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1 Uvod

Predkladana dizertacna préaca sa zaobera problematikou matematického a poci-
tacového modelovania mozgovej funkcionality, ktorej sa autor dlhodobo systema-
ticky venuje. Uz pocas svojho magisterského Stiidia na FEL CVUT v Prahe, ako aj
neskorsieho magisterského stidia na FMFI UK v Bratislave, sa témou jeho diplo-
movych préc stala oblast vyuzitia matematickych modelov pri analyze mozgovych,
elektroencefalografickych (EEG) signalov. Tematiku rozvijal aj po¢as doktorand-
ského studia na univerzite West of Scotland, UK.

Dizerta¢ni pracu tvori vybrany stibor postdoktorandskych prac vytvorenych
pocas jeho posobenia v NASA Ames Research Center, USA a neskorSich prac na
Medical University of Vienna, ako aj prac z poslednych rokov na Ustave merania
SAV. Prace boli publikované v rokoch 2005 — 2020.

Tematicky sa praca zaoberd dvomi navzajom stvisiacimi oblastami vyuzitia
modelov aplikovanej matematiky a Statistiky, ako aj poc¢itacového modelovania,
pri analyze EEG dét. Ich spoloénym prvkom je existencia latentnej, nie priamo
meratelnej, datovej Struktary, respektive latentného mozgového procesu generu-
juaceho priamo pozorované a merané EEG priebehy na povrchu hlavy. Spoloénym
cielom je lepSie pochopenie mozgovej funkcionality.

Prvi oblast tvori vyvoj a uplatnitelnost latentnych modelov pre dvojrozmerné
a tenzorové datové struktury. Navrhované nelinearne metédy regresie, klasifikacie
a modelovania zaloZené na jadrovom principe, ako aj ich systematické a komplexné
studium predstavuju prinos autora v oblasti aplikovanej matematiky a strojového
ucenia. Tato oblast je reprezentovana stuhrnnymi prehladovymi pracami vycha-
dzajicimi z novych pristupov a metéd navrhnutych autorom a rozpracovanim ich
vlastnosti a vztahov vzhladom na existujice metody |[RR-1, RR-2, RR-4]. Ap-
likdciou vyvinutych a adaptovanych metéd v oblasti neurofyziologie, presnejsie
povedané, pouzitelnostou modelov latentnej datovej struktury pri analyze EEG
sa zaoberaju prace |RR-3, RR-7, RR-9|. Prace, a taktieZ ich sprievodné publi-
kacie a konferencné prispevky, poskytuji novy sposob studia oscila¢nych rytmov
kortikalnej aktivacie, ktory sa tymto spésobom doteraz systematicky neskimal.

Druhu oblast latentného modelovania mozgovej funkcionality tvori névrh a
pouzitelnost pravdepodobnostnych grafickych modelov pri reprezentécii procesu
spanku a tnavy. Problematike st venované prace |[RR-5, RR-6, RR-8|. Navrhnuty
pravdepodobnostny spankovy model vedie k vytvaraniu specifickych kontinualnych
spankovych profilov. Model vychadza z definicie va¢sieho mnozstva spankovych
mikrostavov, ¢im sa dosahuje vécsia flexibilita modelovania spankovej Struktury
krétnej kategorizécie stavov spanku a pomocou aposteriornej pravdepodobnosti
jednotlivych spankovych mikrostavov umoznuje lepsie modelovat dynamiku span-



kovych zmien. Praca [RR-8| predstavuje dalsie rozsirenie navrhnutého principu a
je zalozena na kombinacii zhlukovania a ¢asovej synchronizécie ziskanych pravde-
podobnostnych profilov pomocou metéd funkcionalnej datovej analyzy. Klinicka
validécia navrhnutych modelov a met6d vedicich k novej spankovej reprezentacii
bola studovanéa v |[RR-6, RR-§|.

2 Vedecké ciele a prinosy prace

Cielom dizertatnej prace je demonstrovat teoreticky a aplika¢ny prinos autora
v oblasti modelovania a analyzy funkcionality mozgu. Tento prinos zahifha nové
formy latentnych modelov na analyzu EEG dat, ktoré vedu k névrhu a realizacii
systémov a zariadeni pre experimentalny a klinicky vyskum. Ide metody jadrového
ucenia a metoédy z oblasti grafickych pravdepodobnostnych modelov. Pre obidve
oblasti bolo nutné nielen rozpracovat ich teoreticky zaklad, ale najma ich valido-
vat a potvrdit relevantnost ich pouzitia pre klinicki prax. Rovnako bolo doélezité
rozpracovat aj detaily ich efektivneho numerického rieSenia a implementacie.

Subor predkladanych prac reprezentuje SirSie spektrum oblasti zaoberajucich
sa funkcionalitou mozgu. Bolo preto nutné detailne pochopit riesené problémy a
ziskat dostatocni znalost z kazdej Studovanej oblasti. V oblasti studia mozgovej
funkcionality to predstavuje dolezity prvok, ktory umoznuje prekonat prechod od
aplikovanej matematiky k relevantnej interpretécii ziskanych vysledkov a prinosu
novych metod pre tuto oblast. Velmi tizka spolupraca s odbornikmi z neurovedne;j
oblasti pocas celého obdobia vyskumu pomohla autorovi prekonat tento dolezity
prechod. Moézeme vsak podotknut, ze viaceré navrhnuté metody nasli uplatnenie
aj mimo oblast neurofyziologie, o ¢om sved¢i Siroké spektrum vednych oblasti v
ktorych boli metdédy pouzité a prace autora citované.

Popri samotnom stbore prac tvoriacich dizertacnt pracu boli autorom pub-
likované viaceré vedecké ¢lanky veduce alebo dalej rozvijajice tematiku. Tieto
st citované v odbornej casti. Rovnako na zéklade predkladanych prac vzniklo
niekol’ko volne dostupnych siborov podporného softvéru v prostredi MATLAB®
(MathWorks, Inc.) ako aj $tyroch prototypov priemyselnych aplikacii.

3 Hlavné vysledky dizertacnej prace

Subor predlozenych préac reprezentuje teoreticky a aplika¢ny vedecky prinos, ktory
je mozné rozdelit do nasledujicich hlavnych oblasti:

e navrh multivariantnych (viacrozmernych) latentnych metod zaloZzenych na
principe jadrového ucenia a urcenych pre nelinearnu regresiu, klasifikiciu a
modelovanie vztahov medzi sibormi dat



e poskytnutie prehl'adnej unifikicie vztahov medzi navrhnutymi a existujicimi
multivariantnymi metédami jadrového ucenia, ako aj navrh a prehlad novych
trendov rozvoja tejto vednej oblasti

e navrh pristupov, interpretéicie rieseni a systematickej validécie tenzorickej
dekompozicie neurofyziologickych déat

e aplikacia Studovanych metod latentnej multivariantnej reprezentéacie neuro-
fyziologickych dat v oblasti konstrukcie rozhrani mozog-pocita¢ ako aj mo-
nitorovania kognitivneho stavu a tnavy subjektov

e navrh nového spoésobu a metéd modelovania spankového procesu pomocou
pravdepodobnostnych grafickych modelov

e vypracovanie konceptu reprezentécie spankového procesu zalozenom na spo-
jeni pravdepodobnostného modelovania a funkcionalnej datovej analyzy ap-
likovanej na problém zhlukovania a ¢asovej synchronizacie kriviek

e aplikacia pravdepodobnostného modelovania spanku na Sirokd mnozinu span-
kovych dat, systematické validacia pristupu a jeho klinickéa relevantnost

Hlavné vysledky dizertac¢nej prace detailnejSie popiSeme v nasledujiicom texte.

3.1 Latentna reprezentacia a modelovanie dat

Ludsky mozog predstavuje jeden z najkomplexnejsich Zivych systémov aky po-
zname. Nie je to dané len jeho komplexnou anatomickou struktirou, ale hlavne
jeho funkcionalitou. Z dévodu tejto komplexnosti si lepsie pochopenie fungovania
mozgu vyzaduje aj pouzitie pokrocilych néstrojov matematického a pocitacového
modelovania. Nie je to preto ndhoda, Ze s vyvojom novych metod aplikovanej ma-
tematiky, Statistiky alebo strojového ucenia sa paralelne rozvijala tiez oblast ich
vyuzitia pri skimani mozgovej funkcionality.

3.1.1 Multivariantny pristup

V mnohych oblastiach merania a analyzy dat sa ¢asto stretdvame so situéciou,
kedy nie sme schopni priamo merat studovand veli¢inu, ale len veli¢iny, ktoré ju
nepriamo reprezentuju. Prikladom je nepriame meranie elektrickej kortikalnej ak-
tivacie na povrchu hlavy pomocou EEG. Matematicky moézeme dani situaciu de-
finovat nasledovne

S=FX+E=FB+N)+E (1)

kde matica S € R¥*T reprezentuje sibor EEG merani na N, elektrédach na povr-
chu hlavy v T ¢asovych okamihoch, matica X € RM*T aktivaciu v N, kortikalnych



oblastiach mozgu a matica E € R¥*T sibor externych, nie kortikdlnych, signalov

povazovanych z hl'adiska ich zdroju za §um. Matica F € RVe*Ne predstavuje tzv.
dopredny model priemetu kortikalnej aktivacie na povrch hlavy a je definovana fy-
zikdlnymi a anatomickymi vlastnostami vrstiev medzi kortexom a povrchom hlavy.
Maticu X ¢asto uvazujeme ako dekompoziciu i) kortikalnej aktivécie, ktorej sledo-
vanie je nasim cielom, matica B € R¥*7 v ({I)), a ii) kortikélnej aktivacie, ktord z
hl'adiska tlohy predstavuje zlozku, ktora je mimo ciela §tidia, matica N € RNex7
v . Prikladom méze byt Specificka elektricka oscilacia, ozna¢me ju Oscl, ktora je
v danom casovom okamihu aktivna v N, C N, kortikalnych podoblastiach mozgu
a ktori sa snazime detegovat a monitorovat. Aktivacia Oscl v danom ¢ase 177 C T'
sa prejavi v N, riadkoch a T} stipcoch matice B. Naopak, z hladiska definovanej
tlohy nie je Oscl vo zvysnych N, — N, kortikdlnych podoblastiach pritomna, ¢o
mézeme reprezentovat nulovou hodnotou v prislusnych riadkoch a stlpcoch matice
B. Rovnako mozeme z hladiska zapisu do matic B a N uvazovat o dalsich korti-
kalnych aktivaciach ktoré sledujeme, alebo ktoré s mimo nasho zaujmu. Kedze
dopredny model reprezentovany maticou F nepremieta X homogénne do vSetkych
elektrod na povrchu hlavy, okrem Specifického ¢asového prejavu Oscl, mozeme pra-
covat aj so Specifickym priestorovym rozlozenim sledovanej oscilacie na povrchu
hlavy. Ulohou aj v takto na pohlad jednoducho definovanom probléme zostéva,
ako z merani S ziskat informéciu o ¢asovej aktivacii a kortikdlnom rozlozeni Oscl.

Model predstavuje ilustrativny priklad a jeho vyuzitie je hlavne pri prob-
léme inverzného modelovania kortikalnej aktivacie z EEG pozorovani na povrchu
hlavy. Avsak rovnako moézeme uvazovat aj pri modelovani EEG samotného. Vtedy
nahradime maticu X stuborom premennych nasho zaujmu, napriklad priestorovo a
frekvencne Specifickych oscilacii pritomnych v EEG. Mézeme si vSimnut, Ze tym
roz8irujeme problém o d’alsiu modalitu, frekvenéna charakteristiku. Tym sa dosté-
vame do oblasti tenzorickych dat, teda oblasti, v ktorej data nie st reprezentované
ako matice (dvoj-dimenzionalny tenzor), ale ako troj- alebo viac-dimenzionalny
tenzor. Takyto pristup autor rozvinul prave pre oblast Studia mozgovej funkciona-
lity, v ktorej sa tenzoricka reprezentacia zda byt pre modelovanie EEG dat velmi
vhodna. Problematike sa budeme blizsie venovat v casti [3.2.3

Vratme sa vSak k ilustrativnemu modelu . V matematickej Statistike exis-
tuje niekol'ko klasickych, dlhodobo studovanych a pouZivanych metdd hl'adajucich
latentnu reprezentaciu X v modeli . Metoda hlavnych komponentov (principal
component analysis, PCA) alebo faktorova analyza (factor analysis, FA) predsta-
vuju zédkladné metody, v ktorych operujicou statistikou hladania latentného pod-
priestoru je variancia |Jolliffe, 2002, Gorsuch, 2002|. Z novsich met6d mozeme spo-
menit analyzu nezavislych komponentov (independent component analysis, ICA)
vo vel'kej miere pouZivanej pri predspracovani a analyze EEG a zaloZeni na prin-
cipe hladania Statisticky maximalne nezévislych latentnych zdrojov. V casti
upriamime pozornost na menej znadmy model parcialnych najmensich stvorcov a
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jeho vztah k Standardnym latentnym modelom zndmym v oblasti matematickej
Statistiky, tematike ktorej sa autor systematicky venoval.

Model reprezentuje situéciu, kedy vztah medzi latentnym priestorom a
meranymi veli¢inami je linearny. Pre realne problémy to vSak predstavuje znacné
zjednodusSenie. V praxi prave naopak moze mat tento vztah nelinearnu povahu
S ~ f(FX), kde f(.) reprezentuje neznamu nelinearnu funkciu mapujicu data
latentného priestoru na priestor pozorovanych dat. Problému sa autor venoval
pri jeho navrhu nelinedrneho jadrového modelu parcidlnych najmensich $tvorcov,
ktory je ur¢eny na modelovanie, regresiu a klasifikdciu dat s latentnou struktirou.

