aktivity. Oproti fMRI ¢i PET (pozitrénova
emisna tomografia) je vSak ich priestorové rozliSenie o poznanie slabsie.

Pri kontrolovanych pokusoch, kde sa situacia opakuje viackrat v rovnakom casovom
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intervale, je mozné kontinualny EEG zaznam priemerovat’ a ziskat’ tak evokovany potencial.
Ak je vyvolany urcitou kognitivnou udalostou, oznacujeme ho ako kognitivny alebo
udalost’ou vyvolany potencial (ERP, z angl. ,,event — related potential*). Samotné ERP sa
skladaji z viacerych komponentov, ktorym je zvycajne mozné prisudit’ urcitu konkrétnu
mozgovu aktivitu (napr. N400, P300). Vlastnosti tychto komponentov je mozné potom
porovnavat pri obmienani podmienok kognitivnej ulohy.

Snimanie EEG z povrchu hlavy predstavuje neinvazivnu a zdraviu neSkodnt metodu. Na
Standardné rozloZenie elektrod na povrchu hlavy sluzi medzinarodny system 10-20 (Obr.5),
ktory popisuje a oznacuje polohu snimacich jednotlivych elektrod. Ako referencna elektréda
sluzi zvycéajne jedna alebo dve elektrédy umiestnené najcastejsie v oblasti ucha (alebo na
inom mieste, Casto dalej od zdroja EEG). Zaznam EEG potom predstavuje rozdiel
potencialov medzi danou snimacou a referen¢nou elektrodou. Pri va¢Som pocte elektrod
(viac ako 64) moze byt ako referencia priemer vSetkych elektrod (tzv. common average
reference). Na ziskanie lepSieho priestorového rozliSenia EEG mozno pouzit’ kombinaciu
hustej siete elektrod a sofistikovanych algoritmov, ktoré zohl'adnia aj skreslenia spdsobené
vzdialenost'ou elektrdéd od mozgu, ako aj vplyv tkaniv, ktoré st medzi mozgovym tkanivom
a elektrodami.

EEG signal zosnimany z povrchu hlavy mozno charakterizovat niekolkymi
vlastnostami. Jednou zo zékladnych je frekvencia signalu, ktord sa meni v zavislosti od
funkéného stavu mozgu. Existuje niekol’ko zdkladnych typov oscildcii (vIneni)
charakterizovanych ur€itymi frekvenénymi rozsahmi, ale tieZ amplitidami a topografiou.
Tieto oscilacie byvaji spdjané s konkrétnymi stavmi mozgu (napr. zaspavanie, hlboky

spanok, motoricka predstava a pod.), ktoré popisujeme v d’alSej podkapitole.
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1.2.1.1 Zakladné charakteristiky EEG

Prva klasifikdciu zékladnych oscilacii mozgu poskytla Medzindrodnd federacia
spolo¢nosti pre elektroencefalografiu a klinickli neurofyziologiu (1974). Zakladné typy
mozgovych oscilacii boli oznacené gréckymi pismenami. Rozmedzie frekvencii bolo dané
vtedaj$imi technologickymi moznostami, preto viny pod 0,5 Hz neboli zahrnuté a nedostali

pomenovanie.

Delta viny
Najnizsiu frekvenciu maju viny delta. Ich rozmedzie sa pohybuje medzi 0,5 az 4 Hz.
Amplitada vSak dosahuje az 200 mikrovoltov. Vyskytuju sa hlavne v Non-REM faze spanku

a mozno ich pozorovat’ nad ¢elovym lalokom (Nir et al., 2011).
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Obrézok 1: Delta viny v ¢asovom useku 1 s.

Theta viny

Oscilacie v intervale 4 — 7 Hz sa oznaéuju ako theta viny. Amplitida tychto vin $tandardne
presahuje hodnoty 50 mikrovoltov. Zvy&ajne sa tento typ vin objavuje u malych deti a u
dospelych v REM faze spanku pravdepodobne reprezentujii viacero mechanizmov
integrovanych v hippokampalnom systéme (Buzsaki, 2002).

7
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Obrazok 2: Theta viny v casovom useku 1 s.

Alfa viny

Vlny typu alfa st najznamej$imi a aj najviac Studovanymi EEG vinami. Ich frekvencny
rozsah sa pohybuje v rozmedzi 8 Hz az 12 Hz. Mozog generuje zakladna formu alfa vin
pocas bdelého, ale relaxovaného stavu so zatvorenymi oami pri¢om najprominentnejsia je
tato aktivita nad temenno-zahlavnou oblastou mozgu (Hughes et al.,, 2004). Dal$imi

formami alfa vin sa mi rytmus, ktory sa vyskytuje pocas nehybnosti a mizne s nastupom
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alebo predstavou pohybu (Pfurtscheller et al., 2000) a tau rytmus, pritomny pocas absencie

akustickych vnemov (Tiihonen et al., 1991).

0o 0.2 .4 0.6 0.8 1o

Obrazok 3: Alfa viny v casovom tiseku 1 s.

Beta viny

Tzv. rytmus beta, oznacuje elektromagneticku aktivitu mozgu s frekvenciou od 12 Hz do
30 Hz. Je badatel'nd v mozgovej kore, bazalnych ganglidch, mozocku aj hippokampe. Zhluky
beta vin st okrem iného spojené s predstavou a vykonavanim motorickych pohybov.
Odréazaju uvolnenie motorického systému z akcie, tym ze stabilizuju rovnovahu a

predchadzaju inicidcii d’alSicho pohybu (Engel & Fries, 2010).
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Obrazok 4: Beta viny

Gamma viny

Predstavuji rozmedzie 30 — 100 Hz a st odrazom spolupréce viacerych skupin neurénov

s cielom vykonat’ ur€iti kognitivnu alebo motorickll funkciu (Roux et al. 2012)
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Obrazok 5: Gamma viny v casovom useku 1 s.
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1.2.1.2 Artefakty a filtracia EEG signalu

K problémom merania EEG patri niekol’ko faktorov, kvoli ktorym nie je tdto metoda
vhodna na detailné skimanie mozgovej kory a ktorych zanedbanie moze tiez viest’ k
nespravnym zaverom analyzy. Jednym aspektom je pomerne vyrazna strata informacii v
porovnani so snimanim priamej aktivity mozgu (pomocou invazivnych metod). Dalsim
problémom je detekcia tzv. artefaktov — teda signalom neencefalického povodu, ktorym sa
ale neda vynut’, nakol’ko maju vacsinou vyssiu amplitidu ako samotny EEG signal — patria
sem napriklad pohyby oc¢i, zmurkanie, aktivita svalov na hlave, potenie a pod. Lokalizacia
zdrojov EEG aktivity predstavuje tiez vel'mi zlozity problém. Metody analyzy signalu sa
vSak neustale vylepSuji.

Niektoré rusivé vplyvy a artefakty je mozné odstranit’ jednoduchym filtrovanim. Na
odstranenie pomalych artefaktov, akym je napriklad elektrogalvanicky signal alebo
pohybové artefakty sluzi tzv. hornopriepustny (z angl. ,,high-pass®) filter, zatial’ co
dolnopriepustny (z angl. ,,low-pass®) filter redukuje vysokofrekvencné artefakty, ako
elektromyografické signdly. Bezne pouzivané hodnoty pre dolnopriepustny filter sa
pohybuji v rozmedzi 35-70 Hz a pre hornopriepustny filter je to 0,5 — 1 Hz. Ako doplnok
sa zvykne pouzivat’ aj notch filter, ktory odstraniuje artefakty spdsobené elektrickym

napitim (50 Hz) v rozvodnych siet’ach.

1.2.1.3 RozloZenie elektrod

Aby sme boli schopni zachyt’ a popisat’ rozlozenie aktivity mozgu, resp. topografiu EEG,
je vel'mi dolezité usporiadanie elektrdd, ktorymi tento signal snimame. Vo vSeobecnosti
plati, ze ¢im viac elektrod, tym lepSie mdze byt zachytena skutocna situécia topografie. Ako

bolo spomenuté vysSie, pouziva sa Standardny medzinarodny systém na pomenovanie
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polohy elektrod.
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Obréazok 6: Rozlozenie elektrod podla medzindarodného systému 10-20. Elektrédy su
oznacené zaciatocnymi pismenami anglického nazvu prislichajacich lalokov: O — zahlavny
(occipital), P —temenny (parietal), F — celovy (frontal) a T— spankovy (temporal). Elektrody
s oznacenim C si centrdlne a nachddzajii sa na linii prechadzajucej osou hlavy. Cisla
oznacujuce elektrody rastu smerom od stredu hlavy von, nepdarne na lavej strane hlavy a
parne na pravej.

1.2.3 Elektrické polia mozgu

Simultdnnym meranim EEG signalu z viacerych elektrod moZzno zaznamenat celkovy
stav elektromagnetického pola generovaného mozgovou korou a ziskat' tak
»mapu‘ momentalneho rozlozenia elektrického potencidlu (z angl. ,,potential landscapes*)
(Lehmann, 1971). Standardne sa pouZiva 128 - 512 map za sekundu, ¢o zodpoveda EEG
vzorkovacej frekvencii 128 — 512 Hz. Vyhodou poli je, Ze na volbe referencie nezalezi.
Potencidlové mapy mozZzno charakterizovat niekol'kymi vlastnostami, ako napriklad
globalnou silou pol'a, vzdjomnou rozdielnost'ou viacerych map, ¢i polohou tzv. centroidov.

Pri kontinudlnom nahrévani EEG v Case sa ukazuje, ze mapy elektrického pol'a sa menia
nespojito. Sila pol'a je v tomto pripade nepodstatna, zalezi na priestorovom rozlozeni. Pre
vyhodnocovanie evokovanych potencidlov (ERP) je dblezita aj polarita tychto map.
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V kontinudlnom EEG, tak ako aj v ERP, maju tieto mapy spolocnu vel'mi dolezita
vlastnost’, a to, Ze pre vel'mi kratke casové iseky zostdvaju viac-menej stabilné a potom sa
velmi rychlo zmenia na iné rozlozenie. Toto kvazi-stabilné rozlozenie pol'a budeme
oznacovat’ ako mikrostav a Casovy interval, pocas ktoré¢ho pretrvava budeme nazyvat
segment. Princip globalnej analyzy mikrostavov je zoskupit’ vSetky mapy, ktoré pripadaja
do uvahy pre analyzu, do kone¢ného poctu tried, na zédklade vlastnosti Globalnej rozdielnosti
map.

Skumanie mikrostavov pri spontannej EEG aktivite ukazali, ze ,,prad myslenia® , ktory
sa javi ako spojity, je vlastne zret'azenim identifikovatelnych kratkych tsekov, ktoré trvaju
zlomky sekundy, a pravdepodobne odrazaju elementarne mentalne akcie. Zda sa, ze urcité
typy mentélnej aktivity (napr. vizudlne vs. abstraktné) sa spajaju s rozliénym mikrostavmi.
Vysledky Studii naznacuji, Ze EEG mikrostavy mozno kvalifikovat’ ako zdkladné stavebné
bloky mentalnej aktivity, ako kandidatov na vedomé a nevedomé atomy myslienok a emocii.
Pocetné ERP stadie zaroven prispievaju k tvorbe zoznamu mikrostavov spojenych s

jednotlivymi mozgovymi funkciami (napr. Brandeis & Lehmann, 1989; Michel et al., 1992).

1.2.3.1 Funkéné mikrostavy mozgu

Zaujimavym zistenim z pozorovania sekvencie povrchovych potencidlov a konfiguracii
elektrickych poli spontanneho EEG je, Ze topografia mapy sa nemeni ndhodne a spojito
postupom Casu. Topografia elektrického pol'a a teda konfigurdcia potencialnej mapy ostava
stabilnd po ur¢itt dizku doby a potom sa nahle zmeni do novej konfiguracie, v ktorej znovu
ostava stabilnd. Neexistuje Ziaden spojity prechod z jedného rozpoloZenia do druhého, no
existuju segmenty elektrickej stability oddelené ostrymi prechodmi. Pocas danej periddy
stabilnej konfiguracie sila pola stapa a klesa, ale topografia ostdva stabilna. Toto
fundamentéalne pozorovanie bolo po prvy raz opisané Dietrichom Lehmannom a jeho
kolegami (1987). Podl'a ich nazoru tieto useky stabilnych konfigurécii elektrického pol'a
odrazaju jednotlivé kroky alebo obsah spracovéavania informacii, ¢ize st zakladnymi blokmi
obsahov vedomia — atdmami myslienok (Lehmann, 1992) a pomenovali ich ako funkéné
mikrostavy. EEG mikrostavy su definované ako useky stabilnych topografii povrchovych
elektrickych potencidlov, na ktoré sa d& pozerat ako na neurdlne implementacie
elementarnych blokov vedomého obsahu.

