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ABSTRAKT

Cilem prace je definice vztahu zdvislosti klasifikace pacientl postizenych
neurodegenerativnim onemocnénim na volbé parcelacniho atlasu. Soucésti prace je
aplikace analyzy funk¢ni konektivity a vypoctu grafovych metrik dle metody
publikované Olafem Spornsem a Mikailem Rubinovem [1] na fMRI datech namétenych
na CEITEC MU. Aplikaci pfedchazi teoretickd reSerSe parcelacnich atlasi pro
segmentovani mozku ze snimkd fMRI a reSerSe matematickych metod klasifikace, jako
i klasifikatorG neurodegenerativnich onemocnéni. Prvni kapitoly prace pfinasi
teoreticky zaklad poznatkiill z oblasti magnetické a funkéni magnetické rezonance.
Definovany jsou fyzikdlni principy metody, podminky a priibéh akvizice obrazovych
dat. Tteti kapitola shrnuje grafové metriky pouzité dale v diplomové praci pro analyzu a
klasifikovani grafi. Prace pfindsi stru¢ny ptehled parcela¢nich metod, se zaméfenim na
parcelaci pomoci atlasti. Po teoretické reSerSi metod zkoumdni funk¢ni konektivity a
matematickych metod klasifikaci, byly poznatky pouzity pro realizaci parcelaci,
vypocet grafovych metrik a naslednou klasifikaci fMRI snimkl 96 subjekti vzdy do
jedné ze dvou tfid s vyuzitim binarnich klasifikdtoci metodou podpirnych vektord a
linedrni diskrimina¢ni analyzy. Data klasifikovana v této praci byla naméfena na
pacientech s Parkinsonovou chorobou (PD), s Alzheimerovou chorobou (AD), s Mirni
kognitivni poruchou (MCI), s kombinaci nemoci PD a MCI a na subjektech patficich do
kontrolni skupiny zdravych jedincii. Pro pfedzpracovani a pro analyzu je v praci vyuzito
prosttedi MATLAB a toolboxy SPM12 a Brain Connectivity Toolbox.

KLIiCOVA SLOVA

nukledrni magnetickd rezonance (NMR), T'1 relaxace, T2 relaxace, " relaxace, BOLD
fMRI, grafové metriky, koeficient shlukovéni, parcelace, atlas, sité ,,malého svéta®,
neurodegenerativni onemocnéni, PCA, Pearsoniv korelaéni koeficient, Linearni
diskrimina¢ni analyza (LDA), Metoda podptirnych vektori



ABSTRACT

The aim of the thesis is to define the dependency of the classification of patients
affected by neurodegenerative diseases on the choice of the parcellation atlas. Part of
this thesis is the application of the functional connectivity analysis and the calculation
of graph metrics according to the method published by Olaf Sporns and Mikail Rubinov
[1] on fMRI data measured at CEITEC MU. The application is preceded by the
theoretical research of parcellation atlases for brain segmentation from fMRI frames and
the research of mathematical methods for classification as well as classifiers of
neurodegenerative diseases. The first chapters of the thesis brings a theoretical basis of
knowledge from the field of magnetic and functional magnetic resonance imaging. The
physical principles of the method, the conditions and the course of acquisition of image
data are defined. The third chapter summarizes the graph metrics used in the diploma
thesis for analyzing and classifying graphs. The paper presents a brief overview of the
brain segmentation methods, with the focuse on the atlas-based segmentation. After a
theoretical research of functional connectivity methods and mathematical classification
methods, the findings were used for segmentation, calculation of graph metrics and for
classification of fMRI images obtained from 96 subjects into the one of two classes
using Binary classifications by support vector machines and linear discriminatory
analysis. The data classified in this study was measured on patiens with Parkinson’s
disease (PD), Alzheimer’s disease (AD), Mild cognitive impairment (MCI), a
combination of PD and MCI and subjects belonging to the control group of healthy
individuals. For pre-processing and analysis, the MATLAB environment, the SPM12
toolbox and The Brain Connectivity Toolbox were used.

KEYWORDS

nuclear magnetic resonance (NMR), 7'1 relaxation, 72 relaxation, " relaxation, BOLD
fMRI, graph metrics, clustering coefficient, parcellation, atlas, small-world,
neurodegenerative diseases, PCA, Pearson’s correalation coefficient, Linear
Discriminative Analysis, Support vector machines
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UvVOD

Pojem neurodegenerativni onemocnéni piedstavuje souhrnny nézev pro fadu
onemocnéni, pii kterych dochazi k progresivnimu poSkozeni a degeneraci nervovych
bunc¢k. Neurodegenerativni onemocnéni mozku zplsobuji pokles kognitivnich a
dusevnich funkci (napi. demence) a pohybové disfunkce, ¢imz zhorSuji kvalitu zivota
pacientl. Pii neurodegenerativnich onemocnénich mohou zmény v mozku ptredchazet
symptomy po mnoho let. Vedle klinické diagnostiky pomoci genetickych,
neuropatologickych a imunohistochemickych metod, nartistd v poslednich letech usili
pro objeveni a vyvoj in vivo biomarkerd, které by byly schopny zachytit nervové zmény
indukované v ranych staddiich onemocnéni a sledovat jejich vyvoj. Mezi takové
biomarkery, které poskytuji metriky vhodné k vyhodnoceni neuralnich zmén, patii i
zobrazovani pomoci funkéni magnetické rezonance (fMRI).

Proces analyzy funkéni konektivity fMRI snimkt predstavuje posloupnost nékolika
krokt, od akvizice a pfedzpracovani obrazovych dat mozku, pfes parcelace, az po
vypocet grafovych metrik vytvofenych siti. Z metodologického hlediska lze pti procesu
analyzy konektivity volit na kazdém stupni této posloupnosti mezi nékolika zptisoby
zpracovani dat. Tato prace je zaméfena na nalezeni vlivu volby parcelacniho atlasu na
vyslednou klasifikaci subjekti do skupin pacienti s neurodegenerativnim
onemocnénim, resp. kontrolni skupinu zdravych dobrovolnikd. V piipad€ potvrzeni
zavislosti kvality klasifikace na volbé parcelacniho schématu bylo jako vedlejsi cil
diplomové prace stanoveno nalezeni optimélni parcelace mozku do oblasti zdjmu — ROI
tak, aby navazujici klasifikace vykazovala vyS$i procentudlni UspéSnost. Prace
poskytuje piehled celkem osmi parcelacnich atlast, které parceluji data na zakladé¢
funk¢nich, anatomickych, nebo cyto-architektonickych poznatk.

Kazda z parcel oblasti je reprezentovana riiznym poctem validnich voxell. V fMRI
datech je kazdy voxel reprezentovan cCasovym pribéhem signalu. Pro vytvofeni
reprezentativniho signdlu dané parcely lze vyuZit n€kolik matematicko-statistickych
metod. V této praci byl pomoci statistické metody analyzy hlavnich komponent (PCA)
pro kazdou =z oblasti stanoven reprezentativni signdl jako prvni hlavni
komponenta. Pocet uzll v siti je tak dany poctem oblasti z4jmu, na které je objem
parcelovan. Podobnost mezi asovymi reprezentacemi signdlli z jednotlivych uzld je
determinovdna pomoci Pearsonova korelacniho koeficientu a kvantifikuje vdhy hran
propojujicich jednotlivé uzly. Pro analyzy ziskanych grafii 1ze vyuZit poznatki z teorie
grafi. Grafové metriky popisujici grafy definované korelacnimi maticemi slouzi jako
klasifikator v poslednim kroku analyzy funk¢ni konektivity. Pro klasifikaci byla vyuzita
metoda podptirnych vektora (support vector machines) a linearni diskriminacni
analyza.