3.1.2 Pravdepodobnostny pristup

Iny pristup modelovania latentného systému predstavuje trieda pravdepodobnost-
nych grafickych modelov (PGM). Ide o triedu modelov operujicich na principe
podmienenej pravdepodobnostnej zavislosti medzi skimanymi veli¢inami. Tento
typ modelov sa ¢asto Studuje a pouziva v oblasti pravdepodobnosti, Bayesov-
skej matematickej Statistiky alebo strojového ucenia. Zakladnym prvkom PGM
je grafickd reprezentécia rozdelenia pravdepodobnosti skiimanych veli¢in, ktoréd
faktorizovanym sposobom zobrazuje sibor nezévislosti, platiacich v danom rozde-
leni pravdepodobnosti. Grafickd reprezentacia a s nou spojené infereéné pravidla
umoznuje navrh girokého spektra modelov [Bishop, 1995|. Uvedme si to na jedno-
duchom priklade vyuzivajicom princip podmienenej pravdepodobnostnej nezavis-
losti, ktory potom rozvedieme a aplikujeme na oblast modelovania EEG dat.
Uvazujme tri nadhodné premenné x, y a z. V tomto kroku mézeme predpokladat
[ubovolné spojité alebo diskrétne rozdelenie pravdepodobnosti tychto premennych.
Co nas vsak zaujima, je ich vzajomny vztah, ktory uvazujme v nasledovnej forme

p(x,ylz) = p(x|2)p(yl2)

Vztah hovori o podmienenej nezavislosti medzi premennymi x a y za podmienky
z a umozhuje nam faktorizovat odhad zdruzenéj pravdepodobnosti

p(z,y,2) = p(x,y|2)p(2) = p(x|2)p(y|2)p(2) (2)

V praxi to znamena realizovatelnost odhadu ¢asto komplikovanej zdruZenej prav-
depodobnosti p(x,y, z) pomocou faktorizacie vedicej k odhadu pravdepodobnosti
p(z|2), p(y|z) a p(z), ktorych modelovanie a odhad je jednoduchsi.

Pre nazornost definujme aplikaciu takéhoto modelu na problém pravdepodob-
nostného modelovania procesu ludského spanku. Je zrejmé, Ze jednotlivé stavy
mozgu a ich dynamiku pocas spanku nevieme priamo merat a predstavuju pre nés
latentnu diskrétnu premenntd, oznacme ju z. Pocas spanku vieme priamo merat
mnozinu fyziologickych dat, ako napriklad EEG, svalova alebo respira¢nia aktivitu



a podobne. Hovorime o stbore spankovych merani, tzv. polysomnografii (PSG).
Zamerajme sa na EEG déata a ozna¢me ndhodnou premenou x ich reprezentéciu.
Pravdepodobnost p(x) vieme priamo modelovat a odhadnut. Pomocou klinickych
pravidiel vieme z PSG dat definovat mnozinu diskrétnych stavov mozgu pocas
spanku, spankovych faz, a teda pre kazdy diskrétny stav vieme modelovat podmie-
neniu pravdepodobnost p(z|z). Rovnako vieme modelovat pravdepodobnost inych
indikatorov daného stavu mozgu, ozna¢me ju p(y). T4 je takisto podmienené da-
nym diskrétnym stavom mozgu a analogicky méZeme uvazovat podmienent prav-
depodobnost p(y|z). Prikladom formy modelovania pravdepodobnosti p(x|z) moze
byt zmes Gausovskych rozdeleni (funkcif), prikladom p(y|z) diskrétne rozdelenie
definujtuce pravdepodobnost vyskytu daného indikatora pre dany stav mozgu. In-
dikdtorov moézeme mat viac a uvazovat pri nich rovnaky princip faktorizacie a
podmienenej nezéavislosti. Priamo namerané EEG déata a indikdtory ndm umoznia
ziskat odhady p(z|z) a p(y|z). Odhad apriornej pravdepodobnosti p(z), reflektu-
jucej pravdepodobnost vyskytu daného stavu mozgu, mézeme odhadnit priamo
z dat alebo pouzit dostupni znalost o vSeobecnej distribiicii modelovanych faz
spanku. Cely proces inferencie sa potom uzatvara tym, Ze pouzijic zndme Bay-
esovo pravidlo mozeme prepisat do formy

pzla, y) ~ plalz)py|z)p(z)

reprezentujicu aposteriorni pravdepodobnost daného stavu mozgu, podmienent
danou sekvenciou EEG déat a hodnotou indikatora. Problematiku blizsie popiSeme

v Casti[B.9]

3.2 Modely latentnej reprezentacie - multivariantny pristup

3.2.1 Parciidlne najmensie Stvorce

Parcialne najmensie Stvorce (partial least squares, PLS) je Siroka trieda met6d na
modelovanie vztahov medzi mnozinami pozorovanych premennych pomocou extra-
hovanych latentnych premennych. Pozostava z regresnych a klasifika¢nych tloh,
ako aj z technik redukcie rozmerov a modelovacich nastrojov. Zéakladnym pred-
pokladom vsSetkych metéd PLS je, Ze pozorované tdaje st generované systémom
alebo procesom, ktory je riadeny malym poc¢tom nie priamo pozorovanych, teda
latentnych, premennych. Projekcie pozorovanych udajov do ich latentnej struktiry
pomocou PLS vyvinuli Herman Wold a spolupracovnici [Wold, 1985].

Metode PLS sa venovala velkd pozornost a bola rozvijana hlavne v oblasti
chemometrie. Algoritmus sa stal Standardnym néstrojom pre spracovanie Sirokého
spektra problémov pracujicich s chemickymi tdajmi. Uspech PLS v chemometrii
viedol k aplikaciam v inych vedeckych oblastiach vratane neurofyzioldgie [RR-3)|.



Uvazujme zakladnt formu linearneho algoritmu PLS urc¢eného na modelovanie
vztahu medzi dvoma stibormi dat (blokmi premennych). Ozna¢me X C RY pries-
tor premennych predstavujicich prvy blok a podobne Y C RM priestor predsta-
vujuci druhy blok premennych. f)alej uvazujme, ze mame k dispozicii n datovych
vzoriek z kazdého bloku premennych. PLS metoda je zalozena na rozklade matic
premennych X € R™Y a Y € R™M na tvar

X =TP' +E
Y=UQ"+F

kde T € R"*P, U € R™*P s matice tvorené p extrahovanymi latentnymi vektormi
(premennymi), matica P € RM*P a matica Q € RM*P predstavujii matice vah a
E € RV ako aj matica F € R™*M predstavuji matice zvyskov dekompozicie.

Riesenie PLS dekompozicie je vo svojej klasickej podobe zalozené na algoritme
nelinearnych iterativnych ¢iastkovych najmensich stvorcov (NIPALS) [Wold, 1985],
ktorého riesenim je odhad vektorov w, ¢ spliajucich nasledovny vztah

[cov(t, u)]* = [cov(Xw, Yc)]*> = max)p—s|=1[cov(Xr, Ys)]?

kde cov(t,u) = tTu/n oznacuje odhad kovariancie medzi latentnymi vektormi t a
u tvoriacimi stlpce matic T a U.

D4 sa ukazat, ze vahovy vektor w tiez zodpoveda prvému vlastnému vektoru
nasledujiceho problému vlastnych hodnot [Hoskuldsson, 1988]

XYY 'Xw = \w
Latentné premenné t a u sa daju potom odhadnut ako
t=Xw a u=Yc

Podobne vieme formulovat problém vlastnych hodnét pre extrakciu odhadov t, u
alebo ¢ [Hoskuldsson, 1988|. Uzivatel potom riesi jeden z tychto problémov vlast-
nych hodnot a dalsie latentné vektory alebo vektory vah su l'ahko vypocitatelné
pomocou existujucich vztahov medzi nimi [RR-2).

PLS je itera¢ny proces. Po extrakcii latentnych vektorov t, u dochadza k od-
¢itaniu informacie (variance), ktord tieto vektory reprezentuju, od matic X a Y,
tzv. krok oznacovany ako deflacia. Cely proces odhadu dalsich dvojic latentnych
vektorov t a u sa nésledne opakuje. Forma deflacie definuje niekol'ko variant PLS.

V kniZznej kapitole |RR-2| sa autor spolu s Nicole Kriamer systematicky ve-
novali $tudiu variant PLS modelov ur¢enych pre problém regresie, klasifikacie a
modelovania dét, ako aj ich vzajomnych vztahov. V tejto systematickej studii sa
zaoberali existujucimi vztahmi medzi PLS a PCA a kanonickej korelacnej analyzy
(canonical correlation analysis, CCA).



Knizna kapitola dosiahla zna¢ny citaény ohlas momentalne viac ako 630 WOS
citidcii a autor sa domnieva, Ze tento zaujem je hlavne z dovodu systematického
a zrozumitelného podania danej problematiky, zdéraznenia poslednych vedeckych
poznatkov o vlastnostiach PLS, ako aj dalsiecho smerovania vyskumu v tejto ob-
lasti. Pre zaujimavost moézeme uviest, ze PLS metoda sa stala stcastou softvéru
MATLAB® (MathWorks, Inc.) a v dokumentacii funkcie plsregress tvori jednu z
dvoch citovanych préac prave knizné kapitola [RR-2].

Kapitola sa prehladovo zaobera aj nelinearnym, tzv. jadrovym PLS modelom
navrhnutym autorom |Rosipal and Trejo, 2001}, [Rosipal et al., 2003a|. V nasleduju-
cej podkapitole model v kratkosti popiseme a budeme sa venovat jeho neskorsiemu
teoretickému vyvoju a navrhom jeho variant.

3.2.2 Nelinearne parcidlne najmensie Stvorce

Jadrové (kernel) metody |Cristianini and Shawe-Taylor, 2000, |Scholkopf and Smola,
2002, Shawe-Taylor and Cristianini, 2004, Vapnik, 1998| su relativne nova meto-
dolégia, ktord zahina sériu uzito¢nych modelov a algoritmov na analyzu dat. Ich
vSestrannost a efektivnost pouzitia umoznili, Ze sa stali Standardnym néastrojom
pre odbornikov z praxe, ako aj témou pre vyucbu aplikovanej statistiky a kurzov
analyzy dat.

Jadrové metddy kombinuju jednoduchost a vypoctova efektivnost linearnych
algoritmov, ako je perceptronovy algoritmus alebo hrebenova regresia, s flexibilitou
nelinedrnych systémov reprezentovanych napriklad umelymi neurénovymi sietami.
Vyznacuju sa taktiez zakomponovanim doéslednosti teoretickych pristupov mate-
matickej Statisticky, ako napriklad metéd regularizicie v systéme viacrozmernej
Statistiky alebo metod Statistickej inferencie [Vapnik, 1998]. V désledku sposobu,
akym reprezentuji regresné alebo klasifika¢né funkcie, tieto algoritmy zvycajne
transformuja problém odhadu a ucenia k jednoduchému problému optimalizacie,
ktory vedie k rieseniu v polynomialnom c¢ase, dokdze sa vyhnit problému lokal-
nych minim, typickym pre neurénové siete, rozhodovacie stromy a iné nelinedrne
pristupy.

Algoritmy ucenia zalozené na jadrovom uceni funguji na principe mapovania
dat do Hilbertovho priestoru a hladania linearnych vztahov v tomto priestore. Ma-
povanie sa vykonava implicitne, to znamena zadanim skaldrneho stac¢inu pre kazdua
dvojicu bodov, a nie priamym mapovanim danych bodov do sturadnic uvazova-
ného Hilbertovho priestoru. Pristup ma niekol'ko vyhod, z ktorych najdolezitejsia
je to, Ze skalarny sucin v danom priestore sa da vypocitat ovela jednoduchsie ako
suradnice samotnych bodov.

Opit definujme vstupny priestor X C RY a uvazujeme mapovanie prvkov tohto
priestoru ¢ : X — F do vektorového priestoru F. Funkcia, ktora pre kazdé dva
body x; € X a x; € X vrati skalarny sac¢in medzi ich namapovanymi vektormi v



priestore F sa nazyva jadrovd funkcia.

Definicia 3.1. Jadrovd funkcia k je takd funkcia, Ze pre vsetky x,y € X plati vztah
k(x,y) = (6(x),0(y))F, kde ¢ je mapujica funkcia z X do Hilbertovho priestoru
F a (-,-)F oznacuje skaldrny sicin v F.

Uvazujeme taktiez maticu s prvkami k;; = k(x;,x;), tzv. jadrovi maticu alebo
tiez nazyvani Gramova matica. Vdaka tomu, Ze prvky tejto matice predstavuju
skalarny sicin, je to vzdy symetrickd a pozitivne semidefinitnd matica. Gramova
matica reprezentuje skalarne suc¢iny medzi vSetkymi parmi vstupnych bodov, to
znamena, ze uplne urcuje relativne polohy medzi tymito bodmi v priestore F.

