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kauzalita

vplyv jedného prvku systemu na iny
(ne)cinnost’ jedneho elementu priamo
podmienuje cinnost’ druheho

intra-level kauzalita

inter-level kauzalita - top-down, bottom-up



formy analyzy

identifikacia orientovanej funkcnej

konektivity
analyza fMRI, EEG, MEG udajov

3 perspektivy:
efektivha konektivita

funkcna konektivita

kauzadlna konektivita




kauzalna konektivita

nutne nemodeluje fyziologicke vlastnosti

pokus o identifikaciu dynamickych vzorov

a vztahov

3 dovody:
same brain, different task

don’t tell me everything ... just the important stuff
they keep messing up my neural connections!



meranie zlozitosti

kvantifikovanie spravania sa distribuovaneho

systemu

3 miery:
neurdlna komplexnost’ — segregacia vs. integracia
integrdcia informacii — podobna NK, sleduje
orientované kauzalne interakcie — effective information

kauzalna hustota — zachytava kauzalne vztahy napriec

celym systémom



Grangerova kauzalita

premenna Y je kauzalna (Granger-causes) na premennu
X, ak sa predpoved hodnot X (pomocou jej minulych
hodnot) zlepsi zakomponovanim minulych hodnot Y.
zlepsenie = statisticky signifikantné informacie v ¥
autoregresné modely — OLS, Yule-Walker

povodny model

X, =AX™ + ¢,

rozsireny model
X, =A.X™ @y + ¢,

zlepsenie, ak rozptyl £’ je signifikantne mensi ako &

var(&e)

Fy-x =1n var(ery)



urcenie stupna AR modelu

m — pocet minulych merani premennej
zahrnutych v regresii

Akaike information criterion (AlK)
AIK = 2k —2In(L)
k — pocet parametrov AR modelu
L — maximalizovana likelyhood funkcia AR modelu

Bayesian information criterion (BIK)
BIK = =2 In(L) + k In(n)

O ¢/



Grangerova kauzalita

pbodmienena kauzalita — pritomnost’ tretej
premennej

Xe=A.(xM @z + &,
X, =A'. (X(m) D ngi D Z(m)) + &,

opat’ porovnanie rozptylu — Geweke (1982)
var(&t)

TY—)X'Z — ln vaT(E’t)



Grangerova kauzalita

viacrozmerne data
_ (m)

_ tr[ &tl
Froxiz = n {tr[z eft]}

stopa (trace) kovariancnej matice (Ladroue et al.)
_ 12 &l
Frxz = n{

determinant kovariancnej matice (Geweke)

objem, v ktorom lezi ¢



kauzalna hustota

miera kauzalne signifikantnych vztahov v systeme

normalizovana — hodnoty v [0, 1]

Ca(X) = N(N —1)

nenormalizovana (vahovana)— hodnoty v celom R

1 N N
Caw(X) = N(N — 1)22}}%

=1 j=1

vysokeé hodnoty znamenaju globalnu koordinovanost’

prvkov a zaroven ich dynamicku odlisnost’



spektralna kauzalita

kauzalny vplyv frekvencii
Sxx(w)
xx(w)*var(e')xH* y, (W)

TY—>X((U) — lnﬁ

w — frekvencia
S — autospektrum X,
Hyx(w) - transferovd matica

H* +x (@) - complex conjugate

umoznuje odhalit’ sprostredkované
kauzalne vztahy



G-autonomia

nezavislost’ premennej od inych
premennych v systeme

X, = AZ\™) + g,
Xt — AI (X(m) (m)) _I_ 8 ¢

Z je mnozina externych premennych

Axiz = In {||22:rtt||}




G-emergencia

makro-premenna M je emergentd z mikro-
bremennyc m (m,, m,, ... my) ak je zaroven

autonémna od svojich mikro-zloziek

minulé hodnoty M vedia predpovedat’ jej
budtce lepsie, ako predpovede len na zaklade
hodnot m

zavisla od svojich mikro-zloziek
hodnoty m zlepsuju predpovede buducich

hodnot M, oproti predpovediam len na
zaklade minulych hodnot M




G-emergencia

miera kombinujiuca G-kauzalitu a G-
autonomiu

N
1
JeMmim = CAM|m NszieM
=1

G-emergencia bude nulova ak
M je nezavisle od zloziek m

M sa da uplne predpovedat’ len pomocou m



dalsie pojmy

causal flow — rozdiel medzi poctom vstupnych

a vystupnych interakcii na danom prvku
causal source — zdroj, vysoky flow
causal sink — zaporny flow

causal hub — prvok s velkou kauzalnou

hustotou



ukazka analyzy

5 premennych (Baccala & Sameshima, 2001)

x;(n) = 0.95y2x;(n — 1) — 0.9025x,(n — 2) + w;(n)

x,(n) = 0.5x,(n — 2) + w,(n)

x3(n) = —0.4x,(n —3) + ws(n)

xs(m) = —0.5x;(n — 2) + 0.25v2x,(n — 1) + 0.25v2x:(n — 1) + wy(n)
xs(n) = —0.25v2x,(n — 1) + 0.25v2xs(n — 1) + ws(n)

graf



time-domain analyza

Causal Connectivity Toolbox v2.0 Granger causality, p<0.01
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zavislost’ kauzality — signal, sum

causality
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noise




causality

causalily

zavislost’ |

time lag

cauzality — sum, cas

time lag

15

- o8
10
- o7
- o6
- 05
- o4
5

noise



Dakujem za pozornost’



