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Tiivistelma

Sokean signaalinerottelun menetelmét ovat kdyttokelpoisia magnetoenkefalogra-
filla mitattujen aivomagneettikédyrien analysoinnissa. Sokean signaalinerottelun
menetelmien avulla voidaan selvittda, mistd aivoaktivaatio on peréiisin ja millai-
siin toimintoihin aktivaatio voidaan yhdistdd. MEG-aineiston ajallinen tarkkuus
on hyvé, joten lyhytkin mittausaika tuottaa hyvin suuren aineiston.

Suuren aineiston tuottamat laskennalliset ongelmat voidaan kiertda ikku-
noimalla MEG-aineisto aika- tai tilasuunnassa. Aineiston ikkunointia on sovel-
lettu aiemmissa tutkimuksissa toiminnallisen magneettikuvauksen aineistoon,
jolloin ikkunointi on tehty aikasuunnassa. Téssid tutkielmassa ikkunointia so-
vellettiin MEG-aineistoon tilasuunnassa, jolloin kaikkien MEG-sensorien yhté-
aikaisen analysoinnin sijaan kaytetdédn vain osaa sensoreista kerrallaan. Talloin
moniulotteiseen MEG-aineistoon voidaan kiyttaid sokean signaalinerottelun me-
netelmiéd pienemmissé osioissa ja MEG-aineistosta voidaan 16ytaé vaikeasti ero-
tettavissa olevia, pieniamplitudisia lahdesignaaleja.

Spatiaalisen ikkunoinnin hyddyllisyyttd tutkittiin simulointiasetelman ja
MEG-aineiston avulla. Simulointiasetelmassa pyrittiin selvittdmaéin, onko ikku-
nointimenetelmésté hyotya sokean signaalinerottelun menetelmii sovellettaessa.
Simulointi toteutettiin MEG-mittausasetelmaa mukaillen. MEG-aineisto koos-
tui yhden koehenkilén noin neljin minuutin MEG-mittauksesta, jossa tarkoi-
tuksena oli kontrolloida koehenkil6n nékojérjestelmén toimintaa.

Simulointiasetelman tulosten perusteella spatiaalisesta ikkunoinnista on
hy6tyé sokean signaalinerottelun menetelmisté erityisesti riippumattomien kom-
ponenttien analyysin (ICA) kiiyton yhteydessi, eikéd ikkunoinnista ole aina-
kaan haittaa toisen asteen lihde-erottelumallin (SOS) kiyton yhteydessi. MEG-
aineiston tapauksessa ikkunointi ei herdtevasteiden tasolla pystynyt erottele-
maan haluttua ldhdesignaalia tarkasti, mutta lahdesignaaleiden topografiat vas-
tasivat oletetunlaisia lihdesignaalien jakaumia.

Avainsanat: Sokea signaalinerottelu (BSS), riippumattomien komponenttien
analyysi (ICA), toisen asteen ldhde-erottelumallit (SOS), ikkunointi, magne-
toenkefalografia (MEG), aivotutkimus, simulointi
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1 Johdanto

Thmisaivoissa on noin 86 miljardia hermosolua, joiden viliseen sdhkokemialli-
seen viestintdén aivojen toiminta perustuu (Azevedo ym., 2009). Aivojen on
reagoitava jatkuvasti ulkoisiin ja siséisiin drsykkeisiin, eivétkd ne ole levossa-
kaan toimettomat. Hermosolujen aktivoitumisen aiheuttamia sihkovirtoja voi-
daan tutkia pdén ulkopuolelta, ja niistd voidaan tehdé péadtelmis aivotoiminnan
synnysté ja mekanismeista.

Aivotoimintojen tutkimiseen on kehitetty erilaisia kuvantamismenetelmii,
jotka perustuvat aivojen biologisiin ominaisuuksiin. Esimerkiksi funktionaalinen
magneettikuvaus (functional magnetic resonance imaging, fMRI) kiyttdd hy-
viksi aivojen verenkiertoa aivoaktivaatioalueiden selvittdmiseksi. Elektroenke-
falografia (electroencephalography, EEG) mittaa aktivoituneiden hermosolujen
aiheuttamia sihkoisid potentiaaleja ja magnetoenkefalografia (magnetoencepha-
lography, MEG) mittaa niiden sihkoisten potentiaalien aiheuttamien magneet-
tikenttien voimakkuuksia. Kaikkien edelld mainittujen menetelmien mittaukset
tehdéddn paan ulkopuolelta, joten ne eivét vaadi kirurgisia toimenpiteita. Téllais-
ten menetelmien ongelmana on usein joko alueellinen tai ajallinen epétarkkuus:
Funktionaalinen magneettikuvaus antaa tarkasti tietoa siitd, missé aivoaktivaa-
tio tapahtuu, mutta ei kykene erottelemaan aivoaktivaatiota tdsméllisemmin
kuin sekuntien tarkkuudella. MEG kykenee millisekunnin erottelutarkkuuteen,
mutta sen alueellinen erottelukyky rajoittuu millimetreihin. Aivokuvantamisme-
netelmén valinta riippuu siitd, millaista tietoa aivoista tai niiden toiminnasta
halutaan selvittdd. Toiminnallisella magneettikuvantamisella ei pystyté selvit-
tdmédn aivoaktivaation tarkkaa alkamisaikaa eikéd luotettavasti sen kokonais-
kestoa, ja toisaalta EEG ja MEG eivit sovellu esimerkiksi aivojen rakenteen
tutkimiseen. Askettiin julkaistu koonti edelld mainituista menetelmisté 15ytyy
esimerkiksi teoksesta Papanicolaou (2017).

MEG-tutkimuksessa kiinnostuksen kohteena voivat olla syntyvén aivovas-
teen ominaisuudet: MEG-signaalin muoto, kesto ja voimakkuus. Téllaista tut-
kimusta kutsutaan heriitevastetutkimukseksi. Herditevastepotentiaali (event re-
lated potential, ERP) on hermosolujen synnyttdmé sihkévaraus, jonka havait-
semiseksi kymmenientuhansien hermosolujen on reagoitava drsykkeeseen yhté-
aikaisesti. Herétevastekenttd (event related field, ERF) on kyseisen sihkéva-
rauksen aiheuttama magneettikentté, jonka voimakkuutta MEG:II4 toteutetuis-
sa tutkimuksissa mitataan. Herdtevastetutkimukset vaativat koeasetelman, jos-
sa drsykettd toistetaan koehenkiltlle kymmenié kertoja. Yleensé aivosignaaleis-
ta erotellaan drsykkeen vaatiman reaktioajan mittaiset osiot, joiden yli signaa-
lit keskiarvoistetaan. Keskiarvosignaalin ajatellaan vastaavan &rsykkeen syn-
nyttdmiid aivovastetta (Walter ym., 1964). Uudempi, mittava katsaus ERP-
tutkimuksiin 16ytyy esimerkiksi lihteestd Luck (2014).

Kiinnostavan signaalin 16ytdminen aivotoiminnasta ei ole yksinkertaista.
MEG-mittauksessa koehenkilén pdén pinnalle asetetaan satoja sensoreita, joista
jokainen mittaa millisekunnin vilein magneettikentén voimakkuutta. Aineiston



médrd voi olla valtava jo lyhyessikin MEG-tutkimuksessa. Kun aivoissa syn-
tyvid magneettikenttid mitataan pdén ulkopuolelta, sensoreihin padtyvit arvot
ovat todenn#koisesti monen eri aivosignaalin sekoitus. Kuinka arsyketté vastaa-
va aivovaste voidaan erottaa muusta aivotoiminnasta ja miten aivotoiminnan
lihde voidaan paikantaa? Tilannetta hankaloittaa se, etté kiinnostavat aivovas-
teet ovat usein muita, joko aivoperiisia tai aivojen ulkopuolisia, signaaleja useita
kertaluokkia heikompia. Esimerkiksi silménliikkeiden ja rapyttelyn mahdollista-
vat lihasjannitykset aiheuttavat amplitudiltaan huomattavasti suurempia MEG-
signaaleja kuin aivovasteisiin liittyvat signaalit.

Sokean signaalinerottelun (blind source separation, BSS) menetelmét on
kehitetty signaalien erottelun tyokaluiksi tilanteisiin, joissa tiedossa on vain se-
koittuneiden signaalien aineisto. Alkuperéisisté, kiinnostuksen kohteena olevis-
ta signaaleista ei tiedetéd valttamétta mitdén, joskin joitain oletuksia on tehté-
vé ongelman ratkaisemiseksi. Havaintosignaalit oletetaan lineaarikombinaatioik-
si sekoittuneista alkuperiisista signaaleista tuntemattomilla sekoituskertoimilla.
Sokean signaalinerottelun menetelmien avulla voidaan saada selville signaalien
viliset sekoitussuhteet, joiden avulla alkuperiiset signaalit voidaan palauttaa.
Menetelmia on kéytetty neurotieteen tutkimuksissa laajalti erityppisissd ase-
telmissa: héiiriosignaalien erottamisessa aivovasteista (esimerkiksi Vigdrio ym.,
1998; Fatima ym., 2013), aivojen lepotilatutkimuksissa erilaisten aivorytmien
erotteluun (Hyvérinen ym., 2010), reaaliaikaisessa aivovasteiden estimoinnissa
(Esposito ym., 2003; Hsu ym., 2016) ja herdtevastetutkimuksissa kiinnostavien
aivosignaalien l6ytémiseksi (esimerkiksi Miiller ym., 2004; Onton ym., 2006;
Tang ym., 2006; Metsomaa ym., 2016). Sokean signaalinerottelun menetelmét
ovat MEG-tutkimusten kontekstissa erityisen kéyttokelpoisia, koska sekoitus-
suhteiden avulla voidaan selvittdd alkuperéisten aivovasteiden magneettikent-
tien jakauma jokaiselle 16ydetylle vasteelle erikseen. Sekoitussuhteiden avulla
voidaan péitelld, mistd aivojen osista kukin lihdesignaali on perdisin (Cichocki
ja Amari, 2002).

Sokean signaalinerottelun menetelmét ovat aineistoldahtoisid menetelmié:
mallista ei tiedetd muuta kuin havaitut sekoittuneet signaalit. Léhdesignaalit
etsitddn usein iteratiivisilla algoritmeilla, joiden estimointi on moniulotteisilla
aineistoilla tyolastid ja hidasta. Lihdesignaalien estimointi moniulotteisella ai-
neistolla voi johtaa heikkojen aivovasteiden hukkumiseen: todellisuudessa fysio-
logisesti erilaiset, muita estimoituja ldhdesignaaleja heikommat signaalit saa-
tetaan virheellisesti estimoida samaksi lahdesignaaliksi, jolloin BSS-ratkaisussa
on edelleen sekoittuneita signaaleja eroteltujen ldhdesignaalien sijaan. Makeig,
Enghoff, Jung, ja Sejnowski (2000) lihestyivit ongelmaa heriitevastetyyppisen
asetelman kautta: tutkimuksessa jaettiin EEG-aineisto koehenkilolle esitettyjen
drsykkeiden mukaisesti aikaikkunoihin, joista ldhdesignaalit estimoitiin. Téllais-
ta ikkunointitapaa on sovellettu myds fMRI-tutkimuksiin (Esposito ym., 2003;
Karvanen ja Theis, 2004; Kiviniemi ym., 2011). Néissé tutkimuksissa ikkunointi
on tehty liukuvalla aikaikkunalla: koko aineisto on jaettu aikaikkunoihin, jotka
menevit osin padllekkéin. Liahdesignaalit on estimoitu néisté ikkunoista. Kaikis-
sa edellamainituissa tutkimuksissa huomattiin, etta signaaliaineiston ikkunointi



auttoi 10ytdmé&dn heikot ldhdesignaalit, joita koko aineistosta estimoidussa BSS-
ratkaisussa ei oltu kyetty erottelemaan.

Tamén tutkielman tavoitteena on selvittéd, onko ikkunointimenetelméllé
mahdollista 16ytédé esitetyn drsykkeen synnyttdmé aivovaste MEG-aineistosta
sokean signaalinerottelun menetelmien avulla. Aikasuunnan sijaan ikkunointia
sovelletaan tilasuunnassa: ikkuna muodostuu valitusta méérista spatiaalises-
ti toistensa ldhelld olevia havaintosignaaleja koko mitatulta ajanjaksolta. Si-
muloidun asetelman avulla pyritddn selvittdmé&én, millainen merkitys ikkunan
koon valinnalla ja spatiaalisella ikkunoinnilla on ja kuinka se toimii eri BSS-
menetelmiéd sovellettaessa. Lopuksi spatiaalista ikkunointia sovelletaan mitat-
tuun MEG-aineistoon. Luvussa 2 esitelliéin sokean signaalinerottelun malli ja
BSS-menetelmiin olennaisesti littyvid késitteitd. Luvuissa 3 ja 4 késitelldéin kah-
ta eri BSS-mallia, toisen asteen lihde-erottelumallia ja riippumattomien kompo-
nenttien analyysié, joita luvussa 6 sovelletaan. Luvussa 5 esitelldén spatiaalisten
ikkunoiden muodostaminen yksityiskohtaisemmin. Seké simulointi ettd MEG-
sovellus toteutetaan R-ohjelmistolla (R Core Team, 2017) kiyttien paketteja
BSSasymp,JADE (Miettinen ym., 2017) ja £ICA (Miettinen ym., 2015).