Spolo¢nou vlastnostou vsetkych jadrovych algoritmov je to, Zze hladame ich
rieSenie ako linearnu funkciu v priestore F

f(x) = w'¢(x)

pre nejaky vektor vah (koeficientov) w. Jadrovy pristup je potom mozné pouZit,
ak vahovy vektor w vieme vyjadrit ako linearnu kombinéciu vstupnych bodov
w=> " ap(x;), z coho vyplyva, Ze funkciu f moédzeme vyjadrit nasledovne

F0) = 3 auk( ) 0

Vratme sa spit k samotnej jadrovej funkcii k. Otazkou ostéva, ktoré funkcie
mozeme povazovat za jadrové a aky je ich vztah k priestoru F. Vyuzijuc Moore-
Aronszajn vetu [Aronszajn, 1950 vieme, ze kazdej jadrovej funkeii prislicha tzv.
reproducing kernel Hilbert space (RKHS), ¢o je $pecialny Hilbertov priestor fun-
kcii, ktory tu oznacujeme ako F. Tento vztah plati aj opac¢ne, teda kazdému RKHS
prisltcha jadrova funkcia. Ako uz naznacuje Definicia 3.1 a vztah (3), skalarny su-
¢in v takomto priestore moézeme vypocitat prave cez hodnotu jadrovej funkcie
prislichajtcej k tomuto priestoru. Je to dolezity aspekt jadrového ucenia, pretoze
priestor F moze byt vysokodimenzionalny, dokonca nekone¢éne dimenzionalny. Vy-
plyva to zo znamej Mercerovej vety [Mercer, 1909, podla ktorej mozeme jadrova
funkciu rozvinit do potencidlne nekonecéného radu

Nx Nr
k(x,y) = Z&-%(X)wi(y), Z)‘i <oo, Nr<oo
i=1 i=1
kde \; € R* st vlastné &sla a {10;(.)}% st vlastné funkcie (eigenfunctions) splia-

juce vztah

[ Hexydnty) = N (x)



vzhladom na mieru p(.) priestoru X. Ide o uplatnenie tzv. spektralnej vety na
integralny operator I'y : Lo(X) — Lo(X') definovany ako

C)(x) 1= [ KxyIaly), ¥ () € L)

Populédrna a velmi znama metoda support vector machines (SVM), vycha-
dzajuca z principov teorie Statistického ucenia rozvinutej V. Vapnikom [Vapnik,
1998|, vyuziva pri tvorbe svojich algoritmov prave tento princip jadrového ucenia.
Postupne boli navrhnuté a studované nelinearne jadrové varianty Standardnych
linearnych Statistickych metod ako napriklad jadrova verzia PCA (KPCA) [Schol-
kopf et al., 1998], jadrova verzia metody hrebenovej regresie |[Saunders et al., 1998]
a podobne.

V zavere svojho doktorandského stidia autor navrhol metédu regresie pomocou
jadrovych parcidlnych najmensich stvorcov (KPLS) |[Rosipal and Trejo, 2001|. Hoci
tato praca bola publikovana az po ziskani titulu PhD, do série najdolezitejsich
vybranych prac ju autor nezaradil. Praca sa stala odrazovym bodom pre dalsi
rozvoj problematiky, navrhov jej modifikicie a rozsireni pre oblast klasifikicie a
modelovania, ako aj jej aplikacie v oblasti EEG |RR-1, |RR-4], |[Rosipal et al.,
2003a;, Rosipal et al., 2003b, Trejo et al., 2015|. Tejto tematike sa autor venoval
pocas post-doktorandského pdsobenia v NASA Ames Research Center (2001-2004).
V stru¢nosti metédu KPLS popiSeme, poukaZzeme na jej rozsirenia a vztah k inym
metodam jadrového ucenia.

Pracujme opét s nelinearnou transformaciou vstupnych dat {x;}! ; do vekto-
rového priestoru F; t.z. zobrazenim ¢ : x; € RY — ¢(x;) € F. Nasim cielom
je zostrojit linearny PLS model v F. V podstate to znamené, Ze ziskame neline-
arny model v priestore povodnych vstupnych premennych. Oznacme symbolom
® ¢ R™N7 maticu, ktorej i-ty riadok je vektor ¢(x;). Ako sme uz spomenuli,
v zavislosti od ¢(.) moéze F s N < oo reprezentovat vysoko dimenzionalny, do-
konca nekone¢ne dimenzionalny vektorovy priestor, s ktorym vypoctovo nevieme
pracovat. AvSak v praxi pracujeme iba s n pozorovaniami a rieSenie hladame ako
linedrnu kombinaciu vektorov {¢(x;)} . Této situécia je analogickd s pripadom,
ked matica vstupnych tdajov X méa viac stlpcov ako riadkov; t.z. mame do ¢ine-
nia s viac premennymi ako meraniami. V takom pripade je numericky vhodnejsie
pracovat s maticou XX” ako s maticou XTX.

Motivovani principom jadrového uenia sme v praci |Rosipal and Trejo, 2001
upravili standardny NIPALS algoritmus na jeho jadrova verziu. Tu vSak pouZijeme
rieSenie zaloZené na rieSeni problému vlastnych hodnot, t.z. pristup, ktory sme
pouzili v [Rosipal et al., 2003a]. Namiesto odhadu vektora vah w pri rieseni ((3.2.1])
mozeme uvazovat problém odhadu latentného vektora t

XXTYYTt = Mt
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a po jeho odhadnuti urcit latentny vektor u zo vztahu
u=YY"t

Uvazujme teraz rovnaki tulohu v priestore F. KedZe vieme, ze pre prvky Gra-
movej matice K plati k;; = k(x;,%x;) = ¢(x:)T¢(x;), tak dany problém vlastnych
hodnét v F mozeme prepisat ako

KYY"t =\t (4)

a po jeho vyrieSeni opat urcéit u. Ako sme uz vyssie spominali, pri metdéde PLS sa
latentné vektory t a u ziskavaju iteracne, teda dany problém vlastnych hodnét sa
neriesi naraz, ale po kazdom kroku na novej matici Kges1, 0od ktorej bol prispevok t
od¢itany, tzv. deflacia K. Otazkou roznych foriem deflacie, ale aj formami odhadu
samotnych latentnych vektorov sme sa systematicky zaoberali v kniznej kapitole
[RR-2] a pre oblast jadrového ucenia v kniznej kapitole [RR-1].

Pri regresnom KPLS modeli vektor Y predstavuje maticu zéavislych premen-
nych. Moze sa jednat o jednu zavisli premennia (vektor) alebo niekolko stcasne
meranych zavislych veli¢in |[Breiman and Friedman, 1997|. V préci [Rosipal et al.,
2003a] sme navrhli model, v ktorom uvazujeme nelinearnu transformaciu Y —
Fi. To vedie k moznosti modelovat vztahy medzi dvoma mapovanymi mnozinami
dat pomocou ich latentnych reprezentacii. RieSenie pre latentny vektor t ziskame
tpravou vztahu ([4) do tvaru

KKt =\t

kde K; reprezentuje Gramovu maticu definovant jadrovou funkciou ky, uréujicou
RKHS priestor JF;. Takato reprezentéacia vedie k modelu blizkemu jadrovej kanonic-
kej korela¢nej analyze (KCCA), v ktorej v8ak kritériom vztahov medzi latentnymi
premennymi dvoch mnozin déat nie je korelacia, ale kovariancia. V |RR-1| sme
analyzovali jadrova verziu hrebenovej regresie, KPCA a KCCA, ako aj ich vztah
ku KPLS. V tejto kniznej kapitole sme podali systematicky prehlad metod a v
kontexte koncepcie SVM sme v detailoch podali systematicky prehlad tzv. pri-
marnej a duélnej reprezentacie rieSenia. To viedlo ku korektnej definicii KCCA,
ktora dovtedy nebola publikovana.

Vratme sa k vyuzitiu modelu KPLS pre problém klasifikicie dat. V takomto
pripade matica Y reprezentuje prislusnost daného merania k danej triede. To naz-
nacuje, ze variancia takejto reprezentacie prislusnosti ku klasifikovanej triede alebo
triedam nie je dolezita. V praci |[Rosipal et al., 2003a] sme navrhli upraveny model
tzv. ortonormalizovanej KPLS

KY(YTY) 'YTt = KYYTt = At
u=YY"t

kde Y = Y(YTY) /2 predstavuje maticu nekorelovanych a normalizovanych pre-
mennych reprezentujucich prislusnost k danej triede.

11



Princip ortonormalizacie sa da vy- "We thank R. Rosipal for devising a correlati-
uzit obecnejsie. Napriklad, pri recen- onal version of PPCA ... 7 — A. S. Cowen et al.
zii novej metoédy PPCA (principal (2019). Nature Human Behaviour, 3, 369-382.
preserved component analysis) navrhol autor predkladatelom rukopisu tpravu ich
metody, ¢o prispelo k tispesnej publikacii v ¢asopise Nature Human Behaviour.
V |Rosipal et al., 2003a] sme poukézali na dolezity vztah navrhovanej metody k Fis-
herovej linearnej diskrimina¢nej analyze (LDA), ako aj rieSeniu CCA v pripade, Ze
Y reprezentuje prislusnost k dvom klasifikaénym triedam (taktiez v [RR-2|). Zdo-
raznili sme dolezity aspekt metdédy KPLS, ale aj PLS, pre problém klasifikacie.
Ukazali sme, Ze projekcia rieSenia nie je obmedzena hodnostou Y, ako v pripade
LDA, ale umoznuje nam vysetrovat moznosti klasifikacie v konstruovanych prieme-
toch, a to az do hodnosti matice reprezentujtcej dani datovi mnozinu (v pripade
KPLS hodnost matice K). Pri probléme dvoch tried to znamena, Ze tieto priemety
zodpovedaju v kazdom kroku priemetu podobnému rieeniu LDA, avSak vzdy po-
uzijuc novi maticu Ky |[RR-2|. Navrhli sme metédu KPLS-SVC, kombinujicu
KPLS extrakciu latentnej reprezentacie s naslednym klasifikacnym SVM modelom,
tzv. support vektor classification (SVC). Met6du sme navrhli obecne, pre problém
klasifikacie do dvoch alebo viacerych tried.

Elegantnost a vysoka tispesnost modelu KPLS pre nelinearnu regresiu, klasifi-
kaciu alebo modelovanie vztahov medzi mnozinami dat, viedla k znacnému ohlasu
s viac ako 545 WOS citaciami a implementaciam v prostredi MATLAB, R, alebo
Python. V kniznej kapitole [RR-4| sa autor zaoberal problematikou porovnania
met6dy KPLS s inymi variantami nelinedrnych PLS modelov. Tieto st zalozene
na principe priamej, explicitnej nelinearnej transformécie vstupnych premennych
X do nového vektorového priestoru, nelinearnej transformécie odhadnutych latent-
nych vektorov alebo implementéacie PLS formou umelych neurénovych sieti.

Kazdy z tychto pristupov ma svoje klady a zapory. Nespornou vyhodou KPLS
je jednoduché implementacia a aj napriek jednoduchsej vypoctovej narocnosti
schopnost modelovat zloZité nelinearne vztahy medzi mnozinami dat. Navyse, me-
toda sa da redukovat tiez pre pripad, Ze sa snazime modelovat nelinearny vztah
pomocou priestoru F, v ktorom vieme explicitne urcit hodnoty bodov. Napr. pouzi-
jiic polynomidlnu jadrovi funkciu k(x,y) = ({(x,y)+1)? vediicu k tvorbe priestoru
reprezentujiceho vsetky polynomické ¢leny az do hodnosti d. Tym sa KPLS stava
zovieobecnenim niektorych predtym navrhnutych nelinearnych PLS modelov [RR-
4]. Mozeme si vsimnut, ze pre d = 1 ziskavame linedarnu verziu PLS, pre ktoru je
jadrové rieSenie numericky a vypoctovo vyhodné v pripade n < N, teda v situacii,
ked mame podstatne menej pozorovani ako premennych.
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3.2.3 Tenzoricka reprezentacia EEG

Metoda PLS ma svoje korene v oblasti analytickej chémie. Jej rozvoj prave v tejto
vednej oblasti je dany Struktirou dat, napr. spektralne profily infracervenej alebo
hmotnostnej spektrometrie, apod. Na popis dat vSak casto maticova Struktura
nestaci, respektive nie je vhodna. Prikladom je meranie spektralnych profilov pri
roznych podmienkach, napr. teplote. To vedie k tenzorickej reprezentécii dat, ¢asto
oznacovanej ako viac-cestna analyza (multi-way analysis).

Ako sme naznacili vysSie, prave tenzoricka reprezentacia dat sa zda byt prirodze-
nou cestou reprezentacie EEG dat, pretoze v najbeznejsej forme meriame EEG v
¢ase, na viacerych elektrodach a casové tseky reprezentujeme odhadom spektrélnej
hustoty.

Nasim cielom v oblasti EEG je odhad $pecifickych frekvencne a priestorovo
lokalizovanych oscila¢nych zdrojov, tzv. atomov EEG. Zameriame sa preto na dva
modely tzv. ucenia bez ucitela (unsupervised learning), a sice model paralelnej
faktorovej analyzy (PARAFAC) a Tuckerov model, ktoré sme Studovali a tspesne
aplikovali v oblasti EEG [RR-7, RR-9).

Paralelna faktorova analyza (PARAFAC)

Troj-cestnd metoda PARAFAC rozklada (tvorf dekompoziciu) tenzora X € RI*/*K
na matice A € R™*F B € R/*F a C € RE*F| ako aj tzv. mixovaci (zmieSavaci)
tenzor (core tensor) G € RF*F*F Tato dekompoziciu mozeme pomocou prvkov
danych tenzorov a matid] vyjadrit vo forme

F
Xijk = Y 8rf7aigbifcrs + €ijn (5)
F=1
i=1,... =1, J k=1, K
kde F' reprezentuje pocet faktorov (komponentov). Dekompoziciu ziskame mini-
malizaciou sumy Stvorcov odchylok

I K F 2
>N (Xz’jk -y gfffaifbjfckf)

i=1 j=1 k=1 f=1
za podmienok

1 K

J
lagll> = al =1, gl =D b =Lllefl® =D cip=1, f=1....F
j=1

i=1 k=1

'Hoci je matica 2-dimenzionalny tenzor, budeme v dalom texte pouzivat termin matica na
odliSenie od viac-dimenzionalnych tenzorov.