Inymi slovami funk¢éné mikrostavy mozno popisat ako elektrofyziologické korelaty

19



procesu globalnej integracie vedomia na urovni mozgovych skal (Changeux & Michel,
2004).

Funk¢ny mikrostav spontanneho EEG trva okolo 100ms (Wackermann et al. 1993).
Potvrdila to aj komprehenzivna analyza skoro 500 subjektov vo veku 6 — 80 rokov ktora
ukézala, ze priemerny stav trvania mikrostavu je priblizne 80 — 150 ms a trvanie je o cosi
dlhsie u deti ale stabilizuje sa v dospelosti (Koenig et al. 2002). Trvanie EEG mikrostavov
po dobu 100 ms z nich robi dobrych kandidatov na elektrofyziologickych reprezentatov
globalnych epizod vedomych zazitkov.

Trvanie mikrostavov po dobu 100 ms je v stlade aj s pozorovaniami, Ze sekvencne
prezentované podnety nie su vnimané ako separatne, ak nasleduji za sebou v intervaloch
mensich ako 80ms (Efron, 1970) a Ze podnet mozZe byt’ tispeSne maskovany inym podnetom,
ak je prezentovany s oneskorenim mensim ako 100ms (Libet, 1981; Sergent & Dehaene
2004).

Topografie funkénych mikrostavov su az prekvapivo jednoduché a podobné naprie¢
jednotlivymi vyskumami a tak postupne dochddza ku vytvéaraniu akéhosi "slovnika"
mikrostavov, ktoré zodpovedaju urcitym ERP segmentov alebo stavom mozgu. Na

vysvetlenie va¢Siny dat je pritom postacujucich Styri az osem tried rozlicnych topografii.
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Obrazok 7: Strucny popis analyzy mikrostavov. Zhora: Kontinudlne zosnimany EEG
signal z viacerych elektrod. Topografie prisluchajuce jednotlivym bodom v case urcené
aktivitou vsetkych elektrod v danom momente. Reprezentativne Styri topografie, ktoré
su vysledkom segmentacie. Priebeh GFP, rozdeleny na interval, prislichajuce jednej zo
Styroch vzorovych topografii. (Prevzaté z Michel, Koenig & Brandies, 2009).

Mnoh¢é Stadie skuimali Struktary funkénych mikrostavov v spontdnnom EEG a ich
ovplyvnenie vekom, liekmi, patologiami alebo Specifickymi mentdlnymi podmienkami.
Parametre, ktoré sa pritom Studovali, boli poc¢et mikrostavov, trvanie mikrostavov a ich
poradie. Pacienti so schizofréniou vykazovali redukovany pocet a skratenie niektorych tried
mikrostavov (Strelets et al., 2003), ¢o dokézala vyriesit' liecba (Kikuchi et al., 2007).
Pacienti s depresiou vykazovali skratené trvanie a takisto zniZzené opakovanie mikrostavov
(Strik et al, 1997). EEG pacientov s Alzheimerovou chorobou bolo charakteristické
znizenym trvanim a zvySenym poctom mikrostavov s maximami vyskytujucimi sa v
celovom laloku (Dierks et al. 1997). V inej S§tadii, u zdravych participantov vyvolal
antipsychoticky liek (sulpirid) zvySené trvanie mikrostavov, zatial’ ¢o diazepam — sedativum
a anxiolytikum vyvolal skratenie trvania niektorych tried mikrostavov a zvySenie trvania
inych (Kinoshita et al., 1994).

Vel'mi zaujimavou je aj Stidia Lehmanna a kol. (2005) ukazujuca narusent postupnost’

mikrostavov pri prvej epizode dosial nelieCenych schizofrenickych pacientov. To naznacuje,
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ze syntax mikrostavov je klucovd na vytvorenie plnovyznamového a kohrentného
mentalneho obsahu. Ak kazdy mikrostav reprezentuje urcity krok spracovavania informacie,
naslednost’ tychto krokov definuje vhodnost celého mentdlneho procesu. Stadium
postupnosti spontannych funkénych mikrostavov by teda mohla byt sl'ubnym néstrojom na

porozumenie 'udského myslenia.

Zavislost’ spracovania informacii od apriérnych mikrostavov

Vseobecné pravidlo, ze spracovanie informacii mozgom zavisi od jeho momentéalneho
funkéného stavu sa prenasa aj na urovenn mikrostavov: Stav mikrostavu pred néstupom
podnetu predurcuje akym spdsobom sa podnet spracuje. Ak st evokované potencialy
spriemerované oddelene podla toho aky mikrostav bol zaznamenany pred prezenticiou
podnetu, tak sa drasticky liSia napriek tomu, Ze podnet bol fyzicky identicky (Kondakor et
al., 1997; Lehmann et al., 1994). Speciﬁcké mikrostavy predchadzaji zmene vo vnimani
iluzérneho pohybu (Muller et al. 2005), ako aj prepinania vnimania Neckerovej kocky (Britz
et al. 2008). K podobnému zaveru mozno dojst’ aj pri skimani vnimania slov s emo¢nym

vyznamom (Mohr et al. 2005).

Priklad

Vyskumom mentalnej rotacie s pomocou analyzy mikrostavov EEG sa zaoberali aj Pegna
a kol. (1997), ktori Studovali aktivaciu vizudlnej KDP pri tlohe mentilnej rotacie.
Participantom bol najskor prezentovany podnet v normalnej polohe (pismend F, G, J, L, N,
P, R), po ¢om nasledovala maska prezentovanad po dobu 1050 ms a nasledne bol
prezentovany testovaci podnet s réznym stupfiom otocenia (0°, 50°, 100° a 150°) a
participanti mali o najrychlejsie rozhodnut’, ¢i bol podnet rovnaky ako referenény alebo bol
zrkadlovo oto¢eny. Dal§im faktorom bola poloha umiestnenia testovacieho podnetu (v I'ave;
polovici vizualneho pola, v strede a v pravej polovici). Pri experimente bolo pouzivanych
41 elektrod, co umoznilo vykonat' priestorovo-Casovu analyzu a identifikovat’ tak 6-9
casovych segmentov, ktoré mali pocas tilohy na mentalnu rotdciu nemeniacu sa konfiguraciu
pol'a. Podl'a ocakavani sa ukazalo, Ze reak¢ény Cas pri tejto llohe zavisi od otocenia podnetu.

Vysledky priestorovo-Casasove] analyzy naviac ukazali, Ze jednému zo segmentov
prislichala Specifickd topografia a doba, poc€as ktorej trval sa signifikante predlZzovala
reakéného Casu. Tento segment, oznaceny ako "R" sa nevyskytoval ak bol podnet nebol

otoceny, ale predlzoval sa s rasticim uhlom otocenia. Topografickd analyza potvrdila
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aktivaciu hned’ viacerych mozgovych centier zodpovednych za tento proces (Obr.2).
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Obrazok 8: Segmentécia pre danu tlohu. Segment R je zodpovedny za mentélnu rotaciu. Jeho
trvanie sa predizuje v zavislosti od vel'kosti uhlu otocenia (0°, 50°, 100° a 150°). To ci bol
podnet prezentovany v strede vizudalneho pola (CVF) v lavej polovici (LVF) alebo v pravej
(RVF) polovici zohrava ulohu pri sile aktivacie. Prevzaté z (Pegna et al., 1997).
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Obrazok 9: Vysledky priestorovej analyzy ukazali pre mentélnu rotaciu rovnaku
aktivaciu pri vSetkych podmienkach. Prevzaté z (Pegna et al., 1997).
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2 PRAKTICKA CAST

V nasledujucich castiach sa budeme venovat’ metdde pouzitej na analyzu a samotnej
analyze. Na analyzu sme pouzili programy Cartool — ktory je trochu starsi bol vyvinuty
zenevskym timom okolo Denisa Bruneta apikdciu Ragu, vytvorent skupinou Thomasa
Koeniga z Bernskej univerzity. Tejto oblasti sa vo Svajéiarsku venuje viacero timov, nakol’ko
tu siahahu jej pociatky. Ked’ze jednym z priekopnikov bol spominany prof. D. Lehmann z
Univerzity v Zurichu.

Obe aplikéacie su zaroven stidle pouzivané tymito timami aj vedeckou verejnostou,
vyvijané a doplfiané novymi modulmi. Oba programy si volne dostupné na
http://www.thomaskoenig.ch/Ragu.htm a http://www.fbmlab.com/cartool-download/.

Aplikacia Cartool zaroven ponuka aj moznost’ d’alSej analyzy na lokalizaciu zdroja
konkrétnej topografie a to pomocou metddy inverznych rieSeni. Pre nas vSak v ramci naSich

ciel'ov jej pouzitie nebolo potrebné.

2.1 Metodické aspekty praktickej ¢asti

Nez sa dostaneme ku aplikécii, je nevyhnutné aby sme si predstavili zékladné pojmy a

veli¢iny, ktoré budeme pouZzivat, resp. ktoré st implementované v uvedenych programoch.

2.1.1 Zakladné vlastnosti elektrického pol’a mozgovej kory

Pri vysvetleni nasledujacich veli¢in budeme vychadzat’ z toho, Ze n je pocet elektrod,
vratane referencie, U; je namerany potencial na i-tej elektrode v €ase ¢. Priemerna hodnota
vSetkych napiti je potom

2?:1 Ui

n

1=
a u; je odchylka hodnoty potenciélu i-tej elektrédy od priemernej hodnoty

u; = U; — u, pre odchylku v inej topografii budeme pouzivat v; = V; — v

2.1.1.1 Globalna sila pola
Za ucelom kvantifikovat’ silu EEG pol'a na povrchu hlavy vsetky elektrody musia byt’

vysledky by mali byt zalozené na potencidlnych rozdieloch medzi elektrédami.
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Najjednoduchsim sposobom ako takéto nieo dosiahnut’ je zostrojit’ mieru, ktora by zahfiala
rozdiely medzi vSetkymi moznymi parmi elektrod. Takato miera je definovand sumou
vSetkych umocnenych rozdielov potencidlov - teda Stvorcov odchylok od priemeru, ¢o je
vlastne ekvivalentnom vypoctu Standardnej odchylky potencidlov (Lehmann & Skrandies,
1980), ktora bola neskdr nazvana ako globalna sila pola (GFP, z angl. ,,Global Field

Power*). Matematicky ju mozno vyjadrit’ nasleovne:

no2 n ._10)2
GFP, = oy, :\/ =% _ \/Zl:l(ul ) ,

n n
pricom u; je napétie mapy na elektrode i, u je priemerné napétie na elektrodach a n je pocet
elektrdd. Tato veliCina je Gizko spojend a ¢asto zamieniana s kvadratickym priemerom (RMS,
z angl. root mean square). Rozdiel je v tom, Ze vo vypocte GFP je priemerny potencial
vSetkych elektrod odpocitany od kazdého potencialu pred sumaciou mocnin GFP, preto
implicitne obsahuje priemernu referenciu, ale moéze byt povaZzovany za nezdvisly od
referencie s priemernym rozdielom potencidlov medzi vSetkymi moznymi parmi elektrod.
To neplati pre RMS, kde sa priemer neodcitava, preto je mierou zavislou od referencie. Polia
potencidlov z povrchu hlavy so strmym gradientom a zretelnymi vrchlomi buda mat’ vysoké
GFP, zatial' ¢o topografie s plochym vzhl'adom budii mat’ nizke GFP. Mapy v ¢asoch

maximalneho GFP urcujt optimalny pomer signal-to-noise (Michel et al., 2009).

2.1.1.2 Globalna rozdielnost’ map

Globalna rozdielnost map (GMD, z angl. ,,Global Map dissimilarity”) je miera
odpovedajucej topografie, nezavisla na sile pol'a. Tak ako GFP aj GMD bola predstavena
Lehmannom a Skrandiesom (1980). Tento parameter sa vypocita ako:

no, Y ;i
GMD = \/Zi:l(GF}l)u_GFll’v)z

n

GMD je teda rovné 0 ak st dve mapy rovnakeé a rovné 2 ak su mapy zhodné ale s opacnou
polaritou. Tato veli¢ina udava rozdielnost” medzi dvomi topografiami : napr. pre dvoch
participantov v rovnakom case, alebo pre skupinovy priemer (tzv. gGrand average) dvoch
skupin. GMD je vel'mi dodlezitd veli¢ina pre segmenticiu. Ak je pocas EEG signélu
topografia dlho stabilna a potom sa zrazu zmeni a potom zase ostava stabilna prejavi sa to

na grafe GMD ako ostré lokdlne maximum (Brunet, Murray, Michel, 2011).
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2.1.1.3 Priestorova korelacia.