1 ZAKLADY NEUROZOBRAZOVANI

Moderni zobrazovaci systémy v mediciné umoziuji zkoumani lidského téla bez potteby
invazivnich zakroki. Ptistrojova a vypocetni technika se od dob prvniho rentgenového
zobrazovaciho pfistroje postupné zdokonalovala a dnes mame k dispozici nékolik
zobrazovacich modalit, zalozenych na odlisSnych fyzikalnich principech. V
neurozobrazovani se setkdvame s elektroencefalografii (EEG), pozitronovou emisni
tomografii (PET), magnetoencefalografii (MEG) nebo jednofotonovou emisni
vypocetni tomografii (SPECT) ¢i magnetickou rezonanci. Kazda z uvedenych modalit
poskytuje odlisné prostorové a Casové rozliSeni. Kromé anatomickych struktur Ize
zkoumat i dilezité funk¢ni charakteristiky. Mezi né patii i zobrazovani pomoci funkéni
magnetické rezonance, znaméjsi pod zkratkou fMRI (z angl. Functional magnetic
resonance imaging). Jeho princip vychazi z fyzikélniho jevu oznaCovaného jako
nuklearni magnetickd rezonance (NMR) a pifi zobrazovani vyuziva efekt zmény
kontrastu zptusobeny okyslicenim krve tzv. BOLD (Blood Oxygen Level Dependent) [2]

1.1  Fyzikalni princip jevu nuklearni magnetické rezonance

Vsechny formy hmoty se sklddaji z atomil. Jadro atomu tvofi nukleony — neutrony a
protony. Slozeni jadra urCuje jeho Cctyii zakladni fyzikdlni vlastnosti: hmotnost,
elektricky naboj, magnetizmus a spin. Hmotnost, elektricky naboj a magnetizmus patfi
mezi snadno predstavitelné veliCiny, protoze nachézi svij ekvivalent i v klasické fyzice.
Vlastnost spinu je veli¢ina vysoce abstraktni a je vysadou subatomarnich ¢éstic. Na spin
1ze nahlizet jako na urcitou formu momentu hybnosti. V klasické fyzice reprezentuje
moment hybnosti orientovany vektor podél osy, kolem které objekt rotuje. Spin ovSem
reprezentuje vnitini vlastnosti ¢astice, nikoli rotaci ¢astice v prostoru. Vnitini moment
hybnosti je vektorova veli¢ina definovana svoji velikosti (L) a smérem (m). Velikost
vnitfniho momentu hybnosti (L) pro €astici, jeZ vykazuje vlastnost spinu, 1ze ziskat z
ndsledujici rovnice:

L =[II+D]"*n, (1.1

kde I je kvantové &islo jaderného spinu, a # = 1.054-10 ** Js je Planckova konstanta
podélena 2nt (7 = h/2x) oznafovana jednotkovy mechanicky moment nebo kvantova
jednotka otacivosti. Smér rotace lze ur€it z druhého kvantového ¢isla m. m nabyva 21 +
1 hodnot ziskanych nasledovné [3][2][4][5] :

m=-1,(=1+1),..(I-1),+1. (1.2)

Medicinské aplikace magnetické rezonance vyuzivaji pro zobrazeni vnitinich
struktur predevsim vlastnosti atomu vodiku 'H. Vodik se vyskytuje v lidském t&le
pfirozené ve velkém mnoZzstvi jako soucast molekuly vody. Kromé vodiku lze vyuzit i
jinych lehkych jader, napiiklad fosfor *'P, uhlik "°C, fluor "F nebo sodik **Na.Vznik
MR signalu je podminény pouZzitim prvki (izotopit) s lichym nukleonovym ¢islem. Tyto



Castice vykazuji poloc¢iselny spin (dano vlastnostmi kvarkt tvoticich nukleony). [6][2]

Samovolna rotace protonu za normélnich podminek a jeho pozitivni ndboj indukuji
generovani elektrického proudu. Tento smyckovy proud vyvolavd pii umisténi v
magnetickém poli to¢ivy moment — magneticky moment, oznacovany p:

p=y-1, (1.3)

kde » je konstanta charakteristickd pro danou castici, tzv. gyromagneticky pomér
s rozmérem [MHz T']. Soudet magnetickych momentil viech atomi v dané hmotg je
pak vyjadiren novou fyzikalni veli¢inou — vektorem magnetizace M = Z 2 [71[6][2].

Absence silného vnéjsiho magnetického pole zplsobi, ze protony vodiku jsou
orientovany ndhodné a sumarizaci jejich magnetickych momentl ziskdme nekone¢né
malé ¢islo. Po vlozeni souboru atomi do staciondrniho magnetického pole BO ptisobi
toto pole na magneticky moment jadra kazdého atomu. Dle kvantové mechanického
modelu vznika sila, jez se snazi natocit jaddro do sméru piisobeni magnetického pole.
Proti ni piisobi mechanicka sila, vyvolana rota¢ni setrvacnosti jadra. Momenty protonti
vykondvaji gyroskopicky pohyb zndmy jako tzv. precesni pohyb. Precesni pohyb si lze
ptedstavit jako pohyb rotujiciho objektu, ve kterém se osa otaceni sama otaci kolem
sttedové osy (Obrazek 1.1). Sttedovad osa odpovida ose uréené vnéjsim magnetickym
polem, které plsobi na atomy. Vektor magnetizace, jako projev souctu spint, kona
v magnetickém poli precesni pohyb o charakteristické frekvenci oznacované jako
Larmorova frekvence. Hodnota frekvence je zavisla linedrné na sile magnetického pole
a lze ji vypocitat dle nasledujiciho vztahu:

f,=-2LB,. (1.4)

Nﬁ_)
/N

Obrazek 1.1 Precesni pohyb jadra; vlevo: pozitivni precese jaddra s negativnim
gyromagnetickym pomérem, vpravo: negativni precese pro jadra s pozitivnim
gyromagnetickym pomérem. [5]

Kvantové &islo jaderného spinu 'H je 1/2. Kvantové &islo m potom dle (1.2) nabyva
dvé mozné hodnoty m = * 1/2, coz znamend, Ze protonové jadro muize vzhledem
k vn&jsimu magnetickému poli B, rotovat podél osy ve dvou orientacich. Uhel osy
otaceni zdavisi na vertikdlnim wurCeni vnitfniho momentu hybnosti: paralelné
k magnetickému poli a antiparalelné. Protony, jeZ rotuji ve sméru soubézném s vnéjSim
magnetickym polem By jsou na niz§i energetické drovni (jejich kvantové ¢islo ma



hodnotu m = +1/2), zatim co antiparaleln¢ rotujici protony jsou orientovany
v protisméru magnetického pole By (ve kterém jsou orientovany Castice s m = — 1/2) a
jsou v energeticky vysSim stavu. Tyto dva sméry rotace jsou vyobrazeny na Obrazek 1.2

[31[21[5].

I=1/2
Obrazek 1.2 Orientovany precesni pohyb jader na kvantovanych energetickych hladinach.[8]

Piisobenim vnéj$iho magnetického pole dochazi k rozstépeni energetickych hladin
a Castice mize zaujmout pouze konkrétni hodnoty veli€iny. Protoze fyzikalni systémy
hladin bude vyssi pocet jader na nizSim energetickém stavu. Techniky MR se
nezamé&iuji na detekci jednotlivych jader, nybrz na sumu dané veli€iny v urcitém
objemu. Takto ziskavame vektor magnetizace a jelikoz prevladd pocet atomil
orientovanych paralelnim smérem, tento vektor bude taktéZ orientovan paralelné.
Vektor magnetizace reprezentuje nadbytek elementarnich dipolt, orientovanych ve
sméru magnetického pole B0, na jednotku hmotnosti tkéné€. [3][2]

Mezi jednotlivymi hladinami se pak ¢astice pohybuji skokoveé, a to vlivem vnéjSich
impulsii. Dodanim kvanta energie radiofrekvencniho signalu zpisobime ptechod
protonu na vyss§i energetickou hladinu. Sousedni hladiny jsou od sebe vzdalené o
inkrement dany rovnici:

AE=nm-y-B,=n-®,, (1.5)

kde wy je frekvence budiciho kvanta energie (budiciho RF impulzu), urcena
Larmorovou frekvenci. [3]

Pole budiciho RF signalu Ize popsat dvéma vektory se stejnou thlovou rychlosti.
Jednim ve sméru precese a druhym v opacném sméru. Jestlize ma vektor magnetizace
RF signdlu, rotujici ve sméru precese, stejnou thlovou rychlost jako precese jadra,
dojde k sfdzovani elementarnich magnetickych dip6li, coz zplsobi postupné vychyleni
vektoru magnetizace z plivodniho sméru (podél osy z). Vektor magnetizace jadra zacne
vykonavat slozity rota¢ni pohyb. Tzv. nuta¢ni pohyb se sklddd ze dvou precesnich
pohybil. Jednak precese kolem vektoru plisobeni vnéjsiho magnetického pole (By) a
jednak z precese kolem vektoru budiciho RF signalu (B;). Tento pohyb ilustruje
Obrazek 1.3.