13



Tenzor E € R/™7*K reprezentuje nevysvetlent ¢ast X, ¢asto povazovant za Sum
alebo chybovi zlozku modelu. Ako je znazornené na grafickej schéme modelu (Obr.
1), mixovaci tenzor G ma nenulové prvky iba na hlavnej super-diagonale. V
dosledku toho kazdy stipec A suvisi iba s jednym stipcom B a jednym stipcom C.
Jedna z dolezitych vlastnosti me-
tody PARAFAC je jednozna¢nost

KxF

rieSenia. Téato vlastnost je splnené C

za relativne miernych podmienok, BT

a sice staci, ze plati r1 4+ r2 + }\

r3 > 2F 42 [Kruskal, 1989', kde X = A FxFxF Far T E
rl, r2 a r3 reprezentuju tzv. r-

hodnosti matic A, B a C. Defini- IxJxK IxF IxJxK

cia r-hodnosti je nasledovna. Ak (a) Paralelna faktorova analyza (PARAFAC)
mé ktordkol'vek rl-stlpcova pod-

matica danej matice plna stIpcova Kx0

hodnost a toto neplati pre nie- C*

ktort (r1+1)-stlpcovii podmaticu,

potom je r-hodnost matice rovna BT

1 [Kruskal, 1989]. Toto je dolezity ¢ ax G

rozdiel od bilinearnych dekompo- - MxNxO v+ EX

zicii maticovo orientovanych me-

tod typu PCA, FA alebo ICA,  1xxx IxM [xIxK

ktorych riesenie je ¢asto nejednoz- (b) Tuckerov model

nacné v zmysle lubovol nej rotacie,

a tym padom vedie vedie k ¢astym

problémom s interpretaciou rieseni.
Dalsou dolezitou vlastnostou metody PARAFAC je monost uvazovat rozne

formy restrikcii na stlpce matic A, B alebo C.Napriklad pri reprezentécii EEG

pomocou odhadu spektralnej hustoty vedie nezapornost rieSenia k ulahceniu in-

terpretacie. Dalsou dolezitou restrikciou je unimodalnost, ktort o¢akivame pri ex-

trakcii tizkopasmovych EEG oscila¢nych rytmov. Na druhej strane, obmedzenie na

ortogonalitu stipcov, ako v pripade PCA, nie je zrejme vhodné, pretoze nevyplyva

z apriérnych znalosti o EEG a ocakavanej fyziologickej interpretacie rieSenia. Na-

opak, ocakava sa vzidjomne zavisla casova aktivacia roznych atéomov alebo atomy

mozu tiez zdielat podobné priestorové umiestnenia na povrchu hlavy. PARAFAC

nam umoznuje hladat rieSenia ktoré nie st ortogonélne. Pouzité formy restrikcii v

pripade EEG rozoberieme v casti [3.2.4]

Obr. 1: Grafické schémy modelov rozkladu tenzo-
rov pouzitych v Studii.

Tuckerov model

Tuckerov model predstavuje zovSeobecnent formu modelu PARAFAC (), ktoru
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mozeme zapisat v tvare

M N O
Xijk = Z Z Z g:nnoa:mb;nCZo + e:jk
m=1 n=1 o=1
v=1,....0;j=1,...,J; k=1,... K
lar|*=1, m=1,...,.M
b*IP=1, n=1,...,N
b7 , s
lesl?=1, o=1,...,0

kde vsak nepredpokladame, 7e matice A*, B*, C* maju rovnaky pocet stlpcov a
mixovaci tenzor G* méa ubovolnu strukttaru (Obr. ) Prispevok kazdého stlpca
matic tvoriacich rozklad k danému atému je definovany prvkami tenzora G*, ktory
mozeme chapat ako tenzor vah.

Vseobecne, a na rozdiel od modelu PARAFAC, nie je rieSenie Tuckerovho roz-
kladu jednozna¢né |Kiers, 1998, |Cichocki et al., 2009]. Akakol'vek ortogonalna ro-
tacia matice A*, B* alebo C* a nésledna inverzné rotacia G* vedie k rozkladu s
rovnakou chybou, ale inou interpretaciou. Pri Tuckerovom modeli je taktiez po-
trebné venovat dostatoCnu pozornost interpretacii extrahovanych komponentov v
dosledku Tubovolnej struktary G*, ktora spaja stipce matic rozkladu s kazdym
uvazovanym komponentom |Kiers, 1998§].

Volnost rotécie rieSenia a interpretacia G* sa vo v8eobecnosti riesi bud i) fixa-
ciou vybranych prvkov G* na pevné hodnoty (zvycajne nuly) na zéklade apriorne;
informéacie o analyzovanom probléme [Kiers and Smilde, 1998|, alebo ii) rotaciou
G* s cielom dosiahnut jej riedku alebo Specialnu $truktaru (super-diagonéalnost,
diagonélne rezy, apod.) [Kiers, 1998]. DalSou moznostou na zlepSenie stability rie-
Senia je, podobne ako v pripade metédy PARAFAC, aplikacia restrikcii na struk-
taru stIpcov matic rozkladu (nezapornost, unimodalita, apod.) [Kiers and Smilde,
1998].

Problémom vyberu vhodnych restrikcii pri rieSeni a interpretacii Tuckerovho
modelu pre oblast analyzy EEG dat sme sa zaoberali v [RR-9|, [Rostakova et al.,
2020). Ukazali sme vhodnost pouZitia restrikcii na nezapornost a unimodalitu stlp-
cov matic rozkladu a nezapornosti G*, veducej k modelu znamemu ako nezaporny
Tuckerov rozklad (NTD) |Cichocki et al., 2009|. V praci [RR-9] sme sa zaoberali
porovnanim a dokladnou fyziologickou interpretaciou rieseni modelu PARAFAC a
NTD, nakolko spravna neurofyziologické interpretécia vysledkov vo va¢sine publi-
kovanej literattry chyba. Hlavné vysledky studie popiSeme v nasledujtcej aplikac-

nej Casti[3.2.4]
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3.2.4 Aplikidcie modelov KPLS, PARAFAC a Tucker na EEG
KPLS

Navrhnuta metoéda KPLS, ¢ uz pre problém re-
gresie alebo klasifikdcie, bola tispe$ne aplikovand suitability of polynomial kernel
v mnohych vednych odboroch, o ¢om svedci $i- PLSR to this kind of data needs to
roké spektrum vedeckych casopisov, v ktorych be pointed out. ... Special thanks
bola pouzita a citovana. go to Roman Rosipal, Slovak Aca-

My sa vSak zameriame na oblast ana- demy of Sciences (Bratislava, Slo-
lyzy EEG dat, konkrétne na oblast uplatne- vakia) for kindly providing the ker-
nia metody pri konstrukeii protokolov rozhrania nel PLSR MATLAB functions.” —
mozog-pocita¢ (brain-computer interface, BCI). R. Brendel et al. (2020). Chemo-
Tejto problematike sa autor zacal venovat po- metrics and Intelligent Laboratory
¢as posobenia v NASA Ames Research Center Systems, 205, 104128.
(2001-2004) a je sucastou jeho stcasného vyskumu na Ustave merania SAV.

BCI je protokol umoziujtici priamu interakciu medzi mozgom a pocéitacom
alebo inym externym zariadenim. Deje sa to na zéklade detekcie zmien v zdzname
EEG signélu, ktoré suvisia so zmenami mentalneho stavu a néaslednym riadenim
externého zariadenia v zavislosti od tychto zmien. Vieme napriklad, ze pri vyko-
navani realneho pohybu, napr. pohybu hornej koncatiny, dochadza k zmenam v
EEG, ktoré si velmi podobné zmenam, ked vykonavame iba mentalnu predstavu
pohybu, teda procesu bez fyzickej realizacie pohybu samotného.

V praci |Rosipal et al., 2003a] sme
sa venovali problému detekcie realneho
pohybu prstov na ruke pomocou EEG.
Ukézali sme, ze metoda PLS-SVC do-
kaze extrahovat frekvencné a priestorové
vzory Specifické pre daného subjekta, s
velmi dolezitou ¢asovou stabilitou (Obr.
2)). Presnost klasifikdcie bola vyssia ako
90%. Pristup sme néasledne pouzili pri
konstrukcii BCI protokolu umoznujtceho
na zéklade mentalnej predstavy pohybu
kontrolovat pohyb kurzora na obrazovke
alebo pre potreby NASA na ovladanie ro-
botického rovera pohybujticeho sa na povrchu Marsu [RR-3|, [Trejo et al., 2003].

Inta formu BCI tvoria protokoly pracujtce s evokovanymi odpovedami mozgu
na externy signédl. Napriklad sledovanim svetla blikajuceho na urcitej frekvencii,
mozeme vo vizualnej kortikalnej oblasti mozgu pozorovat tzv. vizualny evokovany
potencial v ustalenom stave (steady state visual evoked potential, SSVEP). Inymi
slovami, pozorujeme rytmickt odpoved mozgu reflektujucu frekvenciu externého

7

In particular, the excellent

Obr. 2: Projekcie prvého vektora vdh mo-
delu PLS, v ¢ase 370 ms od zaciatku po-
hybu, pre 1. den (vlavo) a 2. der.
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stimulu. V [RR-3| sme pouzili dizajn blikajucich sachovnic umiestnenych na stra-
nach obrazovky tak, Ze frekvencia blikania kazdej Sachovnice sa lisila (frekvencie
v rozsahu 5 az 7 Hz). Pomocou KPLS klasifikicie sme boli u vi¢siny subjektov uz
po jednom kratkom trénovacom sedeni schopni dosiahnut presnost klasifikacie na

trovni 100% (urobit spravny link video SSVEP BCI)).

Pri mnohych Tudskych ¢innostiach do-
chadza s narastajicim c¢asom k zvySenej
mentélnej tnave. Kontinualne a spravne
monitorovanie mentalnej dnavy je velmi
ziadtice hlavne v prostrediach, v ktorych je
spravne rozhodovanie ¢loveka kritické pre
bezpecnost, ako napriklad kontroly letovej
prevadzky alebo riadenie automobilu. Prob-
lémom sme sa systematicky a dlhodobo za-
oberali [Trejo et al., 2015, Trejo et al., 2007].
Navrhli sme KPLS model uéiaci sa rozoznat
stav vysokej mentalnej inavy od stavu niz-
kej tnavy na zaciatku ¢innosti a pomocou
priemetov do priestoru komponentov KPLS
medzi tymito dvomi krajnymi stavmi mo-
nitorovat progres mentélnej tnavy v case.
Pristup sa ukazal ako velmi u¢inny v porov-
nani s inymi existujacimi pristupmi [Mon-

”... Finally, from our survey study, we

recommend the reader to take a closer
look at Trejo et al. [69]. In this work,
the authors implemented an MF detec-
tion model based on KPLS-DLR that
meets most of the desired criteria for
a feasible MF detection system in real
life. Their model is dynamic, feasible for
online implementation, and robust for
cross-subject classification. The system
is very minimally intrusive, using only
two EEG channels and two EOG chan-
nels for artifact rejection. The mathe-
matical algorithm implemented is sim-
ple but has outstanding performance
(97% accuracy). ..” — T. G. Monte-
iro et al. (2019). IEEE Transactions on
Human-Machine Systems, 49, 599-610.

teiro et al., 2019|. Rovnako ndm umoznil identifikovat neurdlne korelaty mentalnej
tunavy, ktoré sa ukazali byt v zhode s neurofyziologickym poznanim daného procesu
[Trejo et al., 2015].

PARAFAC & Tuckerov model

Tenzorickd dekompozicia EEG dat sa v literature objavila relativne nedéavno |Es-
tienne et al., 2001, Miwakeichi et al., 2004]. V prvych publikiciach sme pristup ap-
likovali na problém monitorovania pracovnej zataze pomocou EEG |[Rosipal et al.,
2009], resp. na problém inverzného mapovania aktivéicie elementarnych oscila¢nych
zdrojov (atémov) EEG do kortikalnej oblasti [Rosipal et al., 2013|. Ukézalo sa, ze
pre lepsie pochopenie, nastavenia a hlavne interpretéciu vysledkov dekompozicie
je potrebné systematickejsie stadium metodologie na SirSej mnozine experimentov
zameranych na rozne oblasti mozgovej funkcionality. To sa tyka napriklad Tuc-
kerovho modelu, kde sa doposial publikované prace zamerali na vyuZitie modelu
pre oblast predspracovania EEG dat, ako snahy identifikovat EEG atomy s jasnou
elektrofyziologickou interpretaciou. V praci |[RR-9] sme ukazali vyhodnost NTD
modelu pre EEG a taktiez vyhodnost restrikcie nezapornosti pre priestorové a
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http://aiolos.um.savba.sk/~roman/rrLab/video/RoboticArm_EN.mp4

unimodalnej restrikcie pre frekvencné komponenty dekompozicie. Stadium viedlo
k navrhu viacerych vylepseni metodologie, hlavne pouzitiu ¢isto oscila¢nej zlozky
frekven¢ného spektra ako vstupnej datovej reprezentacie, ako aj uplatneniu metod
zhlukovania pri hladani systematickych a fyziologicky interpretovatelnych finél-
nych rieSeni dekompozicie , . Problematike sa nad’alej venujeme, ¢oho
prikladom je navrhnutie a adaptacia dekompozicie s bimodalnou restrikciou pries-
torovych vektorov, ¢o vedie k lepsej detekcii tangencialnych kortikalnych zdrojov.

V roku 2013 sme sa zacali ve-
novat konstrukcii zariadeni a pro-
tokolov urcenych na rehabilitaciu
obmedzeného alebo tuplne paretic-
kého pohybu hornych koncatin v
dosledku mozgovej prihody. Metodolégiu sme postavili na principe tréningu so
zrkadlovym boxom, ako aj principe BCI. Pri oboch sme aplikovali tenzorické mo-
dely na extrakciu $pecifickych oscila¢nych EEG atémov spojenych s pohybom.

V oblasti BCI to pred- SMR 1
stavuje novy, doteraz ne-
pouzity pristup, v ktorom
pacient pomocou mentél-
nej predstavy kontroluje
uroven aktivacie a deakti-
vacie daného atéomu alebo
skupiny atéomov, t.z. pries-
torovo a frekvencéne Spe-
cifickych oscila¢nych EEG
rytmov. Obr. [3] demon-
struje rozdiel aktivacie iden-
tifikovanych oscila¢nych ryt-
mov pocas stavu relaxa-

Natodili sme ilustra¢né video| vysvetlujtice princip
protokolu navrhnutej neurorehabilitdcie. Praca
zaujala aj RTVS, ktoré o projekte 23/10/2019 od-
vysielala v magazine Veda a technika reportaz.
(http://aiolos.um.savba.sk/~roman/rrLab/)
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cie a mentalnej predstavy
u jedného z pacientov. Na
Ustave merania SAV sme
navrhli a skonstruovali pro-
totyp systému externej ro-
botickej dlahy riadenej na-
vrhnutym protokolom BCI.