2 Sokea signaalinerottelu

Sokea signaalinerottelu on alunperin signaalinkésittelyn alalla kaytetty termi.
Termin alle kuuluvilla menetelmilld pyritadn selvittdméaan, millaisista piilevisté
ominaisuuksista havaittu aineisto muodostuu (Cichocki ja Amari, 2002). Piile-
vien komponenttien tulee olla jonkin ominaisuuden perusteella toisistaan eroa-
via, jotta niiden erotteleminen on mahdollista. Signaalink&sittelyn alan kirjalli-
suudessa ajasta t, t = 1,..., T, riippuvaa vektoria y(t) = [y1(t)...y,(t)]" kut-
sutaan usein havaintosignaaliksi. Piileviii komponenttia s(t) = [s1(t)...s,(t)]"
kutsutaan lihdesignaaliksi. Sokean signaalinerottelun ongelma voidaan muotoil-
la seuraavasti: millaisilla kertoimilla lihdesignaalit s(1),...,s(T) on sekoitettu,
ettéd on saatu aikaan havaitut signaalit y(1),...,y(T)? Matemaattisesti ongelma
voidaan esittéd signaaleille y(¢) yksinkertaisimmillaan muodossa

y(t) = As(t), (1)

misséd matriisia A(,x4) kutsutaan sekoitusmatriisiksi. Havaitut signaalit y(t)
ovat lineaarikombinaatio tuntemattomista sekoitusmatriisin kertoimista ja la-
tenteista signaaleista s(t). Ongelma voidaan mééiritelld yleisemméssi muodos-
sa, jossa malliin lisdtddn satunnainen, normaalijakautunut kohinakomponentti
€(t) = [e1(t)...e(t)]". Merkitiin tilloin havaintosignaalien vektoria x(t) =
[21(2) ... 2p(t)] T, ja kirjoitetaan

x(t) =y(t) +e(t),  e(t) ~ Np(0,0°L,). (2)

Kohinakomponentin oletetaan olevan valkoisen kohinan prosessi, jolloin vektorit
€(1),...,¢(T) ovat toisistaan riippumattomia.

Miééritelmien (1) ja (2) perusteella sokean signaalinerottelun ongelma on
vaillinaisesti mééritelty: seké sekoitusmatriisi A ettéd ldhdesignaalit s(t) ovat
tuntemattomia. Ongelman ratkaisemiseksi lihdesignaaleista seké ldhdesignaa-
lien ja kohinakomponenttien suhteesta on tehtéva lisdoletuksia:

2.1. Lahdesignaaleille pitee E[s(t)] = 0 ja Cov[s(t)] = X, =1,

2.2. Kohinakomponentit €(t) ja lihdesignaalit ovat toisistaan riippumat-
tomia.

2.3. Sekoitusmatriisi A on sarakeasteeltaan téysiasteinen.

Oletuksesta (2.3) seuraa, etti lihdesignaaleja saa olla korkeintaan yhtd monta
kuin havaintosignaaleja, siis p > ¢. (Hyvérinen ym., 2001). Néiden lisdksi tarvi-
taan menetelmikohtaisia oletuksia, joita esitellddn tarkemmin kappaleissa 3 ja
4.



Yllamainitut lisdoletuksetkaan eivét takaa ongelmalle yksikésitteistéd rat-
kaisua. Méarittelemattomiksi jadvat 1ahdesignaalien etumerkki, keskindinen jér-
jestys ja suuruusluokka (Hyvérinen ym., 2001). Signaalien muoto pystytéin kui-
tenkin estimoimaan, mik& on useimpiin sovelluksiin riittava ratkaisu. Tyydytdan
toteamaan, etté sekoitusmatriisin A estimoinnissa hyvaksytdian myos ratkaisut
AP, missé P(4x4) on sellainen matriisi, jossa jokaisella rivilld ja sarakkeella on
tésmaélleen yksi nollasta eroava alkio.

Seuraavissa alaluvuissa esitellidn hyodyllisid esiaskeleita sokean signaali-
nerottelun ongelman ratkaisemiseksi. Liséksi esitellaén 1ldhde-erottelumalli, jo-
ka hyodyntédé havaintosignaalien aikarakennetta ja toisia momentteja ongelman
ratkaisussa.

2.1 Valkaisu

Lihdesignaalien oletetaan olevan keskenéén korreloimattomia (oletus 2.1). Tété
ominaisuutta voidaan kayttad hyodyksi estimoitaessa lahdesignaaleja sekoittu-
neista signaaleista. Sekoittuneille signaaleille voidaan tehdé lineaarimuunnos,
jonka jéalkeen sekoitussignaalit ovat kesken&dén korreloimattomia ja niiden va-
rianssit skaalattu ykkosiksi. Sekoitussignaalit siis projisoidaan uuteen koordi-
naatistoon lineaarimuunnoksella. Tété esiprosessointivaihetta kutsutaan valkai-
suksi. BSS-menetelmien ratkaistavaksi jad valkaisun jédlkeen en&é yksi vaihe:
valkaistujen sekoitussignaalien palauttaminen takaisin alkuperéiseen koordinaa-
tistoon.
Keskistetdan signaalit

Xu(t) = x(t) = pia, (3)

jolloin E[x,(t)] = 0. Merkitdén jatkossa x, := x(t) ja oletetaan, ettd signaalit
ovat keskistettyjd yhtilon (3) osoittamalla tavalla.
Valkaisuksi kutsutaan sellaista lineaarimuunnosta

%(t) = Wx(t) = Wy(t) + We(t), (4)

jossa Wy(t) := y(t) ja jolle Cov([y(t)] = X5 = I,. Matriisia W kutsutaan
valkaisumatriisiksi ja se halutaan loytédd siten, ettd sekoitussignaalit §(t) ovat
keskenédn korreloimattomia. Valkaisumatriisi ei ole yksikésitteinen ja se voidaan
l6ytad monella erilaisella menetelmélld (Cichocki ja Amari, 2002).

Johdetaan aluksi valkaisumatriisi sekoitussignaaleille y (¢) tapauksessa, jos-
sa havaituissa signaaleissa ei ole kohinaa. Lahdesignaalit valkaiseva matriisi voi-
daan 16ytdé esimerkiksi kovarianssimatriisin Cov[y(t)] = X, ominaisarvohajo-
telman avulla. Kovarianssimatriisi on méaéritelmansa mukaisesti symmetrinen ja
positiivisesti definiitti. Sen ominaisarvohajotelma on muotoa

3, =U,A, U, (5)



misséd matriisi U, on hajontamatriisin ¥, ominaisvektoreista muodostuva ja
siten ortogonaalinen matriisi ja A, = diag(A1, ..., Ap), jonka diagonaalialkiot \;

_1
ovat matriisin 3, ominaisarvot. Valitsemalla valkaisumatriisiksi W, = A, * U;
voidaan kirjoittaa

;= Cov[W,y(t)]
=W,Z,W,/
— 51T T -1
— A, *UJU,A,UJUA,
= I(I7

joten W, on erés valkaisumatriisi signaaleille y(t).
Kohinatermin siséltévien signaalien x(t) tapauksessa kovarianssimatriisi
3, on muotoa

¥, = AAT 4+ 0%, (7)

lihdesignaalien oletusten ja kohinatermien e(¢) normaalisuus- ja riippumatto-
muusoletusten perusteella (oletus 2.2). Kun kohinatermi lisétédén malliin, omi-
naisarvohajotelma on monimutkaisempi. Kovarianssimatriisin 3, ominaisarvo-
hajotelma on kohinamallissa muotoa

Y, =3+

= [U, U] [’; X] [Ei} (8)

= UA U] +UAU/],

misséd matriisi Uy on signaaleihin ja kohinavektoreihin [e (), ..., €,(t)] " liit-
tyvien ominaisvektoreiden muodostama (p x ¢)-kokoinen matriisi (Cichocki ja
Amari, 2002, s. 140). Matriisi A, = diag(A1,..., ;) on edellimainittuihin
ominaisvektoreihin liittyvé ominaisarvojen matriisi, missé arvot A; merkitse-
vét ominaisvektoreita vastaavia ominaisarvoja. Ominaisarvojen oletetaan ole-
van jérjestyksessd pienimmaéstd ominaisarvosta suurimpaan. Matriisi U, on ko-
hinavektoreihin [eg41(2),...,€p(t)] T littyvien ominaisvektoreiden muodostama
(p x (p — q) )-kokoinen matriisi. Kaikkien kohinakomponenttien e(t) ominaisar-
vojen muodostama diagonaalimatriisi on

Ao =diag(Agi1,---, ) = 0L,

2

Kohinatermien varianssi o voidaan siis estimoida kovarianssimatriisin X, pie-

nimpind ominaisarvoina.
Yhtalon (7) perusteella voidaan kirjoittaa

AAT =3, - 071,
= U,diag(\; — 0?,..., 0, — 02U/ .



Merkitsemilld Cov[X(t)] = X; saadaan

;= Cov[W;x(t)] = WzAATW.] + W0 I, W],

josta niihdéén, etté valitsemalla Wz = (Ag — 02Iq)*% sekoitussignaaliosan va-
rianssi on I,.

Léhdesignaalien valkaisu jakaa sokean signaalinerottelun ongelman kah-
teen osaan. Merkitdén valkaisuyhtélon (4) perusteella

V = W;A, (10)

jolloin ongelma yksinkertaistuu valkaisumatriisin W ja rotaatiomatriisin V es-
timointiin. Téssé tutkielmassa esiteltévét ja sovelluksessa kéytettavat menetel-
mét eroavat toisistaan matriisin V estimointimenetelmien suhteen. Seuraavassa
kappaleessa esitellasn erds menetelmé, yhteisdiagonalisointi, jonka avulla mat-
riisi V voidaan estimoida.

Edella esitelty kovarianssimatriisin ominaisarvoon perustuva valkaisume-
netelmé voidaan korvata milla tahansa menetelmalld, joka 16ytéé sekoitussignaa-
lit korreloimattomiksi tekevén lineaarimuunnoksen. Kirjallisuudessa on kaytetty
esimerkiksi padkomponenttianalyysid, faktorianalyysié ja singulaariarvohajotel-
maa esitetyn ominaisarvohajotelman sijaan (Hyvérinen ym., 2001; Cichocki ja
Amari, 2002).

2.2 Yhteisdiagonalisointi

Yhteisdiagonalisointi (joint diagonalisation, Cardoso ja Souloumiac (1996)) on
erds tapa 10ytad sokean signaalinerottelun ongelman ratkaiseva rotaatiomatriisi
V. Matriisien joukon yhteisdiagonalisointi tarkoittaa sellaisen rotaatiomatriisin
etsimisté, joka diagonalisoi kaikki joukon matriisit. Jotta matriisien tdydellinen
diagonalisointi olisi mahdollista, matriisijoukon matriisien tulee olla kesken#dén
kommutoivia.

Matriisijoukon valinta riippuu kéytetysta sokean signaalinerottelun mene-
telméstd. Merkitddan nyt valittujen matriisien joukkoa

M = {My, ..., Mg} (11)

ja palataan joukon M valintaan tarkemmin luvuissa 3, 4.3 ja 4.4. Joukon M
matriisien tulee olla symmetrisid ja niilld tulee olla riippumattomuusominai-
suus. Matriisilla M,.(x) on riippumattomuusominaisuus, jos se on diagonaali-
nen, kun satunnaismuuttujan x komponentit ovat riippumattomia. Esimerkiksi
kovarianssimatriisilla 3, on riippumattomuusominaisuus. (Oja ym., 2006).

Matriisin V tulee diagonalisoida kaikki joukon M matriisit. Téllainen mat-
riisi V 16ydetédén, kun minimoidaan matriisien My, ..., Mg diagonaalien ulko-
puolisten arvojen neliGsumma



R
> o (VM V)2,

r=1
Vaihtoehtoisesti kriteerind voidaan k&yttd&d matriisien M;,..., Mg diagonaa-
lialkioiden neliGsumman
R
F(V) =) lldiag(VM, V)2 (12)
r=1

maksimointia.

Matriisien M yhteisdiagonalisoijaksi kutsutaan sitd rotaatiomatriisia V,
joka diagonalisoi kaikki matriisijoukon M matriisit tdydellisesti. Jos kaikki mat-
riisit joukossa M eiviat kommutoi keskenédn, kyseistd yhteisdiagonalisoijaa ei
16ydy. T&lloin puhutaan approksimatiivisesta yhteisdiagonalisoinnista.