Hodnota rezonancni frekvence pohybu Castice je pfimo umeérné zavisla na velikosti
magnetické indukce pole. Pro vnéjsi magnetické pole By dosahuje u zobrazovacich
systémt magnetické rezonance hodnot v rozsahu 0,3 — 7 T (pro veterinarni tcely pak az
15 T) zatim co B; se pohybuje v rozmezi 10 — 100 mT. Uhlovy kmito&et precese kolem
By je tedy né¢kolikanasobné vyssi, nez precese kolem B;. V prabéhu ptsobeni RF
impulsu opisuje koncovy bod vektoru magnetizace drahu spirdly po sférické plose. Uhel
vychyleni (tzv. sklapéci thel) Ize stanovit nasledovné:

0= y] B,(t)dt (1.6)

kde doba 7 po kterou integrujeme odpovida dobé pisobeni RF impulzu. Sklapéci thel je
definovan délkou, amplitudou a tvarem pulzu. V zdvislosti na dhlu 6 vychyleni vektoru
magnetizace v moment¢ preruseni RF signalu pak Ize aplikovat naptiklad tzv. 90°, resp.
180° RF impulz (pro maximdlni signdl, resp. inverzi), ptipadné jiné. [3]
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Obrazek 1.3  Precese jader v silném magnetickém poli, precese souhrnného vektoru
magnetizace M. Preklopeni vektoru magnetizace M  plsobenim
radiofrekvenéniho impulsu B; na resonan¢ni frekvenci wo. [3]

1.2  Zobrazovani pomoci magnetické rezonance

Fyzikdlnim podkladem zobrazovédni pomoci MR tomografu je nukledrni magneticka
rezonance. Pro ziskani snimk je vSak potieba slozité zatizeni, jez umozni vznik NMR a
jeji nésledné zaznamenani. Dlouha fada technologickych inovaci vedla ke vzniku
zafizeni, jeZ umoznuji zisk rtiznych typt snimkl s dobrym prostorovym rozliSenim a
dala tak za vnik novému standardu v neurozobrazovani.

Ve srovnani s ostatnimi modalitami poskytuje MRI moZnost volby z Sirokého rozsahu
kontrasti. Svoji vSestrannosti tak umoziuje generovani ruznych typli snimka. Volbou
mezi statickym a dynamickym kontrastem je moZno zobrazovat jak anatomické
struktury, tak funkéni zmény.



1.2.1 Konstrukce MR tomografu

Zakladem sbéru obrazovych dat je umisténi zobrazovaného objektu do homogenniho
magnetického pole, generovaného silnym elektromagnetem. Specialni radiofrekvencni
civka vysila elektromagnetické vinéni o rezonancni frekvenci, jez vyvold excitaci jader
atomu. Jadra absorbuji energii vinéni a jsou vybuzeny do vyssiho energetického stavu.
Castice tak zagnou vykonavat jiz zminény precesni pohyb. Na rozdil od statického
vnéjSitho magnetického pole, civka generuje radiofrekvencni pole jenom po urcitou
velice kratkou dobu, jez zavisi na konkrétni aplikaci. Po ukon€eni RF impulsu se jadra
vlivem relaxacnich mechanizmti vraci do zdkladniho energetického stavu. Navrat do
stavu termodynamické rovnovidhy vede k emisi elektromagnetického vInéni, na
charakteristické frekvenci. Emitované vinéni je detekovano pomoci pfijimaci civky a
piijimaciho fetézce. Voln¢ indukovany signdl, ktery dostaneme po aplikaci 90° impulsu,
nazyvame FID/echo signdl a jeho velikost zavisi na poctu rezonujicich jader. Pro ucely
neurozobrazovani jsou radiofrekvencéni civky typicky umistény kolem hlavy. [3][2]

Jednim ze zpisobl ziskdni MR snimka je indukovani rezonance pouze v jedné
roviné objemu, nikoli v celém méfeném objektu. Pro zakdédovani prostorové informace
se vyuziva zavislosti rezonancni frekvence na velikosti magnetického pole. K tomu se
vyuziva tak zvany gradientovy systém. Stejné¢ jako RF civka, gradientni systém je
aktivni pouze v pribé¢hu akvizice obrazu. Civka indukuje gradientni magnetické pole,
jehoZz indukce linearné narista v zavislosti na pozicni soufadnici. Gradientni magnetické
pole v fadech jednotek az desitek mT na metr se s¢itd s magnetickym polem By a vybudi
do vyssiho energetického stavu pouze protony v tomoroving, ve které odpovida
frekvence kmitani pole Larmorové frekvenci. Alternativnim piistupem pro akvizici
snimk je vyuziti fAzového kédovani ve dvou smérech. Tento ptistup vyuziva vétSina
3D sekvenci. [3][2]

Vnéj$i magnetické pole By vykazuje zndmky nehomogenity, navic po vloZeni
méfeného subjektu (Ci objektu) se jeSté zmeni. Proto je soucasti konstrukce 1 korekcni
systém, ¢i systémy pro zlepSeni homogenity magnetického pole (shimming coil).
Proudy korekénimi civkami jsou obvykle nastaveny korekénim systémem na zacatku
méfeni a v prubchu se jiz neméni. V tomografu magnetické rezonance tato civka
generuje kompenzacni magnetické pole, jeZ koriguje nehomogenity. Na rozdil od
ostatnich magnetickych poli pouzitych v pribéhu MR zobrazovéni, toto pole je
generovano pro kazdé méfeni individualng. Napt. pro fMRI studie narusi kazdy méfeny
objekt ¢i subjekt vnéjsi magnetické pole trochu jinak, protoZze ma jiny tvar a velikost
hlavy. Proto jsou pouzity individualné adaptované mechanizmy, jez zajisti homogenitu
magnetického pole. [2]

1.2.2 Prehled kontrastu MRI

Akvizice anatomickych a funkénich snimka z MRI tomografa je zaloZzena na zdznamu
nékolika parametri. Mezi nej€astéji pouzivané patii protonova hustota, relaxacni Cas
(napt. T1, T2, T2"), ptipadné koncentrace ndkteré substance (napf. acetylcholin,
kyselina mlé¢na). Pro potizeni snimki funkénich priabéhtt BOLD fMRI dat je dilezity
predevsim kontrast " [2]



T relaxace

V sekei 1.1 bylo popsano ptsobeni RF impulsii na biologické substance vlozené do
silného vnéjsiho magnetického pole. Piijeti kvanta energie od budiciho RF signalu je
provadzano s jeho emitaci v prubéhu prechodu protonu na nizsi energetickou hladinu.
Kazdy proton ve vnéjsSim magnetickém poli vytvaii své elementarni magnetické pole a
zaroven lezi v magnetickém poli okolnich ¢astic. Energie je pfendSena mezi sousednimi
jadry prosttednictvim kolizi, rotaci, a predevs$im elektromagnetickych interakei s jinymi
magnetickymi poli fluktuujicimi v blizkosti Larmorovy frekvence. Pole odpovédné za
T1 relaxaci jsou lokalni, riizn€ silnd a ovliviiuji jen nékolik jader. Vektor magnetizace
(M) se u T1 relaxace vraci na pavodni hodnotu (My), paralelni se smérem pusobeni
vnéjSiho magnetického pole. T1 relaxaci modelujeme exponencialni rostouci kiivkou,

kde T1 reprezentuje Casovou konstantu. 71 v praxi odpovida 63 %, resp. (1—%)

nasobku pivodni (maximalni) hodnoty Mj. Pribéh vektoru magnetizace podél osy
z v Case t zobrazuje Obréazek 1.4. Aktudlni hodnotu M v projekci do osy z, ziskame
z rovnice podélni magnetizace nasledovné [9][2]:

M. =M)1-e"). (1.7)

M,
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Obrizek 1.4  Casovy pribéh navratu vektoru magnetizace M, po aplikaci 90° RF impulsu.
(3]

T2 a T2  relaxace

Poté, co je vektor magnetizace M 90° excitacnim impulsem pieveden na pticnou
magnetizaci M,y, dochazi ke sfazovani protoni vroviné xy. Sumdrni vektor
magnetizace My, precesuje v roviné xy s Larmorovou frekvenci a tésné po ukonceni
pusobeni RF impulsu je maximalni. Tato pficnd magnetizace indukuje proud v pfijimaci
civce a je odpoveédna za vznik MR signalu. Pfitomnost nenulové pii€né magnetizace je
dikazem asymetrie pficnych slozek momentu hybnosti. Exponencidlni pokles M,y je
disledkem 72 relaxace jako funkce Casové konstanty 72. 72 relaxacni ¢as ovliviiuji dva
zékladni parametry; ¢asovy interval mezi jednotlivymi excitacnimi RF impulsy — TR
(repetition time) a ¢asovy interval mezi excitaci a sbérem dat — TE (echo time). Vektor

pficné magnetizace, ktery se pfevadi na MR signdl ziskdme jako:

IR TE

M, =M,(l-¢")e . (1.8)



T2 relaxaci reprezentujeme jako exponencidlni tbytek s casovou konstantou 72.
Jako ¢as T2 pak oznacujeme hodnotu, pti které dojde k poklesu na piiblizné 37 %, tedy
1/ e nasobek piivodni hodnoty. Tuto kiivku ilustruje Obrazek 1.5. [9][3][2]

M,
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Obrizek 1.5  Casovy priibéh vektoru magnetizace M,y po aplikaci 90° RF impulsu ovlivnény
ztratou fazové koherence pii 72 relaxaci. [3]

Pokud by pfesun energie mezi ¢asticemi ovlivnil jedno z jader pfispivajicich ke
vzniku vektoru magnetizace My, pfi€nd i podélnd slozka momentu hybnosti by se
ndhodn¢ zménily a ztratily fazové vztahy s ostatnimi ¢asticemi. Jakykoliv proces, jez
vede ke vzniku 71 relaxace, vede také ke vzniku relaxace 72. T2 relaxace mize naopak
vzniknout i bez T'1 relaxace. [9][2]

Vlivem lokdlni nehomogenity zdkladniho pole se pfi¢nd magnetizace redlné
rozkladd mnohem rychleji, nezli s T2 relaxaci. Cas rozkladu pak oznadujeme jako 72" a
nazyvame efektivni 72. T2  je vzdy mensi nez T2. Pro dokonale homogenni pole a
magneticky homogenni objekt by ¢asové konstanty 72 a 72" byly shodné. Efektivni 72
je vysledkem nehomogenit vné¢jStho magnetického pole, jez vznikaji v disledku
nedokonalosti samotného MR tomografu, nebo jsou indukovany tkdnémi samotnymi a
materidly umisténymi v poli. [9]



2 FUNKCNI SNIMANI

Pomoci magnetické rezonance lze snimat strukturni i funkéni snimky. Pod pojmem
funk¢éni snimky rozumime mapovani mozkové aktivity. Na rozdil od anatomickych
snimki, jsou funkéni MRI skeny pofizeny s niz§im prostorovym rozliSenim, avSak
znacn¢ krat$im akvizi¢nim Casem TA (time to aquasition) definujici dobu repetice mezi
akvizicemi. Princip fMRI je zalozeny na teoretickém predpokladu metabolickych zmén
v dusledku zvysené neurdlni aktivity. Vyssi aktivita neuront pak zvysSuje pozadavky na
pfisun kysliku. Kyslik je lidském téle transportovan navdzanim na krevni barvivo
hemoglobin. Jedna molekula hemoglobinu mize na sebe navazat az Ctyfi molekuly
kysliku. Navazanim, resp. uvolnénim kysliku, dochdzi ke zméné magnetickych
vlastnosti molekuly hemoglobinu, coZ se projevi zménou v zaznamenaném signalu. [10]

2.1 Biochemicky podklad fMRI

V disledku generovani elektrické aktivity neurdlni populaci vznikd v mozku potieba
vymény metabolitl. Proudéni krve mozkovym cévnim systémem lze popsat pomoci
dvou fyzikalnich veli¢in. Objem krve (blood volume) znac¢i celkovy objem v daném
useku cévy, zatim co tok krve (blood flow) odkazuje na objem, ktery danym usekem
proteCe za jednotku casu. Funk¢ni neurozobrazovaci techniky pracuji na principu
zdznamu zmén téchto veli¢in. Mozek pro svoje fungovani potiebuje neustaly pfisun
kysliku a glukézy, ktery zabezpecuje CBF. Do mozku proudi az 15 % celkového
srde¢ného vydeje, pfiCemz v rdmci mozku je krev nerovnomérné distribuovéana (tok
krve tkani Sedé hmoty je n€kolikandsobné vyssi nez tkani bilé hmoty). [10][11][12]

Na buniky nervového systému lze nahlizet jako na urcitou formu termodynamické
soustavy. Rovnovaznym stavem tohoto systému by byla stejnd koncentrace ionti na
obou stranach bunééné membrany, tedy nulovy potencidlovy rozdil. V dusledku
rozdilného intracelularniho a extracelularniho iontového slozeni se systém nachazi
mimo svlj rovnovazny stav a obsahuje volnou energii. Nervovy systém s jeho
nerovnomérnym rozloZenim koncentraci iontl ma potencidl konat praci ve formé
neurosignalu. Vznik a $ifeni neurosignalu jsou spojené se vznikem ak¢niho potencialu a
uvolnénim specifickych molekul neurotransmiteri. Vlivem akéniho potencidlu se
bunétna membrana stava propustnou a dochézi tak k vyrovnani koncentraci a k poklesu
volné energie. [12][2]

Névrat neuroni do pocatecniho stavu se z pohledu termodynamiky fadi k
endotermickym procestim a vyuziva mechanizmu aktivniho transportu. Zdrojem energie
pro tento proces je primarn¢ ATP. Pro samotnou produkci neurosignalu tvoii
organizmus uzavieny systém, ktery nevyzaduje externi zdroj energie ve formé kysliku a
glukézy. Ke zvySené spotiebé glukozy a kysliku dochazi v disledku obnovy
degradovanych molekul AMP a ADP zpatky na ATP. Energeticky nejefektivnéjsim
zpusobem metabolizmu glukozy je aerdbni glykolyza. Timto zplUsobem lze ziskat
celkové az 30-32 molekul ATP, které slouzi k obnové energetickych zasob mozku.
[12](2]



2.2 Vznik BOLD signalu

Shrnutim ptedeslé ¢asti lze fict, Ze pii obnové molekul ATP dochazi ke zvySeni lokalni
spotfeby glukozy a kysliku v duasledku intenzivniho metabolizmu. Tento zvySeny
metabolizmus indukuje zmény v lokalnim pritoku krve. Odpovédi na mozkovou
aktivitu je pak lokdlni arterialni dilatace a zvySeni pfitoku okyslicené krve. Zménou
prutoku krve dochazi ke zméné koncentraci paramagnetického deoxyhemoglobinu
(deoxyHB) a diamagnetického oxyhemoglobinu (oxyHB) v dané oblasti, coz se projevi
na zméné Casi T2 a T2'. Zmény intenzity signalu v ziskaném MR snimku jsou
vysledkem tzv. BOLD kontrastu (z angl. Blood Oxygen Level Dependent), ktery
reprezentuje miru okysliceni krve, danou zménou poméru oxyHB a deoxyHB.
Nameétend hodnota BOLD efektu zavisi na koncentraci deoxyhemoglobinu, jez se méni
od 2 % v arteridlni krvi po vic nez 40 % v zilach. Tento mechanizmus lze popsat
pomoci blokového schématu na Obréazek 2.1 [10][12][13]

Hodnoty 72 a T2 relaxadnich &asti klesaji se stoupajicim podilem
deoxyhemoglobinu. To se dé&e v dusledku zvyraznéni lokdlnich nehomogenit
magnetického pole, které zplisobuji paramagnetické vlastnosti deoxyhemoglobinu.
Ptitomnost deoxyhemoglobinu v erytrocytech indukuje lokalni zkresleni magnetického
pole v okoli cév a zptsobuje, ze pomalu procesujici ¢astice maji rozdilné rezonanc¢ni
frekvence a tim fdzové posuvy. JelikoZ pfitomnost oxyhemoglobinu nehomogenity
nezpusobuje, oblasti s vy$§im mnoZstvim oxyhemoglobinu se vyznacuji delsi dobou 72
relaxace a produkuji silnéj$i a jasngjsi signal nez oblasti s pievladajicim mnozstvim
deoxyhemoglobinu. [14][10][13][2]
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Obrazek 2.1  Blokovy diagram vzniku BOLD signalu [15]