V dalsom kroku sme

Obr. 3: Priklad aktivdcie a deaktivdcie troch motorickych
oscilacngch atomov zistenyjch u jedného z trénovangch pa-
cientov. Krivky predstavuji z-skore a ich rozptyl. Hore:
Desat sekund procesu motorickej predstavy vzhladom na
referencni periodu relazovaného stavu (it — 3 aZ it0 s).
Dole: Pat sekund pred spustenim pohybu robotickej dlahy
vzhladom na predchddzaji periddu motorickej predstavy
(it —8 aZ it—5s).

nahradili robotickt dlahu virtualnym prostredim (virtual reality, VR), v ktorom
pacient pomocou mentélnej predstavy pohybu kontroluje virtualnu ruku simulu-
jacu jeho pohybovo poskodentd koncatinu.

Z Kklinického hladiska, sme v dlhodobej, devat mesa¢nej studii ukazali, Ze tré-

18


http://aiolos.um.savba.sk/~roman/rrLab/video/RoboticArm_SK.mp4
https://www.rtvs.sk/televizia/archiv/14067/201880

ning so zrkadlovym boxom vedie k ocakavanym kratkodobym, ale aj doélezitym
dlhodobym zmenam oscila¢nych EEG rytmov spojenych s pohybom, nepriamo do-
kazujicim ocakavané zmeny kortikalnej plasticity |[RR-7|. To predstavuje doteraz
nepublikovany vysledok. Tréning so zrkadlovym boxom ndm umoziuje identifikaciu
atomov spojenych s pohybom, typickych pre kazdého jedinca, bez nutnosti vnuco-
vania mentalnej predstavy pohybu. Nésledne sa takto extrahované atomy pouziji
pri BCI tréningu, ¢i uz s robotickou dlahou alebo VR [Rosipal et al., 2018|.

3.3 Modely latentnej reprezentacie — pravdepodobnostny
pristup

Spanok nie je v ziadnom pripade monoliticky stav, ale zlozity, ¢asto cyklicky proces
roznych fyziologickych modalit odzrkadlujicich sa v zmenach EEG, ale aj dalsich
elektrofyziologickych mierach, napr. svalovej alebo respiracnej aktivite. Klinicka
prax definuje 4 az 5 diskrétnych faz spanku a fazu bdelosti (wake). Dve zakladné
fazy spanku su faza REM (rapid eye movement), charakteristickd pritomnostou
rychlych pohybov o¢i, a faza bez pohybu oé¢i tzv. non-REM (NREM). NREM sa da-
lej deli na 3 alebo 4 fazy reprezentujice prechodné stavy medzi plytkym spankom
na jednej strane a najhlbsim spankom na strane druhej. Pre klinicka klasifikaciu
faz spanku existuju dva zakladne manualy skoérovacich pravidiel i) Rechtschaffen
and Kales (R&K) [Rechtschaffen and Kales, 1968]) a ii) AASM [Iber et al., 2007] ]

Detekcia spankovych faz na zaklade pravidiel oboch manuélov sa vykonava vi-
zualne, ¢o vedie k velkym rozdielom medzi réznymi odbornikmi, predovSetkym v
dosledku toho, ze je tazké rozpoznat mnoho potrebnych elementov nutnych pre
klasifikdciu. NavySe variabilita tychto elementov je vagne definovana. Tym vznika
vazny problém pre automatizaciu procesu klasifikacie, nakol’ko neexistuje jedno-
znacné zaradenie sekvencii spanku do danej fazy (tzv. ground truth). Odhaduje sa,
ze zhoda v klasifikacii medzi odbornikmi sa pohybuje na trovni &~ 80% [Younes
et al., 2016).

Pocas vedeckého pobytu autora na Medical University of Vienna (MUV) sme
pristupili k novému pohladu na tento problém. Novy pohlad sa da parafrazovat ako
“let the data speak for itself”, inymi slovami, snazme sa Struktiru spanku odhalit na
zéklade dostupnych dat a umoznit volnejsiu reprezentéaciu spankového procesu v
porovnani so striktne definovanou diskrétnou mnozinou R&K spankovych faz. Sa-
mozrejme to vedie k dvom otazkam i) ako takyto novy pohlad interpretovat, hlavne
vzhladom na R&K, a ii) ako overit jeho relevantnost vzhladom na klinické potreby
a prax. K tymto zasadnym otazkam sme pristipili nasledovne. Nami navrhnuty
pravdepodobnostny spankovy model (PSM) umoziuje zakomponovat a pracovat

2V dalsom nebudeme rozlisovat medzi tymito dvomi variantami klasifika¢nych pravidiel a
manualom urdené diskrétne spankové fazy budeme oznacovat ako R&K.
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s informéciou o prislusnosti danej spankovej sekvencie k spankovej faze definova-
nej standardnym aplikovanim R&K skorovacich pravidiel. To umoziuje vratit sa
od volnejsej PSM spankovej reprezentacie spat k standardnej R&K reprezenté-
cii a tym adresovat prva otéazku. Klinicka relevantnost akéhokol'vek spankového
modelu chapeme v miere informécie, ktord nesie o Studovanej klinickej vlastnosti.
Konkrétne, ak reprezentacia vystupov dvoch odlisnych modelov spanku poskytuje
roznu mieru korelacie alebo predikcie danej klinickej vlastnosti, napr. subjektiv-
neho hodnotenia kvality spanku, uprednostnime model s vy$Sou mierou informacie.
Teraz pristipme k popisu cesty vedicej k navrhu PSM ako aj modelu samotného.

3.3.1 HGMM model spanku a ospalosti

Jeden z prvych pravdepodobnostnych pristupov modelovania spanku je zalozeny
na snahe modelovat len tri zakladné spankové fazy, a sice REM, NREM a fazu
bdelosti [Flexer et al., 2002a, Flexer et al., 2002b|. Model vychadzal z konceptu
skrytého Markovovho modelu (hidden Markov model, HMM), teda modelu uvazu-
juceho mnozinu latentnych stavov (v tomto pripade stavov mozgu reprezentujucich
kazdu z troch uvazovanych faz spanku) a pravdepodobnosti prechodu medzi nimi.
Sucastou modelu je aj odhad pravdepodobnosti generovania priamo pozorovanych
veli¢in, v tomto pripade sekvencii EEG signalu. Model bol navrhnuty s jednodu-
chou struktirou zmesi troch Gaussovskych rozdeleni (Gaussian mixture model,
GMM), kde kazda funkcia modeluje pPravdepodobnostné rozdelenie EEG repre-
zentécie jednej z uvazovanych spankovych faz. Model reprezentoval nielen novy pri-
stup modelovania spankového procesu pomocou aposteriornych pravdepodobnosti
danych faz spanku, ale aj pristup s vySSou casovou rozliSitel nostou operujticou s
1-sekundovymi sekvenciami spankovych dat. Poznamenajme, ze R&K skoérovacie
pravidla su zalozené na vizualnom skérovani 30-sekundovych sekvencii PSG dat.

Ako sa ukézalo neskor pri analyze podstatne vacsej databazy spankovych zé-
znamov, model nebol dostatoc¢ne flexibilny modelovat distribiciu EEG dat. Autor
spolu so spolupracovnikmi preto navrhli model s hierarchickou Strukttrou zmesi
Gaussovskych rozdeleni (hierarchical Gaussian mixture model, hGMM). Tym tiez
umoznili rozsirit mnozinu skrytych Markovovych stavov reprezentujtucich vsetky
fazy spanku |[Rosipal et al., 2006, Rosipal et al., 2007].

Popisme si model blizsie. Rovnako ako v ¢asti [3.1.2] uvazujme ndhodnt pre-
mennu x reprezentujicu namerané EEG data a jej pravdepodobnost p(x)ﬂ Pomo-
cou hGMM modelujeme p(z), ¢o modzeme zapisat nasledovne

S S
p(l') = Zp(w’ Zs) = Zp(zs)p@jyzs)

3V dalsom texte Casti nebudeme rozlifovat medzi oznacenim nahodnych premennych a
ich pripadnou vektorovou realizaciou.
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kde z reprezentuje stav mozgu pocas spankovej fazy s = 1,...,5, a p(z,) je apri-
orna pravdepodobnost spankovej fazy s. Podmienent pravdepodobnost p(x|z,) mo-
delujeme pre kazdu spankovi fazu samostatne pomocou jedného GMM

N N

N
p(z]z) = Zaipz‘(l’) = Z%N(ﬂmﬂi)? ZO@ =1 =0
i=1

i=1 i=1

kde N (x|p;, ;) reprezentuje hustotu viacrozmerného normélneho (Gaussovského)
rozdelenia pravdepodobnosti so strednou hodnotou p; a kovarianciou €2;, ktoré pre
d-dimenzionalnu vektorovi reprezentaciu x mozeme pisat v tvare

N (|, Q) = (27) V2|02 oxp— =) T (@)

Koeficienty «; reprezentuju apriérnu prav- i)

depodobnost generovania EEG sekvencie, ple) | ke
ziskanej pocas spankovej fazy s, k danej i) Pz plxlzg)
pravdepodobnosti p;(z). N, reprezentuje Sew

celkovy pocet Gaussovskych rozdeleni tvo- — / \
riacich zmes pre modelovanie s-tej spanko- /\A
vej fazy (Obr. . o
V pociato¢nych modeloch sme uvazovali Obr. 4: Graficka schéma hGMM.

HMM formu, teda snazili sme sa modelovat a odhadnit pravdepodobnosti precho-
dov medzi latentnymi stavmi. Ako sa vSak ukéazalo, toto neprinieslo o¢akavanu
zmenu, nakolko vysledné pravdepodobnostné matica prechodov mala tvar blizky
diagonalnej matici a teda bola to len samotnd hGMM Struktira separujica jed-
notlivé spankové fazy. Jednou z pricin je “kratka pamat” HMM v tomto pripade, v
ktorom pracujeme s niekol’ko hodinovymi spankovymi zéznamami a v ktorom dané
spankova faza moze trvat niekol’ko desiatok minut. Poznamenajme, Ze nasa snaha
je modelovat spankovy proces kontinualne a navrhnuté modely pracuju vacsinou s
3-sekundovymi vstupnymi sekvenciami EEG dat.

V snahe modelovat spankovi

Strukturu “volnejsie” ako striktnu

R&K kopiu sme navrhli tzv. pristup (2o il

AR(10) koeficienty

poprehadzovania (reshuffling), v kto- 7

Ucenie s utitelom pre GMM kazdej

B

R [\

rom sa pociato¢na struktira hGMM (7 eoee triedy
A A b4 vretienol GMM
odhadne na zéaklade malého mnoz- tienok
.. . , Ny Ucenie bez uE!teI'a -
stva EEG sekvencii klasifikovanych e hadaouarie GAM

pomocou R&K, a v dalsom kroku sa
odhad parametrov modelu vykonava
bez pouzitia znalosti o R&K prislus- e

nosti danej EEG sekvencie. Model Obr. 5: Schéma krokov tvorby hGMM.

Vypocet aposterior. hodn6t

Kontinudlne
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taktiez vyuzival odhad pravdepodobnosti pritomnosti tzv. spankovych vretienok
(sleep spindles), ktorych vyskyt je typicky pre hlbgie spankové fazy a v naSom
modeli upravuje apriornu pravdepodobnost danej spankovej fazy (Obr. .
Pristup vylepsil modelovanie spankového ... The hGMM is proved to be more po-
procesu a ako sucast eurdpskeho FP6-EU  werful against Support Vector Machine
integrovaného projektu SENSATION (pro- (SVM) and Linear Discriminant Ana-
ject SENSATION)) bol nezévislym panelom lysis (LDA) under complicated proba-
eur6pskej komisie ohodnoteny ako jeden z bility distributions. ...” J.-N. Gu et al.
najlepsich vystupov projektu. (2011). Neural Information Processing,
V réamci projektu SENSATION bol LNCS, vol. 7062, 380-387, Springer.

hGMM tuspesne aplikovany aj na tlohu monitorovania tnavy dialkovych Soférov
[Rosipal et al., 2007], ¢o viedlo k pozitivnemu ohlasu aj v tejto oblasti aplikovaného
vyskumu.

3.3.2 Pravdepodobnostny spankovy model

Dosiahnuté vysledky napomohli k ziskaniu dalsieho financovania vyskumu na MUV
(grant P19857, Austrian Science Fund (FWF)) — projektu, ktorého bol autor hlav-
nym tvorcom a riesitel om. Spolu s kolegom Dr. Lewandowskim navrhli iny koncept
pravdepodobnostného modelovania spanku |[RR-5]. Model sa 1i$i od predchadza-
jucich pravdepodobnostnych modelov dolezitou vlastnostou, ktora spociva v tom,
Ze sa apriorne neuvazuje rigidné struktura diskrétnych faz spanku. Namiesto toho
uvazujeme vyssi pocet spankovych stavov ako R&K — nazveme ich spankové mik-
rostavy — ktoré st urcené optimalizaciou kritéria na ¢o najpresnejSie modelovanie
pravdepodobnostného rozdelenia nameranych fyziologickych tdajov.

