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Abstrakt: Analyza dynamickych vztaht v mozku je vyznamnou soucasti neurofyziologie. Umoznuje
vyhodnocovat nejen silu vazeb, ale také smér jejich ptisobeni. Grangerova kauzalita a pribuzné me-
tody zalozené na vicerozmérnych autoregresnich modelech jsou jiz po delsi dobu pouzivany pro analyzu
smért ovliviiovani ve vicekanalovych datech, neddvno byla navrzena novd metoda index sklonu féze
(PSI) pracujici na zcela odlisném principu. Tato prace shrnuje zékladni rozdily mezi vybranymi me-
todami a ukazuje jejich pouziti na modelovych datech.

Abstract: Analysis of dynamic relations in brain is an important part of neurophysiology. It allows not
only the analysis of connections but also their directions. Granger causality and related methods based
on multivariate autoregressive models are used for analysis of direction of relations in multichannel
data. A new method based on different idea (Phase Slope Index) has been proposed recently. This work
summarize basic differences among chosen methods and shows their application and interpretation on
model data.
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Abstrakt — Analyza dynamickych vztaht v mozku
je wvyznammnou  soucdsti neurofyziologie.  UmoZriugje
vyhodnocovat mnejen silu wvazeb, ale také smér jejich
pusobeni. Grangerova kauzalita a pribuzné metody
zaloZené na vicerozmérngch autoregresnich modelech jsou
JiZ po delsi dobu pouZivany pro analyzu smeru ovlivnovdni
ve wvicekandlovych datech, meddvno byla mavriena novd
metoda index sklonu fdze (PSI) pracujici na zcela
odlisném principu. Tato prdice shrnuje zdkladni rozdily
mezi vybranymi metodami a ukazuje jejich pouZiti na
modelovijch datech.

1 Uvod

Metody pro vySetfovani kauzalnich vztahti mezi ¢asovymi
fadami byly ptivodné navrzeny pro vyuziti v ekonometrii.
Jestlize predikce jedné Casové fady miuze byt vylepSena
znalosti pfedchozich hodnot jiné casové rady, pak fi-
kame, ze druhd fada mé kauzédlni vliv na prvni. Tuto
mySlenku formuloval Granger v kontextu vicerozmérnych
autoregresnich (MVAR) modeld [9]. Pro obdrzeni smys-
luplnych vysledkti je nutné dodrzet zakladni podminky,
a sice vstupni data museji mit autoregresni charakter,
vySetfovany segment musi byt stacionarni a dostatecné
dlouhy a v modelu museji byt zahrnuty vsechny casové
fady, které mohou mit na vyvoj sledované veli¢iny vliv,
protoze v opacném ptipadé by mohly byt nalezeny vztahy
mezi veli¢inami, které jsou ve skutecnosti fizeny jinou,
v modelu neuvazovanou proménnou.

Zatimco dodrzeni téchto pozadavkt mitize byt v eko-
nometrii obtizné, zcela nova oblast pouziti Grangerovy
kauzality se otevird koncem 20. stoleti v neurofyziologii.
Funkéni magnetickd rezonance (fMR), elektroencefalogra-
fie (EEG) a magnetoencefalografie (MEG) pfinédseji data,
ktera velmi dobfe spliuji prepoklady pro analyzu kauzal-
nich vazeb, a spolecné s rozvojem vypocetni techniky je
mozné analyzovat rozsadhld data zaznam® mozkové akti-
vity, napt. [13, [6].

Pozdéji byly navrzeny dalsi metody, které jsou postaveny
bud na podobné myS$lence jako Grangerova kauzalita a
rozsifuji jejl moznosti napiiklad o spektralni interpretaci
sily vazby, nebo vyuzivaji zcela jiny pristup a dosahuji v né-
kterych pripadech dat zatizenych Sumem lepsich vysledkt.
Tato prace se zaméfuje na porovnani metod podminéné
Grangerova kauzalita (Conditional Granger Causality —
CGCQC), pfimé diskrétni pfenosovéd funkce (direct Discrete

Transfer Function — dDTF), generalizovana ¢asteénd smé-
rovd koherence (Generalized Partial Directed Coherence
— GPDC) a index sklonu fize (Phase Slope Index —
PSI) a ukazuje jejich pouziti a interpretaci vysledki na
modelovém pripadé.