Lokdlni odezva poméru oxyhemoglobinu a deoxyhemoglobinu, generovdna
kratkym podnétem, se oznacuje jako hemodynamickd odezva (HRF). Typicky prubéh
HRF se vyznacuje malym pocatecnim poklesem funk¢éni hodnoty, jiz je nasledovéan
vysokym maximem. Pocatecni pokles se Castéji vyskytuje v silnych magnetickych
polich (=7 T) a je projevem prudké deoxygenace asi 1 sekundu po inicializaci stimulu.
Pozitivni dominantni vrchol reprezentuje fazi, ve které se krevni pritok mozkem
zvySuje neumérné¢ metabolickym potfebam. Vysledkem je zvySeni poméru
oxyhemoglobinu k deoxyhemoglobinu a nasledné zvyseni MR signalu. I pfi kratkém
stimulu je odpovéd’ pomala a zpozdéna az o 5 — 15 sekund. Nasledné dochazi k post-
stimulaénimu poklesu (undershoot), jehoz vyskyt je zavisly na délce stimulu. Pribéh
HRF pro jeden samostatny stimula¢ni impulz ilustruje Obrazek 2.2. Pfi opakovani
stimulac¢nich impulzii se z dominantniho vrcholu vytvaii faze plateau. Tento pribéh
zobrazuje Obrazek 2.3. Samoziejmé, konkrétni pritbéh HRF zavisi na mnoha faktorech,
jako jsou experimentdlni podminky, konkrétni oblast mozku, na niz se zaméfujeme,
nebo individudlni charakteristiky subjektu. [14][10][16][2]
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Obrazek 2.2 (V?asovvy prabéh zmény koncentrace oxyhemoglobinu, resp. deoxyhemoglobinu
(a). Casovy pribéh hemodynamické odezvy (b). [11]
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Obrizek 2.3 Casovy priibéh hemodynamické odezvy (HRF) na sérii impulstt. [11]

2.3 fMRI experiment

Snimky z fMRI pofizujeme pro zaznam metabolické aktivity, vzniklé v disledku
neurdlni odpovédi organizmu na stimul. Neurony v lidském mozku se vsak vyznacuji
aktivitou i v “klidovém* obdobi, tj. kdyZ nejsou stimulovany konkrétnim impulsem. V
zasad¢ existuji dva zakladni zptisoby, jak provést fMRI experiment. Rozd¢leni vychazi
z predpokladu existence méfitelnych rozdili mezi klidovou hladinou signdlu a signdlu,
ktery vznikd jako reakce na stimula¢ni impuls. [16][2]

2.3.1 Task-based

Prvnim zplsobem je pofizovani BOLD fMRI snimki zatim co pozorovany subjekt lezi
slov, atd). Tento typ fMRI experimentu oznacujeme jako task-based fMRI (TB-fMRI).
Déle rozd€lujeme experimenty dle casové proporce tkolu a odpocinku na: blokovy,
»event-related* a smiSeny, neboli ,,mixed*. [13]

Blokovy experiment

Blokovy experiment byl piebran z PET studii. Doba ukolu se stfida s dobou
odpocinku (periodicky). Ziskany zdznam z aktivnich epoch je pak srovnan s klidovymi
useky a statistickym srovndnim vyhodnocen. Tento typ studie je nejrozSifenéjSi a
zaroven nejjednodussi na realizaci. [14][10][16]

sEvent-related“ experiment

,EBvent-related” experiment je zaloZeny na stimulech/ukolech k nimzZ dochéazi ve
variabilnich casovych intervalech a poskytuje tak flexibilitu casto potiebnou pro
rozliSeni a presnéjsi odhad HRF, na tkor hor§iho SNR (poméru signalu k Sumu). Mize
byt pouzit k méfeni odpovédi na kazdou stimulaci samostatné. V nejjednodussim
ptipad¢ je délka stimulu mensi (maximalné stejnd) s asem TR, tedy s rychlosti akvizice
jednoho skenu. Jednotlivé stimuly jsou od sebe vzdaleny neekvidistantn€. V pribchu



experimentu je potfeba dodrzet vzajemnou vzdalenost jednotlivych impulst, v opacném
ptipad¢ bychom nezaznamenali pouze hemodynamickou odpoveéd’ na dany stimul, ale i
odpovéd’ na stimul piedesly. Primérovanim dostateéné velkého mnozstvi odpovédi na
impulzy stejného typu ziskdme pak vysledny tvar HRF, kterd vstupuje do dalSich
analyz. [14][10]

SmiSeny design

Pod pojmem smiSeny design rozumime ¢aste¢né ndhodné stimuly, uspofadané do
blokovych tkoltl, s odpo¢inkovymi tuseky. Poskytuji tak lepsi SNR blokového designu a
flexibilitu ,,event-related* designu.

Blokovy

Event-related

= AN JULANAN N

SmiSeny

Obrizek 2.4  Casovy pribéh stimulace a nasledné odezvy pro fMRI experiment s blokovym
designem (a), s ,,Event-related designem (b), se smiSenym designem [14]

2.3.2 Resting state fMRI

Druhou moZnosti je instruovat probanda ke klidnému leZeni se zavifenyma oc¢ima.
Subjekt neplni zadny tkol, zaznamendavaji se pouze spontanni nizkofrekvenéni (<0,1
Hz) fluktuace BOLD signélu — tzv. resting state fMRI (RS-fMRI). Namisto evokované
aktivity sledujeme kontinualné ,,vnitini aktivitu® mozku, kterd reprezentuje probihajici
neuralni a metabolickou aktivitu. Implicitni hypotézou je existence odliSnych oblasti
mozku, jejichZ fluktuace jsou docasné€ synchronizovany a tim jsou propojené jako uzly
v siti (viz. 3.1). Akvizice dat je obdobna jako v ptipadé¢ rask-based fMRI. Pro
fyziologickou korekci Sumu se tak obvykle v obou ptipadech simultann€ zaznamenavayji
i idaje o srde¢ni ¢innosti a respiraci. Nékolik studii prokédzalo vyuziti RS-fMRI pro
identifikaci pacientii s Alzheimerovou chorobou. Pro analyzu dat RS-fMRI 1ze
efektivné pouzit metodiky analyzy grafli, o kterych pojednéava kapitola 3. [14][16][17]



2.4  Predzpracovani dat

Snimédni pomoci tomografu magnetické rezonance je citlivé na pohyb v ramci
zkoumané oblasti a méfeny signal se méni v pomérn¢ malém rozsahu. Pro zlepSeni
detekce aktivity je vhodné méfené snimky pted analyzou upravit. Pro pfedzpracovani
(preprocessing) je uzivano nékolika efektivnich metod, jez snizuji pravdépodobnost
vyskytu statistické chyby I. (falesné pozitivni vysledky v dusledku velkého poctu
zpracovavanych voxelit) nebo II. druhu (faleSn€ negativni vysledky v duasledku malé
zmény fMRI signdlu). Metody piedzpracovani pouzité pro potfeby analyzy konektivity
jsou popsany v této sekci. Nositelem informace o aktivit¢ populaci neuronti v
konkrétnich oblastech jsou funkéni snimky BOLD. Vysledkem fMRI experimentu
ziskdme sadu funkénich snimkl. Ve vétSiné studii je vhodné zaznamenat taky
anatomické snimky, které slouzi jako podklad pro lokalizaci funk¢nich oblasti, a to
predevsim kviili jejich vy$Simu prostorovému rozliSeni. [13][2]

Z divodu univerzalnosti a sjednoceni byla v oblasti fMRI zavedena urcita
nomenklatura. Tomografem magnetické rezonance lze pofizovat tfirozmérnd data
urCitého predem stanoveného objemu. Tiirozmérnost dat vznika méfenim snimkd v
jednotlivych fezech. Pozadovany pocet fezii a mezera mezi jednotlivymi fezy (napf.
v procentech tloustky) urcuje velikost zobrazované oblasti. RozliSeni v roviné fezu a
stanoveny pocet fezi v daném objemu pak urcuje velikost voxelu. Soubor vSech fezi
pro dany objem se nazyva sken. VSechny skeny ziskané v pribéhu jednoho méfeni (pro
vSechny pouzité sekvence v rdmci protokolu) se oznacuji jako sezeni (session). [13]

Data v této praci byla pfedzpracovana pomoci softwarového baliku SMP12
v prosttedi MATLAB®. Toolbox SPM12 umoziiuje zpracovani a statistickou analyzy
snimki z riznych modalit. Soucasna verze umoznuje analyzu dat z fMRI, PET, SPECT,
EEG a MEG.