Podobne ako pri hGMM, uvazujme kratke, 3-sekundové sekvencie EEG sig-
nalu. Pre kazdua sekvenciu odhadnime autoregresny model radu d, ktory oznac¢ime
AR(d). Inymi slovami, kazdu sekvenciu EEG reprezentujeme vektorom koeficien-
tov AR(d) modelu. V aplikovanej matematike znama Wiener-Khinchinova veta ho-
vori, ze autokorela¢na funkcia stacionarneho ndhodného procesu v SirSom zmysle
mé spektralny rozklad psd(f) dany vykonovym spektrom tohto procesu. Pre dis-
krétny ndhodny proces mozeme pisat

[e.e]

psd(f) = Z Tag ()1 R

k=—o00

kde r,,(k) reprezentuje diskrétnu autokorela¢ni funkciu daného nahodného pro-
cesu. Autokorelac¢ni funkciu vieme vyjadrit pomocou autoregresnych koeficientov
a to nam definuje vztah medzi odhadom vykonovej spektralnej hustoty danej EEG
sekvencie a autoregresnymi koeficientami. Ide o tzv. Burgovu metédu odhadu vy-
konovej spektréalnej hustoty psd(f). Ukazalo sa, ze pre d = 10 je tento odhad
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dostatocény pre zachytenie spektralnych rozdielov medzi spankovymi mikrostavmi.
Treba si uvedomit, Ze modelovanie pravdepodobnostnych rozdeleni pre vysoko di-
menzionadlne vektorové reprezenticie naréza nielen na vypoctovy problém, ale aj
presnost odhadov samotnych, majic k dispozicii len koneénii mnozinu pozorovani,
v nasom pripade EEG sekvencii.

Distribticiu EEG sekvencii modelujeme opét pomocou zmesi Gaussovskych roz-
deleni

M M
3 hrae) = Sotentefn) = 5 el )
m=1 m=1

kde z € {1,..., M} teraz predstavuje mnozinu vSetkych M spankovych mikrosta-
vov a p(zy,) = , je apriorna pravdepodobnost daného mikrostavu. Tu si treba
uvedomit, Ze neuvazujeme o jednozna¢nom priradeni mikrostavu z,, k jednej z
R&K spankovych faz a jednotlivé mikrostavy nemusia nevyhnutne mat vSeobecne
zadefinovany klinicky a fyziologicky vyznam. Jednym zo sposobov, ako zabezpecit
klinicka interpretaciu mikrostavov, je pravdepodobnostnym sposobom vypocitat
vztah medzi mikrostavmi a tradi¢nymi R&K fazami spanku. K tomuto odhadu
opat mdzeme pouzit podmnozinu EEG sekvencii priradenych k danej spankovej
faze pomocou R&K.

Ozna¢me mnozinu R&K hodnot ako ¢ € {0 = wake,1 = S1,2 = 52,3 =
SWS,4 = REM}, kde uvazujeme tri NREM fazy spanku (lahky spanok S1,
spanok S2 a hlboky spanok (slow wave sleep, SWS)). Definujme diskrétnu pod-
mienent pravdepodobnost pgr(c|z), ktorda kazdému mikrostavu z,, priradi vektor
pravdepodobnosti reprezentujici prislusnost k danej R&K spankovej faze a pre
ktoru plati

Z pr(clzm) =1, m=1,....M
ce{0,1,2,3,4}

Podobne definujme mnozinu s € {0, 1,2, 3} reprezentujucu triedu spankovych
vretienok, ktorych pritomnost je indikdtorom a charakteristickym znakom S2 a
SWS spankovych faz. Hodnoty 0 az 3 reprezentuju 4 diskrétne stavy od miniméal-
nej pravdepodobnosti pritomnosti vretienok az po stav vysokej pravdepodobnosti
ich pritomnosti [Anderer et al., 2005]. Rovnako pomocou diskrétnej podmienenej
pravdepodobnosti ps(s|z) moézeme modelovat pravdepodobnost priradenia mikro-
stavu z,, k danej hodnote s. Opét plati

Z ps(slzm) =1, m=1,...,M
5€{0,1,2,3}

Uvazujic podmienent nezavislost medzi tymito tromi zakladnymi zlozkami mo-
delu, mozeme zdruzeni pravdepodobnost vyjadrit v tvare

p(xa ¢S, Z) = p(x|Z)PR(C|Z)PS(5|Z)p(Z)
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V dalsom kroku vyjadrime pravdepodobnost ziskani suméciou cez vSetky hodnoty
latentnej premennej z, teda vSetky mikrostavy. Tym dospejeme k nasledujicej
forme zdruzenej pravdepodobnosti

M

pla,e,s) =Y plalzm)pr(clzm)ps(s]2m)p(2m) (6)

m=1

teda modelu, ktory oznaCime ako prav-
depodobnostny spankovy model (PSM) a
ktory schematicky reprezentuje Obr. [6]

V PSM musime odhadniat podmie-
nené pravdepodobnosti p(x|z,,), pr(clzm), a
ps(s|zm), ako aj apriérnu pravdepodobnost
p(zm). V |[RR-5] sme poskytli detailny roz-
bor metédy maximalizacie o¢akavanej hod-
noty (expecation maximization, EM) upra-
venej pre model @ Tu v kratkosti popi- ~ Seénkevévetienka
Seme zékladne kroky tejto tpravy. :

Definujme M-rozmerny binarny na- Obr. 6: Grafickd schéma pravdepodob-
hodny vektor z nasledujicim spésobom. Ak nostného spankového modelu ([6]) :
mé latentna nahodné premenna hodnotu m, potom pre m-ty prvok vektora z plati
zm = 1 a zvysné prvky vektora z st nulové. Tym definujeme nasledujice identity
a oznacenia

R&K hodnoty

M
p(z) = ]l
m=1

p(|zm =1) = N(93|Mm, Q)
pR(Clzm = ) - Hmc
pS(Slzm = 1) = gms

f)alej predpokladajme, Ze mame k dispozicii sekvenciu N pozorovani o, =
(x1,¢1,81), --.,on = (TN, N, SN ), ktoré sa snazime pomocou PSM modelovat.

E-krok, tzv. expectation krok algoritmu EM, je zaloZeny na vypocte oCakavanej
hodnoty z,,, vzhladom na vSetky pozorovania oy,...,oy, kde subindex n repre-
zentuje vektor z pre n-té pozorovanie. Najskor je potrebné urc¢it celkovu funkciu
vierohodnosti (likelihood) daného modelu. Predpokladajme chvilu, Ze z, st pozo-
rovatelné. Usporiadajme vSetky pozorované vektory z, do matice X, v8etky po-
zorované R&K hodnoty do vektora C, vSetky hodnoty urc¢ujice pravdepodobnost
pritomnosti spankového vretienka do vektora S a nakoniec vSetky latentné vek-
tory z, do matice Z. Potom je mozné celkovu funkciu vierohodnosti PSM zapisat
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Obr. 7: Priklad pravdepodobnostnijch profilov troch spdankovyjch mikrostavov s odhadnutou
pr(wake|zz9) = 0.96, pr(S2|z2) = 0.95 a pr(SWS|z9) = 0.90. Horné tri grafy predsta-
vuji priebehy pocas celej noci, spodné tri reprezentuji vybrany 60-minitovy priebeh.

v tvare
N M
p(X,C.8,2:0) = [ [T aiz W (@ulttn: L) Hone, Gons, I (7)
n=1m=1

kde © = (u, 2, a, H, G) reprezentuje sibor vSetkych parametrov modelu, ktoré
je nutné odhadnit. Pouzijuc Bayesove pravidlo mézeme aposteriornu podmienent
pravdepodobnost z za podmienky x, ¢ a s vyjadrit v tvare

N M
p(Z’X, C7 S; @> X p(X, Cv Sv Z; @) = H H [amN(anuma Qm)Hmcngmsn]zmn

n=1m=1

Podmienent pravdepodobnost pouzijeme na vypocet ocakavanej hodnoty z,, ktorta
odhadneme pomocou ¥(zyy,), tzv. responsibility zlozky m pre pozorovanie o,,.
M-krok, tzv. mazimization krok algoritmu EM je zalozeny na odhade para-
metrov © maximalizujicich o¢akavant funkciu vierohodnosti ([7]). Poznamenajme,
ze kazda zlozka suctu funkcie ocakavanej vierohodnosti je nezavisla od ostatnych
podmienok a je moZzné ju maximalizovat osobitne. Formu odhadu pre vSetky pa-
rametere © sme popisali v |[RR-5] a tu ich nebudeme uvadzat. EM algoritmus je
iteracny proces, v ktorom sa E- a M-kroky striedaji az do momentu konvergencie.
Vratme sa k modelu @ a predpokladajme, Ze sme pomocou dostupnych dat
odhadli potrebné parametre modelu © a taktiez pomocou porovnania viacerych
kritérii vyberu modelu sme urcili poc¢et mikrostavov. Vyuzijic Siroku databazu
spankovych merani sme v nasom pripade ur¢ili M = 20 |[RR-5|. Nasim cielom
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je teraz odhad aposteriérnej pravdepodobnosti spankového mikrostavu m pre lu-
bovolné nové pozorovanie o; = (x;, ¢;, ;). Pouzijuc Bayesov vzorec mozeme tuto
aposteriornu pravdepodobnost vyjadrit nasledovne

ﬁ(zm)ﬁ(lezm)ﬁ5(81|zm)

M~ o~ A
Zj:l P(2)D(wil25)Ds (sil2)

p(zm|xi7 Si) -

kde p(z|z), ps(s|z) a p(z) reprezentuji odhady danych pravdepodobnosti. V&im-
nime si, ze pri odhade nas nezaujima pravdepodobnost prislusnosti zvoleného po-
zorovania k danej R&K spankovej faze. Tuto aposteriérnu pravdepodobnost vSak
moZeme ziskat pomocou odhadu pr(c|z) vo forme

M
plelzi,55) = S plamlai, s5)pr(clzm)
m=1
kde p(c|z;, s;) reprezentuje aposteriérnu pravdepodobnost R&K spankovej fazy
c€{0,1,2,3,4}. Inymi slovami, na odhadnuty vektor pg(c|z,,) sa moézeme pozerat
ako na vektor vah urcujtcich
“prislusnost” spankového mikro- J—

R&K
hypnogram

stavu m € {1,...,20} k da-
nej R&K spankovej faze. Pri-
klad pravdepodobnostnych pro- 1
filov troch spankovych mikro-
stavov je na Obr. [l Obra- il ‘
zok |8 demonstruje princip vy- cll L LIl e R e
tvarania pravdepodobnostnych "
R&K profilov kombinaciou pro- Wl
filov spankovych mikrostavov. ' MNMWWMWWM
Navrhnuty PSM predsta- ol oo 2500 100 1500 000 500

I L I
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posterior

o
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vuje flexibilny variant modelo-
vanie spankového procesu. Fak-
torizacia pravdepodobnostného
rozdelenia @, inymi slovami
predpoklad podmienenej neza-
vislosti, nam umoziuje prida-
vat do modelu dalgie indikatory.

Cas [sec]

Obr. 8: Priklad pravdepodobnostnijch priebehov SWS
a wake REK fdaz vytvorenych kombindciou profilov
vsetkygch 20 spdnkovich mikrostavov. Horny graf re-
prezentuje Standardny REK profil vytvoreny apliko-
vanim REK pravidiel na 30-sekundové iseky spdn-
kovyjch ddt, tzv. hypnogram

Napriklad indikatory reprezentujtice svalovii, respiracna alebo pohybovu aktivitu
pocas spanku, atd. Rovnako mozeme modelovat informéciu z viac-kanalového
EEG, kde je vSsak podmienka podmienenej nezavislosti diskutabilna. V takomto
pripade vieme reprezentovat dant informéaciu kombinaciou AR(10) odhadov z via-
cerych EEG elektrod do jedného vektora [RR-8|. Rovnako je model Tahko adap-
tovatelny aj do formy HMM, v ktorom odhadujeme pravdepodobnosti prechodov

26



medzi spankovymi mikrostavmi. Avsak rovnako ako pri hGMM sa ukéazalo, Ze tento
pristup nevedie k modelu poskytujicemu viac informécie o spankovom procese, v
zmysle ako sme informéciu poskytovani modelom klinicky validovali v [RR-5, RR-
6).

Klinickou validaciou PSM sme sa detailne zaoberali v [RR-6]. Nasim cielom
bolo najst vztah medzi PSM reprezentaciou spanku a mnozinou mier reprezentuji-
cich subjektivne hodnotenie spanku, fyziologickych ako aj neurofyziologickych mier
a testov uskutocnenych pred a po spanku samotnom. Pomocou metody faktorovej

analyzy sme identifikovali tri
zékladne faktory reprezentujice
tieto miery a vysledky testov. Na
druhej strane sme z pravdepo-
dobnostnych profilov mikrostavov
ako aj odvodenych R&K prav-
depodobnostnych profilov defino-
vali Siroki mnozinu mier reprezen-
tujticich vybrané vlastnosti profi-
lov. Pomocou Spearmanovej kore-
lacie sme sa snazili najst signifi-
kantné zavislosti medzi uvazova-
nymi dvomi mnozinami. Ukazalo
sa, ze na rozdiel od klasickej dis-
krétnej reprezentacie spanku po-
mocou R&K  pravidiel (hypno-
gram), model PSM poskytuje vys-

“... This work points to the possibility that stan-
dard sleep scoring does not allow to extract the
maximum information regarding the sleep expe-
rience ... In a similar approach, Rosipal et al. [66]
proposed a model to find correlations of sleep qu-
ality with physiological measures, subjective sleep
quality ratings and neuropsychological test re-
sults. It was concluded that grouping a wider set
of performance metrics into a smaller parsimoni-
ous set of commonly not directly observed latent
variables should be employed to produce a robust
indexing of sleep quality. However, the traditional
standardize score of sleep into a finite set of disc-
rete sleep stages may not provide enough relevant
information to detect changes related to such in-
dex. ...” Mendonga F. et al. (2019). A Review of
Approaches for Sleep Quality Analysis. IEEE Ac-

Siu mieru korelacie a inherentne cess, 7, 24527-46.
obsahuje viac informécie vzhladom na denné miery.