Diagonalisoiva matriisi V voidaan 16ytédé esimerkiksi iteratiivisella algorit-
milla, joka kiyttda hyvikseen Givensin rotaatiomatriisia

1 0 0 0 0
0
1 0 0
0 0 cos(@) O 0 —sin(d) O 0
0 1 0
0 1 0
0 0 sin(@) 0 0 «cos(d) O 0
0 0 1
0 0 0 0 1
i,7 = 1,...,r, missd indeksit i, j merkitsevit funktioiden cos(f) ja sin(f) rivi-

ja sarakepaikkoja matriisissa G: toisin sanoen funktio cos() paikassa (i,%) ja
(4,7), —sin(0) paikassa (7, j) ja sin(f) paikassa (j,7). Jos kulma 6 = 0, Givensin
matriisi on indentiteettimatriisi I,.. Diagonalisoiva matriisi V 16ydetddn, kun
matriisi G on mahdollisimman ldhelld identiteettimatriisia, toisin sanoen kun
kulma 6 on ldhelld arvoa 0. (Miettinen ym., 2017).

Kulma 6 lasketaan iteratiivisesti kaikille ¢ < j matriisien joukon M matrii-
sien alkioiden my s, M1 45, M1 55 - - -, M a5, M35, My j; avulla. Menettelytapa on
esitetty tarkasti Bunse-Gerstnerin ym. artikkelissa (1993). Diagonalisoiva mat-
riisi V ja matriisit joukossa M péivitetiéin jokaiselle kolmikolle (i, 7, 0) seuraa-
vasti:



1. V< VG(i, j,0)

2. M, + G(i,7,0)M,G(i, j, 0) kaikille matriiseille joukossa M.

Kun kulma 6 on likimain 0 kaikille 4 < j, voidaan sekoitusmatriisi A estimoida
matriisin V ja valkaisumatriisin W3 avulla.

Esitetty Givensin matriisia hyodyntivé tapa diagonalisoivan matriisin 16y-
tdmiseksi ei ole ainoa keino estimoida matriisi V. Edelld esitetty tapa on erés
esimerkki symmetrisesté ldhestymistavasta. Symmetristen ldhestymistapojen li-
siksi on olemassa deflaatiotyyppisid ldhestymistapoja, joissa matriisi V estimoi-
daan rivi kerrallaan (Miettinen ym., 2016). On kuitenkin osoitettu, ettd sym-
metrinen menetelmé toimii deflaatiopohjaista menetelmés paremmin useimmis-
sa tapauksissa.



3 Toisen asteen lihde-erottelu

Toisen asteen ldhde-erottelumallit (second order source separation, SOS) ovat
sokean signaalinerottelun malleja, joissa kdytetdan hyvéksi signaalien aikariip-
puvuutta ja kovarianssimatriiseja. Léhdesignaalien s(t) ja kohinan €(t) oletetaan
olevan heikosti stationaarisia ajasta riippuvia prosesseja. Heikko stationaarisuus
tarkoittaa, etté aikasarjaprosessilla on a#rellinen varianssi, sen odotusarvo on
ajan suhteen vakio ja ettd prosessin autokovarianssi

Yt t+7) = Cov[s(t), si(t + 7)]

riippuu ainoastaan aikapisteiden vélisestd viiveestd 7. Siten aiemmin tehtyjen
ldhdesignaalien oletusten (2.1-2.3) liséksi pétee

3.1. Covis(t+7),s(t)] = Covis(t),s(t+7)] = diag(y1(7),...,vm(7)) =T~
kaikilla 7.

3.2. Kaikille pareille ¢ # j on olemassa 7 > 0 siten, ettd (I';);; # (I'7);;5.

SOS-mallissa ldhdesignaalien erottaminen perustuu oletukseen niiden erilaisista
aikariippuvuusrakenteista. Seuraavassa alaluvussa esitellaéin erds SOS-menetelm,
toisen asteen sokean tunnistuksen menetelma.

3.1 Toisen asteen sokea tunnistus (SOBI)

Toisen asteen sokean tunnistuksen menetelmé (second order blind identification,
SOBI) pyrkii erottelemaan lihdesignaalit sekoitussignaalien kovarianssi- ja auto-
kovarianssimatriisien avulla. Havaintosignaalien valkaisun jélkeen rotaatiomat-
riisi 'V etsitddn diagonalisoimalla joukko autokovarianssimatriiseja eri viiveilla
T.

Valkaisu tehdédéin SOBIssa signaalien x(¢) kovarianssimatriisin X, avul-
la. Kovarianssimatriisille lasketaan ominaisarvohajotelma, jonka avulla saadaan
laskettua valkaisumatriisi W3 luvun 2.1 mukaisesti. Sekoitusmatriisi A 16y-
detddn yhtédlon (10) mukaisesti rotaatiomatriisin V avulla. Rotaatiomatriisi
saadaan yhteisdiagonalisoimalla valkaistujen havaintosignaalien autokovarians-
simatriisien

Bir = E[(X(t+7) - BR@®)])(X(t) - EX@®) ]

madrddmi joukko M = {X, ., ..., 3, - } valituilla viiveilld 7.
Sopivien viiveiden, ja siten sopivien diagonalisoitavien autokovarianssimat-
riisien, valinta ei ole yksiselitteinen. Mitd useampi autokovarianssimatriisi vali-
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taan, sitd hitaampaa sekoitusmatriisin estimointi on. Toisaalta tulokset ovat luo-
tettavampia kuin silloin, kun yhteisdiagonalisointi tehd&#in vain muutamalla au-
tokovarianssimatriisilla. Kirjallisuudessa on esitetty perékkiisten viiveiden va-
lintaa, useampien viiveiden valintaa eri etéisyyksilld (Tang ym., 2005; Miettinen
ym., 2016) ja satunnaistettua viiveiden valintaa (Brewick ja Smyth, 2017). My&s
hienostuneempia, sekoitusmatriisin SOBI-estimaattorin asymptoottisiin ominai-
suuksiin perustuvia ldhestymistapoja on esitetty hiljattain (Taskinen ym., 2016).
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4 Riippumattomien komponenttien analyysi

Riippumattomien komponenttien analyysi (independent component analysis,
ICA) on lihdesignaalien vilisen tilastollisen riippumattomuuden oletukseen no-
jaava menetelmé sokean signaalinerottelun ongelman ratkaisemiseksi. Edell4 esi-
tellystd SOS-mallista poiketen ICA-mallissa ei tehdi oletuksia ldhde- tai kohi-
nasignaalien aikarakenteesta. Keskeisend lahtokohtana on oletus ldhdesignaalien
vilisestd keskindisestd tilastollisesta riippumattomuudesta. Luvun 2 oletusten li-
siksi ICA-mallissa tulee péted seuraavat oletukset:

4.1. L&hdesignaalit ovat keskenéén tilastollisesti riippumattomia.

4.2. Korkeintaan yksi lihdesignaaleista on normaalijakautunut.

Yllamainitut oletukset asettavat perustan riippumattomien komponenttien ana-
lyysille: 1dhdesignaalit voidaan 16ytdd riippumattomuutta tai normaalijakautu-
neisuutta indikoivien mittojen avulla.

Seuraavissa alaluvuissa mé#aritelldan aluksi riippumattomien komponent-
tien mallille olennaiset termit: keskindinen tilastollinen riippumattomuus ja sa-
tunnaismuuttujan neljinnen asteen tunnusluvut. Mé&aritelmien jélkeen esitel-
l44n kaksi sekoitusmatriisin estimointitavalta eroavaa menetelméii, kumulant-
timatriisien approksimatiivinen yhteisdiagonalisointi ja uudelleenladattu Fast-
ICA. Jatkossa signaalien aikarakenne on jitetty merkitsemitté, jolloin x(¢) := x
jas(t) :=s.

4.1 Keskinidinen tilastollinen riippumattomuus

Satunnaismuuttujat sq, ..., s, ovat toisistaan tilastollisesti riippumattomia, jos
niiden yhteisjakauma p51132’”_,sq(81,52,..‘,Sq) voidaan ilmaista marginaalija-
kaumien tulona:

Psiq,s2,...,54 (817 8250y Sq) = Psy (81) ©Psq (Sq), (13)

missd kaikkien satunnaismuuttujien s;, ¢ = 1, ..., ¢, muodostamien parien, kol-
mikkojen, nelikkGjen ja niin edelleen tulee olla toisistaan riippumattomia.
Riippumattomuuden mitaksi ei riitd ldhdesignaalien vélinen korrelaatio,
joka mittaa vain ldhdesignaalien vilistéd lineaarista yhteyttd. Keskindisen riip-
pumattomuuden takaamiseksi lahdesignaalien valilld ei saa olla myoskédan epé-
lineaarisia korrelaatioita. Tamén vuoksi ldhdesignaalien joukossa saa olla vain
vksi normaalijakautunut lihdekomponentti: normaalijakautuneelle satunnais-
muuttujalle korreloimattomuudesta seuraa riippumattomuus, jolloin normaali-
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jakautuneita ldhdesignaaleja ei kyetd erottamaan toisistaan.

4.2 Neljannen asteen tunnusluvut

Riippumattomien komponenttien estimoinnissa hyodynnetdan korkeamman as-
teen tunnuslukuja. Kolmatta ja neljattd keskusmomenttia, vinoutta ja huipuk-
kuutta, voidaan kidyttda satunnaismuuttujien jakaumien méarittdmiseen ja mit-
tana poikkeamalle normaalijakaumasta. Liséiksi huipukkuuden mittaa tarvitaan
méiritettiessd kumulanttimatriiseja (16), joiden avulla sokean signaalinerotte-
lun ongelma voidaan ratkaista.

Huipukkuus méaritellddn satunnaisvektorin neljantené standardoituna kes-
kusmomenttina, josta vihennetdin normaalijakauman huipukkuus. Standardoi-
dulle satunnaismuuttujalle x odotusarvo E[x] = 0 ja varianssi E[x]? = 1, hui-
pukkuus k saa muodon

o= Elx-ER) | ~3=E[x{]-3. (14)

(Bl(x - BR])])’

Moniulotteisiin havaintosignaaleihin liittyv& neljinnen asteen informaatio
voidaan kerdtd matriisia laajempaan kokonaisuuteen, kumulanttiin. Standar-
doitujen ldhdesignaalien x tapauksessa muuttujan standardoitu neljis keskus-
momentti on itseasiassa my6s sen neljas kumulantti. Kumulantit méaéritelladn
kumulantit generoivan funktion avulla seuraavasti:

G(k) = log(E[e* *]),

missé E[eka] on standardoidun satunnaisvektorin x momentit generoiva funk-
tio. Télldin neljinnen asteen kumulantti K,2,2) vektorille x on

K=E[xx' @xx']
= E(xix;x;x;) — E(x;x;)E(x,x;) — E(x;x1)E(x;%;) (15)
— E(x;x;)E(x;xg),
missé 4,7, k,l = 1,...,p (Hyviirinen ym., 2001). Symbolilla ® merkitiéin tenso-
rituloa (Horn ja Johnson, 1994, luku 4.2). Vektorin x neljinnen asteen kumu-

lanttimatriisi médritellddn (p X p) -matriisille M, seuraavasti:

C.(M,) =E[(x M,x)xx' | =M, — M, — tr(M,)L,. (16)
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4.3 Kumulanttimatriisien approksimatiivinen yhteisdiago-
nalisointi (JADE & k-JADE)

Kumulanttimatriisien approksimatiivinen yhteisdiagonalisointi (joint approxi-
mate diagonalisation of eigenmatrices, JADE) ja k-JADE-menetelmit perus-
tuvat neljannen asteen kumulanttimatriiseihin ja niiden yhteisdiagonalisointiin
(Cardoso, 1993). k-JADE-menetelmé on JADEsta muunneltu, laskennallisesti
nopeampi menetelmé (Miettinen ym., 2013). ICA-mallin oletusten mukaisesti
JADE- ja k-JADE-menetelmissé korkeintaan yksi lidhdesignaali saa olla nor-
maalijakautunut, joten vain yhden ldahdesignaalin huipukkuuden arvo saa olla
0.

Standardoidut ldhdesignaalit x valkaistaan aluksi luvun 2.1 osoittamalla
tavalla kovarianssimatriisin avulla. Valkaistujen ldhdesignaalien neljannet ku-
mulantit lasketaan kumulanttimatriisien Cz(E(®7)) avulla, missi E(/) = eie;r
ja e; (vastaavasti e;) on sellainen vektori, jossa alkio 1 on paikassa 7 (paikassa
J) ja muut alkiot ovat nollia.