Komplementarnou vlastnostou ku GMD ako rozdielnosti mép je priestorova korelacia
medzi dvomi mapami. T4 je dana ako

C= Yiza (Wirvy)

X u?u/Z?:l 1’1‘2

Ako ukézal Brandeis et al. (1992), tak plati, ze
GMD = V2 - 2C.

2.1.2 Segmentacia EEG mikrostavov

Segmentacia do mikrostavov je proces hladania casovych tusekov so stabilnou
topografiou (mapovou reprezentaciou ERP). Data (zvycajne priemery cez vSetky subjekty —
grand averages) by potom mali byt rozdelené v tom bode v Case, kedy sa objavi zmena a
vzorové mapy su vypocitané tak, aby sa spravali ako jednotné reprezentacie (single
representatives) segmentov.

Vysledkom segmentécie su teda:

- oznacenia pre kazdy ¢asovy bod a pre kazdy stibor, urcujuci ku ktorému segmentu patria.

- mnozina vzorovych (syntetickych) map, ktoré najlepsSie reprezentuju kazdy segment.

Na zéklade mnoZiny map je mozné¢ ich spdtne napasovat’ na individualne ERP:

- pre kazdy ¢asovy bod vybera mapu ktora pasuje najlepsie, a znova produkuje znacenie

- pri napasovavani su vysledkom d’alSie premenné ako napriklad: pocet vyskytov pre
kazdi mapu, prvé objavenie sa danej mapy, alebo najvysSia koreldcia medzi vzorovou
topografiou a konfiguraciou pola pre dany subjekt v Case, v ktorom mu bola tato topografia
priradend . Tieto premenné si potom pouzité pri Statistickej analyze.

Samotny proces segmentacie na mikrostavy mozno zhrntt’ do troch zakladnych procesov:

1. Matematické zhlukovanie

2. Casové dolad’ovanie

3. Vypocet miery kvality segmentécie

2.1.2.1 Zhlukovacie algoritmy

Zakladnou ¢ast'ou analyzy je vyber vhodnych reprezentantov — mikrostavov, ktoré budu
odrazat’ stav mozgu pre dlhSie ¢asové useky. Vzhl'adom na to, Ze v kazdej milisekunde je
topografia mozgu in4, ale z globalneho hl'adiska je mozné vidiet’ len niekol’ko mikrostavov
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s rOznymi varidciami, je vhodné pouzit’ metdédy zhlukovania, ktoré rozdelia jednotlivé prvky
do viacerych tried. Zhlukom definujeme mnozinu objektov, ktoré st vzdjomne podobné, ale
zaroven sa €o najviac lisia od prvkov inej skupiny.

Vzaojmnu podobnost’ budeme chapat’ ako geometrikci vzdialenost’ prvku od daného
reprezentanta - centroidu. Centroidom je pri iniciacii ndhodny prvok z mnoziny, a pocase
procesu sa novym centroidom stava geometricky priemer jednotlivych provkov, ktorymi st
jednotlivé topografie. Vzajomna vzdialenost’ d je potom rovna
d=v' v, — (v, I},)? pricom I'x je vektorom vzorovej mapy. Tato vzdialenost sa
vypocita v kazdom bode v Case pre kazdu z £ map a ta mapa, kde je tato hodnota najmensia
sa vyberie ako prisluchajica topografia.

Zhlukovanim (zhlukovacou analyzou), €asto oznacovanym aj ako segmentaciou dat
moézeme potom oznacit’ jednak proces zarad’ovania jednotlivych prvkov do skupin, alebo
I'ubovolné rozdelenie mnoziny na nejaké podmnoziny. Existuje viacero matematickych
variant zhlukovania. Pri analyze v programoch Ragu a Cartool su pouzité dve z nich, ktoré

teraz predstavime.

Metoda k-priemerov

Metéda k-priemerov (z angl. ,k-means*) vychddza z dopredu dané¢ho poctu £k
ocakavanych zhlukov. Nahodne vyberie k reprezentantov z mnoZiny a kazdy prvok z
mnoziny (t.j. topografiu v kazdom ¢asovom bode) priradi k tomu reprezentantovi, ktorému
je najviac podobny/najblizsi. V dalSom kroku sa pre skupiny, ktoré takymto vyberom
vznikli, ur¢i priemernd hodnota a ta sa definuje ako novy reprezentant a postup sa opakuje.
Znova sa kazdy ¢asovy bod priradi k novému reprezentantovi, s ktorym ma najpodobnejiu
topografiu. Pre tieto nové skupiny sa znova urcia priemerné hodnoty. Tento krok sa opakuje,
az kym ned6jde ku konvergencii.

V néstroji Cartool, ktory sme pouzili, je metdda k-priemerov implementované pre EEG
data nasledovne:

Ako priklad si zvolime hodnoty. Ako & si zvolime 5 zhlukov a budeme hl'adat’ segmenty
pre 4 rozne subory dat. Ako Gasovy interval si zoberieme interval s dizkou 100 jednotiek.
Cas v tomto algoritme nezohrava tlohu, preto algoritmus pracuje priamo so 400 objektami.

1. Inicializcia:

- reprezentatov: nadhodne vyber 5 nerovnakych topografii zo 400 datovych map.

- rozdelenia: pre kazdi zo 400 map urci, s ktorym reprezentatom najviac koreluje.
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2. Opakuj az do konvergencie:
- vypocitaj novych reprezentatov: spriemeruj vSetky mapy, ktoré maju spoloéného
reprezentatnta.
-vypocitaj nové rozdelenie: pre kazda zo 400 mép znovu urci, s ktorym z 5 novych
reprezentantov najviac koreluje.
- vypocitaj mieru kvality sti¢asného rozdelenia (Global Explained Variance, GEV).
Tato je rovna

t
roa " (GFPy () Cury)?

t
(X GFP (1)

GEV =

, kde C,, 1/ je priestorova korelacia

- opakuj az pokym GEV nekonverguje ku nejakej stalej hodnote.

3. Zopakuj pre pozadovany pocet s roznymi nahodnymi zaciatonymi hodnotami. Na
konci je vysledkom teoreticky najlepSia segmentéacia. Vzhl'adom na to, ze tdto metoda je

nahodnad, je potrebné pocitat’ s tym, Ze sa najlepSiemu rieSeniu moze iba priblizit’.

Metoda AAHC

Metdéda AAHC (z angl. ,,atomize and agglomerate hierarchical clustering®) je jednou z
metdd hierarchického zhlukovania. Z nej sa odvija metéda T-AAHC, ktora je pouzitd v
softvéri Cartool ako modernejsia a i€innejSia. V Koenigovom Ragu je vSak stale k dispozicii
Standardnd verzia AAHC.

Verzia hierarchického zhlukovania navhrnutd Murrayom, Brunetom a Michelom je
modifikovanou metéodou aglomerativneho hierachického zhlukovania oznatena AAHC.
Bola $pecificky nadizajnovand na analyzu EEG a ERP aby vyvazila vedl'ajSie efekty
klasického hierarchického zhlukovania. Obycajne sa dva zhluky (skupiny bodov) spoja, aby
sa celkovy pocet n zhlukov zniZil na n-1. To vedie k zva¢Sovaniu jednotlivych zhlukov, ktoré
progresivne na seba nabal'ujui iné prvky ako snehové gule. Vplyvom klasického zhlukovania
by sa takéto kratko trvajuce periddy (slepo) rozpadli a data by boli priradené ku inym
zhlukom, a to aj v pripade, ak by tieto kratko trvajice periody prispievali ku vysokému GEV.
V tejto modifikovanej verzii st zhlukom priradené priority, na zaklade toho, nakolko ich
zahrnutie prispieva ku zniZeniu poctu zhlukov z n na n-1 (podla ich prispievania ku GEV).
Tymto sposobom modzu byt aj kratko trvajice intervaly (podmienecne) zachované.

S touto modifikaciou je AAHC procedira nasledovnd. Tak ako v pripade k-priemerov

zretazeny dataset je definovany ako mnozina ERP potencidlov spriemernenych pre celu
28



skupinu cez vSetky podmienky/skupiny experimentu. Na zaciatku je kazdy casovy bod
(mapa, topografia) sim o sebe jedinecnym zhlukom. Nésledne sa urci ,,najhorsi* zhluk ako
ten, ktorého odstranenie bude najmenej vyznamné pre globalnu kvalitu zhlukovania — teda
ten ktory ma najhorsiu hodnotu GEV (Global explained variance ) a spoji sa so ,,zhlukom®,
s ktorym ma najvicsiu korelaciu. Ak je vyradeny zhluk tvoreny uz viacerymi bodmi, tento
je potom atomizovany a topografie, z ktorych bol zlozeny, st oslobodené a uz viac nepatria
k tomuto zhluku, ale nezavisle sa prerozdelia ku zvySnym zhlukom na zéklade vypoctu
priestorovej korelacie medzi kazdou volnou mapou a centroidami vsetkych zvysSnych
zhlukov. Metoda takto rekurzivne pokracuje, pricom v kazdom d’alSom kroku odstrani
a prerozdeli jeden zhluk a zastavi sa az ked’ ostane iba posledny finalny zhluk. Nakoniec pre
kazdu uroven , teda pre kazdi mnozinu n zhlukov, je mozné spitne vypocitat vzorovu
topografiu z pévodnych dat. To ddva podobny vystup, ako zhlukovanie metddou k-
priemerov. Tak ako v pripade zhlukovania metodou k-priemerov aj tu je d’alsim dolezitym

krokom vol'ba optimalneho poctu vzorovych map.

T-AAHC

Metoda T-AAHC (z angl. ,,topographic AAHC*) je vlastne vylepSenim predoslej metdody.
Hlavnym rozdielom oproti AAHC je, Ze jeho topograficka verzia nezohl'adnuje silu map, ale
iba ich topografie. Tak ako algoritmus k-priemerov.

Algoritmus T-AAHC prebera to najlepSie z oboch algoritmov k-priemerov - tym, Ze
pracuje s topografiami, a z AAHC — jeho deterministické vlastnosti a rychlost, bez
prisluSnych nevyhod.

V skutoc¢nosti sa T-AAHC 1iSi od AAHC len v jednej technickej zaleZitosti. V jednom
bode musia obe metddy vybrat’ ,,najhorsi* zhluk, predtym nez ho rozbiji a prerozdelia jeho
prvky medzi ostatné zhluky: Metoda AAHC vyberé zhluk s najnizSou hodnoutou GEV, v
ktorej sa odzrkadl'uje GFP. T-AAHC vybera "menej vysvetleny" zhluk, Cize ten, ktorého
mapy najmenej korelujui so svojim vzorom, teda zhluk s najmenSou sumou priestorovych
korelacii. Vysledky T-AAHC by mali byt’ ve'mi podobné vysledkom ziskanym metddou k-
priemerov (Obrazok 10).
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Obréazok 10: Porovnanie segmentacie na 15 mikrostavov pomocou metdd k-priemerov
(dole) a T-AAHC (hore). Prevzaté z Cartool reference guide.

2.1.4.2 Doplnkové funkcie analyzy

Samotné zhlukovanie je sice silnym nastrojom, avSak jeho pouZitie je ¢isto matematické.
To mdze spdsobit’, ze vo vysledkoch sa objavia informacie, ktoré by nekoresponodovali s
tedriou alebo fyziologiou, napriklad vyskyt tried s vel'mi nizkym poctom prvkov alebo jedna
trieda, ktord ma pre dve podmienky rozdielne prvky. To moze byt’ spdsobené rozlicnostou
skupin ale aj vzajomnou podobnost'ou jednotlivych tried. Preto je ako sucast’ segmentécie

pridanych niekol’ko funkcii:

Casové vyhladzovanie

Tato funkcia bola povodne pouZivand na to, aby odstrafiovala mensie segmenty. Tuto
metodu mozno pouzit’ aj v programe Cartool aj v programe Ragu. V Cartoole je vSak
odporu¢ané namiesto nej pouzit’ priamo metddu vyradenia kratkych segmentov, pretoze
vysledky tejto metddy su vel'mi zavislé od zvolenych paramtrov. V Ragu je to vSak jedina
funkcia, ktora dodato¢ne reguluje vysledok segmentédcie. Podstatou tejto funkcie je
myslienka, Ze mikrostavy ostdvaju stabilné. Preto sa pri vypoéte prihliada na dizku intervalu,
pocas ktorej mikrostav trva, €o je reprezentované vyhladzovacim faktorom ANpy:

d' =v v, — W' [})* — ANpye,
kde k je pocet topografii v intervale #-b az t+b. a 4 je vahovaci faktor urcujuci vyhladenie.