3.3.3 Funkcionalna analyza dat a PSM

Reprezentécia spankového procesu pomocou pravdepodobnostnych profilov vedie
k otézke existencie charakteristickych profilov, napr. pre dani vekovu skupinu sub-
jektov alebo profilov spojenych s urc¢itou poruchou spanku, napr. v désledku cievnej
mozgovej prihody a podobne. To nés viedlo k myslienke pozerat sa na tieto pro-
fily ako na kontinualne krivky, namiesto snahy reprezentovat ich jednorozmernymi
mierami. Prirodzenym néastrojom je oblast funkcionalnej datovej analyzy (FDA)
[Ramsay and Silverman, 2005]. Koncept autor prvykrat prezentoval v pilotnej $tu-
dii [Rosipal, 2013]. Tému autor dalej rozvijal s Dr. Zuzanou Rostakovou pocas jej
doktorandského studia, ktoré autor viedol. V kratkosti predstavime hlavné body
vyskumu, ako aj navrh novej metody zhlukovania (klasterizacie) kriviek. Detail-
nejsi popis metody a vysledky sme publikovali v [RR-8|, [Rostakova and Rosipal,
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2018|.
Zacnime prikladom reprezentécie spankového procesu pomocou 20 mikrostavov
a im zodpovedajucich pravdepodobnostnych spankovych profilov (Obr. E[) Aby
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Obr. 9: Priklad  pravdepodob-
nostnyjch kriviek spinku (modrd)
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sme ¢asovo zjednotili skiimané profily, vychodiskovy bod kazdej krivky bol nasta-
veny na latenciu spanku definovani ako prvy vyskyt troch po sebe nasledujicich
S1 faz spanku alebo prvy vyskyt fazy S2, podla toho, ¢o nastalo skor. Pravde-
podobnostné krivky sme vyhladili pomocou funkcionalnej verzie metody hlavnych
komponentov, ktora je zaloZena na vyhladeni prislusnej kovarian¢nej matice [Yao
et al., 2003|. Dolezitym vedlajsim produktom metoddy je, Zze vieme predpovedat
profily vyhladenych kriviek na konci noci, a preto mézeme krivky definovat v rov-
nakom cCasovom intervale. _x, B - D
Cielom zhlukovej] FDA je - " omecer
zistit podskupiny alebo zhluky

o
o
4
o
x
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kriviek tak, aby bola podob-

nost v ramci zhluku (klastra)
¢o najvyssia a krivky z roznych
zhlukov boli ¢o najviac odlisné.
Standardné metody  zhlukova-
nia, ako st k-means, k-medoids
alebo hierarchické zhlukovanie,
sa daju aplikovat na funkci-
onalne data nahradenim eukli-
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Obr. 10: Priklad dvoch pravdepodobnostniych kriviek
spanku (graf vlavo), ich éasovo synchronizované ver-
zie (stredny graf) a zodpovedajice funkcie casovej de-
formdcie (graf vpravo). Pévodny cas bol transformo-
vany do intervalu [0,1].

dovskej vzdialenosti medzi vektormi vhodnou mierou vzdialenosti medzi krivkami.
Véacsina technik zhlukovania kriviek v8ak naraZza na problémy, ked je medzi kriv-
kami ¢asové posunutie (Obr. , vlavo).

Uvazujme dvojicu kriviek X, X5 definovanych na spolo¢nom ¢asovom intervale
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T. Bez straty vSeobecnosti predpokladame 7" = [0,1] a taktiez predpokladame
hladkost a diferencovatelnost X, Xs na celom T

Ak chceme ¢asovo zarovnat (synchronizovat) dvojicu kriviek X, X, znamena
to najst funkciu casovej deformacie h* : T' — T z mnoziny H vSetkych striktne
rasticich bijektivnych funkcii definovanych na intervale T' a takych, ze

h* € argming ;. S(X1, Xo, h)
za podmienky spolo¢ného zaciato¢ného a koncového bodu
h*(0) =0 a h*(1) =1

a kde S je T'ubovolne kritérium vzdialenosti medzi krivkami. Napr. kritérium defi-
nované ako druha mocnina plochy rozdielu ¢asovo synchronizovnych kriviek

S0, X ) = [ (X0) ~ (a0 ) (1)) ®)
T

je jedno z ¢asto pouzivanych kritérii |Gervini and Gasser, 2004|. Operator o pred-

stavuje kompoziciu (zloZenie) dvoch funkcii

(X oh)(t) = X(h(t)), teT

Obr. [I0]zobrazuje priklad dvojice vyhladenych pravdepodobnostnych kriviek spanku,
ich ¢asovu synchronizaciu a odhadované funkcie ¢asovej deformécie.

V literatture existuje viacero pristupov navrhnutych pre ¢asovii synchronizaciu
a zhlukovanie kriviek. Mozeme ich rozdelit do dvoch skupin

e Casova synchronizacia celej sady kriviek pred samotnym krokom zhlukovania
e simultanne ¢asové synchronizovanie a zhlukovanie

V sérii experimentov sme pozorovali, ze pristupy, pri ktorych ¢asova synchronizécia
predchédza kroku zhlukovania, viedli bud i) k deformacii tvarov kriviek, ktoré
sposobilo ich nespravnu interpretéciu, alebo ii) k zlej ¢asovej synchronizacii. Tento
jav sme pozorovali na umelo generovanych krivkach s profilmi podobnymi realnym
pravdepodobnostnym krivkam spanku a pozorované zavery s v zhode s literatirou
|Tang and Miiller, 2009|. Taktiez sme pozorovali, Ze existujice metody simultanne;j
¢asovej synchronizécie kriviek a zhlukovania bud neboli aplikovatelné na analyzu
spankovych kriviek, alebo viedli k neuspokojivym vysledkom |[RR-8|. So zamerom
vyriesit tieto problémy sme navrhli 2-krokovy itera¢ny pristup pre zhlukovanie
a Casovi synchronizaciu kriviek so zlozitymi profilmi. Metoda kombinuje kroky
zhlukovania a ¢asovej synchronizécie aplikovanej v ramci zhlukov. Cely proces
pozostava z nasledujicich procedir:
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e pociatoc¢né zhlukovanie: Pretoze na zaciatku nie sa krivky ¢asovo synchro-
nizované, aplikacia standardnych algoritmov ako st k-means alebo k-medoids
nevedie k dobrym vysledkom. Preto v pociato¢nom kroku zhlukovania ap-
likujeme metédu dynamického deformovania ¢asu (DTW), s cielom ziskat
Specificktt maticu vzdialenosti [RR-8](rovnica (A.1) v Appendix A), na ktora
aplikujeme metodu zhlukovania k-medoids.

e t-krok: V ramci kazdého zhluku aplikujeme casovu synchronizaciu vsetkych
kriviek tvoriacich zhluk. Experimentalne sme porovnévali existujice metody
¢asovej synchronizacie a taktiez ich nami modifikované verzie. Najlepsie vy-
sledky sme dosiahli s modifikovanymi verziami metéd SMTW (self-modelling
time warping), PCS (pairwise curve synchronisation) a ETW (elastic time
warping). Metody a ich modifikicie sme popisali v [RR-8|(Appendix B).

e (t + 1)-krok: Znovu aplikujeme metdédu zhlukovania synchronizovanych
kriviek pomocou DTW. S cielom vyhodnotit, ako dobre st krivky zaradené
do zhlukov a ¢asovo zosynchronizované, sme navrhli nasledujtice kritérium

D=5 3 [ (om0 - ) a )

i=1 j:X;€C;
1

Wt =151 5 (o)
v j:XjECi

ktoré predstavuje kumulativny priemer druhych mocnin rozdielov medzi zo-

synchronizovanymi krivkami X;ohy, ..., Xyohy areprezentantmi py, ..., ug
zhlukov, do ktorych boli krivky zaradené. |C;| definuje pocet kriviek v ramci
zhluku C;.

Tieto dva kroky zhlukovania a synchronizace, sa iterativne opakuji, az kym nie je
splnené jedno zo zastavovacich kritérii [RR-8|.

Dvoj-krokovit metodu sme aplikovali na mnozinu spankovych dat (146 zdra-
vych subjektov) |[RR-§|, ako aj na mnozinu spankovych dat pacientov po cievnej
mozgovej prihode (21 pacientov) [Rostakova et al., 2016|. Podarilo sa nam odhalit
spankové profily signifikantne korelujice s dennymi mierami Studovanymi v [RR-
6], ako aj s mierami zameranymi na pozornost a motorickil presnost pacientov
po cievnej mozgovej prihode (projekt MZ 2013/46-SAV-6). Ziskané homogénne
zhluky mikrostavov reprezentujicich SWS, wake a REM fazy spanku pripomi-
nali klastrovu struktiru subjektov s vyrazne odlisSnym subjektivnym skore kvality
spanku, nélady ako aj vysledkami kognitivnych a pozornostnych testov. Profily
spanku spojené s jednotlivymi zhlukmi predstavuju novy pohlad na reprezenta-
ciu spankového procesu. Okrem toho, na rozdiel od R&K hypnogramov poskytuju
informaciu vedicu k pochopeniu dynamiky spanku pocas celej noci [RR-§].
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4 Zhrnutie pre prax a rozvoj adresovanej vednej
oblasti

Dizertacna praca sa venuje problematike matematického a pocitacového mode-
lovania mozgovej funkcionality. V centre pozornosti je navrh metoéd na analyzu
neurofyziologickych dat. Merané neurofyziologické veli¢iny ¢asto len nepriamo re-
prezentuji mozgové procesy, ktoré sa snazime detegovat, modelovat alebo monito-
rovat. Praca opisuje dva suvisiace metodologické pristupy tematicky vychadzajice
z rovnakého predpokladu existencie latentného procesu, ktory podmienuje genero-
vanie priamo meranych veli¢in.

Ukazali sme, ze navrhnuté modely maja uplatnenie nielen pri analyze dat, ale
stali sa aj stucastou konstrukcie realnych systémov. Metody jadrového ucenia sme
uplatnili pri konstrukcii prvych foriem rozhrani BCI, umoznujtucich nova formu
komunikacie medzi ¢lovekom a pocitacom a rozsirujicich komunikac¢né schopnosti
¢loveka s okolim. Neskor sa autor zasadne podielal pri navrhu a konstrukeii zaria-
denia robotickej dlahy, ako aj modifikovaného zariadenia zalozenom na platforme
virtuédlnej reality, uréenych pre neurorehabilita¢ny tréning. V tomto pripade sa do
BCI prvku oboch systémov tspesne zakomponovala metdda tenzorickej analyzy
EEG dat. Zariadenia sme testovali pri tréningu zameranom na zlepSenie pohybo-
vej schopnosti pacientov po mozgovej cievnej prihode. Vychadzajic zo ziskanych
vysledkov vidime potenciél SirSieho vyuzitia obidvoch systémov pre klinickt prax.

Mozeme konstatovat, ze vysledky tvoriace dizertacni pracu a navrhnuté me-
tody nachadzaji uplatnenie nielen v oblasti studovanej autorom. Sved¢i o tom
pouzitie metodd a cita¢ny ohlas v SirSom spektre vednych oblasti. Tu ide hlavne o
pouzitie nelinedrnych modelov jadrového ucenia ako aj metod tenzorickej reprezen-
técie a analyzy dat. Implementacie metéd st dostupné vo viacerych softvérovych
platformach. Autor v programovacom prostredi MATLAB® (MathWorks, Inc.)
vytvoril grafické prostredie (APECSgui) umoziujice prehladné pouzitie modelov.

Metody a vysledky tenzorickej reprezentacie neurofyziologickych dat predsta-
vuju pristup, ktory sa dalej rozvija a v Studovanej oblasti nachadza stale vacsie
uplatnenie. Autor sa tematike nadalej systematicky venuje.

Rovnako si dovolime tvrdit, Zze vysledky v oblasti modelovania spankového
procesu predstavuju novy pohlad na problém definovania objektivnej spankovej
reprezentacie a prispeju k prekonaniu limitov sac¢asnych spankovych modelov. Pri-
nos vidime nielen pri formalnej analyze spankovych dat, ale hlavne pre klinickt
prax.

Vychadzajuic z prezentovanych tvrdeni o uplatnitelnosti vysledkov dizertac¢nej
prace, mozeme predpokladat, Ze prezentované poznatky tvoria vhodny zaklad pre
ich dalsi vyskum a rozvoj modelov a nastrojov aplikovanej matematiky a strojo-
vého ucenia v oblasti §tiidia mozgovej funkcionality.
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Rehabilitation Engineering, 11:199-204, 2003.

10. R. Rosipal and L. J. Trejo. Kernel Partial Least Squares Regression in Re-
producing Kernel Hilbert Space. Journal of Machine Learning Research, 2:
97-123, 2001.

11. R. Rosipal, M. Girolami, L. J. Trejo & A. Cichocki. Kernel PCA for Feature
Extraction and De-Noising in Nonlinear Regression. Neural Computing
Applications, 10:231-243, 2001.

12. R. Rosipal & M. Girolami. An Expectation-Maximization Approach to Non-
linear Component Analysis. Neural Computation, 13:505-510, 2001.

Vedecké prdace v casopisoch indexovanich vo WOS/Scopus

1. Z. Rostakova, R. Rosipal & S. Seifpour. Tucker Tensor Decomposition of
Multi-session EEG Data. In 1. Farkas, P. Masulli, S. Wermter, editors, Art:-
ficial Neural Networks and Machine Learning — ICANN 2020, vol 12396 of
Lecture Notes in Computer Science, s. 115-126, Springer, 2020.

2. 7. Rostakova, G. Dorffner, O. Aydemir & R. Rosipal. Estimation of Sleep
Quality by Using Microstructure Profiles. In A. ten Teije, C. Popow, J. H.
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Holmes, L. Sacchi, editors, Artificial Intelligence in Medicine, volume 10259
of Lecture Notes in Computer Science, s. 105—115, Springer, 2017.

3. B. T. Mai Phuong & R. Rosipal. Differences in sleep patterns among healthy
sleepers and patients after stroke. Clinician and Technology, 44:15-20, 2015.