Obrazek 2.5 fMRI terminologie [18]



Piedzpracovani v ¢asové oblasti

Rredlna doba pofizeni jednoho skenu se pohybuje v rozsahu 50 do 400 ms,
Jednotlivé snimky vramci skenu jsou pofizovany s ¢asovym zpozdénim, zavislym na
zvolenych parametrech akvizice. Pro data snimané s TR > 1s je vhodné provést po
prostorovém zarovnani korekci casového posunu mezi jednotlivymi fezy pomoci
interpolace Casovych prabéha signalu ve vSech voxelech. V. SPM12 lze tento krok
provést pomoci funkce Slice timing. [19][13][2]

Piedzpracovani v prostorové oblasti

Prvnim krokem piedzpracovani je korekce pohybovych artefakti — prostorové
zarovnani. Vyraznému pohybu lze ptedejit fixaci hlavy pomoci té€sného polstrovani.
Jedna session ovSem muze trvat i pfes hodinu a probandi jsou obvykle skenovani pii
plném védomi. Na snimcich se odrazi nejenom samotné pohyby hlavy, ale v jisté mife i
pohyby jinych ¢asti téla a pulzace cévniho systému vlivem srde¢ni ¢innosti. Pro korekci
pohybovych artefakti vyuzivdme metody zpracovani obrazii pomoci licovani. Pii
licovani srovnavame dvojici obrazf, referenéni a plovouci. Ukolem je detekce
geometrickych transformacnich funkci, jez matematicky definuji posuny mezi obrazy.
Jedna se predevsim o rigidni afinni transformace, tedy posuny a rotace. Jako referen¢ni
volime nejCastéji prvni sken a k nému jako plovouci postupné ostatni. [19]V SPM12
provedeme licovdni pomoci volby Realign a vystup lze navolit mezi nalezenim a
uloZzenim transla¢nich matic (Estimate) nebo nalezenim translatnich matic a
provedenim licovani (Estimate & Reslice). Vystup lze zobrazit graficky jako zavislost
velikosti translace (resp. rotace) na ¢ase. Z prub¢ehi 1ze pomoci rtiznych metrik hodnotit,
jak velké pohybové artefakty zatézuji data. Pro licovani anatomickych snimkl s
funkénimi, nebo licovani funkénich snimk k Sabloné slouzi funkce Coregister.
[19][13][2]
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Obrazek 2.6 ~ Ukdzka vystupu licovani pomoci Realign v SPM12. [19]



Obrazek 2.7  Ukazka vystupu zarovnani pomoci Coregister v SPM12. Vlevo: funkéni data
(front, sag, trans), vpravo: anatomicky data (front, sag, trans). [19]

Dalsim krokem je prostorova normalizace dat. Protoze kazdy ¢loveék ma jiny tvar a
velikost hlavy, bez tohoto kroku nelze pfistoupit k parcelaci pomoci parcelacnich atlast,
nebo vyuzivat skupinovou statistiku. Pod pojmem prostorovd normalizace rozumime
transformaci do standardniho prostoru. Pro transformace vyuzivame jako referenci
Sablony umisténé¢ v urCitém soufadném systému. JelikoZ linearni transformace
nedostacuji k umisténi snimku na Sabloné¢ s pozadovanou presnosti, vyuzivaji se
nelinedrni transformace. Vysledkem jsou snimky anatomicky si odpovidajici, jez je
mozné srovnavat napti¢ skupinou probandu. [13][2]

Prostorova filtrace snimkd, je fakultativni a zavisi pouze na pfedem stanoveném
postupu zpracovani dat. NejcCastéji se vyuziva konvoluce s Gaussovskym jadrem s
parametrem FWHM (full width of half maximum), jez ur€uje mezni prostorovou
frekvenci. Dle pouzitého softwaru lze pouzit i jinych filtraénich principi a metod.
Smyslem je pfedev§sim zvySeni poméru SNR, n€kdy vSak na ukor ostrosti snimkd,
jelikoz dochazi k potlaceni vysokych prostorovych frekvenci. Filtrace muze zavadét
nepiesnosti v prostorové lokalizaci, 1 z tohoto diivodii se od filtrace nékdy upousti. V
SPM12 lze Gaussuv filtr pouzit pomoci funkce Smoothing. [19][13]

BOLD snimky jsou charakteristické kolisdnim globalni hodnoty jasu napfi¢ skeny.
Jednim ze zptisobli normalizaci intenzity je metoda ,,Grand Mean Scaling®. Spo¢iva ve
vypoctu a nasledné Upravé primérné hodnoty jasu v celém experimentu. Nevyhodou
normalizace intenzity je moZnost zavedeni faleSné negativni korelace, proto ani tento
krok neni standardem ve vSech studiich, ale pouziti je individualni a v soucasnosti se
nedoporucuje. Vysokofrekvencni Sum a pomalé kolisani signdlu lze odstranit pouzitim
dolni a horni propusti. [13][2]



3 TEORIE GRAFU

Teorii graft 1ze chapat jako matematickou abstrakci pro popis nejriznéjsich situaci v

vvvvvv

pofizené za pomoci fMRI se ukézala jako slibny nastroj pro analyzu komplexnich
funk¢nich struktur lidského mozku, které ovliviiuji dynamiku kognitivnich funkci.

vvvvv

porozumét neuralni konektivité. Popis grafové reprezentace dat a piehled grafovych
metrik pro analyzu grafl pfinasi tahle kapitola.

3.1 Zaklady konstrukce grafi
Z matematického hlediska je graf definovan jako uspofadana trojice parametri:

G=WV(G)EG)y;), (3.1

kde V(G) reprezentuje soubor vrchold (uzlt) grafu; V(G) = {v;, vs, v3 ...}. Parametr
E(G) odpovida souboru hran, které vychazi z vrcholl V(G); E(G) = {ej, ez, e3, ...} a yg
je tzv. funkce vyskytu (incidence function), kterd spojuje neusporadanou dvojici (ne
nutné odliSnych) vrcholl s kaZzdou hranou. Napt.: . (e) = uv, kde e odpovida konkrétni
hrané a uv je dvojice vrcholl. Slovné lze graf jednoduSe definovat jako rovinny (ev.
prostorovy) utvar, ktery znazoriiuje vazby mezi vrcholy. [20][21]

Dva grafy (G, H) mohou byt identické. Pokud jsou grafy identické (G = H), miZou
byt reprezentovdny stejnym diagramem. Stejnou grafickou reprezentaci diagramem
mohou mit i dva neidentické grafy, hovofime o tzv. izomorfnich grafech (G = H).
[zomorfni grafy tedy maji stejny pocet vrchold, hran, i poCty vrcholi daného stupné
musi byt stejné. [20]

Graf lze reprezentovat i maticové. Matice vyskytu (incidence matrix) je matice o
rozméru V(G)x &(G), kde v(G) odpovida poétu vrcholii a £(G) poctu hran v grafu G.
Matici Ize zapsat jako M (G) = [ml.’_/.J, kde m, je Cislo zmnozZiny {0,1,2} a definuje,
kolik krat vrchol v; a hrana e; spolu inciduji. Pro ukladani do paméti pocitaCe se graf
zapisuje ve formé matice sousednosti (pfilehlosti) A(G) = la,.’ jJ o rozméru V(G) xv(G),

kde a, ; odpovida poctu spolecnych hran. Piiklad matic uvadi Obrédzek 3.1. [20][21]

V teorii grafti existuje nékolik typt trajektorii. Konecna sekvence, ve které se stiida
vrchol a hrana, a ktera zacind i kon¢i ve vrcholu se nazyva sled (walk);
W =v.eve,v,..e,v,, kde vrchol v,nazyvame pocatek (origin) a v konec (terminus).
Sled se povazuje za uzavieny, pokud je pocatek a konec reprezentovan identickym
vrcholem. Sled, ve kterém se zadny vrchol neopakuje, nazyvame cesta (path). Sled, ve
kterém je kazda hrana odliSna pak nazyvame tah (trail), pti¢emz uzavieny tah konci ve
vrcholu, ve kterém zacal a tah otevieny kon¢i v jiném neZz v pocatecnim vrcholu.
Uzaviena cesta se oznacuje jako cyklus (cycle). Souvislym grafem pak oznacujeme



graf, ve kterém pro kazdou dvojici vrcholll existuje cesta, ktera je spojuje. [20][21]

e, €y e, e, ez €g e v Ug Uy
1 100 1 0 1 vlo 2 1 1
/1 1 1 0 0 O O U2 O 1 O
Usf0 0 1 1 0 0 1 Usf1 0 0 1
vo 00 112 0 vyt 01 1

M (G) A(G)

Obrazek 3.1 Zleva: Diagram grafu G, matice vyskytu M(G), matice sousednosti A(G). [20]

Graf H =(V(H); E(H))nazyvame podgrafem grafu G =(V(G);E(G)), pokud

V(H)cV(G)a E(H) c E(G). Podklady délime na dvé& zakladni skupiny:

- Vlastni podgraf (proper subgraph), pro ktery plati: V(H)cV(G), ale

V(H)#2V(G).