Kumulanttimatriisien joukko M on télloin yhtélon (16) mukaisesti sellai-
nen matriisien joukko, jossa yksittdinen kumulanttimatriisi on muotoa

C;E(E(i’j)) = E[(XTE(i’j)X)XXT] —EGD)

— (E(ivj))Ttr(E(iaj))Ip. (17)

Kun matriisien joukko M yhteisdiagonalisoidaan, 16ydetéén rotaatiomatriisi V.
Maksimoitava diagonalisointikriteeri on t&lloin

P
FV) = 303 diag(VO(EED)VT) 2
i=1 j=1

JADE-menetelmissi yhteisdiagonalisoidaan p? kumulanttimatriisia, joten
suurilla aineistoilla yhteisdiagonalisointi on ty6ldsti. On osoitettu, ettd pienempi
madrd yhteisdiagonalisoitavia kumulanttimatriiseja riittda joissakin tapauksis-
sa sekoitusmatriisin estimointiin (Miettinen ym., 2013). k-JADE-menetelméssi
havaittujen signaalien diagonalisointi tehd&din kahdessa vaiheessa. Merkitain
Cov,[X] = E[(X"%) XX | ja maksimoidaan valkaistuille signaaleille kriteeri

F(V*) = [|diag(V* Cova[%] VF )%,

missd diagonalisoiva matriisi V* on erdén tdmén tutkielman ulkopuolelle jéa-
vén BSS-menetelmén FOBI (fourth order blind identification) ratkaisumatriisi
(Cardoso, 1989). Signaalit X valkaistaan uudelleen FOBI-ratkaisulla, merkitdén
%* = V*X. Yhteisdiagonalisointi tehdisn niille matriiseille Cgz- (E()), joille
|i — j| < k. Lukuméird k vastaa lihdesignaalien s yhtédsuurten huipukkuuden
arvojen lukumé&araé. Yhteisdiagonalisointikriteeri on télloin

fOV)= > |diag(VCz (B")V)|1%, i,j=1,...,p.
li—jl<k
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Mita vahemmaén ldhdesignaaleissa oletetaan olevan huipukkuuksiltaan yhtésuu-
ria ldhteit4, sitd pienempi k voidaan valita ja siten yhteisdiagonalisoitavien mat-
riisien méird vihenee huomattavasti verrattuna JADE-menetelmééin.

4.4 Epinormaalisuusmittojen maksimointi (FastICA)

Suosittu menetelmé riippumattomien komponenttien analyysin ongelmaan on
FastICA-algoritmi (Hyvérinen ja Oja, 1997). FastICAssa riippumattomat kom-
ponentit 16ydetdin maksimoimalla niiden epdnormaalisuus jonkin normaalisuut-
ta mittaavan funktion avulla. Esimerkiksi kappaleessa 4.2 esitetty huipukkuus
sopii epdnormaalisuuden mitaksi, jolloin huipukkuuden poikkeama nollasta on
epdnormaalisuuden mitta. Edelld esitellyistd menetelmisté poiketen FastICA ei
kéyta hyvikseen yhteisdiagonalisointia sekoitusmatriisin 16ytéamiseksi. Ratkaisu-
matriisi voidaan etsiéd joko rivi kerrallaan, jolloin puhutaan deflaatiopohjaisesta
FastICA-menetelmésté, tai rivit voidaan etsié samanaikaisesti, jolloin puhutaan
symmetrisestd FastICAsta.

Deflaatiopohjaisessa FastICA-algoritmissa ratkaisumatriisi etsitdén rivi ker-
rallaan maksimoimalla epdnormaalisuusmitta

‘E[G(v,ji)] . k=1,...,p, (18)

jossa funktio G on téssd tutkielmassa kdytettyjen menetelmien mukaisesti
G(vix) = (v]%)* — 3. Vektori v;, on ratkaisumatriisin V rivivektori rivilla
k. Vektorille v taytyy péted seuraavat ehdot: v;vk =1ja vavk = 0, kun
j=1,...,k—1. Epdnormaalisuusmitta voidaan tdmén rajoituksen avulla mak-
simoida esimerkiksi gradienttimenetelmaélld tai Lagrangen menetelmallé.

Lagrangen menetelméé kaytettdessa valitaan aluksi ratkaisumatriisille V
alkuarvo Vy, jonka rivejd merkitédén vy o. Ratkaisumatriisin V rivi £ lasketaan
lausekkeesta

vi = E[g(vg %) X] - E[Q/(V;oi)]vk,o, (19)

missii g(v, (%) on funktion G(v/] (X) ensimmiinen ja g’(vy ;X) toinen derivaat-
ta. Gram-Schmidt-ortogonalisointimenetelmilld voidaan skaalata vektorit orto-
normaaleiksi. Tehd&d#n aluksi vektorista vy ortogonaalinen muihin vektoreihin
v; nihden:

k—1
Vi 1= Vg — Z(v,;rvj)vj

j=1
ja normalisoidaan vektori jakamalla se pituudellaan:

Vi
Vi i= 77—
vl
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Asetetaan v, uudeksi alkuarvoksi: vj ¢ < vi. Proseduuri toistetaan yhtalosta
(19) alkaen, kunnes on loydetty sellainen vy, jolle iteraatiokierroksen estimaat-
ti on ldhempéné kyseisen iteraatiokierroksen alkuarvoa kuin ennalta asetettu
iteraatiotarkkuus.

Alkuarvomatriisin V valinta vaikuttaa FastICA-menetelmén l&hdesignaa-
lien erottelukykyyn. Uudelleenladattu FastICA on Nordhausen ym. (2011) ke-
hittdma menetelmé, jossa lahdekomponentit erotellaan optimaalisessa jérjestyk-
sessé tdsméllisen alkuarvomatriisin valinnan avulla. Apuna kiytetdén jollakin
toisella BSS-menetelmiilld (esimerkiksi k-JADE, kappale 4.3) laskettuja lihde-
signaaleja, joiden optimaalinen jirjestys voidaan estimoida. Optimaaliseen jar-
jestykseen permutoituja lihdesignaaleja kiytetdin deflaatiopohjaisessa Fast-
ICAssa valkaistujen signaalien sijaan ja ratkaisumatriisin alkuarvoksi asetetaan
identiteettimatriisi. Lahdesignaalien optimaalista jérjestystd kuvaavan tunnus-
luvun tarkka esitys ja teoria 16ytyvit artikkelista Nordhausen ym. (2011).
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5 Spatiaalinen ikkunointi sokeassa signaalinerot-
telussa

Havaintoaineiston koko voi olla rajoittava tekija sovellettaessa aiemmin esi-
teltyjd sokean signaalinerottelun menetelmii kdytdntoon. Esimerkiksi JADE-
menetelmé on laskennallisesti hyvin raskas, kun havaintosignaaleja on paljon.
Talloin joudutaan yhteisdiagonalisoimaan suuri médréd neljainnen asteen kumu-
lanttimatriiseja. Karvanen ja Theis (2004) ja myéhemmin Kiviniemi ym. (2011)
esittivét erityisesti toiminnallisen magneettikuvauksen tuottamaan aineistoon
sopivan, aikasuunnassa aineistoa pienempiin paloihin jakavan ikkunointimene-
telmén, jonka avulla l&hdesignaalien laskemista voidaan helpottaa. Samankal-
taista ldhestymistapaa on sovellettu myo6s reaaliaikaiseen aivosignaalien erotte-
luun IMRI-tutkimuksissa (Esposito ym., 2003). Laskemisen nopeutumisen lisik-
si ldhdesignaalien estimointi on tarkempaa, jos lihdesignaaleja voidaan estimoi-
da véhén kerrallaan (Karvanen ja Koivunen, 2002; Kiviniemi ym., 2011).

Aikasuunnan liséksi havaittujen signaalien moniulotteisuutta voidaan pie-
nentéd spatiaalisessa suunnassa: tilloin vain osaa havaituista signaaleista analy-
soidaan kerrallaan signaalien havaintopaikan perusteella. Havaittujen signaalien
aineisto jaetaan pienempiin osiin kdyttamalld ikkunointikriteerind havaintopis-
teiden koordinaattien vélisié etdisyyksid. Téllainen lahestymistapa on hyodylli-
nen, jos ldhdesignaalien voidaan olettaa sekoittuneen paikallisesti.

Pisteiden pr = (Pk,z, Pky» Pk,2) ja Pi = (Di,zs Piy, Pi,») vélinen euklidinen
etdisyys méaritellddn kolmiulotteisessa karteesisessa koordinaatistossa

Apkpi) = [ (Pr —Pic)? + Phy —Pi)? + (Pre —pic)?. (20)

Ikkuna Hj on h kappaletta havaintosignaaleja sisdltévé joukko, jossa signaalien
x;(t) mittauspisteet p; ovat mitan d(pk,p;) perusteella lahinné signaalin z(t)
mittauspistettd py. Toisin sanoen

Hy = {@i(t) - argmind(pg, pi), #xi(t) = h}, (21)

missd merkintd #x;(t), ¢ = 1,..., N tarkoittaa téssd havaintosignaalien luku-
madrad. Ikkunan koko h valitaan sovelluskohteen kannalta jarkevalla tavalla: esi-
merkiksi mychemmin téssé tutkielmassa ikkunan koko valitaan MEG-sensorien
sijaintien perusteella (luku 6).

Tkkunointimenetelmélld voidaan valita havaintosignaalien joukosta paikal-
lisesti yksi tai useampi kiinnostava havaintosignaalien ikkuna tai ikkunoida koko
havaintosignaalien aineisto. Jalkimmaisessa tapauksessa eri ikkunoista estimoi-
dut lihdesignaalit ovat osittain estimoitu samoista havaintosignaaleista. Samaa
ldhdesignaalia vastaavat estimoidut signaalit voidaan 16ytéaé laskemalla estimoi-
tujen signaalien viliset korrelaatiokertoimet eri ikkunoiden vélilla.

Aivokuvantamismenetelmien tapauksessa usein kiinnostuksen kohteena on
l6ytéaé esitetyn drsykkeen aikaansaama signaali. Koeasetelman perusteella tie-
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detdén, milloin kyseinen &rsyke on esitetty. Tamén tiedon perusteella voidaan
médritelld funktio, johon estimoituja lahdesignaaleja voidaan verrata. Referens-
sifunktio voi olla talloin esimerkiksi muotoa

r(t) = (22)

1 ajanhetkillad ¢, joilla drsykettéd on esitetty
0 muulloin,

jolloin &rsykettéd vastaavan ldhdesignaalin tulisi olla se estimoitu signaali, joka
korreloi itseisarvoisesti vahvimmin referenssifunktion kanssa.
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6 Aivojen sdhkdisen toiminnan mittaaminen ja
aineiston ikkunointi

Aivojen siéhkoisen toiminnan synnyttdmid heikkoja magneettikenttid voidaan
mitata magnetoenkefalografilla. MEG-laitteistoon kuuluu MEG-kypéré, jonka
kautta varsinainen magneettikenttien mittaus tapahtuu péaén pinnalta suprajoh-
tavilla SQUID-antureilla (superconducting quantum interference devices, kuva
1). Uusimmissa laitteissa SQUID-kypérissi on 102 mittaavaa anturia. Magneet-
tikenttien voimakkuus viittaa aivoalueen aktivaation tasoon kyseisella aivokuo-
ren alueella.

Aivotoiminnan aiheuttamien magneettikenttien voimakkuudet ja niiden
muutokset mitataan SQUID-antureissa olevien sensorien, magnetometrien ja
gradiometrien, avulla. Yksi SQUID-anturi siséltdd yhden magnetometrin ja kak-
si gradiometrid. Magnetometrit mittaavat magneettikentéin voimakkuutta pain
pintaan nihden kohtisuoraan. Gradiometrit mittaavat magneettikentin muu-
toksen voimakkuutta paén pinnan suunnassa: kaksi gradiometria asetetaan koh-
tisuoraan toisiaan vastaan, jolloin niiden mittaustuloksesta lasketaan magneet-
tikentén gradientti. Gradiometrit poistavat magnetometrid tehokkaammin héi-
ridsignaaleja, mutta néin ollen havaitsevat vain lokaalit aivosignaalit. Magneto-
metrejd kiytettaessa padstaan kisiksi myos aivojen syvemmisté osista tuleviin
aivosignaaleihin (Clarke ja Braginski, 2006).

Kuva 1: MEG-kypird ja 102 SQUID-anturia. (Lédhde:
http://www.supraconductivite.fr /en /index.php?p=applications-
medical-meg)

MEG-mittausten heikkoutena voidaan pitdd mittauksiin liittyviéd epavar-
muutta aivotoiminnan syntypaikasta. Pdédn pinnalta mitattujen sekoittuneiden
havaintosignaalien, eli aivoaktivaation eri puolilla pddti synnyttdmien magneet-
tikenttien voimakkuuksien, perusteella halutaan tehdi péa#telmis siitd, mistéd
lahdesignaalit eli alkuperdiset magneettikentét ovat peréisin. Sokean signaali-
nerottelun menetelmit tarjoavat mahdollisia ratkaisutapoja ongelmaan: BSS-
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menetelmien avulla voidaan erotella eri lahteista periisin olevat magneettikentét
toisistaan. Télloin tutkittavaan drsykkeeseen liittyvien aivovasteiden oletetaan
olevan ominaisuuksiltaan erilaista verrattuna mittauksen kannalta hairiéllisiin
signaaleihin (Vigario ja Oja, 2008).