Ak je rovny 0, vzdialenost’ je rovna pdvodnému d.
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Sekvencializacia
Kvoli tomu, ze samotné zhlukovanie neberie do tivahy ¢asové atributy, sa Casto stava,
ze jeden typ topografie sa objavuje v dvoch rozdielnych ¢asovych intervaloch. AvSak na
zaklade fyziologickej evidencie segmenty, ktoré st oznacené rovnako, ale v rozli¢nych
¢asoch, neodrazaji rovnakt neurondlnu aktivitu. Preto sa tieto ¢asti rozlozia na mensie
useky, ktoré nepatria do tej istej triedy. Po tom, ¢o su vygenerované tieto nové podtriedy
vykona sa nasledujuci algoritmus postupne pre vSetky nové triedy v nasledujucich krokoch:
1) Ak sa dany mikrostav pre kazda skupinu vyskytuje najviac jedenkrat, nerob ni¢ a
chod’ na d’al$iu triedu.
2) ZIu¢ vsetky skupiny a skontroluj, ¢i bol dany mikrostav najdeny na celom ¢asovom
useku aspoil v jednej zo skupin.

3) Pouzi toto oznaéenie na na nové prerozdelenie segmentov.

- M

GFP1

GFP2

Obrazok 11: Pred (hore) a po (dole) sekvencializacii. Ako vidno rozdeleny bol segment 1 na
segmenty 1 a 9, trieda 6 na triedy 7 a 11 a zhluk 7 na nové 13, 15 a 16. Segmenty priradené
triede 8 (v novom 14) ostali nezmenené, pretoze vsetky jeho casti sa prekryvali. Prevzaté z
Cartool Reference Guide.

Zliucenie podobnych mikrostavov
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Tato funkcia zhlukuje mikrostavy, ktoré koreluju nad ur€itd hranicu (napr. 92%).

Vyradenie kratkych segmentov

Velmi kratke segmenty pravdepodobne neoznacujii vyznamnu neuronalnu aktivitu a
navy$e mozu byt len akousi matematickou anomaliou, ¢o vidno napriklad, ak st vnorené
medzi segmentami patriacimi vel'mi podobnym alebo rovnakym topografiam. Takéto
mikrostavy sa odmietnu, ak st kratSie ako urcitd hranica, a zlucia sa s d’alSim najbliz§im

mikrostavom.

2.1.4.3 Miery kvality segmentacie

Ako sme uz vysvetlili, nevieme dopredu povedat, aky pocet tried mikrostavov je ten
spravny. Preto je segmentacia vyhodnotend osobitne pre r6zny pocet tried. Kazda z tychto
segmentacia je sama o sebe spravna. Nane$tastie, na urcenie optimdlneho poctu EEG
mikrostavov neexistuje defintivne rieSenie, pretoze na jednej strane plati, Ze ¢im viac tried
sa identifikuje, tym vysSia je kvalita zhlukovania (na zdklade GEV) avSak tym niz$ia je
redukcia dat a naopak (Murray, Brunet, Michel, 2008). Na to, aby sme vedeli vybrat’ ¢o
najoptimalnej$i pocet je v§ak mozné pouzit’ viacero kritérii. NiZSie uvadzame tri zakladné.

V programe Cartool je mozné pouZit’ vSetky. Program Ragu pouziva iba prvé z nich.

CV — cross validation

Statistické kritérium vypogitané pre kazdu segmentaciu. NajlepSou segmenaciou je té,
ktora ma tato hodnotu minimalnu. Ak CV nedosahuje absoliitne minimum alebo je ziskany
pocet segmentov prilis§ vel’ky, akceptovatelné su aj lokalne minima, alebo je potrebné zlucit

mapy, ktoré koreluju. Hodnota tejto veliCiny je dan4 nasledovne

o2 (@) = oy x (LY

n-1-q

kde ¢ je pocet tried mikrostavov a

¢
) A e R )

o
H tmax*x(n—1)
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GEYV - global explained variance

Ako sme vysvetlili vysSie pri metdéde k-priemerov, jedné sa o vdhovany priemer GFP v
kazdom bode ¢asu dana vztahom
(T (GFPy (6) Cuy)?

t:
T GFPG()

GEV = , kde C,,1s je priestorova korelacia

KL (Krzanowski-Lai) kritérium — maximalna hodnota pri idedlnej segmentacii — je
vlastne vypoctom normalizovanej hodnoty disperzie, ¢o je veli¢ina odrdzajica jednotlivé
odliSnosti medzi vzorovymi mapammi a vyrazne zavisi od poctu elektrod. Hlbsiu

intepretaciu tohto kritéria predstavuje (Murray et al., 2008)

2.1.4.4 Spitné mapovanie a otestovanie hypotéz

Miery kvality segmentacie vSak nestacia na komplexnt analyzu, pretoze hovoria iba o
vzajomnych vlastnostiach segmentov pre vybrané skupiny. Inymi slovami, segmentacia
predstavuje tvorbu hypotézy, ktora eSte musi byt’ otestovana (Brunet et al. 2011). Vyznamné
vysledky mézeme ziskat az potom, ako ziskané mikrostavy priradime jednotlivym
subjektom a s pomocou Statistickej analyzy porovname jednotlivé premenné mikrostavov
pre subjekty. Spdtné mapovanie spociva v priradeni mikrostavov jednotlivym participantom
tak, ako boli priradené suhrnnym priemerom na zéaklade ich korelacie. Na ohodnotenie toho,
ako dobre bolo vykonané spitné mapovanie, sluzi niekol’ko parametrov ako pocet zhlukov,
ich nastup, trvanie a pod. Za stabilné¢ mikrostavy potom mozno povazovat’ len tie, ktoré su
signifikantne odliSné aj pre individualnych participantov (Brunet et al. 2011). Podl'a Bruneta
a kol. vo vicSine pripadov plati, ze so zvySujicim poctom mikrostavov, ktory je uz za
hranicou, ktort urcil proces segmentécie, uz nové mikrostavy neprejdu Statistickymi testami.

Cartool ponuka ako moznost’ parované aj neparované verzie Statistickych metdd: t-test,

topografické analyza variancie a randomizacia s pouzitim metody Monte-Carlo.

2.1.5 Pouzitie Statistickych metod

V dalsich podkapitolach vysvetlime metodiku, ktort pouZiva softvér Ragu. V tychto
procesoch stavia hlavne na Statistickej metdde randomizicie. Proces randomizacnej
Statistiky je sice vypocétovo naroény a zdihavy, no vyzaduje si véak minimalne predpoklady,

ma vel’ku Statistickt silu a dovol'uje konstrukcie na mieru §itych testov pre Specifické oblasti
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zaujmu.

2.1.5.1 Zakladné principy randomizacnej Statistiky

Tak ako vicsSina Statistickych metdd, randomizacné Statistika slizi na otestovanie
plauzibility takzvanej nulovej hypotézy. Nulova hypotéza tvrdi, Ze variancia v datach nie je
vo vztahu so Ziadnou domnelou Struktirou v datach, Cize je vlastne ndhodou. Ak je tato
pravdepodobnost’ dostatocne nizka, nulova hypotéza je odmietnuta a alternativna hypotéza
je prijatd. Mozno teda predpokladat, Ze variancia dat pravdepodobne suvisi s
predpokladanou Struktirou a da sa povedat’, ze predpokladana Struktiira ma signifikantny
efekt na data.

Tato vSeobecné procedura vyzaduje dva kroky. Po prvé: mieru Statistiky, ktora bude
ur¢ovat’ nakol’ko je variancia dat spojena s predpokladanou $truktirou. Inymi slovami —
testovacia Statistika poskytuje urcitu velkost” efektu (z angl. "effect size") predpokladane;j
Struktiry v datach. V druhom kroku je vypocitané s akou pravdepodobnost’ou je pozorovany
rozsah efektu pozorovatel'ny pri ndhodnom vybere. Klasicka Statistika zaklad4 tento krok na
teoretickom rozlozeni rozsahu efektu pod nulovou hypotézou, ¢o implikuje, ze takéto
teoretické rozlozenie existuje a moze byt’ o€akavané. Na odmietnutie nulovej hypotézy na

urovni 5% sa ocakava potreba 1000 opakovani (Manly, 2007).

2.1.5.2 Test topografickej konzistencie

Koenig a spol. (2010) poukazuji na to, Ze mnohokrat samotny priebeh ERP mdze byt
nahodny a treba preto dokazat, ze priamo stvisi s testovacou tlohou. Svoje testovanie
konzistencie topografie medzi subjektami sa zakladd na nasledujucich argumente: GFP
priemerného evokovaného potencidlu ERP medzi subjektami v jednom momente zavisi od
jednotlivych potencidlov a konzistencii topografie medzi subjektami vel'mi jednoduchym
sposobom: Ak je GFP priemeru porovnatel'ne menSie ako stthrnny priemer GFP jednotlivych
subjektov, znamena to, Ze v topografiach je velka variancia medzi subjektami a ze niektoré
individudlne signaly sa ruSia pocCas priemerovania. Na druhej strane, ak je GFP sthrnného
priemeru iba jemne mensie ako priemer jednotlivych GFP hodn6t, znamena to, Ze je tam iba
malé ruSenie kvoli rozptylu medzi subjektami a jednotlivé topografie su teda navzdjom
podobné. Mo6zeme teda pouzit GFP priemerného evokovaného potencidlu ako mieru

velkosti efektu.
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Na to aby sme otestovali pozorovanu velkost efektu (GFP stihrnného evokovaného
potencidlu), ktory mdze byz pozorovany iba nahodne, musime narusit’ predpokladant
Struktaru dat, teda priestorovi konfiguraciu pol'a (topografiu), ktora je predpokladana ako
konzistentna medzi subjektami. To je dosiahnuté zamieSanim nameranych potencidlov
naprie¢ elektrédami v kazdej jednotlivej ERP mape. To zachovava GFP hodnoty
jednotlivych ERP ale rusi topograficku konzistenciu medzi subjektami.

Nulova hypotéza je teda, ze GFP priemerného evokovaného potencialu pred zamieSanim
je priblizne rovanko velkd ako po zamieSani. Tito hypotézu mdzeme zamietnut’ pokial
ukazeme, ze GFP priemerné¢ho ERP je konzistetne vécsie ked su kandly v spravnom poradi
v porovnani s tym, ked s usporiadané nahodne. PresnejSie, pravdepodobnost’ nulovej
hypotézy je definovana ako pocet ndhodnych pripadov v ktorych je GFP vicsie ako GFP so
spravnym poradim.

Proces mozno formalizovat’ ako algoritmus nasledovne:

Pre dany ¢asovy bod:

(1) Vypocitaj priemerné ERP medzi subjektami.

(2) Vypocitaj GFP priemerného ERP.

(3) Osobitne pre kazdy subjekt zamieSaj poradie elektrod.

(4) Vypocita) priemerny ERP s pouzitim ndhodne zamieSanych dat jednotlivych
subjektov.

(5) Vypocitaj GFP z nahodného priemerného ERP a ponechaj ho ako jeden vysledkov
GFP pre nulovl hypotézu.

(6) Opakuj kroky 3-5 dostato¢ny pocet krat (5000).

(7) Vypocitaj percento pripadov kedy bolo randomizované GFP vécsie alebo rovné ako

GFP vypocitané z pozorovanych dat. To je pravdepodobnost’ nulovej hypotézy.

2.1.5.3 Porovnanie rozdielov medzi jednotlivymi podmienkami

Testy na porovnanie rozdielov medzi mapami sa zvykni oznacovat ako TANOVA
(topograicka analyza variancie). Tato procedura je nasledovna: Najskor su topografie
spriemerované pre obidve podmienky a vypocita sa ich rozdiel a k nim eSte dve mapy, ktoré
st rozdielom priemeru a priemernej mapy. GFP priemernej mapy indikuje silu rozdielnosti
a bude dobre sluzit’ ako miera vel'kosti efektu pri randomizacne;j Statistike. Ak by sme robili

tento proces s druhymi dvomi mapami a vysledok normalizovali dostali by sme vo vysledku
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vlastne globalnu rozdielnost’ map (Koenig et al., 2009). V d’alSom kroku sa vyhodnocuju
nahodné pokusy pri nulovej hypotéze: jednotlivé subjekty sa zamieSaju medzi podmienkami
alebo skupinami. Potom sa znovu vypocitaji priemery pre skupiny/podmienky a ich
rozdielovd mapa a jej GFP. To je jedna inStancia GFP pri nulovej hypotéze a mdézeme ju
porovnat’ s vysledkom pre namerané data. Na to aby sme zistili pravdepodobnost’ s akou je
nulova hypotéza platna, je potrebné zopakovat tento proces niekolkokrat. Formalne
mozeme proces zhrnut’ takto:

(1) Vypocitaj priemer cez vSetky podmienky.

(2) Odcitaj priemer cez vSetky podmienky od evokovanych potencidlov vsetkych
sbjektov a podmienok/skupin za uc¢elom ziskania rezidualnych map.

(3) a) Pre analyzu viacerych podmienok v rdmci supiny vypocitaj sthrnné priemery
rezidudlnych map pre kazdi podmienku. b) Pre analyzu medzi skupinami vypocitaj suhrnné
priemery rezidualnych map pre kazdu skupinu.