- Faktorovy podgraf (spanning subgraph), pro ktery plati: V(H) =V (G). Kazdy

graf je teda svym podgrafem. [20]

3.2  Grafové metriky

Hrany délime na jednoduché, nasobné (dv€ nebo vic hran ma spole¢né oba krajni
vrcholy) a smycku (hrana, kterd ma identické oba krajni vrcholy). Hrandm lze také
pfiradit ur¢itou vahu. Vysledkem je pak vdhovany (ohodnoceny) graf. Graf lze délit do
velkého mnozstvi kategorii na zaklad¢ nékolika typti parametri. RozliSujeme napiiklad

nasledujici grafy:
- Jednoduchy graf (neobsahuje smycky ani nasobné hrany)
- Prazdny (nulovy) graf (obsahuje pouze vrcholy, neobsahuje Zadné hrany)

- Trividlni graf (obsahuje pouze jeden vrchol)

- Kompletni graf (jednoduchy graf, ve kterém jsou vSechny vrcholy navzijem

propojené)

- Bipartitni graf (mnoZzina vrcholii V(G) miize byt rozdélena do dvou podmnozin
Vx(G) a Vy(G), pticemz kazda hrana grafu ma jeden krajni vrchol z podmnoZiny

Vx(G) a jeden z podmnoziny V¢{(G))

Pro zkouméni konektivity grafii je dilezit¢ déleni grafi na neorientovany a

orientovany graf (digraph). Tento rozdil ilustruje Obréazek 3.2. [20][22]

Vrcholim grafu lze pfiradit stupenn vrcholu. Stupen vrcholu je vlastnost, ktera
udava pocet incidujicich hran s danym vrcholem. Pro orientovany graf oznacujeme
stupen vrcholu nasledovné: d;(v) =(a,b); kde uspotradana dvojice a,b odpovida poctu



hran, které do vrcholu vstupuji, resp. z vrcholu vystupuji. V nékteré literatute se dvojice
a,b nazyva 1 vstupni stupenn vrcholu a vystupni stupen vrcholu. Matematicky plati, ze
soucet vSech stupiiti vrcholll je rovny dvojnasobku poctu hran, proto je soucet stupii
vrcholll sudé Cislo. Graf je d-reguldrni, pokud maji vSechny jeho vrcholy stejny stupent
d;(v). Nejnizsi stupenn v daném grafu G oznacujeme 6(G), nejvyssi pak A(G). [20][22]
Vzdalenost dvou vrcholt d; (u,v)je dand jako délka nejkratsi cesty meziuav v G.
V pfipad€, ze mezi u a vcesta neexistuje, d,(u,v)=o0. Cesta zvrcholu u do

identického vrcholu u je pak d,(u,u)=0. Pro vzdalenost vrcholl u,v v grafit G plati
trojihelnikova nerovnost:

Yu,v,weV(G):d,u,v)+d (v,w)=d;(u,w), (3.2)

Primérna délka cesty je jednou z charakteristik grafu G. Primérnou délku cesty
oznacujeme L a ziskdme nésledovné:

- 1
v(G)-((G)-1)

D dgw,v). (3.3)

Pro ptipady, kdy cesta mezi vrcholy neexistuje, nebo d,(u,v)=c pocitdme
pramérnou délku cesty pouze z hodnot definovanych. [20]
Dalsi diilezitou charakteristikou grafu je jeho primérny koeficient shlukovéni. Ten

dostavame, analogicky, primérovanim lokalnich koeficient shlukovani. Hodnota
lokdlniho koeficientu shlukovéni zdvisi na stupni vrcholu d;(v) a je pfimo umérna

existenci hran mezi sousedy daného vrcholu. Hodnotu lokalniho koeficientu shlukovéni
dostdvdme nasledovné:

o - 2-n;(v)
Cdy () (dg(v) - 1)

kde nové zavedena proménnan,(v)znaci pocet hran, které navzajem spojuji sousedy

pro d.(v) =2, (3.4

vrcholu v;. D4l plati, Ze pro d;(v) e {0,1} je hodnota koeficientu ¢, =0. Vypocet
lokdlniho koeficientu shlukovani je na Obrédzek 3.3. Primérnou hodnotu pak dostavame
jako aritmeticky primeér:

1

C = Ci . (3.5)
v(G) iV (G)

eq
e7

€7

Obrazek 3.2  Vlevo: orientovany graf; vpravo: neorientovany graf
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Obrizek 3.3 Vypodet koeficientu shlukovani. Cervené zvyraznény je uzel, pro ktery se
koeficient pocita. Zelené jsou vyznaceny jeho sousedni uzly. Stupen vrcholu

dg(v) = 4. Pocet hran, které spojuji sousedni (zelené) uzly navzajem ng (v) = 1.
Koeficient shlukovani pro uzel v8 c¢,s = 1/6.

Pro graf G dale definujeme vlastnost excentricity. Excentricita vrcholu exc(v)
odpovida nejdelsi vzdalenosti z vrcholu v do jiného vrcholu v grafu:

exc(v) =max .y, dg(v,X). (3.6)

Nejvétsi z téchto hodnot oznacujeme jako prumér diam(G) grafu, nejmensi excentricitu
ze vSech vrcholil pak jako jeho polomér rad(G). Mnozina vrcholi U < V(G), kterych
excentricita je rovna poloméru rad(G) je centrem tohoto grafu. Soubor vzdédlenosti mezi
v8emi vrcholy navzdjem lze zapsat do matice R(G) = [r,.‘on rozmérech v(G)xv(G),

kde v(G) odpovida poctu vrcholii. Cislo 7, ; pak odpovidé vzdalenosti mezi vrcholy v; a

vj. Graf, ve kterém uvazujeme vahu hrany jinou, nez 1, nazyvame vazeny graf. Pro
vétSinu aproximaci realnych siti pomoci teorie grafii odpovida skutecnosti vazeny graf
s ohodnocenim hran w(e)>0. Analogii pro vzdalenost dvou vrcholi d (u,v)je vazena
vzdélenost d;;(u,v), kde délku daného sledu stanovme jako soucet ohodnoceni hran,
kterymi cesta prochdzi. [22]

3.3  Topologie siti

Uspotadani vrcholt (uzld) a jejich spojnic — hran se 1isi dle aplikace. Jejich rozmisténi
pfimo ovliviiuje globéalni charakteristiky grafli jako je primérnd délka cesty L a
priméry koeficient shlukovani C, ¢imz udéava tzv. topologii grafu. Pomoci grafi lze
modelovat a nésledné¢ studovat Siroky zabér redlnych siti. Z toho divodu existuje
nespocetné mnozstvi topologii, se kterymi se lze setkat, a jejichz popis by byl nad
ramec této prace. Teorii grafi Ize efektivné vyuzit ke studiu komplexnich redlnych
systémi, mezi které patii 1 lidsky mozek Pro jeji pouZiti ke zkoumani funkéni
konektivity mozku je dtlezity popis nasledujicich typt siti. [1]

Néhodna sit' plni ukol referencni sit€ pii statistickém zpracovani prakticky
jakychkoliv dat. Zakladnim modelem je tzv. , Erdés — Rényi* sit’ definovana jako
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G(v,p), kde v odpovida poctu vrcholll vsiti a p pravdépodobnosti existence hrany;
p €(0;1). Pravdépodobnost existence hrany je dana dle Poissonova binomického

rozlozeni. Pouziti ndhodné sit¢ jako modelu sit€¢ realné ma sva omezeni. Predevsim, i
pfes ndhodné umisténi jednotlivych hran, vétSina vrcholl je piiblizné stejného stupné.
Je vzéacné nalézt vrcholy vyrazné se odliSujici od priméru. Takové modelovani taky
nelze reprodukovat. Jejich nezastupitelné misto je ovSem ve statistickém zpracovani siti
s jinou topologii. [23][24][25]

,,Small-world* sité jsou sité¢ charakteristické nizkou hodnotou priméré délky
cesty L a vysokym koeficientem shlukovani. Ndzev sit¢ je dan jejimi charakteristikami,
které lze Casto najit popsané vétou: ,,ptratelé mych pratel maji tendenci byt i mymi
prateli.“. Vlastnosti siti malého svéta lze popsat tzv. ,, small-world“ indexem. Ziskame
ho srovnani sit¢ s odpovidajici siti typu ,, Erdés — Rényi“, ktera ma pftiblizné stejnou

primé&mou délku cesty (A= ~1) a mnohem mensi koeficient shlukovani (

rand

y =——>>1). Index je pak definovan nasledovné:

rand
/4
o=4L->>1. 3.7
1 (3.7)

Tento model vSak neobsahuje vrcholy s vysokym stupném konektivity. [24][25][26]