4. A. Lewandowski, Rosipal & G. Dorffner. On the Individuality of Sleep EEG
Spectra. Journal of Psychophysiology, 27:105-112, 2013.

5. R. Rosipal, B. Peters, G. Kecklund, T. Akerstedt, G. Gruber, M. Woertz, P.
Anderer & G. Dorffner. EEG-Based Drivers’ Drowsiness Monitoring Using
a Hierarchical Gaussian Mixture Model. In D. D. Schmorrow, L. M. Reeves,
editors, Foundations Augmented Cognition, volume 4565 of Lecture Notes in
Computer Science, pages 294-303, Springer, 2007.

6. L. J. Trejo, K. Knuth, R. Prado, R. Rosipal, K. Kubitz, R. Kochavi, B.
Matthews & Y. Zhang. EEG-based Estimation of Mental Fatigue: Conver-
gent Evidence for a Three-State Model. In D. D. Schmorrow, L. M. Reeves,
editors, Foundations Augmented Cognition, volume 4565 of Lecture Notes in
Computer Science, s. 201-221, Springer, 2007.

7. L. J. Trejo, R. Kochavi, K. Kubitz, L. D. Montgomery, R. Rosipal & B. Matt-
hews. Measures and models for predicting cognitive fatigue. In J. A. Caldwell,
N. J. Wesensten, editors, Proceedings of SPIE Vol. 5797: Biomonitoring for
Physiological and Cognitive Performance During Military Operations, SPIE
Defense & Security Symposium, s. 105-115, 2005.

8. R. Rosipal. Kernel Partial Least Squares for Nonlinear Regression and Disc-
rimination. Neural Network World, 13:291-300, 2003.
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1. L. J. Trejo, K. Kubitz, R. Rosipal, R. L. Kochavi & L. D. Montgomery.
EEG-Based Estimation and Classification of Mental Fatigue. Psychology,
6:572-589, 2015.
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2. R. Rosipal, M. A. Girolami & L. J. Trejo. On Kernel Principal Component
Regression with Covariance Inflation Criterion for Model Selection. Compu-
ting and Information Systems, 13, 2001.

3. R. Rosipal, L. J. Trejo & A. Cichocki. Kernel Principal Component Re-
gression with EM Approach to Nonlinear Principal Components Extraction.
Computing and Information Systems, 12, 2000.
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ferencii

Zborniky z konferencii vo WOS/Scopus

1. 7Z. Rostakové & R. Rosipal Three-way Analysis of Multichannel EEG Data
Using the PARAFAC and Tucker Models. In J. Maika, J. Svehlikova, J.
Witkovsky, 1. Frollo, editors, Proceedings of Measurement ’19, s. 127-130,
2019.

2. S. Koretko, M. Hudak, B. Sobota, M. Marko, B. Cimrova, I. Farkas & R. Ro-
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IEEFE International Conference on Cognitive InfoCommunications, s. 39-43,
2018.

3. Z. Rostakova & R. Rosipal. Importance of the Time Alignment of the Sleep
Probabilistic Curves. In J. Manka, M. Tysler, J. Witkovsky, I. Frollo, editors,
Proceedings of Measurement ’17 , s. 27-30, 2017.

4. A. Krakovskd, R. Skoviera & R. Rosipal. Spectral, Complexity and Inter-
dependence Measures of Sleep EEG after Ischemic Stroke. In J. Manka, M.

Tysler, J. Witkovsky, 1. Frollo, editors, Proceedings of Measurement 17 , s.
245-249, 2017.

5. R. Rosipal and L. J. Trejo & P. L. Nunez. Application of Multi-way EEG
Decomposition for Cognitive Workload Monitoring. In V. E. Vinzi, M. Te-
nenhaus, R. Guan, editors, Proceedings of the 6th International Conference
on PLS and Related Methods, s.145-149, 2009.

6. J. Wallerius, 1. J. Trejo, R. Matthews, E. Rosipal & J. A. Caldwell. Robust
feature extraction and classification of EEG spectra for real-time classifica-
tion of cognitive state. In Proceedings of the 11th International Conference
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on Human Computer Interaction, volume 11 of Foundations of Augmented
Cognition, s. 302-31, 2005.

7. R. Rosipal R, 1. J. Trejo & B. Matthews. Kernel PLS-SVC for Linear and
Nonlinear Classification. In Proceedings of the Twentieth International Con-
ference on Machine Learning (ICML’03), s. 640647, 2003.

8. R. Rosipal, M. Girolami & L. J. Trejo. Kernel PCA Feature Extraction of
Event-Related Potentials for Human Signal Detection Task. t In Artificial
Neural Networks in Medicine and Biology (ANNIMAB-1) ,s. 321-326, Sprin-
ger, 2000. abstract

9. A. K. Barros, R. Rosipal, M. Girolami, G. Dorffner & N. Ohnishi. Extrac-
tion of Sleep-Spindles from the Electroencephalogram (EEG). In Artificial
Neural Networks in Medicine and Biology (ANNIMAB-1), s. 125-130, Sprin-
ger, 2000.

10. R. Rosipal & M. Girolami M. An Adaptive Support Vector Regression Filter:
A Signal Detection Application. In Proceedings of the 9th International Con-
ference on Artificial Neural Networks (ICANN’99) , volume 2, s. 603-607,
1999.
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priestorovej pracovnej paméte a schopnosti filtracie. In Kognicia a umelsj
Zivot 2019, Bratislava, s. 29-32, 2019.

2. B. Cimrova., Z. Rostakova, M. Varga Dolezalova, 1. Farkas, I. & R. Rosipal.
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s. 11-12, 2018.

3. Z. Rostakova & R. Rosipal Changes in sleep electroencephalogram in pa-
tients following an ischemic stroke. In Proceedings of ELITECH ’18 : 20th
Conference of Doctoral Students, Bratislava, 2018.

4. J. Rybar, B. Cimrova, I. Farkas, M. Varga Dolezalova & R. Rosipal. Specifika
kognitivneho vykonu pacientov po loziskovej ischémii mozgu. In Kognice a
umely Zivot X VI, Praha, s. 135-141, 2016.
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. A. Krakovska A, R. Skoviera, G. Dorffner, & R. Rosipal. Does the Complexity
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’15, Manka J., Tysler M., Witkovsky V., Frollo I. (eds.), Smolenice, Slovakia,
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R. Rosipal and L. J. Trejo & E. Zaidel. Tucker tensor decomposition of multi-
session EEG data. In TML: Tensor Methods for Machine Learning, Prague,
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analysis approach. In J. Manka, V. Witkovsky, M. Tysler, I. Frollo, editors,
Proceedings of Measurement ’13, s. 101-104, 2013.
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8.4

Vedecké projekty a realizacia vysledkov v praxi

Zodpovedny riesitel a riesitel vedeckijch projektov (2001-2021)

1.

10.

11.

APVV-16-0202, Vylepsovanie kognicie a motorickej rehabiliticie s vyuZitim
zmieSanej reality (ECoReMiR), zodpovedny rieSitel na UM SAV, 2017-
2021.

APVV-0668-12, Rozhranie mozog—pocitac s adaptivnym robotickym ramenom
na rehabiliticiu (BCI-RAS), zodpovedny riesitel’, 2013-2017.

MZ SR 2013/46-SAV-6, Zmeny architektiry spanku u pacientov s loZiskovou
ischémiou mozgu a ich vplyv na kognitivne funkcie (SleepCog), zodpovedny
riesitel’, 2013-2016.

US Army Research Office, Contract No. W911NF-11-C-0081, NOIT: Neuro-
sensory Optimization of Information Transfer, rieSitel, 2011-2015.

. APVV-0096-10, Statistické metddy pre analyjzu neistot v metroldgii (STAT-

GUM), riesitel, 2011-2014.

US Army Research Office, Contract No. W911NF-08-C-0121, APECS: Ad-
vanced Physiological Estimation of Cognitive Status, riesitel, 2008-2009.

. Austrian Science Fund (FWF), Contract No. P19857, Multi-sensor Sleep

Modeling Based on Contextual Data Fusion, riesitel, 2007-2010.
FP6-EU, Contract No. LSHC-CT-2005-019031, BAMOD: Breath-gas Analy-

sis for Molecular-oriented Detection of Minimal Diseases, riesitel , 2006—-2009.

FP6-EU, Contract No. IST 507231, SENSATION: Advanced Sensor Deve-
lopment for Attention, Stress, Vigilance € Sleep/Wakefulness Monitoring,
zodpovedny riesitel 2 pracovnych balikov, 2004-2008.

NASA CICT/ITSR & NASA IS/HCC, Development of Brain-Computer in-
terface Protocols, riesitel, 2001-2004.

NASA IS/HCC, Mental Fatigue Monitoring, riesitel, 2001-2004.

Aplikacné vijstupy

1.

2.

Dizajn a konstrukcia VR-BCI systému pre pouzitie v klinickej neurorehabi-
litacii, Ustav merania SAV, 2017-2020.

Dizajn a konstrukcia BCI robotickej dlahy pre pouzitie v klinickej neurore-
habilitacii, Ustav merania SAV, 2013-2017.
(http://aiolos.um.savba.sk/~roman /rrLab/).
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Technology, LLC, 2011-2016.

4. Pocitacovy systém na sicasné spracovanie signalov EEG a pohybu oéi v
realnom ¢ase (EETrac), US Army Research Office, 2008-2009.

5. Konstrukcia BCI systémov na principe mentélnej predstavy pohybu a SS-
VEP, NASA Ames Research Center, 2001-2004.
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Summary

The presented dissertation thesis deals with the issue of mathematical and com-
puter modeling of brain functionality. It is composed of three book chapters |[RR-
1, RR-2, RR-4] and six author’s major articles dealing with the topic [RR-3, [RR-5|
to [RR-9].

Thematically, the work deals with two interrelated areas of using models of
applied mathematics and statistics, as well as computer modeling, in the analysis
of electroencephalographic (EEG) data. Their common element is the existence of a
latent, not directly measurable, data structure, or a latent brain process generating
directly observed and measured EEG waveforms on the surface of the head. The
goal of both approaches is a better understanding of brain functionality.

The first area is represented by the development and applicability of latent
models for two-dimensional and tensor data structures. The proposal of nonlinear
kernel learning methods of regression, classification and modeling and their syste-
matic and comprehensive study represent the author’s contribution into the field of
applied mathematics and machine learning |[RR-1, RR-2, RR-4]. The application
of the methods in the field of neurophysiology, more precisely, the applicability of
latent data structure models in EEG analysis is addressed in [RR-3, RR-7, [RR-9].

The design and applicability of probabilistic graphical models for modeling of
the sleep process create the second area of the latent modeling of brain functionality
[RR-5, RR~6]. The proposed probabilistic sleep model leads to the creation of
specific continuous sleep profiles allowing a better way of modeling sleep dynamics.
Work [RR-8| represents a further extension of the sleep process representation by
combining steps of clustering and time synchronization of sleep profiles by means of
functional data analysis. Clinical validation of the developed methods and models
was studied in [RR-6, RR-§|.

The aim of the dissertation is to demonstrate the theoretical and practical
contribution of the author to the extension of the field of mathematical modeling
and analysis of brain functionality.

Zusammenfassung

Die vorgelegte Dissertation befasst sich mit der mathematischen und Computer-
Modellierung der Gehirnfunktionalitdt. Es besteht aus drei Buchkapiteln [RR-1,
RR-2, [RR-4] und sechs relevanten Artikeln des Autors, die sich mit dem Thema
befassen |[RR-3, RR-5| bis [RR-9].

Thematisch befasst sich die Arbeit mit zwei miteinander verbundenen Berei-
chen der Verwendung von Modellen der angewandten Mathematik und Statistik,
sowie der Computermodellierung bei der Analyse elektroenzephalographischer Da-
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ten (EEG). Ihr gemeinsames Element ist die Existenz einer latenten, nicht direkt
messbaren Datenstruktur oder eines latenten Gehirnprozesses, der die direkt be-
obachteten und gemessenen EEG-Wellenformen auf der Kopfoberfliche generiert.
Das Ziel beider Ansétze ist eine verbesserte Einsicht in die Gehirnfunktionalitét.

Der erste Bereich wird durch die Entwicklung und Anwendbarkeit latenter Mo-
delle fiir zweidimensionale Strukturen und Tensordatenstrukturen représentiert.
Der Vorschlag nichtlinearer Kernel-Lernmethoden der Regression, Klassifizierung
und Modellierung sowie auch ihr systematisches und umfassendes Studium stellt
den Beitrag des Autors auf dem Gebiet der angewandten Mathematik und des mas-
chinellen Lernens [RR-1, RR-2, RR-4] dar. Die Anwendung der Methoden auf dem
Gebiet der Neurophysiologie, genauer gesagt, die Anwendbarkeit der latenten Da-
tenstrukturmodelle in der EEG-Analyse, wurde in der Artikeln [RR-3 RR-7,[RR-9|
behandelt.

Das Design und die Anwendbarkeit probabilistischer Graphikmodelle fiir Mo-
dellierung des Schlafprozesses bilden den zweiten Bereich der latenten Modellie-
rung der Gehirnfunktionalitdt |[RR-5, RR-6|. Das vorgeschlagene probabilistische
Schlafmodell fiihrt zur Erstellung spezifischer kontinuierlicher Schlafprofile, die
eine bessere Modellierung der Schlafdynamik ermoglichen. Das Werk [RR-§]| stellt
eine nachfolgende Erweiterung der Darstellung des Schlafprozesses dar, in dem
Clustering-Schritte und Zeitsynchronisation von Schlafprofilen mittels Funktions-
datenanalyse kombiniert werden. Die klinische Validierung der entwickelten Met-
hoden und Modelle werden in der Artikeln [RR-6, RR-8| untersucht.

Das Ziel der Dissertation ist es, den theoretischen und praktischen Beitrag des
Autors zur Erweiterung des Feldes der mathematischen Modellierung und Analyse
der Gehirnfunktionalitdt aufzuzeigen.
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