Edella kuvatun MEG-laitteiston tuottamassa aineistossa on yhteensd 306
aivojen magneettikenttien voimakkuutta mittaavaa sensoria. MEG on ajalli-
sesti tarkka aivokuvantamismenetelmi: sensoreiden lihettdméd informaatiota
voidaan mitata jopa 1000 kertaa sekunnissa. Néin ollen lyhytkin mittausaika
tuottaa paljon dataa.

Seuraavassa alaluvussa esitelldin simulointiasetelma ikkunointimenetelmén
toimivuuden selvittdmiseksi. Témén jalkeen ikkunointia sovelletaan yhden koe-
henkilon MEG-aineistoon. Molemmissa tapauksissa kiinnostava ldhdesignaali
pyritddn loytamésn sellaisen funktion avulla, joka kuvaa simulointitapauksessa
kiinnostavan aivoaktivaation signaalin muotoa ja sovellustapauksessa sitéd, mil-
loin kiinnostavassa signaalissa tapahtuu muutoksia. Tatd funktiota kutsutaan
molemmissa tapauksissa referenssifunktioksi.

6.1 Simulointi

Tkkunoinnin toimivuutta selvitettiin aluksi R-ohjelmalla (R Core Team, 2017)
toteutettujen simulointikokeiden avulla. Simulointiasetelmalla haluttiin selvit-
tdd, auttaako ikkunointimenetelmén kéytto ldhdesignaalien erottelussa MEG-
mittausdatan tyyppiselle simuloidulle aineistolle. Liséksi haluttiin selvittaa, oli-
siko mahdollista 16ytda tietty, kiinnostava komponentti sekoitussignaaleista ja
vaikuttaako kédytetyn ikkunan koko komponentin 16ytymiseen. Tkkunamenetel-
méd verrattiin myos padkomponenttianalyysiin, jota kiytetdéan toisinaan esipro-
sessointivaiheena havaintoaineiston moniulotteisuuden rajoittamiseksi ennen so-
kean signaalinerottelun menetelmien soveltamista (esimerkiksi Hyvirinen ym.,
2001).

Vertailtaviksi sokean signaalinerottelun menetelmiksi valittiin toisen as-
teen ldhde-erottelumalleista SOBI, jolle asetettiin viiveet 7 = 2,4,...,10,15,
20, ...,50,60,70,...,100 ja ICA-menetelmistid JADE, 1-JADE ja uudelleenla-
dattu FastICA. 1-JADEIle valittiin toiseksi valkaisumatriisiksi FOBI-menetel-
malld estimoitu ratkaisumatriisi. Uudelleenladatulle FastICAlle, josta jatkos-
sa kiytetddn lyhennettd fICA, sekoitusmatriisin alkuarvoksi valittiin 1-JADE-
ratkaisu ja epdnormaalisuusmitaksi g(r) = 23.

Simulointiasetelma pyrittiin tekem#idn magnetoenkefalografian tyyppisen
kédytdnnon sovelluksen kanssa mahdollisimman yhtélédiseksi ja malleista ja ha-
vaintosignaaleista tehtyjen oletusten mukaisiksi (oletukset 2.1.-2.3., 3.1. ja 4.1.-
4.2.). Aineisto pyrittiin simuloimaan siten, ettei se suosisi - tai vaihtoehtoisesti
haittaisi - mink&én valitun BSS-mallin kdyttoa, mutta etti aineisto olisi MEG-
aineiston tapaan aikasarja. Signaalien mittausgeometria oletettiin aiemmin esi-
tellynlaiseksi SQUID-kypéréksi (kuva 1), jossa on 102 signaaleja mittaavaa mag-
netometrid. Kiinnostavaksi lihdesignaaliksi valittiin signaali sq(¢), joka pidettiin
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samana kaikilla simulointikierroksilla.

Léhdesignaaleiksi simuloitiin mielenkiintoista vastetta kuvaavan referens-
sifunktion

1 kun 130 <t <200

. , missa t =1,...,T (23)
0 muulloin

r(t) =s:1(t) = {

liséiksi taulukon 1 mukaisia aikasarjaprosesseja riippumattomilla Exp(1)-jakautuneilla
innovaatioilla. Aivotoimintoja kuvaavia lahdesignaaleja simuloitiin yhteensd 20
kappaletta ja aikapisteiden lukuméaréksi valittiin 7" = 1000.

Taulukko 1: Simuloitujen ldhdesignaalien MA-, AR- ja ARMA-
prosessien ¢- ja @-kertoimet. Kaikille simuloiduille Idhdesignaaleille
innovaatiot olivat riippumattomia, eksponenttijakautuneita muut-
tujia parametrilli \ = 1.

s;(t) | AR-kertoimet MA-kertoimet
P11 g2 3 b6 By O3
2 0.8 - - - - -
3 0 -0.3 - - - -
4 - - - 0.2 - -
5 - - -0.1 -0.2 -
6 0.1 -02 03 - - -
7 - - - -0.1 0.2 -0.3
8 -0.1 -02 - 01 02 -
9 0.7 -04 - -0.7 04 -
10 -0.5 04 - 0.7 -04 -
11 02 -02 - - - -
12 - - - -0.2 02 -
13 0 -04 - 0 04 -
14 -0.2 0 0.5 - - -
15 - - - -0.56 0.2 0.1
16 0 -0.2 - -0.7 0 0.2
17 0.1 -02 - 05 06 -
18 0.7 - - 0 0.1 -
19 0.2 -04 - -0.5 - -
20 0.7 - - -0.7 02 -

Sekoitusmatriisin A alkiot arvottiin tasajakaumasta vililtd [—1,1] refe-
renssifunktiota vastaavaa saraketta lukuunottamatta. Referenssifunktion sarak-
keessa ne rivit arvottiin tasajakaumasta, jotka vastasivat simuloituja lahdesig-
naaleja, mutta muut sarakkeen alkiot asetettiin nollaksi.
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a1 a2 01,20

Ga20,1 Q20,2 "¢ 20,20

A= y A5 ~ Tas(—l, 1) (24)
0 az12 ' 21,20
0 @102,2 0 Q102,20

Sekoitusmatriisi pidettiin samana kaikille simulointikierroksille (nsim = 1000)
ja -asetelmille.

Havaintosignaalit laskettiin simuloiduista lihdesignaaleista ja sekoitusmat-
riisista mallin (1) osoittamalla tavalla, jonka jélkeen niihin lisdttiin riippumaton-
ta, normaalijakautunutta kohinaa mallin (2) mukaisesti: €(t) ~ N1p2(0, 02T 02).
Varianssin ¢? arvoiksi valittiin 0.1 ja 1. Lihdesignaalit laskettiin asetelmille
h =9,h =17 ja h = 25 sekéd samankokoisille padkomponenttimatriiseille. Tkku-
noiden koot valittiin sensorigeometriaan sopiviksi (kuva 1). Suurimmalla ikku-
nakoolla, h = 25, ikkunan koko on suurempi kuin simulointiasetelman ldhdesig-
naalien lukum#aré.

6.1.1 Tulokset

Simulointiasetelmien vertailusuureena kéytettiin ldhdesignaalien ja referenssi-
funktion vilistd itseisarvoista korrelaatiokerrointa. Simulointiaineisto jaettiin
kullakin simulointikierroksella ikkunoihin, joihin sovellettiin aiemmin mainittuja
BSS-menetelmii. Menetelmien estimoimien ldhdesignaalien ja referenssifunktion
véliset korrelaation itseisarvot laskettiin kullekin ikkunoidulle simulointiaineis-
tolle. Vertailusuureeksi valittiin korrelaation itseisarvon maksimiarvo.

Kuvassa 2 on esitetty vertailusuureen keskiarvo BSS-menetelmille ikku-
noittain 95 %:n luottamusvileineen, kun kohinavarianssiksi asetettiin o2 = 0.1.
Referenssifunktiota vastaavan ldhdesignaalin korrelaatio on jokaiselle kiytetylle
menetelmélle sitd suurempi, mitd suurempi ikkunan koko on. ICA-menetelmét
toimivat hyvin samankaltaisesti keskenéén: erot ikkunakoiden h = 9 ja h = 17
tulosten vililla ovat pienemméit kuin ikkunoiden h = 17 ja h = 25 valil-
4. Kahden pienemmién ikkunakoon tapauksessa ICA-menetelmien simulointi-
kierrosten itseisen korrelaation keskiarvo on sama, mutta suurimman ikkuna-
koon tapauksessa keskiarvoissa on jo pienié eroja: fICA néyttéisi toimivan ICA-
menetelmistd parhaiten suurimmassa ikkunassa ja 1-JADE muita huonommin
(taulukko 2). SOBI toimii ICA-menetelmié paremmin kaikissa ikkunakoissa ja
erot ICA-menetelmiin kasvavat sitd mukaa, kun ikkunakoko kasvaa. SOBI- ja
ICA-menetelmien erot ovat erityisen suuret ikkunakoossa h = 17, jossa my0s
ICA-menetelmien tulosten vaihteluvéli on suuri.

Kun kohinavarianssiksi asetettiin o2 = 1, BSS-menetelmien lihdesignaa-
lien erottelukyky kérsi huomattavasti verrattuna pienemmén kohinavarianssin
tapaukseen (taulukko 3). ICA-menetelmét toimivat edelleen keskeniéin hyvin
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Kuva 2: Eri BSS-menetelmien referenssifunktion erottelukyky ik-
kunoittain mitattuna referenssifunktion ja parhaiten sitd vastaavan
estimoidun ldhdesignaalin korrelaation itseisarvona. Kuvassa tuhan-
nen simulointikierroksen korrelaatioiden keskiarvot ja niiden 95 %:n
luottamusvilit, kun o2 = 0.1.
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Taulukko 2: Referenssifunktion kanssa itseisesti parhaiten korreloi-
vien estimoitujen ldhdesignaalien minimit, maksimit ja kaikkien si-
mulointikierrosten keskiarvot 7, kun 2 = 0.1.

. h=9 h=17 h =25
Menetelméi . _ . _ .
min max 5 min max 7 min max
fICA 0.17 0.11 0.34 | 040 0.28 0.61 | 0.89 0.89 0.96
JADE 0.17 0.11 0.31 | 040 0.24 0.62 | 085 0.85 0.95
1-JADE 0.17 0.11 0.33 | 0.40 0.27 0.59 | 0.78 0.78 0.95
SOBI 0.19 0.10 0.37 | 0.59 0.46 0.66 | 0.93 0.93 0.96

samankaltaisesti, ja SOBI 16ytdéd referenssisignaalin hieman ICA-menetelmié
tarkemmin. Ikkunan koko vaikuttaa huomattavasti vihemmén kaikkien BSS-
menetelmien tuloksiin: erityisesti I[CA-menetelmille ikkunan koolla ei juurikaan
niyti olevan merkitysté kiinnostavan signaalin 16ytymisen suhteen. SOBIlle ik-
kunan koon vaikutus nékyy ICA-menetelmis selvemmin (kuva 3).

Ikkunointimenetelméé verrattiin padkomponenttianalyysilla toteutettuun
esiprosessointiin, jossa simulointiaineistojen ulottuvuutta pienennettiin ikkunoi-
den kokoja vastaavaan méardan padkomponentteja. Yhdeksin ensimmaéisté paa-
komponenttia selittivit noin 70 % aineiston vaihtelusta ja 17 ensimméistd pai-
komponenttia yli 90 %. Kohinavarianssin 02 = 0.1 tapauksessa ikkunointiratkai-
sut toimivat pienimpien ikkunoiden osalta paremmin kuin padkomponenttirat-
kaisut: erityisesti ikkunakoossa h = 17 ikkunoinnin ja pddkomponenttiratkaisun
ero vertailusuureessa on suuri. Suurimmalla ikkunakoolla pddkomponenttiana-
lyysiratkaisu on ikkunaratkaisua parempi (kuva 4).

Kohinavarianssin 02 = 1 tapauksessa ikkunointiratkaisu toimii jokaises-
sa ikkunakoossa ja jokaisella padkomponenttien lukuméérillda paremmin kuin
padkomponenttiratkaisu. Lisdksi pddkomponenttiratkaisuissa simulointikierros-
ten viliset vaihtelut ovat keskiméérin suurempia ja simuloinnin keskiarvon luot-
tamusvéli on keskiméérin levedmpi kuin ikkunointiratkaisujen (kuva 5). Pad-
komponenttianalyysiratkaisun ja ikkunointiratkaisun viliset erot ovat pienim-
mét ikkunakoossa ja pddkomponenttien méaaralla h = 25.