2 Miry kauzality

Zamérme se na zakladni definice v soucasnosti nejpou-
blikované v odborné literatuie. Podminéna Grangerova
kauzalita CGC vznikla jako rozsifeni parové Grangerovy
kauzality (GC) [9] za ti¢elem rozliSeni pfimych a nepfimych
vazeb, kdy tok informace mezi dvéma proménnymi je
kompletné zprostfedkovan tfeti proménnou. Casto je viak
uzitecné sledovat vazby ve frekvenc¢ni oblasti pro analyzu
toho, jaké rytmy se na prenosu informace podileji. P¥iméa
transformace myslenky Grangerovy kauzality o redukci
vykonu chyby predikce do frekvenéni oblasti je velmi
komplikovand pro tii a vice proménnych a narazi na pro-
blémy [7]. Z toho divodu byla zavedena Directed Transfer
Function (DTF) [I1I], kterd operuje piimo s koeficienty
prenosové funkce MVAR modelu. ProtoZe Spatné rozlisuje
nepfimé vazby, byla navrzena metoda Partial Directed
Coherence (PDC) [2], nésledné byla uvedena dDTF [12]
jako rozsiteni DTF také fesici problém nepfimych vazeb,
PDC pak byla vylepSena ve formé GPDC [3]. VSechny
vyse uvedené metody pracuji s reprezentaci signalti pomoci
MVAR modelta. Oproti tomu novy PSI [I6, 5] pracuje
s prumérnym sklonem fazového spektra vzajemné kohe-
rence paru promeénnych, takze z principu nedokaze roze-
znat pfimé a nepiimé vazby, chybné detekuje obousmérné
vazby v pripadé zpétnovazebnich situaci, presto vsak stoji
za ditkladné zvazeni, nebot v pfipadé ruseni dat s jedno-
smérnou vazbou barevnym Sumem dosahuje vyrazné vyssi
spolehlivosti detekce nez vyse zminéné metody.

2.1 CGC

V [8] je uveden stru¢ny souhrn teorie parové Grangerovy
kauzality a jsou vysvétleny problémy spojené s jeji definici.
Rovnéz je ukazano feseni v podobé podminéné Grangerovy
kauzality, kdy jsou do MVAR modelu zahrnuty vSechny
znamé proménné, tudiz nedochézi k rozpoznani faleSnych
nepfimych vazeb, kdy napt. v pfipadé buzeniy — z — x
parova Grangerova kauzalita detekuje i nepfimou vazbu
y — x. Uvazujme tfi stacionarni stochastické autoregresni
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procesy X, y a z. Pro vySetfeni kauzalniho vlivu z y do x
nejdiive vyjadiime x jako MVAR model x a z:

o(t) = Z ot —7) + Zmﬁljz(t — ) + eax (), 0

var(€;,) = g,

kde p je fadd modelu, ¢t znac¢i index vzorku signalu v dis-
krétnim case, €,, je chyba predikce, pfi¢emz model hleda
nastaveni svych koeficientt tak, aby rozptyl (nebo vykon)
chyby predikce ., byl minimalni, €., je pak bily Sum.
Poté vyjadiime x jako MVAR model x, y a z:

a(t) = Zaljf(t —Jj)+ Z byt — j)+
j=1 j=1
» (2)
+ 3 e1jz(t = §) + (1), var(€ayz) = Saye,

Jj=1

kde chyba predikce €,,. je bily Sum. Grangerova kauzalita
z 'y do x za podminky z (Conditional Granger Causality —
CGCQC) je:
EIZ
F.

y—)X‘Z = ln Z M
Yz

3)

Pokud se tedy zahrnutim pfedchozich vzorkt y do MVAR
modelu snizi rozptyl chyby predikce x, pak Fy_ .4, > 0 a
fikdme, ze y méa kauzalni vliv na x v Grangerové smyslu.
Kdyz je kauzédlni vliv z y do x plné zprostiedkovan z, by ;
jsou nulové a ¥y, = Xz, Fy_xjz = 0.

Pro vypocéet odhadu koeficienti MVAR modelu v pii-
padé redlnych dat je bud mozné fesit Yuleovy-Walkerovy
rovnice obdrzené jako vysledek minimalizace rozptylu
chyby predikce, nebo je mozné vyuzit alternativni a
robustnéjsi postupy, jako je Levinsonuv-Wigginsoniv-
Robinsonitv (LWR) algoritmus postaveny na mySlence
maximalni entropie, implementovany napfiiklad v BioSig
toolboxu pro Octave a Matlab E Detailnim porovnanim
MVAR estimétorii se zabyvé [19]. Odhad fadu modelu je
mozné provést pomoci Akaike Information Criterion (AIC)
nebo pouzit metodu publikovanou v [4].