(4) Vypocitaj pozorovanu vel'kost' efektu ako zovSeobecnenu rozdielnost’ zalozenu na
premeroch skupin.

(5) Pre analyzu podmienok ndhodne zamies$aj rezidualne mapy naprie¢ podmienkami pre
kazdy subjekt. Pre analyzu skupin zamieSaj rezidualne mapy naprie¢ skupinami.

(6) Prepocitaj suhrnné priemery pre skupiny alebo podmienky s pouzitim rezidualnych
map.

(7) Pouzi tieto hlavné priemery na vypocitanie a uchovanie instancie vel'kosti efektu pri
nulovej hypotéze tak, ako to bolo urobené pre pozorované data v kroku (4).

(8) Opakuj (5) az (7) dostatocny pocet krat (5000).

(9) Vypocitaj percentudlny podiel pripadov, kde bola velkost efektu ziskana po
randomizécii rovnd alebo vicsia ako pre velkost’ efektu ziskaného pri pozorovanych datach.

To je pravdepodobnost’ nulovej hypotézy.

2.1.5.4 Metoda cCiastkovych najmensich Stvorcov

Vyssie sme uviedli testy ktoré sa zameriavali na signifikanciu topografie avSak osobitne
pre kazdy ¢asovy bod. Mohli by sme sa vSak aj pytat’ ¢i dokazeme identifikovat’ faktory,
ktoré presahuji Cas a elektrody a vzt'ahujii sa na dizajn experimentu. Dobre popisanou
metédu na identifikdciu tychto faktorov je sposob Ciastkovych najmens$ich Stvorcov

(Lobaugh, 2011). Tento postup je zaloZzeny na matici, ktord obsahuje namerané hodnoty
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vSetkych subjektov, podmienok, casovych bodov a rozlozenia elektrod a dizajnovej matici,
v ktorej je zahrnuty dizajn experimentu. Tieto matice su navzajom prendsobené a tak
ziskame kovarianénil maticu, ktord obsahuje informaciu o tom, nakol’ko namerané data
zodpovedaju dizajnu experimentu. Tato kovariancna matica je potom rozdelend na subor
faktorov alebo tzv. latentnych premennych s pouzitim metddy singularneho rozkladu (SVD,
z angl. singular value decomposition). Kazda z tychto latentnych premennych obsahuje tri
elementy:

- charakteristické rysy elektrdd, kde je informacia o tom ako st merania napétia pre dant
latentnu premennu rozlozené na povrchu hlavy a v Case.

-charakteristické rysy dizajnu, kde je informécia o tom aké je rozlozenie meranii pre dana
latentn(l premennu v ramci rozlicnych podmienok. (Na zaklade pouzitia SVD sa predpoklada
ze charakteristické rysy elektrdd a dizajnu dvoch rdznych latentnych premennych navzajom
nekoreluju )

-vyznacné hodnoty (singular values, odmocniny vlastnych ¢isel), obsahujice informaciu
o tom aké variancia je vysvetlend danou latentou premennou, je to vektor odmocnin
nenulovych vlastnych &isel.

Test Statistickej vyznamnosti je znovu postaveny na randomizacii. Ako miera velkosti
efektu sa pouzivaji vyznacné hodnoty, pretoze priamo indikuju vzt'ah variancie a latentne]
premennej. Cielom je potom ziskat’ priklady vyzna¢nych hodnét pri nulovej hypotéze, co je
dosiahnuté ndhodnymi permuticiami dizajnovej matice pre kazdy subjekt a prepocitanie
¢iastkovych najmensSich Stvorcov. Signifikancia kazdej latentnej premennej je potom
definovana poctom pripadov, kde je singularna hodnota ziskan4 randomizaciou vicsia alebo

rovnd vlastnej hodnote pre spravny dizajn (Koenig et al., 2009).

2.1.5.5 Vyber optimalneho mikrostavového modelu.

Snazime sa identifikovat’ mikrostavovy model, ktory bude dostatocne komplexny na to
aby vyhovoval tej Casti variancie dat, ktord je spolocnd pre vSetky subjekty, priCom by sa
mal vyhnat reprezntacii variancie, ktord sa javi ako naviazana na individudlne atributy.
Tento typ problémov je vécSinou vyrieSeny pouzitim krizneho prehodnotenia ("cross-
validation"), kde su modely roznej komplexity skonStruované na zdklade podmnoziny
dostupnych dét a vysledné modely st potom pouzité pre ostavajuce data. V takomto pripade

je optimalnym modelom ten, ktory minimalizuje chybu predikcie. V kontexte modelovania
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mikrostavov bolo navrhnuté (Koenig & Garcia, 2014) implementovat vyber modelu
mikrostavov cez cross-validaciu vypoctom viacerych mikrostavovych modelov s réznym
poctom tried mikrostavov na zaklade ERP spriemerovanych cez podmnozinu subjektov
(trénovacie data).

Tieto mikrostavové modely su potom testované na ich prediktivnu hodnotu (priemernt
korelaciu) pre suhrnné ERP spriemerované cez subjekty, ktoré neboli zahrnuté pri
konsStrukcii mikrostavového modelu (testovacie data). KedZze priemerna Kkorelacia
testovacich dat s modelom zavisi od rozdelenia dat na trénovaciu a testovaciu mnozinu, tato
procedira musi byt zopakovana s ré6znymi nahodne vybranymi podmnozinami trénovacich
a testovacich dat. Pre kazdy pocet mikrostavov je priemerna korelacia testovacich dat s
modelom uréend priemerom cez vSetky vysledky ziskané s roznymi podmnozinami.

Za optimalny pocet mikrostavov je vybraty ten, kde je suhrnnd priemernd koreldcia
najvacsia.

Tato metoda vSak neminimalizuje pocet mikrostavov ako taky, ale iba pocet mikrostavov,
ktoré sa nevyskytuji konzistentne. Ziskany pocet mikrostavov teda nereprezentuje nieco, ¢o
by nevyhnutne zovSeobecniovalo v rdmci d’alSich §tudii ale skor Cosi, €o sa hodi na datasety
s obmedzenymi rozmermi.

Vypoctovo mozno proces popisat’ nasledovne:

Algoritmus ndhodne rozdeli subjekty na trénovaciu a testovaciu mnozinu. Ak subjekty
patrili do rozliicnych skupin, kazdd mnoZina musi obsahovat’ ¢lenov vSetkych skupin.
Priemerné ERP su vypocitané pre trénovaciu aj testovaciu mnozinu ako funkcia skupiny a
podmienky.

Priestorovo-casové modely mikrostavov s rozlicnym poctom mikrostavovych map st
vypocitané z priemerov trénovacej mnoZiny. Tento model obsahuje topografie
mikrostavovych mdp a aj casové intervaly, kedy boli jednotlivé mikrostavové mapy
pozorované.

Priemernd korelacia testovacej mnozZiny je vypocitana pre kazdy mikrostavovy model.

=0V, T)

ng

C =
Kde ¢ je cas, n; je poCet Casovych bodov, C je funkcia korelaci, ktora sme predstavili
vys$sie, V't je vektor napétia testovacich dat v case t a Tt je vektor napitia pozorovany v

testovacej mnozine v Case t. Ak je dostupnych viacero podmienok alebo skupin, priemerna

korelacia je vypocitana a spriemerovana pre kazdi podmienku a kazdu skupinu.
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Tento postup sa opakuje dostatocny pocet krat a pre kazdé opakovanie su vypocitané
priemerné korelacie.Priemerné korelacie s spriemerované cez vsetky opakovania a vyberie
sa mikrostavovy model, kde bola zaznamenand najvysSia priemerna korelacia. Ten
reprezentuje optimalny pocet tried mikrostavov na analyzu daného datasetu.

Vzory mikrostavov su vypocitané na zaklade suhrnného priemeru ERP zo vsetkych
dostupnych subjektov a podmienok.

Po identifikovani optimalneho mikrostavového modelu mozZeme pokracovat’ Statistickym

vyhodnotenim experimentalnych manipulacii v celom datasete.

2.1.5.6 Statistické testovanie rozdielov v mikrostavovych modeloch

Tak ako v hocakom Statistickom testovani, analyza ERP mikrostavovych charakteristik
(angl. features) potrebuje porovnat’ efekt (napr. rozdiel v nastupe daného mikrostavu v ERP
u dvoch skupin) oproti distribucii tohto efektu pri nulovej hypotéze. Zatial’ ¢o v klasickej
Statistike je tato distribucia pocitand na zaklade variancie individuélnych dat a predpoklade
o povahe distribucie, randomizacnd Statistika urcuje tto distribuciu na zaklade simulacie
efektu pod nulovou hypotézou. Pre naSe ucely je dolezitym poznatkom to, Ze s
randomizac¢nou Statistikou mdézeme simulovat’ ERP data pod nulovou hypotézou a pritom
stale vypocitat’ grand mean ERP a tak posudit’ efekty mikrostavov na zaklade mikrostavov
pokial’ je nulova hypotéza pravdiva.

Vo vSeobecnosti randomizacna Statistika pozostava z nasledujacich troch krokov:

1. Kvantifikacia pozadovanej vel'kosti efektu v nameranych datach.

2. Vytvorenie pripadov rovnakého kvantifikatora kompatibilného s nulovou hypotézou.
To je dosiahnuté opakovanym aplikovanim kvantifikdtora na namerané data po
randomizacii tak aby bola podozriva struktura dat eliminovana.

3. Porovnanie distribucie kvantifikatora z redlnych dat s distribiciou kvantifikatora pod
nulovou hypotézou (Koenig, Stein, Grieder, & Kottlow, 2014).

V nasledujuce;j stati vysvetlime ako mdze byt’ skonStruovany test priradenia mikrostavov.
Tak ako vyssie, pouzijeme dvojkrokovy postup: Najskor pouZzijeme jeden globalny test na
to, aby sme zistili ¢i existuje evidencia, Ze v datach su rozdiely v priradeni mikrostavov pre
rozli€né podmienky , pre ktoré nie je pravdepodobné, Ze by sa vyskytli nahodne. V tom
pripade moZeme pokracovat’ ku Specifickej$im testom na ziskanie Statitsticky zaujimavych

interpretécii.
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Jednoducha a globalna miera velkosti efektu pre priradenie mikrostavov je pocet
¢asovych bodov, v ktorych mikrostavy nie st identicky priradené cez Grand average’ ERP
rozli¢nych podmienok. Tak ako predtym, pozorovana vel'kost’ efektu je najskor vypocitana
na zaklade skutocného priemerného ERP rozli¢nych podmienok.

Na to aby sme ziskali vzorku nasej miery velkosti efektu pri nulovej hypotéze, ndhodne
vymenime ERP rozli¢nych podmienok medzi subjektami a priemer kazdej podmienky cez
subjekty aby sme ziskali priemerné ERP. Rozli¢nych podmienok pri nulovej hypotéze (23).

Nahodna vzorka nasej miery vel'kosti efektu je potom ziskana priradenim mikrostavov
ku ERP nahodnych podmienok a vypoctom ¢asovych bodov kde priradenie nebolo identické
naprie¢ podmienkami. Rovnaka procedura méze byt pouzita aj pre porovnanie skupin, ale v
tomto pripade je randomiziciou nahodné priradenie ERP ku rozlicnym skupinam.
Signifikancia testu je dand poc¢tom ndhodne ziskanych velkosti efektu ktoré boli véacsie alebo
rovné ako pozorovanad vel'kost’ efektu.

Na to aby sme hore uvedenu metédu mohli adaptovat’ na testovanie Specifickejsich
hypotéz mozeme jednoducho modifikovat’ mieru velkosti efektu aby spinala pecifické
poziadavky. Napriklad mézeme definovat’ velkost’ efektu ako rozdiel v oneskoreni nastupu
Specifického mikrostavu v ramci Specifického intervalu analyzy (Casovy rozdiel medzi
momentami, ked’ je mikrostav pozorovany po prvy raz v analyzovanom intervale), ¢o
poskytuje test na rozdiely v oneskoreniach mikrostavov. Podobne mdzeme pocitat’ pocet
casovych bodov kedy bol pozorovany Specificky mikrostav v ¢asovom intervale a pouzit’
rozdiel tohto po¢tu medzi dvoma podmienkami ako mieru vel'kosti efektu. To ndm dovol'uje
testovat’ €1 vyskyt Specifického mikrostavu je spojeny s konkrétnou podmienkou. Ked’ je
miera vel'kosti efektu zvolena mdézeme aplikovat’ rovnaka randomiza¢nl proceduru ako

vyssie.