Vertailun vuoksi laskettiin my6s koko simulointiaineiston BSS-ratkaisu il-

Taulukko 3: Referenssifunktion kanssa itseisesti parhaiten korreloi-
vien estimoitujen ldhdesignaalien minimit, maksimit ja kaikkien si-
mulointikierrosten keskiarvot 7, kun o2 = 1.

v h=9 h=17 h =25
Menetelméi . _ . _ .
min max 5 min max 7 min max
fICA 0.16 0.09 0.32|0.19 0.13 0.35|0.22 0.15 0.35
JADE 0.16 0.09 0.30 | 0.18 0.12 0.36 | 0.22 0.15 0.37
1-JADE 0.16 0.10 0.31 | 0.18 0.12 0.35 | 0.22 0.14 0.37
SOBI 0.17 0.10 0.33 |0.21 0.12 0.37 | 0.30 0.17 0.42
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Kuva 3: Eri BSS-menetelmien referenssifunktion erottelukyky ik-
kunoittain mitattuna referenssifunktion ja parhaiten sitd vastaavan
estimoidun ldahdesignaalin korrelaation itseisarvona. Kuvassa tuhan-
nen simulointikierroksen vertailusuureiden keskiarvot ja niiden 95
%:n luottamusvilit, kun o2 = 1.

man ikkunointia muutamilla nopeimmilla ja kiinnostavimmilla BSS-menetelmilla
(taulukko 4). Kohinavarianssin arvolla o2 = 0.1 koko simulointiaineiston SOBI-
ratkaisun vertailusuureen arvo (¥ = 0.97) on hiukan parempi kuin ikkunan
h = 25 SOBI-ratkaisu (7 = 0.93), mutta ero on hyvin pieni. Kohinavarians-
sin arvolla 0% = 1 koko simulointiaineiston SOBI-ratkaisu (7 = 0.42) on melko
paljon parempi kuin paras ikkunointiratkaisu (7 = 0.30). 1-JADElIle sen sijaan
koko simulointiaineiston ratkaisu on selvisti huonompi kuin ikkunointimenetel-
mén ratkaisut: vertailusuureen arvo on koko simulointiaineiston ratkaisulle kohi-
navarianssin o2 = 0.1 tapauksessa 7 = 0.42, kun ikkunaratkaisu on suurimmalle
ikkunalle 7 = 0.78. Kohinavarianssin o2 = 1 tapauksessa vertailusuureen arvo
koko simulointiaineiston ratkaisulle on 7 = 0.16, mikd vastaa 1-JADEn simu-
lointikeskiarvoa ikkunakoolla h = 9. BSS-ratkaisun laskeminen koko aineistolle
on huomattavasti tyolddmpéad kuin ikkuna-BSS-ratkaisun laskeminen.
Simulointikokeiden perusteella voidaan todeta, ettd pienen kohinavarians-
sin tapauksessa ikkunoinnista ei ole juurikaan hyotyé: etsitty ldhdefunktio 16ytyy
sitd paremmin, mitd suurempi ikkuna on kyseessi, ja erot referenssifunktion ja
16ydetyn ldhdefunktion vélisten korrelaatioiden keskiarvoissa ovat suuret ikku-
noiden vililld. Koko aineiston tuloksiin verrattuna ikkunointi toimi huonommin
pienemmissi ikkunoissa (b = 9 ja h = 17), mutta ikkunakoolla h = 25 joko
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Kuva 4: Eri BSS-menetelmien referenssifunktion erottelukyky ik-
kunoittain verrattuna padkomponenttianalyysiin ikkunoiden kokoa
vastaavilla komponenttien lukuméérills, kun o2 = 0.1. Vertailusuu-
reen simulointikierrosten keskiarvojen lisdksi kuvaan on piirretty
keskiarvon luottamusvélit (mustat viivat) ja kunkin menetelmén si-
mulointikierrosten hajontakuviot ikkunointi- ja pddkomponenttirat-
kaisuille (pienet pisteet). Vertailusuureen simulointikierroskohtaiset
arvot on hajautettu keinotekoisesti x-akselin suunnassa, jotta arvot
erottuvat toisistaan paremmin.
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Kuva 5: Eri BSS-menetelmien referenssifunktion erottelukyky ik-
kunoittain verrattuna padkomponenttianalyysiin ikkunoiden kokoa
vastaavilla komponenttien lukumésrills, kun o2 = 1. Vertailusuu-
reen simulointikierrosten keskiarvojen lisdksi kuvaan on piirretty
keskiarvon luottamusvélit (mustat viivat) ja kunkin menetelmén si-
mulointikierrosten hajontakuviot ikkunointi- ja pddkomponenttirat-
kaisuille (pienet pisteet). Vertailusuureen simulointikierroskohtaiset
arvot on hajautettu keinotekoisesti x-akselin suunnassa, jotta arvot

erottuvat toisistaan paremmin.
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Taulukko 4: Referenssifunktion kanssa itseisesti parhaiten korreloi-
vien estimoitujen ldhdesignaalien vaihteluvilit ja simulointikierros-
ten keskiarvot 7 kaikilla 102:11a sensorilla lasketuille simulointiaineis-

toille.
Menetelmi o2 7 min  max
1-JADE 0.1 042 0.28 0.92
SOBI 0.1 0.97 095 0.98
1-JADE 1 0.16 0.11 0.27
SOBI 1 0.42 0.25 0.58

ldhes yhtd hyvin (SOBI) tai hieman paremmin (1-JADE).

Suuremman kohinavarianssin tapauksessa ikkunointi tuottaa samankaltai-
sia tuloksia jokaiselle ikkunakoolle, mutta referenssifunktio 16ytyy silti parhai-
ten suurimmasta ikkunasta. Koko aineistosta laskettuihin tuloksiin verrattuna
1-JADE toimii paremmin ikkunoinnin kanssa, mutta SOBIlle ikkunointi antaa
huonomman tuloksen kuin koko aineiston tulos.

Padkomponenttianalyysi esiprosessointivaiheena on pienelld komponent-
tien méaralld tehottomampi kuin ikkunointimenetelmé. Se toimii kuitenkin hy-
vin tapauksessa, jossa ldahdesignaalien lukumé#drd on pienempi kuin padkom-
ponenttien lukuméérd (25 piidkomponenttia): pienemmén kohinavarianssin ta-
pauksessa jopa paremmin kuin ikkunointi. Suuremman kohinavarianssin ta-
pauksessa ikkunointi on kaikissa ikkunakoissa padkomponenttiratkaisua parem-
pi vaihtoehto.

6.2 Sovellus

Tutkielmassa kéytettivd MEG-aineisto on Jarmo Héméldisen (Jyvéskyldn yli-
opisto, Psykologian laitos), Minna Torpan (Jyvéskylan yliopisto, Kasvatustie-
teen laitos) ja Tiina Parviaisen (Jyviskyldn yliopisto, Monitieteinen aivotutki-
muskeskus) tutkimusaineistoa projektista, jossa tutkittiin dysleksian neuraalista
perustaa kaksostutkimusten avulla. Osa-aineisto on yhden koehenkilén aineisto
noin neljan minuutin ajalta. Koeasetelman tarkoituksena oli kontrolloida aivo-
jen nékojarjestelméan toimintaa koehenkilokohtaisesti.

Koeasetelma kontrollitutkimuksessa oli yksinkertainen: koehenkil6lle néy-
tettiin ndytolta kasvokuvia, joista hdnen piti tunnistaa, olivatko kyseesséd miehen
vai naisen kasvot. Koehenkil6lle oli annettu vastauslaite, jonka nappeja hédnen
tuli painaa riippuen siitd, kumman sukupuolen kasvokuvia hénelle nédytettiin.
Kasvokuvia néytettiin yhteensi 96 kappaletta ja ne véldhtivat ndytolla nopeas-
ti, vain 100 millisekunnin ajan. Koehenkilolle oli annettu ohjeeksi vastata mah-
dollisimman nopeasti vastauslaitteen avulla. MEG-mittaukset tehtiin Jyvésky-
lén yliopiston Monitieteisen aivotutkimuskeskuksen MEG-laboratoriossa 306-
kanavaisella (102 magnetometriéi, 204 gradiometriéi) Elekta Neuromag TRIUX
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-laitteella. Naytteenottotaajuus oli noin neljin minuutin kokeen aikana 1000
hertsid. Tésséd tutkielmassa analysoitiin ainoastaan MAG-kanavien mittaama
aineisto.

Kasvoihin liittyvén nidkohavainnon informaation tehokas késittely on nor-
maalin sosiaalisen kanssakdymisen edellytys. Thmisaivoissa on kasvojen vélit-
tdmén informaation prosessointiin erikoistunut alue, FFA (fusiform face area),
joka sijaitsee ohimolohkon alueella fusiform-poimussa. Kasvojen tunnistukseen
liittyvat prosessit ovat keskittyneet merkittdvan tarkasti FFA-alueelle, useim-
milla ihmisilld oikean aivopuoliskon dominanssilla. (Halgren ym., 2000). Kas-
vojen nikemisen on huomattu EEG- ja MEG-tutkimuksissa saavan aikaan niin
kutsutun N170-vasteen, joka alkaa 130 millisekuntia kasvojen nékemisen jélkeen
ja jonka huippu on noin 170 millisekunnin kohdalla (Halgren ym., 1991; Prieto
ym., 2011). N170-vaste on selkeésti ndhtévissé oleva piikki elektrofysiologisessa
mittauksessa (Kanwisher ja Yovel, 2006).

Magnetometrien mittausaineistosta estimoitujen ldhdesignaalien ominai-
suuksia tarkasteltiin magneettikenttien jakaumakuvien ja ldhdesignaaleista las-
kettujen ERF:ien avulla. Magnettikenttien jakaumakuvista eli topografioista
saadaan selville magneettikenttien jakaumat péén pinnalla. BSS-menetelmien
yksikisitteisyysongelman (kappale 2) vuoksi magneettikenttien absoluuttisen
suuruuden tai etumerkin tulkitseminen ei ole mielekésté, joten ainoastaan niiden
muoto ja suhteelliset muutokset ovat kiinnostavia suureita. N170-vaste pyrittiin
16ytamain estimoiduista ldhdesignaaleista seuraavan referenssifunktion avulla:

1, kunt=[t; +130 ms, £; + 200 ms|, i=1,....96
sty = 41 un . [ti + ms, t; + ms|, i (25)
0  muulloin.

Kuten simulointikokeen tapauksessa, sovelluksessakin kiinnostavan signaalin 16y-
tdminen perustui suurimpaan itseiseen korrelaatioon referenssifunktion ja ldh-
designaalin vililla. Referenssifunktio korreloi sellaisen signaalin kanssa, joka ei
ole nolla aikavalilla 130-200 ms kasvokuvan esittdmisen jélkeen, mutta on muu-
toin nollaa. ERF:t laskettiin segmentoimalla parhaiten referenssifunktion kans-
sa korreloinut ldhdesignaali aikavileilld [t; — 70 ms, t; + 500 ms] ja laskemalla
segmenttien keskiarvot jokaisessa aikapisteessa.

6.2.1 Tulokset

Sovellusaineiston tulokset esitetédéin kahdessa vaiheessa. Aluksi esitelldén jokai-
sen kiytetyn BSS-menetelméin estimoimien ja parhaiten referenssifunktion kans-
sa korreloineiden ldhdesignaalien topografiakuvat sekéd nédiden lihdesignaalien
ERF:t. Liséksi esitelldén referenssifunktion kanssa parhaiten korreloineiden 1ah-
designaalien ERF:t kaikilla menetelmilld kaikille lasketuille ikkunoille. Parhai-
ten toimineelle BSS-menetelmélle laskettiin my6s paidkomponenttianalyysirat-
kaisu, josta laskettua ERF:44 verrattiin ikkunointimenetelmén ratkaisuun. Kai-
kille BSS-menetelmille kiytettiin simulointiasetelman mukaisesti ikkunakokoja
h =9 ja h = 17 ja lisdksi kokeiltiin ikkunakokoa h = 13. Parhaiten referens-
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sifunktion kanssa korreloineille menetelmille (JADE ja SOBI) kokeiltiin myds
simulointiasetelman suurinta ikkunakokoa (h = 25).