2.2 dDTF

Mgjme proces sestavajici z k proménnych (odpovidajicich
jednotlivym kandlim zdznamu EEG)

X(t)=(X1(t),Xa2(t),.... Xk (1)), (4)
kde t znaci index vzorku signdlu v diskrétnim case. Ten

muzeme vyjadiit jako MVAR model #adu p

STAGX(t-j)=E(®), (5)
j=0

kde A (j) je matice koeficienttt modelu o rozméru k x k
vahujici prispévek predchozich vzorku signalu zpozdénych

1BioSig toolbox pro Octave a Matlab dostupny na http://
biosig.sourceforge.net/

o j vzhledem k aktudlni hodnoté, pficemz A (0) = I je
jednotkova matice, E (t) je vektor k hodnot chyby predikce,
nebo-li nekorelovanych hodnot bilého Sumu s nulovou
stfedni hodnotou, vznikly jako rozdil mezi skute¢nou hod-
notou aktualnich vzorkti a hodnotami predikovanymi na
zékladé linedrni kombinace p pfedchozich vzorkt dané ko-
eficienty modelu A (j). Odhad koeficientt MVAR modelu
pro realné data probiha na zékladé podminky minimalniho
rozptylu chyby predikce, popsané vyse v sekci o CGC. Po
transformovani modelu do frekvenéni oblasti s frekvenci f
obdrzime A (f) X (f) = E (f), coZ je mozné piepsat jako

X(f)=AT(NHE()=H(HE(f), (6)

kde H (f) je pfenosova funkce systému. Zavedeme-li vyko-
nové spektrum

S(f)=H(f) VH (), (7)

kde * znaci transpozici komplexné sdruzenych hodnot a
V je rozptyl sumu E (f), mizeme definovat ¢astecnou
koherenci )

M (f)

M, (1) M () (®)

kde M;; (f) je subdeterminant vznikly vypuSténim i-té
fady a j-tého sloupce spektralni matice S. Protoze pivodni
DTF [11]

X?j (f) =

S Hon (1)

detekovala i nepfimé vazby mezi procesy, autofi [12] zavedli
pomoci full frequency DTF (fDTF)

|Hj (HI?
Ef: S | Hi (f)?

=1

(9)

my (f) = (10)

tzv. pfimou diskrétni pfenosovou funkei (directed Discrete
Transfer Function — dDTF)

6ij (f) = xa5 (f) miz (), (11)

tedy kombinaci informace z Casteéné koherence s infor-
maci o sméru ovlivnéni, coz vede k spolehlivému odliseni
pfimych a nepiimych vazeb. dDTF je implementovina ve
vyse zminéném BioSig toolboxu.

2.3 GPDC

Generalizovand ¢astecnd smérové koherence (Generalized
Partial Directed Coherence — GPDC) je definovana v [3]

jako 1
LA,
GPDC;; (f) = ) |4 (f)] ’

k 1 9
> 1 (£

(12)

kde 02 znadi rozptyl sumu E; (t), a je té7 implementovana
v BioSig toolboxu.
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Kvadrat modulu hodnoty GPDC z casové fady j do
¢ muze byt intuitivné chapan jako pomér vykonového
spektra j-té casové tady, ktery je posilan do i-té casové
fady, bereme-li v ivahu vliv ostatnich ¢éasovych fad [17].

2.4 PSI

Index sklonu faze (Phase Slope Index — PSI) [16] vychazi ze
sklonu fazové ¢asti vzajemné spektralni vykonové hustoty
dvou c¢asovych fad. Je postaven na myslence, Ze interakce
trvaji uréitou dobu a jestlize rychlost $itfeni riiznych vin je
podobné, rozdil mezi fazemi zdroje a cile s frekvenci roste,
oc¢ekavame tedy kladny sklon fazového spektra. PSI neni
citlivy na smési nezavislych zdroju, poskytuje smysluplné
vysledky i v ptripadech, kdy fazové spektrum neni linearni
a spravné vahuje pfispévky z jednotlivych frekvenci. Tato
kvantita je definovana jako

Pij =S| > Cy

feEF

kde Cj; (f) = S” /«/ ” S;; (f) je komplexni ko-

herence, S;; (f (X (f X]* (f)> Je matice vzajemné
spektralni vykonové hustoty mezi dvéma ¢asovymi fadami
pro kandly i a j, X; (f) je Fourierova transformace i-tého
kanalu X; ( ), (-} znadi stfedni hodnotu, df je frekvencni
rozliSeni, S (-) pfedstavuje imagindrni ¢ast a F' je mnoZzina
frekvenci, pres které je sklon séitan. Je vyhodné normovat