2 Grand average je terminus technicus, ktory sa pouZiva na ozna¢enie sihrnného priemeru dat zo vietkych
stivisiacich suborov (v nasom pripade napr. priemer EEG zaznamu viacerych 0sob z jednej skupiny). Casto
sa oznacuje aj ako grand mean. Nakol’ko budeme mnohokrat hovorit’ o sihrnom priemere a priemere pre
jednotlivca, budeme v praci d’alej pouZzivat' termin priemer iba pre priemer epoch a grand averege pre
sthrnny priemer.
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ERP by subject & condition
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Obrézok 12: Statistickd analyza priradenia mikrostavov v ramci priradenia ku jednotlivym
participantom. Velkost efektu moze byt lubovolnd vlastnost, konkrétneho mikrostavu
(nastup, GFP, doba trvania a i.). Velkost efektu pre ziskané data je dana vypoctom
mikrostavov. Potom sa vysledky jednotlivych participantov nahodne zamiesaju medzi
skupinami, znovu spriemerujl, priradia sa im jednotlivé mikrostavy a tak ziskame velkost
efektu pri nulovej hypotéze, ktory porovname s hodnotou ziskanou pévodnym rozdelenim.
Postup sa opakuje dostatocny pocet krat. Percentudlny podiel pripadov urcuje
pravdepodobnost signifikancie daného efektu. (Prevzaté z Koenig et al., 2014)

2.2 Apliacia metod

2.2.1 Experiment

Na analyzu sme pouzili dita z uz uverejnenej Studie RieCansky et al.: Visual imate
retention does not contribute to modulation of event-related potentials by mental rotation,
(2013) kde bol skimany G¢inok udrzania vuzualneho podnetu v kratkodobej pamiti na ERP .
Nizsie popiseme metody uskuto¢neného experimentu a v d’alSich kapitoldch sa budeme

venovat’ analyze pomocou metddy EEG mikrostavov opisanej v predoslej Casti.

2.2.1.1 Participanti
Pri pokuse boli data namerané u 32 zdravych dobrovolnikov, povicsine vysokoskolsych
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Studentov. Osem z nich bolo vyluc¢enych na zaklade velkej odchylky od dat nameranych u
vacsiny subjektov. Finalny set teda obsahuje namerané tidaje od 24 subjektov (15 zien, 9

muzov) s priemernym vekom 25,9 +- 4,2 roka. Vsetci boli pravaci.

2.2.1.2 Uloha

Experiment bol vykonany v zatemnenej odhlu¢nenej miestnosti urc¢enej na nahravanie
EEG. Participanti boli v pohodlnom kresle. Experiment pozostaval z dvoch tloh: mentalnej
rotacie (MR) a oneskorenej parovacej ulohy, ktord bola doteraz oznacovana ako oneskorené
urcenie smeru (delayed orientation discrimination / DOD). V oboch tillohéch boli participanti
monitorovani prostrednictvom PC s pouzitim programu E-Prime 2.0 (Psychology Software
Tools, Sharpsburg, Pennsylvania).

Uloha na udrZanie vizualneho podnetu v pamiti a rozlienie jeho otogenia (Delayed
orientation discrimination task)

Ulohou bolo udrzat’ obraz vizualne prezentovaného cielového stimulu v kratkodobe;
pamiti pocas intervalu oddialenia za ucelom zistit’, ¢i bol testovaci podnet otofeny v
porovnani s cielovym podnetom (Obrazok 5). Ciel'ovy podnet bolo pismeno E prezentované
pocas doby 520 ms v naklonenej polohe (45, 135, 270 alebo 315 stupniov), ktord sa menila
v roznych behoch. V ulohe sa pouZivalo len jedno pismeno, pretoZe v pilotnom vyskume sa
ukézala zavislost’ hranice pre r6zne pismend. Cielovy podnet bol maskovacim podnetom,
ktory bol zloZeny z ndhodne usporiadanych ¢iernych bodov na bielom pozadi. Maskovaci
podnet bol prezentovany pocas doby 3000 ms aby nedo$lo k vytvoreniu oneskoreného
paobrazu na sietnici, resp. aby sa stihol odstranit’, ak sa vytvoril. Po intervale oddialenia bol
prezentovany testovaci podnet, ktorym bolo to isté pismeno, ale otocené o 2, 4, 6, alebo 8
stupfiov oproti ciefovému podnetu v smere alebo protismere hodinovych rugigiek. Ulohou
participanta bolo urCit’ v ktorom smere bol otoeny testovaci podnet oproti cielovému.
Testovaci podnet ostal na obrazovke az pokym proband neodpovedal. Celkovo bolo
kazdému particpiantovi prezentovana tloha v 160 kolach (trialooch) — 40 pre kazdy variant
uhla otoCenia (z toho 20 otofenych v smere hodinovych ruci¢iek a 20 otofenych v
protismere).

Podnety boli zobrazené v strede obrazovky CRT monitoru. Prezentované boli binokularne
zo vzdialenosti 114 cm a naklonené 2 stupne z vizudlneho uhla. Participanti odpovedali na

ulohy stlacenim klaves ‘F’ alebo ‘J’ na klavesnici pocitaca pouzivajic ukazovaky lavej a
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pravej ruky zodpovedajtc polohe klaves.

Pred experimentom boli participanti pisomne informovani ako postupovat’ pri
vykonavani tlohy a zoznamili sa s kazdou tlouhou v sérii cviénych pokusov. V ulohe na
MR bolo prezentovanych 20 pokusov dovtedy dokym subjekt nedosiahol uspesnost’ aspon
18 spravnych odpovedi v ramci bloku. V tychto cviénych pokusoch im nebola dané ziadna
okamzita spidtna vézba o spravnosti odpovede po tom, ¢o prebehol jeden pokus. Mnohi
participanti dosiahli pozadované kritérium uz v prvom tréningovom bloku a nikto z
ucastnikov nepotreboval viac ako 3 cvi¢né bloky. To je relativne beznym zistenim nakol’ko
uloha mentalnej rotacie, ktori sme pouzili je zvycajne jednoduchd na riesenie (Cooper &

Shepard, 1973).

Fixation cross Target Mask Probe

Rotated clockwise or

+ & %‘% & counterclockwise with

respect to the target?

et ol } @ » @ -------mmmmemmm e oo > key press
1000-1500 ms 520 ms 3000 ms Variable response latency

Obrazok 13: Priebeh experimentu: Na zaciatku bol participantom prezentovany fixacny
krizik. Namiesto neho sa najskor zobrazil cie/vy podnet na dobu 520ms. Nasledne sa na jeho
mieste objavila maska. Po 3 sekundach bol zobrazeny testovaci podnet a participant mal
rozhodnut, Ci je testovaci podnet otoceny v smere hodinovych ruciciek alebo v protismere
vzhladom na cielovy podnet. (Prevzaté z Riecansky et al. (2013)).

2.2.1.3 Vykon v pamit’ovej ulohe

Vykon v tejto tlohe bol definovany ako minimalny vzajomny uhol otoc¢enia medzi
cielovym a testovacim podnetom, pri ktorom bol participant schopny dosiahnut” asponi 75 %
uspesnost’ odpovede. Uhol otocenia podnetu bol v kazdom kole r6zny — ¢im bol uhol mensi
tym bola illoha naro¢nejsia.

Kola v ktorych bol reakény ¢as nizsi ako 300 alebo vacsi ako 3000 ms boli vylyc¢ené. Pre
kazdého participanta bola vypocitana percentudlna uspesnost’ pre kazdu variantu otoc¢enia
testovacieho podnetu (2,4,6,8) stupniov. U dvoch participantov nebola preukazana stupajtiica
uspesSnost’ s rasticim uhlom otocenia a u dvoch nebola dosiahnutéd Gspesnost’ 75% ani pri
maximalnom otoceni testovacieho stimulu v porovnani s cielovym, preto boli vylyceni.

Na zéklade vyssie definovaného vykonu boli probandi rozdeleny do dvoch skupin podl'a

strednej hodnoty vykonu. Skupinu s vy$§im vykonom tvorili participanti , ktori dosiahli
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lepSie vysledky ako median a skupina s niz§im vykonom bola zvysok.

2.2.1.4 Nahravanie EEG

V oboch tlohéch boli participanti monitorovani prostrednictvom PC s pouzitim programu
E-Prime 2.0 (od firmy Psychology Software Tools, Sharpsburg, Pennsylvania). EEG signal
bol nahraty pomocou 61 rovnako vzdialenych bodov na povrchu hlavy s pouzitim Ag-AgCl
elektréd pripevnenych na elastickej Ciapke. Ako referencia bol pouzity priemer elektrod
veducich z kl'u¢nej kosti a siedmeho kréného stavca. Pohyb o¢i a zmurknutia bol
monitorovany pomocou Elektrookulogramu (EOG) s bipolarnym zapojenim. Uzemnujica
elektroda bola pripevnend na Cele. Na zabezpec€enie dostatocne nizkej impedancie (3k€2) boli
odstranené z povrchu koze starSie vrstvy pomocou sterilnej ihly a na ich povrch bol
aplikovany vodivy gél. Elektrody boli pripojené na 64 kandlovy zosilova¢ a signal bol
analogovo filtrovany v rozsahu 0-1000 Hz zaznamenany pri 3000 Hz a digitalne

transformovany na 250 Hz.

2.2.1.5 Predspracovanie

Pouzité data boli uz vopred spracované Standardnou procedurou, vritane filtrovania a
odsranenie artefaktov a boli uloZzené vo vormate EEGLAB. S pomocou softvéru MATLAB
sme ich konvertovali do pozadovaného tvaru pre softvéry Ragu aj Cartool.

Pozadovanymvstupom pre oba softvéry je priemer vSetkych pokusov pre jedného
participanta alebo celt skupinu, ¢ize evokované potencidly pre kazdu zo 61 elektrod.
Spriemerovany signal sme filtrovali dolnopriepustnym (low-pass) filtrom 15Hz. Skuto¢na
poloha elektréd bola pred samotnym meranim individuadlne zaznamenana pre kazdého
participanta. Pre Ucely d’alSej analyzy bolo nutné urcit’ priemerné hodnoty kartezianskych

suradnic jednotlivych elektrod.
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Obrézok 14: Zaznam obsahoval (daje zosnimané zo 61 elekrdd (na orézku len 36 kvoli
prehladnosti) zo vsetkych kol, pocas ktorych participant pri vykonavanej tlohe odpovedal
spravne. Tieto kold boli spriemerované a vznikol tak poZadovany formdt pre analyzu.
Hranica Oms oznacuje cas, ked bol subjektu prezentovany cielovy podnet. V 520 ms bol
prekryty maskou a po 3 sekundéch sa objavil testovaci podnet.

2.3 Analyza EEG pomocou mikrostavov
Jednym z cielov prace bolo porovnat pouzitelnost/vhodnost existujicich dostupnych
programov uréenych na analyzu EEG mikrostavov. Z tohto dovodu sme analyzu dat

postupne vykonali v oboch examinovanych programoch.

2.3.1 Cartool

Pre program Cartool bolo potrebné navySe na zaciatku potrebé navySe vyhotovit
priemery evokovanych potencidlov osobitne pre obidve skupiny, ¢o je mozné s pomocou
tohto programu alebo programu MATLAB.

Anayza mikrostavov potom vyZadovala uzZ len nastavenie pozadovanych parametrov.
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Obrazok 15: PouZzité rozlozenie elektrod na povrchu hlavy pocas experimentu. Vzhladom
na vysoku presnost urcenia skutocnej polohy elektrod, nie su pouzité miesta vzdy oznacené
Standardnym popisom podla medzinarodného system 10/20. V takychto pripadoch su
polohy oznacené pismenom R a parnym cislom pre pravu hemisféru alebo neparnym pre
lavu.

46



| s Parameters

— (1) Clustering Farameters

Presets: EEG / Surface / Evoked Responses / T-AAHC (recommended) -
Data Type: Only Positive Zigned Yectorial |

Data Reference: Mo Ref, Average Ref,

Maps [ Patterns Polarity: Ignore Account

Clustering method: K-Means | # of Random Trials: | 300

I Topographic AAHC (T-AAHC)

Range of Clusters: From: Il— To: IZU— Clusters
—(2) Temporal Processing
Temporal Smoothing Window Half Size: [3~  strength (Besag factor): [10
Seguentializing Clusters
Merging Correlated Clusters | If Caorrelated abowve: |‘32— %
Relecting Small Segments Shorter than or equal to: IS— TFs

Mo Temporal Processing |

Obréazok 16: Dialégové okno progrmu Cartool pre segmentaciu EEG mikrostavov. Je mozné
nastavit'” samotnii metodu segmentacie (k-priemerov alebo T-AAHC) a aj pozadované
hodnoty pre casové vyhladenie, sekvencializacu, zlucenie podobnych a vyradenie kratkych
segmentov.