Taulukossa 5 on esitetty korkeimmat korrelaatioiden itseisarvot ldahde-
signaalien ja referenssifunktion vélillda menetelmittéin ja ikkunoittain. Kaiken
kaikkiaan itseiset korrelaatiot referenssifunktion kanssa ovat pienid. Suurim-
mat korrelaatiot erottuivat kuitenkin muiden ldhdesignaalien korrelaatioista sel-
véasti. Suurimmat korrelaatiot referenssifunktion kanssa olivat fICA- ja JADE-
menetelmilld estimoiduilla lihdesignaaleilla (|Cor(sy(t), r(t))| = 0.16), ikkunas-
sa h = 9. MEG-aineistossa on nihtévissd, ettd ICA-menetelmille referenssi-
funktioon sopiva ldhde 16ytyy paremmin pienimmaésté ikkunasta kuin muista
ikkunoista. SOBI-menetelméi kiytettiaessa ikkunan koolla ei juurikaan ole mer-
kitystd. ICA-menetelmille paras ikkunakoko on h =9, SOBIlle h = 17. Erot ik-
kunoiden viililla ovat kuitenkin hyvin pienet kaikille menetelmille, joten ikkunan
koolla ei juurikaan néytéd olevan vaikutusta kiinnostavan signaalin 16ytymiseen.

Taulukko 5: MEG-aineistosta estimoitujen ldhdesignaalien itseisar-
voltaan suurin korrelaatio referenssifunktion kanssa ikkunoittain.

| max [Cor(sg(t),r(t)) ] |

Menetelmé h=9 h=13 h=17 h=25
fICA 0.16 014 _ 0.15 ;
JADE 0.16 0.15 0.15 0.12
1-JADE 0.15 0.14 0.14 -
SOBI 015 014 015 014

Parhaiten referenssifunktioon liittyvien lihdesignaalien topografiat ja sig-
naaleista lasketut ERF:t on esitetty kuvissa 6-9. ICA-menetelmien osalta topo-
grafiakuvien perusteella 16ydetyt 1ahdesignaalit ovat jakaumiltaan melko ldhell&
toisiaan eri ikkunakoista huolimatta (kuvat 6 ja 7) ja magneettikenttien lokaa-
tio on oletetusti ohimolohkon ja takaraivolohkon alueella, joskin fICAlle pdin
oikealla puolella (kuva 6) ja JADElle vasemmalla (kuva 7). ICA-menetelmien
ERF:t eivédt ole N170-vasteen kaltaisia: selvdd piikkid ei ndy 170 millisekun-
nin kohdalla. SOBIlle ikkunassa h = 17 magneettikentdn jakauma on hiukan
erilainen verrattuna ICA-menetelmien topografioihin (kuva 8). Parhaiten refe-
renssifunktion kanssa korreloivassa ldhdesignaalissa nikyy kasvokuvan aiheut-
tama molempien aivopuoliskojen aktivaatio oikean aivopuoliskon dominanssil-
la. Tkkunassa h = 25 SOBI-ratkaisun topografia eroaa merkittdvasti muiden
ratkaisujen topografiasta. Molempien SOBI-ratkaisujen ERF:t ovat ldhempani
N170-vastetta kuin ICA-menetelmien: molemmista ikkunoista laskettujen ldh-
designaalien ERF:t ovat 130 millisekunnin kohdalla nollassa tai lahelld nollaa ja
saavuttavat huippunsa 170 millisekunnin kohdalla. Naidenk&#n lihdesignaalien
ERF:t eivét kuitenkaan ole kovin selkeité, erityisesti 170 millisekunnin jélkeen
ERF-kayréan lasku on loivaa.

Kaikista BSS-menetelmisté parhaiten referenssifunktion kanssa korreloi-
neista ldhdesignaaleista lasketut ERF:t eivét ole selkeéisti N170-vasteen mukai-
sia (kuva 10). N170-vasteessa 130 millisekunnin kohdalla pitéisi nikyd muutosta
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fICA, h =9, ikkuna 80

Lahde 4

1.0

0.5

0.0

90 110 130 150 170 190 210
t(ms)

= +

Kuva 6: fICA-menetelmélli estimoidun parhaiten referenssifunktion
kanssa korreloivan komponentin topografia ikkunassa k = 80 ja
komponentista laskettu ERF. ERF-kuvaan on merkitty nollataso
mustalla viivalla ja 170:n millisekunnin kohta katkoviivalla.

JADE, h = 13, ikkuna 80

Léhde 10

90 110 130 150 170 190 210
t(ms)

= +

Kuva 7: JADE-menetelmilli estimoidun parhaiten referenssifunk-
tion kanssa korreloivan komponentin topografia ikkunassa k = 80
ja komponentista laskettu ERF. ERF-kuvaan on merkitty nollataso
mustalla viivalla ja 170:n millisekunnin kohta katkoviivalla.
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SOBI, h =17, ikkuna 82

Lahde 6

90 110 130 150 170 190 210
t(ms)

= +

Kuva 8: SOBI-menetelmélld estimoidun parhaiten referenssifunk-
tion kanssa korreloivan komponentin topografia ikkunassa k = 82
ja komponentista laskettu ERF. ERF-kuvaan on merkitty nollataso
mustalla viivalla ja 170:n millisekunnin kohta katkoviivalla.

SOBI, h = 25, ikkuna 88

Léhde 6

-05 00 05 10 15

90 110 130 150 170 190 210
t(ms)

= +

Kuva 9: SOBI-menetelmélld estimoidun parhaiten referenssifunk-
tion kanssa korreloivan komponentin topografia ikkunassa k = 88
ja komponentista laskettu ERF. ERF-kuvaan on merkitty nollataso
mustalla viivalla ja 170:n millisekunnin kohta katkoviivalla.
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ERF':ssé ja 170 millisekunnin kohdalla selva piikki. Lahimpéané odotetunkaltais-
ta muotoa ovat fICAn ikkunasta h = 13, JADEn ikkunasta A = 25, 1-JADEn
ikkunasta h = 13 ja SOBIn ikkunoista h = 13 ja h = 25 ERF:t, tosin piik-
ki nakyy 150-170 millisekunnin valilld. N170-vaste ndkyisi luultavasti selvem-
min, mikéli ERF laskettaisiin usean koehenkilon aineistosta keskiarvoistamalla.
Toisaalta ERF-kiyrissd on myo6s nidkyvissd suuriamplitudisia, hitaita aaltoja,
miké viittaa siihen, ettd MEG-aineisto pitéisi ylipdastosuodattaa ennen BSS-
menetelmien kayttoa.

Tarkastellaan SOBI-menetelmén tuloksia tarkemmin ikkunoittain, jotta
voidaan vertailla ikkunan koon aiheuttamia muutoksia komponenttien topogra-
fioissa. Pienimméssé ikkunassa (b = 9) topografiakuvissa vérien vaihtelu on
selkedidi ja estimoidut lihdesignaalit ovat selvisti toisistaan eroavia (kuva 11).
Referenssifunktion kanssa parhaiten korreloiva ldhde (l&hde 3) ei kuitenkaan
topografiakuvan perusteella vaikuta jakaumaltaan etsityn vasteen kaltaiselta:
pelkkéé referenssifunktiota ei siis voida pitédé luotettavana perusteena ldhdesig-
naalin 16ytymiselle. Liséksi simulointitulosten perusteella SOBI on tehokkaampi
suurilla ikkunoilla, joten referenssifunktion osoittama ldhdesignaali ei valtté-
maéattd vastaa etsittyd lahdesignaalia. Ikkunakoolla h = 13 ikkunasta k£ = 81 las-
kettu parhaiten referenssifunktion kanssa korreloiva ldhdesignaali eroaa topo-
grafialtaan pienemmén ikkunan lihdesignaalista huomattavasti (kuva 12). Ik-
kunakoolla h = 17 parhaiten referenssifunktion kanssa korreloiva l&hdesignaali
niyttaid vastaavan paremmin oletetunlaista topografiaa (kuva 13) oikean puo-
len dominanssilla. Isoimmassa ikkunassa (kuva 14) ongelmana n#yttdd olevan
se, ettd nollasta eroavaa aivoaktivaatiota nékyy olevan kaikkien sensorien alueel-
la melko tasaisesti. Tdmé vaikeuttaa kuvien tulkintaa: kiinnostavan aktivaation
erottaminen on téllaisista topografiakuvista hankalaa.

Paskomponenttianalyysiratkaisuun valittiin 65 ensimmaéistd padkompo-
nenttia, jotka selittivit yli 99 % kaikkien komponenttien vaihtelusta. Parhai-
ten referenssifunktion kanssa korreloi SOBIlla laskettu ldhdesignaali numero 7
| (Cor (s7(t), r(t))| = 0.15), josta laskettu ERF on kuvassa 15. Pdidkomponent-
tiratkaisusta laskettu ERF on selvésti monotonisempi kuin BSS-menetelmill
lasketut ERF:t, eikd N170-vastetta pysty erottamaan ERF:sté lainkaan.
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Kuva 10: Kaikista BSS-menetelmisté lasketut ERF:t ikkunoittain.
ERF-kuviin on merkitty nollataso mustalla viivalla ja 170:n millise-
kunnin kohta katkoviivalla.



SOBI, h =9, ikkuna 80

Lahde 1 Léhde 2 Léhde 3

Lahde 7 Léhde 8 Lahde 9

Kuva 11: SOBI-menetelmaéll estimoitujen l&hdesignaalien jakaumat
ikkunassa 80 ikkunakoolla h = 9. Referenssifunktion kanssa parhai-
ten korreloi kolmas ldhdesignaali (kuvassa Lihde 3).
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SOBI, h = 13, ikkuna 81

Léhde 2 l
Léhde 6 I

Léhde 3 Léhde 4

Lahde 1.
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Kuva 12: SOBI-menetelmaéll estimoitujen l&hdesignaalien jakaumat
ikkunassa 81 ikkunakoolla h = 13. Referenssifunktion kanssa par-
haiten korreloi seitsemés lihdesignaali (kuvassa Lahde 7).



SOBI, h =17, ikkuna 82
Léhde Léhde

Lahdel
Lahde!

Lahdel

Lahde

Kuva 13: SOBI-menetelmaélld estimoitujen ldhdesignaalien jakaumat
ikkunassa 82 ikkunakoolla h = 17. Referenssifunktion kanssa par-
haiten korreloi kuudes ldhdesignaali (kuvassa Lihde 6).
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SOBI, h = 25, ikkuna 88

Lahd‘l
Lahd‘a 4

Kuva 14: SOBI-menetelmilli estimoitujen ldhdesignaalien jakaumat
ikkunassa 88 ikkunakoolla h = 25. Referenssifunktion kanssa par-
haiten korreloi kuudes ldhdesignaali (kuvassa Lihde 6).
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Kuva 15: Pddkomponenttiratkaisusta SOBI-menetelmilld estimoi-
dun parhaiten referenssifunktion kanssa korreloivan lihdesignaalin
ERF.
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7  Yhteenveto

Tilasuuntaisen ikkunointimenetelmén toimivuutta MEG-aineistolle eri so-
kean signaalinerottelun menetelmilld tutkittiin simulointikokeiden ja MEG-
tutkimusaineiston avulla. Ikkunoinnin hyodyllisyytta tutkittiin neljalld eri BSS-
menetelmalld: uudelleenladatulla FastICAlla, JADEIlla, 1-JADEIla ja SOBIlla.
Tkkunan koon vaikutuksia tutkittiin soveltamalla ikkunoinnissa eri kokoisia ik-
kunoita seké simulointiasetelmaan etta tutkimusaineistoon.

Simulointikokeiden perusteella l&dhdesignaalien erottelu on sitd hankalam-
paa, mité vaihtelevampaa kohinaa simulointiaineistoon lisétéd4n. Referenssifunk-
tiota vastaava ldhdesignaali 16ytyi poikkeuksetta parhaiten SOBI-menetelmél-
14, joskin BSS-ikkunoinnista oli eniten hy6tyd ICA-menetelmid kéytettiessa.
Simuloidut lihdesignaalit olivat heikosti stationaarisia AR-, MA- ja ARMA-
prosesseja, mikd saattaa selittdd SOBIn selvdd paremmuutta. Ikkunointimene-
telmé yhdessd BSS-menetelmien kanssa 16ytéa referenssifunktion kaikkien BSS-
menetelmien kanssa paremmin kuin pdikomponenttianalyysin ja BSS-menetel-
mén yhdistelma yhté poikkeusta lukuunottamatta: pienemmén kohinavarianssin
tapauksessa padkomponenttianalyysin ja BSS-menetelmén yhdistelmé toimi pa-
remmin 25:114 padkomponentilla kuin ikkunointi vastaavassa tapauksessa. Pa#-
komponenttiratkaisu toimi parhaiten silloin, kun komponentteja valittiin enem-
mén kuin mitd alkuperiisid 1dhdesignaaleja oli. Koko aineiston BSS-ratkaisu oli
SOBIn tapauksessa hieman parempi kuin suurimman ikkunan (h = 25) antama
ratkaisu, mutta 1-JADEIle ikkunointi tuotti hieman paremman tuloksen kuin
koko aineistosta laskettu BSS-ratkaisu.