¢ odhadem jeho standardni odchylky v = 't/;/std (1/;)

Implementace PSI v Matlabu je volné k dispozici El
Studie [15] provadi experiment, ve kterém je generovéno
1000 realizaci dvoukanalovych dat o 6000 vzorcich. Signaly
jsou konstruovany jako smés dvoukanalového MVAR mo-
delu (viz vztah[5)) f4du 10 s jednosmérnou kauzéalni vazbou
a jinak ndhodnymi koeficienty s rovhomérnym rozdélenim,
a dale sumu konstruovaného tfemi nezavislymi zdroji tvo-
fenymi tfemi jednorozmérnymi AR signaly s ndhodnymi
parametry s rovnomérnym rozdélenim, které jsou mixo-
vany se signalem ndhodnou mixéazni matici. Ndhodnost ko-
eficientt zajistuje mimo jiné i nAhodny pomér mezi vykony
$umu a signalu. Ukolem je odhadnout smér interakci mezi
signaly, pficemz smyslem je znevyhodnit Spatné odpovédi,
aby se zvyraznily pfipady, kdy metoda ziska vysledky
pouze ndhodnym uhéddnutim. Navrzeno bylo hodnoceni +1

Cij (f+61) ], (13)

bodi za spravnou odpovéd, —10 bodt za Spatnou odpovéd

a 0 bodu za odpovéd typu ,nevim“, kdy je vypoctend
hodnota pod hranici statistické vyznamnosti. Pro jednu
sadu vygenerovanych realizaci poskytla Grangerova kauza-
lita 736 spravnych a 100 spatnych odpovédi, obdrzela tedy
—264 bodua. Oproti tomu PSI dala 638 spravnych odpovédi
a jen 6 Spatnych, celkové +578 bodu. Vysli jsme z tohoto
experimentu a pokusili jsme se zvySovat prahovou hodnotu
pasma ,nevim* v pfipadé Grangerovy kauzality pro snizeni
poctu Spatnych odpovédi, ale to vedlo zaroven k prudkému

2Implementace PSI v Matlabu dostupnd na http://ml.cs.
tu-berlin.de/causality/

snizeni spravnych odpovédi na ukor nejistych, celkové
skére se sice zlepsilo, ale i v nejlepsim pripadé dosahlo
maximalné zhruba poloviny hodnoty dosazené PSI. Je tedy
ziejmé, Ze pro tento typ dat se ukazuje PSI byti mnohem
spolehlivéj$i metodou. AvSak, jak je ukdzéno v [5], PSI
z divodu parového pristupu nedokaze rozlisit primé a
nepiimé vazby, a navic selhavd v detekci obousmérnych
vazeb, Casto pfitomnych v mozkové ¢innosti.

2.5 Shrnuti

V soucasné dobé neni v odborné literatuie jednoznacny
nézor, kterd z metod je obecné nejvhodnéjsi, ale napt. [I]
poukazuje na fakt, ze dDTF ve snaze potlac¢it nepfimé
vazby detekuje i pfimé vazby slabé. Naopak [18] kritizuje
zpusob normalizace v pfipadé GPDC, kde vysledné hod-
noty lezi v intervalu (0,1), hlavni myslenkou je vypodet
miry vlivu kanélu j na kanal ¢ vzhledem k celkovému vlivu
7 na vSechny kanaly vcetné sebe sama. To vede k problé-
mum pfi porovnavani sil interakci pro rtzné frekvence.

Pro praci s daty jiz omezenymi na urcité frekvencni
pasmo je vhodna CGC, ktera poskytuje jeden ¢iselny index
udévajici silu vazby v daném sméru. Zatimco Grangerova
kauzalita a odvozené miry pracuji s vykony a jejich poméry,
PSI pracuje se sklonem fazového spektra. Je tedy zfejmé, ze
PSI ukazuje pouze smér vazby, nemizeme pomoci néj vy-
hodnocovat silu vazeb zhlediska vykonu. PSI ma zajimavé
vlastnosti v oblasti Sumové odolnosti, avsak ostatni jeho
atributy limituji vyuziti PSI pouze na ovéfeni vysledkt
jinych metod v pfipadé jednosmérnych vazeb. Aplikaci PSI
na redlnd data ukazuje napt. studie [14], kde pouzili PSI
k analyze vazeb v MEG datech méfrenych pfi tkolu achopu
rukou.