Inicia¢na analyza mikrostavov vyhodnotila vybrané typy mikrostavov v zavislosti od ich
poctu a umoznila vybrat’ optimalny pocet mikrostavov.

Na zéklade KL kritéria, cross-validacie, a globalnej viariancie sme vybrali optimalny

model, resp. pocet mikrostavov (Obrazok 17)

I
o —

Clust

Maps

GEY

—

Y

KLR/\,‘\

Obrazok 11: Vysledok segmentdcie pre Cartool. Grafy odzrkadluju zdavislost hodnotenych
kritérii od poctu tried. Najviac nas zaujimala Cross-validation (CV) a KL kritérium.
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Vysledkom su dva grafy pre obe skupiny: Priebeh GFP v Case a farebne rozlisené casové

segmenty zodpovedajuce jednotlivym triedam mikrostavov (Obr. 18).

GFPL

Obréazok 12: Porovnanie segmentdcie pre horsiu (hore) a lepsiu (dole) skupinu. Grafy
reprezentuju hodnotu GFP v case. Farebné casti su jednotlivé segment predstavujiice
trvanie EEG mikrostavov.

Kazdému z tychto segmentov zodpoveda konkrétna topografia, ktort mozno v Cartoole
zobrazit' (Obr. 19). Dalsim krokom je spitné mapovanie a vyhodnotenie priradenia
mikrostavov jednotlivym subjektom. Vysledkom su grafy GFP pre jednotlivych
participnatov (Obr. 20).
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Obrézok 19. Topografie zodpovedajuce mikrostavom z obr. 7, identifikovanym. pri Glohe .
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Obrazok 20: Vysledkom spdtného mapovania su grafy GFP, ktorym je v kazdom casovom
bode priradeny najlepsie zodpovedajuca topografia.

Vyhodou programu Cartool je moznost’ vybrat’ si len urcité triedy mikrostavov a ¢asovy
usek, na ktorych maja byt otestované.

Uz pri priradovani mikrostavov jednotlivym participantom je nutné zvolit’ si, ktoré
vlastnosti budeme chceme skimat v Statistickej analyze. Cartool potom okrem grafu
vygeneruje aj tabulku vlastnosti pre kazdého participanta v rdmci skupiny.

Pri Statistickej analyze sa pouzije subor vygenerovany pri spdtnom mapovani a zvoli sa
metoda analyzy (t-test, TANOVA), ktoréd urci, ¢i st niektoré rozdiely signifikantné, a teda
mikrostavy stabilné. Vysledkom je jednak subor s ¢iselnymi hodnotami a zaroven graf, ktory

zobrazuje p-hodnoty pre kazdy mikrostav v osobitnom stipci (Obrazok 21).
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Obrazok 21: Grafické zobrazenie vysledkov Statistického t-testu v Cartoole. V stlpcoch sii
Jjednotlivé topografie, ktorym boli vypocitané hodnoty vybranych premennych. Cierne bloky
odrazaju hodnotu 1-p. Najvicsie bloky teda odrazaju najvyznamnejsie rozdielnosti. Detailné

cislené vysledky uvadzame v prilohe.

2.3.2 Ragu

Program Ragu je podobne aok Cartool postaveny hlavne pre experimenty so Standardnym

faktorialnym dizajnom, no v postupoch analyzy sa znacne lisi.

Prvym krokom je vyhodnotenie topografickej konzistencie. Jej vysledkom je graf GFP

kde je kazdému Casovému bodu priradené p-hodnota, ¢ize signifikancia toho, ze topografie

skuto¢ne zodpovedaju evokovanému potencialu (Obr. 22).
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Obréazok 22: Prvy krok analyzy pomocou Ragu — topograficky test konzistencie. Zelena
farba znamend, Ze momentadlna topografia je skutocne sucastou reakcie a zodpoveda
evokovanému potencialu.

Dalsim krokom je vypocet topografickej analyzy — TANOVA, ktori sme popisali v stati
2.1.5.3. Jej vysledkom v Ragu je graf p-hodnoty s moznostou vol'by bodu v ¢ase, kde sa
zobrazia topografie pre dané skupiny (Obr. 23).

Group main effect: 0.049 (1384.0 ms)
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Obrazok 23: Vysledok topografickej analyzy (TANOVA). Na vdcsine priebehu sa nezda byt
rozdiel medzi skupinami signifikantny
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Obrazok 34: Vysledky topografickej analyzy vo forme (heatmapy). Normalizovana verzia
(dole) ukdzala vdcsiu vyznamnost na dlhSich iisekoch oproti nenormalizovanym datam

(hore).
Samo o sebe by to uz stacilo na analyzu mikrostavov. Ragu vsak este pred samotnym
hl'adanim idealneho poc¢tu mikrostavov vyzaduje test GFP/RMS, ktory je implemntaciou

metody Ciastkovych Stvorcov popisanej v stati 2.1.5.4

Group main effect: 0.077 (2192.0 ms)
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Obrazok 25: Analyza s vyuzitim metody najmensich Stvorcov. Viavo: Graf signifikancie v
case. Vpravo hore: Topografie v obosch skupindch s navjdcsim rozdielom. Vpravo dole:
Hodnota GFP pre obe skupiny v danom casovom bode.
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Proces hl'adania mikrostavov spociva znovu vo vybere z viacerych modelov s roznym
poctom tried mikrostavov. Optimalny vyber v tomto pripade zabezpecuje Statisticka sila
vysledku — pre r6zne pocty mikrostavov najskor dostatoénym poctom opakovani vyberie
algoritmom k-premerov optimélne triedenie mikrostavov a po vybere sa subjekty ndhodne
rozdelia na trénovaciu a testovaciu skupinu kde sa vyhodnoti cross-validacia (Obr. 27). Tento
proces sme zopakovali 250 krat. Cross-validacie sa spriemerovali a na zéklade vysledku bol
vybrany optimalny model. Ako jedina doplnkova funkcia sa pontika ¢asové vyhladzovanie.
Pouzili sme nan prednastavené hodnoty, ktoré boli pouzivané v oboch programoch a to

okolie zhruba 40 ms a vyhladzovaci faktor 3.

|:| Uze AAHC instead of k-means
# of reinitializations (k-means)
50
— Mumber of microstate classes—
(@) Fixed: | 4
() by X-validation in subjects
Range:| 5 |to| 15

Training set size

Use | 3 of| 24

Restarts: | 100

— Label Smoothing

Smooth labels
Window size
10

Non-zmoothness penalty (0-1)
3

Do not use inconsistent maps

oK

Obrazok 26: Dialégové okno pre segmentaciu. Na vyber poskytuje dva druhy zhlukovania,
rozsah hladanych tried, rozdelenie na trénovaciu a testovaciu mnoZinu, Zelany pocet
opakovani, atributy pre casové dolad'ovanie (Atribut Windows size s hodnotou 10 ¢asovych
bodov predstavuje interval s dizkou 40ms).
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Na vyhodnotenie toho ako model zodpovedé jednotlivym subjektom a zaroven skupindm
sa znovu pouziva Statistické rieSenie a vysledok sa moze hodnotit’ na zdklade Siestich veli¢in
a ich signifikancie: ¢as nastupu a skoncenia mikrostavu, jeho celkové trvanie, plocha pod

grafom, poloha centra gravitdcie a priemerna hodnota GFP.

Leaming set Test sat
I ! ! B ! !
0.8 o.a--J: ------------- -------------
u:f— 07 ----- —_—
. EETENY ) ee———
l]d—'— n4 sesqpes==sa
uaa— 03 I ——
(7| ISR S " S SO
s 10 T 10 i

Obrazok 27: Whodnotenie Cross-validacie v programe Ragu. Grafy odzrkadlujii ako
vybrané mikrostavy zodpovedaju rozlozeniu pre jednotlivé subjekty v trénovacej (vlavo) a
testovacej mnozine (vpravo).

Po vybere optiméalneho poctu na zéklade cross-validace Ragu priradi vybrané mikrostavy
obom skupinam s pouzitim zadanych parametrov (Obr. 28). Pre toto priradenie Ragu potom
vygeneruje vlastnosti na analyzy je Statisticka analyza charakteristik mikrostavov, ktora sme
popisali v Casti 2.1.5.6. Vysledkom su ciselné pravdepodbnosti nulovej hypotézy, Cize p-
hodnoty pre kzdy mikrostav a kazdy (Tab. 1). Vysledky pre viacero poctov mikrostavov

uvadzame v prilohe.
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Obrazok 28: Vysledky segmentacie po vybere "optimdlneho" poctu mikrostavov. Segmentom
z grafu zodpovedaju ich farebne rovanko oznacené topografie. Po spdtnej analyze mozno
zobrazit' vyznacnost charakteristik jednotlivych mikrostavov.

Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Class 5 Clasz § Class 7 Class §

Omnset 08824 1 Nalw* 08712 035585 09208 1 0.0208
Offset 02252 0235% WNWaN 01172 05607 00286 02317 04732
Duration 06258 03%8 0177 0286 04516 00074 08774 03972

Area Under Curve|0.6804 05756 0.10% 05774 04888 00048 06556 0.7094
Center of Grawvity |0,1362 0,186 NaN 0042 02594 07088 03635 00362
Mean GFP 00676 03483 NalN 04368 08731 08646 02668 02328

* Hodnota nie je éislo (z angl. "not a number"). Pre tito premenni nie j2 moZne uréit’ 2] Statisticla

vyznamnoest, prefoge =3 v jedng) zo shupin nenachadza,

Tabulka 1: Tabulka p-hodnbt pre konkrétne premenné jednotlivych mikrostavov po
segmentdcii a Statistickej spdtnej analyze pre 8 mikrostavov.
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3 Vysledky prace

U oboch skupin sme postupne pouzitim oboch programov identifikovali segmenty, t.j.
casové useky so stabilnou topografiou (EEG mikrostavy). Tieto segmenty do istej miery
koreSponduju so zakladnymi kognitivnymi procesmi: percepciou cielového podnetu, jeho
uloZzenim do kratkodobej pamate, udrziavanim v pamiti pocas prezentacie vizualnej masky,
percepciou testovacieho podnetu, opidtovnym vybavenim cielového podnetu z pamati
a odpoved’ou.

Pre Cartool sme vybrali na zdklade vysledkov a kritérii segmentaciu na 4 mikrostavy (kde
bolo odportcané K-L kritérium najvécsie). Tieto 4 mikrostavy sme spdtne namapovali na
jednotlivych participantov. Vysledok spdtného mapovania je zobrazeny na obrazku 20. Z
obrazka je zrejmé, ze prvy a posledny participant sa vyrazne liSil v celom priebehu
mikrostavov. Vysoka interindividudlna variabilita bola pozorovana aj u ostatnych jedincov.
Medzi skupinami sme nena$li Statisticky vyznamné rozdiely v ziadnej z hodnotenych
charakteristik.

Na zéklade kritérii pre vyber poctu mikrostavov v Ragu, bola ako najvhodnejsia vzdy
vyhodnotena t4 segmentécia, ktord mala najvacsi pocet mikrostavov. Takyto vyber sme
nemohli ako rieSenie akceptovat’ a preto sme hl'adali taki segmentaciu, ktorej interpretacia
by sa javila ako biologicky plauzibilna. Takymto pristupom sme vybrali segmentéciu pre 8
mikrostavov, kde kritérium priemernej korelacie dosiahlo plateau, ¢o dobre vidiet' na obr.
27. Vysledna segmentécia pre 8 mikrostavov je zobrazena na obrazku 28. Mikrostav ¢islo 3
(zobrazeny Cervenou) sa nachddza iba v skupine s vys$§im skore v tlohe a v skupine s niz§im
skore nie je pritomny. Z kvantitativnej analyzy vSak vyplynul rozdiel medzi skupinami v
mikrostave ¢islo 6 a to hned’ v troch charakteristikach: posledny vyskyt mikrostavu, trvanie
a plochu pod krivkou GFP ohrani¢enou dobou trvania mikrostavu.

Pri pouziti 4 mikrostavov mdézZeme kvalitativne zhodnotit’, Ze skupiny sa navzajom liSia
v priebehu GFP v rdmci mikrostavu €. 1, pricom vidno u skupiny horSich pomalsi pokles
GFP, teda pokles celkovej mozgovej aktivity, ¢o moze znamenat’, ze sa dlhSie snazili podnet
si aktivne zapamatat’, kdezto u skupiny lepsich mohlo ddjst’ k rychlemu zapamaitaniu, Comu
by mohol odpovedat’ strmsi pokles GFP v danom useku. Tento interval kolisal v zavislosti
od atributov pouzitych pri ¢asovom doladzovani (Obrazok 30). Tento vysledok sa objavil

prave v Case, kedy by sa dala o¢akavat’ aktivita paméitovych procesov.
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Horsi: F1_1

Obréazok 29: Vysledky segmentécie v programe Ragu pre 4 mikrostavy.
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4 Diskusia

Ciel'om tejto prace bolo nastudovat’ a pochopit’ principy analyzy EEG signalu metdédou
detekcie mikrostavov a pomocou tejto metody analyzovat’ data ziskané pri tillohe, v ktorej je
nutné uchovavat’ v pamiti vizualny podnet po urciti dobu a nasledne ho porovnat’ s novo
prezentovanym podnetom. Na zalade Gspesnosti v rieSeni tejto ulohy sme subjekty rozdelili
na skupinu lep$ich a horSich a snazili sme sa najst’ rozdiel medzi tymito skupinami v ich
mozgovej aktivite vyhodnotenej pomocou analyzy mikrostavov. Na aplikaciu sme pouzili
dva existujuce nastroje s implementovanou funkcionalitou umoziujicou analyzu EEG
mikrostavov: Cartool a Ragu.