MEG-aineiston jonkinlainen esiprosessointi ennen BSS-ikkunoinnin toteu-
tusta olisi hyodyllistd. ERF-kuvien perusteella sopivan ylipaédstosuotimen kéyt-
t6 saattaisi tuoda N170-komponentin paremmin nékyviin myos yhden koehen-
kilon aineistolle. BSS-menetelmien estimoimien ldahdesignaalien topografiaku-
vien perusteella referenssifunktio auttoi l6ytdméan oletetunlaiset komponentit
tutkimuksessa kaytetylle koeasetelmalle, vaikka korrelaatiot referenssifunktion
kanssa ovatkin pienid. BSS-ikkunointia tulisi kokeilla useamman koehenkilon
aineistoon, jotta voitaisiin varmistua, ettei kasvojen prosessointia vastaavien
ldhdesignaalien 16ytyminen ollut koehenkilokohtaista. Liséksi vaadittavien esi-
prosessointisuodatusten arviointi olisi helpompaa, jos tuloksia voitaisiin verrata
useamman koehenkilon valill4.

Referenssifunktion valinta ei ole yksinkertaista eikéd sen kédyttdminen on-
gelmatonta: ndin karkealla funktion valinnalla ei voida saavuttaa kovin korkeita
korrelaatioita aivovasteiden kanssa. Arvoja nolla ja yksi saava laatikkofunktio ei
koskaan kuvaa tédysin sovellusaineistosta etsittdvad vastetta, joten korrelaatiot
aivovasteiden ja referenssifunktion vililld ovat pienid. Simulointitapauksessa ti-
lanne on eri, kun referenssifunktio kuvaa taysin etsittavié vastetta. Tamé selit-
tdd erityisesti pienen kohinavarianssin simulointiasetelmasta laskettujen lihde-
signaalien moninkertaisesti korkeammat korrelaatiot referenssifunktion kanssa
verrattuna aineistosta laskettuihin korrelaatioihin. Liséksi ldhteiden ja referens-
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sifunktion véliseen itseiseen korrelaatioon ei voi luottaa sokeasti: 16ydetyn lah-
teen vastaavuus haluttuun ilmicon tulee tarkistaa topografiakuvista tai ERF-
kéyristé.

Valitut BSS-menetelmét eivit vilttaméttd ole optimaalisia tutkitunkal-
taisten aivovasteiden etsimiseen. Metsomaa ym. (2016) huomauttivat, ettéd ai-
vovasteet ovat usein epéstationaarisia, eiké niité tulisi tutkia BSS-menetelmilla,
jotka olettavat ldhdesignaalien olevan stationaarisia. Vertailun vuoksi simu-
loinnin ja sovelluksen voisi toteuttaa esimerkiksi jollakin Nordhausenin artik-
kelissaan (2014) esittelemélli epiistationaarisen lihde-erottelun mallilla (non-
stationary source separation, NSS). NSS-mallit kiyttivit SOS-mallien tapaan
hyodyksi havaintosignaalien aikarakennetta.

BSS-ikkunoinnin sijaan voitaisiin kokeilla my&s niin kutsuttua harvan
sekoitusmatriisin ICA-menetelméd, jossa sekoitusmatriisin estimoinnissa kéy-
tetddn hyviksi prioritietoa sekoitusmatriisin rakenteesta (Hyvirinen ja Raju,
2002). Menetelméssé oletetaan, etté sekoitusmatriisi sisdltdé vain vihdn nol-
lasta eroavia alkioita. Téllainen sekoitusmatriisin rakenne sopisi hyvin MEG-
aineiston sovelluksiin ja erityisesti aivojen néakojérjestelmén toiminnan tutkimi-
seen, koska nékojarjestelmén hermoverkoston tiedetdén kayttavan vain tiettyja
hermoverkoston reittejd koko verkoston sijaan (Bell ja Sejnowski, 1997).

Aineiston ikkunointi on erityisen hyodyllistd silloin, kun halutaan tutkia
hyvin lokaalisti syntyvid aivosignaaleja ja ollaan kiinnostuneita pienistd muu-
toksista estimoitujen ldhdesignaalien vililld. MEG-tutkimuksessa ikkunoinnin
hyoty saattaa olla juuri téssd tutkielmassa kaytetyn tutkimusaineiston tyyp-
pisen kontrollointiasetelman analysoinnissa: ikkunoinnin avulla voidaan tutkia
ainoastaan ne alueet, joissa terveisséd ihmisaivoissa nékyy tietynlaista aktivaatio-
ta. Tulosten perusteella voidaan todeta, vastaako kyseinen koehenkil6 sitéd koh-
deryhméé, jonka edustajan tutkimukseen halutaan osallistuvan. Paikantamalla
ikkuna tarkasti ja sad#dtdmaélld ikkunakokoa kontrollointiaktivaation fysiologiaan
sopivaksi voidaan sdistdd aikaa koehenkildiden sopivuuden analysoinnissa: tut-
kijan ei tarvitse kiydéd ldpi kaikkia 102 estimoitua ldhdesignaalia.
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Liite: Simulointiasetelman R-koodi

library(dplyr)
set.seed(071117)

# Sensoreiden spatiaalinen ikkunointi -----——----------——————————————————

# Funktio, joka hakee koordinaatit aineistosta.
### coordinates = koordinaattirakenne
### h = ikkunan koko (kuinka monta l&hint&d sensoria valitaan)
# Palauttaa sensorit.
spatial.windows <- function(coordinates, h){
# koordinaatit array-rakenteessa
dim <- dim(coordinates)
# koordinaattien keskipisteet
cp <- lapply(1:dim[3], function(i) apply(coordinates[,,i], 1, mean))
cp2 <- cp
dist_mat <- sapply(lapply(cp, function(cp) sapply(cp2, function(cp2)
sum ({cp-cp2}°2))), rbind)
# sarakkeilla valitun sensorin h:n 18himm&n sensorin indeksit
sensors <- apply(dist_mat, 1, function(d) which(d %in% sort(d) [1:{h+13}]))

return(sensors)

# Sensoreiden koordinaattien lukeminen aineistosta.

## locations on (3 x 4 x 306)-dimensioinen array, jossa kussakin

## (3 x 4)-matriisissa on nelidnmuotoisten sensoreiden nurkkapisteiden

## koordinaatit xyz-koordinaatistossa MAG-, GRAD1- ja GRAD2-sensoreille.

## téssd tutkielmassa kdytettiin aineiston mukaista MEG-sensorien geometriaa.

dim <- dim(locations)

cp <- lapply(1:dim[3], function(i) apply(locatioms[,,i], 1, mean)) %>%
unlist %>%
matrix(ncol = 3, byrow = TRUE)

i <- seq(3, dim(locations) [3], by=3) #MAG-sensorien indeksit
#i <- seq(l, dim(locations) [3], by=3) #GRAD1

#i <- seq(2, dim(locations) [3], by=3) #GRAD2

coordinates <- locations[,,i] #MAG-sensorien koordinaatit

cpm <- cpl[i,] # sensorien keskipisteet

h <- 9 # ikkunan koko

# alla h-1, koska myos valittu sensori sisdltyy ikkunaan.
sensors <- spatial.windows(coordinates, h-1)
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# esim. h kpl sensoria 1 1l&himmin sensorin (coordinates-arrayn mukaiset)
# indeksit:
sensors[,1]

# Simulointiin tarvittavat funktiot ---------------——

# Referenssifunktion tekevd funktio.
### T aikapisteiden 1lkm
### t1 = ensimmdinen mahd. aika kun vaste nakyy
### t2 = viimeinen mahd. aika kun vaste nakyy
### et = t:n arvo, jolloin &rsyke on aineistossa ndkynyt
# Palauttaa referenssifunktion.
resf.gen <- function(TO, t1, t2, et) {

resf <- rep(0,TO0)

for(i in 1:length(et)){

resf[(et[i]l+t1): (et [i]+t2)] <- 1
3

return(resf)

}

# Komponenttien korrelaatiot referenssifunktion kanssa laskeva funktio
# ikkuna-ICAlla.
### X = generoitu data
### method = algoritmin nimen merkkijono, yksi seuraavista: sobi, jade,
#it# kjade, fica
### h = ikkunan koko
### resf = referenssifunktio
# Palauttaa referenssifunktion ja laskettujen l&hteiden véliset suurimmat
# korrelaatiot.
resf.cor <- function(X, method=c("sobi", "jade", "kjade", "fica"),
resf, sensors, print=T) {
method <- match.arg(method, c("sobi", "jade", "kjade", "fica"))
if (print==T) print(paste("Processing dataset:", X$ID))
max.cor <- vector(length=ncol(sensors))

if (method=="sobi") {
lags <- unique(c(seq(2, 10, by=2), seq(10, 50, by=5),
seq(50, 100, by=10)))
for (sens in 1:ncol(sensors)) {
sobi <- JADE::SOBI(X$dat[,sensors[,sens]], k=lags,
method="frjd", eps=1e-03, maxiter=5000,
na.action=na.fail)
max.cor [sens] <- sobi$S %>%
apply(2, function(S, resf) cor(S, resf) ¥>% abs, resf) %>%
max
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}

return(max.cor)

}

if (method=="jade") {
for (sens in 1:ncol(sensors)) {
jade <- JADE::JADE(X$dat[,sensors[,sens]], eps=1e-03, maxiter=5000,
na.action=na.fail)
max.cor[sens] <- jade$S %>
apply(2, function(S, resf) cor(S, resf) %>} abs, resf) %>%
max

}

return(max.cor)

}

if (method=="kjade") {
for ( sens in 1:ncol(sensors)) {
kjade <- JADE::k_JADE(X$dat[,sensors[,sens]], k=1, eps=1e-03,
maxiter=5000, na.action=na.fail)
max.cor [sens] <- kjade$S %>%
apply(2, function(S, resf) cor(S, resf) %>} abs, resf) %>%
max

3

return(max.cor)

}

if (method=="fica"){
for ( sens in 1:ncol(sensors)) {
fica <- fICA::reloaded_fICA(X$dat[,sensors[,sens]], g="pow3",
dg=NULL, G=NULL, kj=1, method="alpha",
inR=FALSE, eps=1e-03, maxiter=5000)
max.cor[sens] <- fica$S %>%
apply(2, function(S, resf) cor(S, resf) ¥>% abs, resf) %>%
na.omit %>%
max

}

return(max.cor)

}

# Simulointi ------------------ --------------- - - - - - """



ch <- 102 # kanavien lkm

n.sources <- 20 # ldhteiden 1lkm
TO <- 1000 # aikapisteiden 1lkm
nsim <- 1000 # simulointikierrosten lkm
et <- 420 # eventtien aikapiste(et), aineiston mukainen
# kohinavarianssin arvo

var <_ Illll

# referenssifunktio
resf <- resf.gen(TO, 130, 200, et)

# sekoitusmatriisi

A <- matrix(runif(n.sourcesx*ch,

A[-(1:n.sources), 1] <- 0

# ldhdesignaalit ja havaitut signaalit
X <- vector(mode = "list", length = nsim)
for (i in 1:nsim) {

S <- vector(mode

S]]
S[[2]1]
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rexp(TO, 1))

c(0, 0.4)),



S[[15]] <- arima.sim(model = list(ma = c(-0.5, 0.2, 0.1)),
n = TO, innov = rexp(TO, 1))

S[[16]] <- arima.sim(model = list(ar = c(0, -0.2), ma = c(-0.7, 0, 0.2)),
n = TO, innov = rexp(TO, 1))

S[[17]] <- arima.sim(model = list(ar = c(0.1, -0.2),ma = c(0.5, 0.6)),
n = TO, innov = rexp(TO, 1))

S[[18]] <- arima.sim(model = list(ar = c¢(0.7), ma = c(0, 0.1)),
n = TO, innov = rexp(TO, 1))

S[[19]] <- arima.sim(model = list(ar = c(0.2, -0.4), ma = c(-0.5)),
n = TO, innov = rexp(TO, 1))

S[[20]] <- arima.sim(model = list(ar = c(0.7), ma = c(-0.7, 0.2)),
n = TO, innov = rexp(TO, 1))

S <- mapply(cbind,S)

X[[i]] <- list(dat = S %*% t(A) + matrix(rnorm(TO*ch, O, 0.1), nrow = TO,
ncol = ch), ID = i)

# ikkunointi

res.sobi <- lapply(X, resf.cor, method = "sobi", resf = resf,
sensors = sensors, print = T)

# kootaan kunkin simuloinnin korkeimmat korrelaatiot yhteen

sapply(res.sobi, max)

res.jade <- lapply(X, resf.cor, method = "jade", resf = resf,
sensors = sensors, print = T)
sapply(res. jade, max)

res.kjade <- lapply(X, resf.cor, method = "kjade", resf = resf,
sensors = sensors, print = T)
sapply(res.kjade, max)

res.fica <- lapply(X, resf.cor, method = "fica", resf = resf,

sensors = sensors, print = T)
sapply(res.fica, max)
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