Clanek [10] navrhuje zptisob urceni statistické vyznam-
nosti nalezenych vazeb na zakladé nahradnich dat, ktera
vzniknou nahodnou permutaci vzorkidl ptivodnich dat,
¢imz dojde k preruseni vazeb, které v puvodnich datech
byly. Z téchto ndhradnich dat jsou vypocitany hodnoty
vazeb. Opakuje-li se tento postup mnohokrat (napf. 1000
realizac{), ziskdvame odhad rozdéleni hodnot vazeb pro
nulovou hypotézu, Ze vazba pritomna neni. Prolozime-li
tento odhad logaritmicko-normalnim rozdélenim, muzeme
na zakladé prislusného kvantilu najit prat hodnoty vazby
pro danou hladinu vyznamnosti, jak je ukdzano v [5].

3 Experimenty a vysledky

Vygenerovali jsme 7680 vzorki MVAR signdlu fadu 2
s dvéma proménnymi a kauzalni vazbou vi; — vg, coz pri
uvazovani vzorkovaci frekvence f; = 256 Hz odpovida 30
sekundam dvoukanalovych dat:

v1(t) = 1,5907v (£ — 1) — 0,81330y (t — 2) + £1(t),
v(t) = 0,1864vy(t — 1) — 0,904205(t — 2) +

+ 1,190, (t — 1) - O,5U1(t — 2) + Eg(t), (14)

kde g1 a &5 jsou nekorelované gaussovské bilé Sumy s nulo-
vou stfedni hodnotou a jednotkovym rozptylem. Divame-li

126 -3


http://ml.cs.tu-berlin.de/causality/
http://ml.cs.tu-berlin.de/causality/

2010/126 —20. 12. 2010

VOL.12, NO.6, DECEMBER 2010

elekrgrevue

ISSN 1213 - 1539

30 .
““““ signal vi
- - signal v bez vazby vi — va
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Vykon / frekvence (dB/Hz)
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Obréazek 1: Vykonové spektrilni hustoty signalid, segmen-
tace Hannovym oknem o velikosti 128 vzorkt a pfekryvem
50 %

se na MVAR model z frekvenéniho hlediska, mtZzeme jeho
jednotlivé koeficienty chapat jako koeficienty filtrt. Prvni
rovnice ve predstavuje all-pole filtr typu rezonator
(pdsmova propust) se stfednim kmito¢tem 20 Hz a sitkou
pasma 8 Hz, ktery filtruje bily Sum €1, na vystupu je pak
vysledny signal vy (viz obr. »signal v1“). Obdobné
¢ast druhé rovnice vztahu predstavuje rezonator se
stfednim kmitoctem 60 Hz a Sitkou pasma 4 Hz filtrujici eo
(viz obr. [1} ,signédl vo bez vazby vi — vao*). Navic je zde
vsak pfitomna kauzalni vazba, nebo-li filtr, ktery filtruje v,
a vysledek pri¢ita k vy. Tato vazba je tvorena koeficienty
u vy, které predstavuji ¢itatel prenosové funkce vazby (FIR
filtr). Nesmime ale zapomenout ani na vliv zpétné vazby
predchozich vzorkt vo na aktudlni vzorek vo, kterd tvori
jmenovatel prenosové funkce vazby. Zatimco koeficienty
¢itatele (FIR filtru) byly navrzeny tak, aby tvofily horni
propust s jednotkovym zesilenim (0 dB) na 40 Hz (na rozdil
od rezonatort maji FIR filtry pii takto malém fadu velmi
malou selektivitu, proto se celkovy rozsah zesileni pohybuje
v oblasti priblizné —3,2dB v nepropustném pasmu az
+4,6 dB v propustném pdsmu), jmenovatel tohoto filtru
se projevi zesilenim na frekvencich v okoli 60 Hz (samotné
vazba, nebo-li druha rovnice bez slozky &2, viz obr.
,prispévek vazby vi — v, vyslednd vy véetné vazby viz
obr. [1} ,signal vy véetné vazby vi — vao*).

V pfipadé analyzy redlnych dat je nutné volit vyssi
fady pro modelovani (okolo hodnoty 15), aby FIR filtry
v MVAR modelu byly schopny zachytit vazby dostateéné
selektivné. Méfitelné veliciny jsou pouze vysledné vi a vs.