Aplikovanim vyssie uvedeného pristupu mézme zhodnotit, ze vysledky naSej analyzy
(pri aplikovani urcitych parametrov) naznacuju isté rozdiely skupiny participantov s vysSim
a niz§im vykonom v tlohe na udrZanie podnetu v kratkodobej pamiti v casovom tuseku
kratko po zapamétani dané¢ho podnetu a jeho nahradeni vizudlnou maskou.

Oba tieto programy vsSak vyhodnocuju iba kvantitativne rozdiely vo vlastnostiach (Cas
nastupu, celkova doba trvania, GFP a d’alsie) jednotlivych mikrostavov medzi skupinami
alebo podmienkami. V pripade, ak sa urcity mikrostav pre jednu skupinu alebo podmienku
nevyskytuje po¢as celej dizky analyzovaného Easového tiseku (o je fyziologicky dokonca
ocakavany stav), pomocou tychto néastrojov nie je mozné dospiet’ ku kvantitativnemu nalezu
odliSnosti skupin. Takyto ndlez sme ziskali napriklad pri segmentacii na 8§ mikrostavov
v programe Ragu. Kvalitativna analyza, teda v naSom pripade zhodnotenie pritomnosti alebo
nepritomnosti daného mikrostavu, sa javi ako vhodnejsi a plauzibilnesi pristup.

Vysoka interindividudlna variabilita, pozorovana pri spétnej projekcii v programe
Cartool u vacsiny jedincov, mdze byt ddvodom na nesignifikantné rozdiely medzi
skupinami v ziadnej z hodnotenych charakteristik. Vysledky spétnej projekcie sa vo
viacSine §tadii autorov oboch programov nezobrazuju. Je mozné, Ze toto zobrazenie by
znizilo ldkavost’ pouzitia elegantne prezentovanej metddy. Na druhej strane, je mozné, Ze
nesignifikantné vysledky v nasej praci st zapri¢inené malymi fyziologickymi rozdielmi
medzi participantami rozdelenymi do skupin len na zaklade relativneho vykonu. Analyza
mikrostavov pomocou prograu Cartool preto moze byt vhodnejsia na detekciu rozdielov
mozgovej aktivity medzi viac odlisSnymi skupinami (napriklad skupinou zdravych jedincov

a skupinou pacientov s psychiatrickou urcitou diagndzou).
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Ciel'ovy podnet

Obrazok 30: Porovnanie segmentacie pre 4 mikrostavy s rozlicnym atribiitmi
vyhladzovania. Ako hlavny rozdiel mozno oznacit vyznacené intervaly. Oba sa prekryvaju v
case 800 ms, co je aj vysledok topografickej analyzy.

Za pozitivny nélez povazujeme ziskanie konzistentnych vysledkov z oboch programov
v pripade, ak pri boli nastavené rovnaké parametre. Jednak boli zhodné vzorové topografie
(Fig. 11. Fig. 12), ale v pripade rovnakych parametrov aj hranice ¢asovych segmentov, v
ktorych sa vyskytovali (Fig.12 a Fig. 13).

Ako nedostatok oboch programov sa d4a hodnotit’ to, Ze na vyber spravneho
mikrostavového modelu bolo mozné pouzit’ viacero kritérii, ktoré sa ukazali ako arbitrarne
a nekonzistentné. Zaujimavym pozorvanim bolo, Ze Cartool odporacal ¢o najmensi pocet
mikrostavov, Ragu zase vacsi. V naSej analyze sme vybrali viacero mikrostavovych modelov
s poctom tried v rozmedzi 4 — 10 , nakol'ko tento rozsah a pocet mikrostavov sa podl'a tedrie
najviac priblizuje fyziologickému chépaniu spracovania informéacii (Michel et al., 2009). Pri
pouziti Styroch mikrostavov bolo eSte mozné u obidvoch skupin najst’ vSetky vysledné druhy
mikrostavov, no uz pri piatich sa v jednej zo skupin novy mikrostav nevyskytoval. Tento

trend sa objavoval, ba priam stupiioval (stipal aj pocet mikrostavov, ktoré sa vyskytovali iba
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v jednej skupine a v druhej sa nevyskytoval), aj pri stipajicom pocte mikrostavov, pricom
tieto mikrostavy sa objavovali najmé vo faze uchovavania podnetu, teda pocas prezentacie
maskovacieho podnetu. Pri stipajuicom pocte mikrostavov modze dojst ku strate
kvantitativnej informacie, ktora sa odrazi v tom, ze dve vel'mi podobné mapy budi oznacené
ako rozdielne, aj ked’ ich rozdiel je vel'mi maly.

Vo faze prezentacie referencného a testovacieho podnetu boli segmenty vel'mi podobné,
vyznamenjSie sa odliSovali iba v sile ich aktivacie. Zistili sme, Ze u lepSich participantov
mozno badat’ vyssSie hodnoty GFP ako u horsich. Zaroveni u horSich participantov vidno
dlhsie trvanie mikrostavov. To, Ze tieto stavy trvali v prvej skupine kratsie, zrejme umoznilo
skorSie nastiipenie d’alSieho mikrostavu. Na jednej strane by to mohol byt stav oddychu,
ktory nastupil po tom, o si participant zapamdtal podnet, ale taktiez mohlo ist o fazu
d’al§ieho nevyhnutného jeho spracovania.

Po tento bod sa vysledky u obidvoch softvérov pomerne zhodovali. Ich navic¢$im
rozdielom je az d’al$i krok — Statistické vyhodnotenie. Pri Statistickej analyze v Cartoole je
mozné vyradit’ subjekty, kde mikrostavy neboli ndjdené. V Ragu je také nieCo nemozné, ¢o
vSak znamend, Ze nie je mozné ani vypocitat’ Statisticki vyznamnost’ pre dané mikrostavy.

KonzistentnejSie ndlezy sme ocakéavali od Statistickej analyzy vysledkov v ramci
mapovania mikrostavov na individudlne subjekty. V tomto procese sa pouzité softvéry lisia
najviac, ¢omu zodpovedali aj rozdielne vysledky. Nejednalo sa ani tak o kvantitativne
rozdiely ako o ich charakter, ked’Ze kvoli chybajlicim hodnotdm nebolo mozné vysledky
vyhodnotit’.

Nedostatkom analyzy v Cartoole je tiez, Ze topografiu z evokovanych potencidlov, ktort
zatriedi, iba priradi k mikrostavu a jednotlivych participantov uz hl'ada iba tieto vysledné
mikrostavy a neporovnava uz ich jednotlivé topografie navzajom, ¢im sa moZze vniest’ do
analyzy a vyhodnotenia pomerne vel’ké chyba.

Dal$ou nevyhodou pre nas bolo to, Ze obidva programy su postavené viacmenej na
faktorialny dizajn a my by sme ich radi aplikovali na pokus, kde sa o€akava regresny model.
Je naro¢né pouzivat’ randomizacnu Statistiku pre takyto dizajn, pretoze ak randomizacia
zamie$a subjekty medzi skupinou lepSich a horSich subjektov, ktori vykonavali ulohu pri
rovankych podmienkach, ¢o v pripade podobnych skupin nemusi priniest ocakavany
vysledok, nakolko vSetci participanti, si budu stile velmi podobny aj ked budi medzi
skupinami pomieSani.

Zisitili sme, ze malou zmenou parametra sa moézu vel'mi zmenit’ vysledky, ¢o je prejavom
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nekonzistentnej a teda nie vel'mi vhodnej a robusnej metoddy. To bola nevyhoda v programe
Ragu, v ktorom bolo mozné na ohodnotenie segmentacie pouzit’ iba jediné kritériu, ktoré sa
vSak neukazalo ako spolahlivé. Naproti tomu Cartool pontkal viacero kritérii na toto
ohodnotenie, ale aj viac parametrov alebo funkcii, ktoré napomahali vhodnejSiemu
vysledku. Jednou z tychto funkcii bola sekvencializacia, ktora vychadzala z predpokladu, ze
ak sa nejaky mikrostav v procese spracovania objavi viackrat, nie je to uz ten isty mikrostav,
ale novy. by mohla byt vhodnym néstrojom, ktory by pomohol rozdelit’ priebeh tak, ze by
bolo mozné hladat’ korelaént zavislost, medzi dizkami trvania, zadiatkom, ¢ koncom
mikrostavu a vykonom participantov pri tlohe. To by zabranilo vzniku falosného dobrého
vysledku, ak sa nejaky segment v jednej skupine objavi dvakrat a v jednej iba raz.

Nevyhnutnym krokom je spojenie metdd topografickej analyzy variancie a analyzy
mikrostavov, ktoré¢ spolu mézu povedat’ ovela viac ako len jedna alebo druhd metdda
samotna. Zatial’ o v prvom tseku (Obrazok 24 dole), kde bol identifikovany signifikantne;jsi
rozdiel je tento rozdiel vypovednejsi, tazsie mozno usudzovat o druhom tuseku, pretoze je
tam niz$ia sila pol'a, a teda aj vicsia citlivost’ na zaSumenie.

Slabinou randomizacne;j Statistiky je prave to, Ze priradenie mikrostavov sa nedeje na
individudlnej trovni, preto aj ked sa nejaky mikrostav nenachadza v rozbore pre celu
skupinu, mohol sa nachédzat’ v niektorych individudlnych priebehoch a tato informacia sa
zial’ straca. Ked'Ze dosledne namerané data, ktoré boli aj dodato¢ne prefiltrované sI'ubovali
nadejné vysledky a v porovnani s inymi Stidiami (Pegna et al. 1997; Cascio 2015) sme mali
aj viac participantov, oakdvali sme silnejsi efekt, ktory sa do istej miery prejavil, avSak
kvoli spominanym nedostatkom sa do Statistickej analyzy nedostali ¢asové tseky, ktoré nas
najviac zaujimali.

Vhodnym d’al§im krokom v ramci tejto metddy by bolo teda analyzovat’ iba Giseky, ktoré
boli vyznamné z hladiska topografickej analyzy variancie, pricom by sa zanedbali ostatné
Casoveé useky a tak by sa obmedzilo kolisanie hrani¢nych hodn6ét mikrostavov ako néstup a
posledny vyskyt, ktoré povazujeme za najddlezitejSie. Nezanedbatelnou analyzou by mohlo
byt’ aj zahrnutie a Specidlne oSetrenie fazy pred zobrazenim ciel'ového podnetu, nakol'ko stav
mozgu a teda aj zodpovedajici EEG mikrostav mdze vel'mi ovplyvnit’ spracovanie podnetu
(Kondakor et al., 1997). Kvalitnejsi vhl'ad do tychto procesov by nam mohla priniest’ aj
analyza zdrojov elektrickych poli ako aj analyza zamerana na ich silu. Analyzu EEG vSak
kazdopadne moZeme povazovat’ za uzitoény prostriedok na rozdelenie celkového procesu

na jednotlivé podprocesy s konkrétnym vymedzenim Casov a zaroven na tvorbu hypotéz.
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Zaujimavou moznostou by ale bolo spojit’ randomiza¢ntl analyzu priradenia mikrostavov v
Ragu s viacerymi prvkami Cartoolu ako napr. sekvencializaciou alebo r6znymi kritériami na

ohodnotenie segmentacie.
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5 Zaver

Vysledky nasej prace poukazuji na nutnost opatrného pouzitia metody analyzy
mikrostavov EEG. Dostupné existujiuce nastroje umoziujice tuto analyzu su vel'mi citlivé
na jemné zmeny v pociato¢nych parametroch. Vhodnost’ ich pouzitia sa javi byt’ vyssia pri
faktorovom dizajne s vyrazne sa liSiacimi podmienkami alebo skupinami, ktoré st analyzov
porovnavané. Po aplikacii danych tejto metdody na nase data sa ndm najst’ urcité rozdiely
v topografii a casovych charakteristikich EEG mikrostavov, avSak vzhl'adom k problémom

spomenutym vyssie je nutné byt pri ich interpretacii opatrni.
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