Na obrazku [2] je zobrazen pomér vykonovych spektral-
nich hustot vg vcetné a bez vazby z vi. Obdobné na
je zobrazen rozdil téchto hodnot. Oba grafy odpovidaji
nasemu intuitivnimu chapani frekvenéniho vyznamu vazby,
kolikrat resp. o kolik se zméni vykonova spektralni hustota
proménné pridanim dané vazby.

V tabulce [I] jsou zobrazeny hodnoty vazeb vypoctené

= — =
N = [=2]

Podil vykont / frekvence (dB/Hz)
=
o

0 20 40 60 80 100 120
Frekvence (Hz)

Obréazek 2: Pomér vykonovych spektralnich hustot vg
véetné vazby a bez vazby (4. a 2. polozka z obr.

| | |
[ [\ =
<) o ot

Rozdil vykont / frekvence (dB/Hz)
b
S

I
@
<

20 40 60 80 100 120
Frekvence (Hz)

o

Obrazek 3: Rozdil vykonovych spektralnich hustot wvo
véetné vazby a bez vazby (odpovida 3. poloZce v obr.
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Obrazek 4: Zobrazeni vazeb vypoctenych GPDC
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Obrazek 5: Zobrazeni vazeb vypoc¢tenych dDTF

Tabulka 1: Vazby vypoctené CGC a PSI

Metoda Vi — Vg Vo — V1
CGC 1,8462 0,0009
PSI 45777 | —4,5777

CGC a PSI, pricemz v ptipadé PSI byla pro vypocet
odhadu vzdjemné spektralni vykonové hustoty pouzita
segmentace Hannovym oknem o velikosti 128 vzorkii s 50 %
prekryvem. V pripadé CGC kladnd hodnota znamena
pritomnost vazby a nulova hodnota znaci, ze vazba neni,
v pripadé PSI jsou hodnoty pro opacny smér vzdy symet-
rické, kladna hodnota znaci vazbu v tomto sméru, zaporna
v opa¢ném sméru. Hodnota CGC 1,8462 po odlogaritmo-
vani Fikéa, ze proménnéd vy po pridani do MVAR modelu
zpusobi redukci vykonu chyby predikce vo 6,42 krat.

Na obrazcich [ a [5] jsou zobrazeny vazby v zavislosti
na frekvenci vypoctené pomoci GPDC a dDTF. Je tieba
si uvédomit, ze vyznam indexi u GPDC a dDTF je
opacny nez u CGC a PSI, chceme-li tedy vySetfit vazbu
v — Vg, divame se na GPDCs; resp. dDTF5;. OdliSnost
nalezenych vazeb mezi jednotlivimi metodami je dana
jinym pristupem jejich definic.

Je ziejmé, ze kvadrat GPDC tvarové odpovidd poméru
vykonovych spektralnich hustot signdlti v s vazbou a bez
vazby z vy (viz obr. [2), zatimco dDTF pfiblizné jejich
rozdilu (viz obr. [3)).

4 Zavér

Vétsina metod pro vySetfovani kauzalnich vztaht vychézi
z MVAR modelt. Na neurofyziologickd data zacaly byt
aplikovany teprve az v nedavné dobé. Pfistupy se rtzni,
metody stale prochazeji vivojem a neni snadné odpovédét,
kterd rozpoznava vazby nejspolehlivéji. Pro potiebu zis-
kani predstavy o frekvencénim rozlozeni sily vazeb v daném
sméru vyhovuji nejlépe metody GPDC a dDTF, jelikoz
uméji rozlisit pfimé a neprimé vazby. Pokud jiz pracujeme

s daty omezenymi na jedno kmitoctové pasmo, muzeme
pouzit CGC, ktera klasifikuje silu vazby jednim ¢iselnym
indexem.

Zajimavou alternativou je nové pulikovana metoda PSI,
jejiz vypocet probiha cely ve spektralni oblasti. Na ma-
tematickych datech rusenych barevnym Sumem v ptipadé
urcovani sméru jednosmeérnych vazeb dosahuje oproti CGC
vyssi spolehlivosti. Jednou nevyhodou je vSak parovy
pristup, PSI nerozlisuje pfimé a nepfimé vazby, ale mno-
obousmérné vazby, které se v mozku mohou vyskytovat
velice Casto, jsou totiz dusledkem zpétnych vazeb. Nabizi
se tedy TeSeni kombinace PSI s ostatnimi metodami, kde
PSI bude slouzit pro kritické zhodnoceni nalezenych vazeb.
Vzdy je vSak samoziejmé nutnd konzultace s neurofyzio-
logem a ovéfeni, zda nalezené vazby odpovidaji redlnym
predpokladtim.
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