Sit¢ ,,scale-free” jsou charakteristické nckolika vrcholy s vysokym stupném
vrcholu d;(v) a mnozstvim vrcholi smalym stupném. Propojeni vrcholi je

preferen¢ni. Vrcholy se zde fidi rozloZzenim power law, co znamend, ze se prioritné
pfipojuji na vrcholy vysSiho stupné. Vhodné lze pouZit slova sociologa Robert K.
Mertona, jiz vroce 1968 tekl znamou vétu: ,, The rich get richer and the poor get
poorer. Tento typ sit€¢ je od pohledu charakteristicky vznikem centralnich vrcholt.
Nespojitost grafu Ize zptisobit odebranim centralniho vrcholu. Sité ,, scale-free “ nachdzi
vyuziti pii popisu socialnich siti, nebo v mikrobiologii pfi popisu proteinovych
interakei. Tyto sité tvoii nékolik podgrafi, jiZ jsou navzajem propojeny. [24][25]

Obrazek 3.4  Srovnani topologie siti. Zleva: Sit’ ,, Erdés — Rényi“, ,, Scale-free “ sit, Small-
world “ sit’. [25]
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3.4 Konektivita v konceptu teorie grafii

Teorie grafii definuje graf jako matematicky apardt jiz je mozné pouzit pro popis
nejriznéjsSich situaci. Jednou z mnoha aplikaci je zkoumdni mozkové sité. Pfi tomto
pouziti nas, krom¢ jiného, zajimd zmeéna vyvolana odstranénim nckteré ze
sledovanych oblasti (reprezentované vrcholy), pfipadné pteruseni spojeni mezi nimi
(reprezentovano hrany).

Graf, ve kterém existuje cesta z jakéhokoliv vrcholu do libovolného jiného vrcholu
ve grafu nazyvame souvisly graf (connected graph). Pokud graf neni souvisly (napf.
existuje dvojice vrcholii, mezi kterymi neni Zadna cesta), povazujeme graf, ve smyslu
topologie, za nesouvisly (disconnected graph). Mnozina vrcholt, po jejichz odstranéni
spoleéné 1 s jejich incidujicimi hranami, ziskdme z grafu souvislého graf nesouvisly
nazyvame vertex cut mnozinou. Nejmensi takovou mnozinou je pak v daném grafu
uréena konektivita K(G):

k(G)=k, (3.8)

kde k odpovida velikosti dané mnoZiny (tj. po¢tu vrcholi). O grafu, jehoZ konektivita
k(G) odpovida k pak hovoiime, Ze je k-souvislym' grafem. V tomto bod& Ize shrnout,
7e vysokéa konektivita K(G)znamena, Ze sit' ostdva propojena i po odebrani k — 1
vrchold (mimo tyto vrcholy pochopitelng). [20]

! Pro potieby této prace rozumime vrcholové k - souvisly graf pod pojmem - souvisly graf.
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4 METODY PARCELACE
NEUROLOGICKYCH DAT

Abychom mohli vyuzit teorii grafli pro analyzu konektivity mozku, je potfeba definovat
jednotlivé vrcholy grafu a stupeni jejich vzajemného propojeni (hrany). Pro definici uzlt
lze vyuzit parcelaci funkénich neurologickych dat na nékolik neptekryvajicich se
segmentil. V procesu parcelace je kazdy z voxell snimku pfifazen do nékteré z,
zpravidla nestejné velkych, oblasti. Kazda ztéchto nové definovanych oblasti je
nasledné reprezentovana signdlem z rizného poctu voxeld, pficemz tato sada signall je
nahrazena pouze jednim reprezentantem za kazdou oblast. Jedna oblast, resp.
reprezentativni signal zastupujici danou oblast, pak predstavuje jeden uzel v siti. Pocet
uzl je tedy rovny poctu oblasti, na které segmentujeme dany objem.

Prvnim moznym pfistupem, ktery lze aplikovat pro segmentaci funkénich dat
z magnetické rezonance, je parcelace na funkéné navzdjem heterogenni oblasti pomoci
tzv. data-driven segmentaénich postupt. Ziskané oblasti se pak vyznacuji odliSnymi
vzory funkéni konektivity. Data-driven segmenta¢ni metody piredstavuji souhrnny
niazev metod segmentace, pii jejichz pouziti parcelace samotnd zavisi na parcelovaném
obrazovém signalu a nevyzaduje apriorni znalost definice vyslednych oblasti. Vyhoda
tohoto pfistupu spociva v tom, Ze i kdyZz neni pfedem definovéano, jak velké vysledné
oblasti budou, metoda miize odhalovat neocekavané zmény v signdlech. Do této
skupiny metod lze tadit nékolik parcelacnich pfistupli. Jednou z moznosti je vyuziti
clustering-based ptistupu, pii kterém dochéazi ke tvorbé segmentli pomoci metody
shlukovani do klastrii. Vyznamnou skupinu data-driven metod segmentace tvoii region-
growing ptistup, tedy segmentovani pomoci nartstajicich oblasti. Pocatkem segmentace
je stanoveni mnoZiny oblasti (,,seeds) — voxell, které reprezentuji rtizné oblasti.
Pomoci této metody jsou jednotlivé voxely piifazovany postupné do oblasti tak, aby
sousedni voxely v dané oblasti sdileli podobné vzory konektivity. Oblasti se tedy
postupné zvétsuji anexi sousednich voxelt. I pro tuto metodu parcelace plati, ze kazdy
z voxell musi byt pfifazen do nékteré z oblasti, a zaroven, Ze oblasti jsou nepiekryvajici
se. [28][27]

Dalsi z metod, které lze k segmentaci mozku do nékolika oblasti pouzit je
parcelace pomoci atlasii, tzv. atlas-based parcellation. Atlasy piedstavuji Sablony,
pomoci kterych parcelacni algoritmy shlukuji voxely do funkéné nebo strukturné
homogennich oblasti. Segmentované oblasti se obvykle vzajemné nepiekryvaji a
dohromady pokryvaji cely parcelovany objem. Kazdé z oblasti odpovida jednomu uzlu
v grafu. Do dnesSniho dne bylo publikovano mnozstvi riznych atlasii, které parceluji
fMRI data na zdklad¢ anatomickych, funk¢nich nebo cyto-architektonickych poznatki.
Pouzitim kazdého z nich dostaneme rizny pocet odlisné prostorové segmentovanych
oblasti a tim i jinou grafovou reprezentaci. Vybér konkrétniho atlasu podmituje
charakter studie. Cilem této prace je urCeni zavislosti vysledné automatické klasifikace
subjektli na vybéru atlasu. Metod¢ atlas-based parcelaci se vénuje podkapitola 4.1.
V navaznosti na sekci 2.4 predstavuje parcelace fMRI snimki posledni krok
pfedzpracovani dat. Vystupy parcelace slouzi jako vstupy pro analyzu konektivity
sitovymi metrikami.[29][30][31]
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4.1 Atlas-based parcelace

Prvni atlasy vytvofené pouze ze snimka jednoho subjektu nereprezentovaly diverzitu
napfi¢ populaci. Pro lepsi pfizplisobeni variabilité anatomickych struktur jsou atlasy
konstruovany jako population-based, tedy vznikaji z dat statisticky reprezentujicich
populaci. Population-based atlasy piedstavuji, spolu s pravdépodobnostnimi atlasy
(probabilistic atlas), Sablony snadno modifikovatelné zahrnutim novych dat. [32]
Atlasy, které segmentuji na zdkladé znalosti o vnitini struktufe, nazyvdme anatomické
atlasy. Anatomické atlasy parceluji dle anatomickych charakteristik mozku.

Pro zkouméani dopadu neurodegenerativnich onemocnéni na konektivitu lidského
mozku mizeme analyzovat resting state data z fMRI. Pro analyzu je potieba parcelovat
mozek na oblasti homogenni z hlediska funk¢éni konektivity. Jednim ze zpisobt
parcelace je pouziti anatomického Sablony a manudlni zakresleni jednotlivych ROL
Tento proces vyzaduje odhad tvaru, velikosti a umisténi funkcnich oblasti zalozeny na
neuroanatomickych poznatcich. Manualni pfistup predstavuje naroény zpusob
segmentace, ktery je nachylny k chybam. Dal§i moznosti je segmentace né¢kterym ze
standardizovanych anatomickych nebo cyto-architektonickych atlasi. Anatomické
atlasy vznikaji na zaklad¢ strukturnich snimki pofizenych s vys$s§im rozliSenim, nez je
pouzité pti akvizici fMRI dat. Hranice a tvary anatomickych oblasti tak nemusi byt v
procesu koregistrace atlasu a RS-fMRI dat pfesné licovany. Navic, zatim co jsou ROI
téchto atlasii anatomicky nebo cyto-architektonicky homogenni, nemusi byt nutné
funkéné homogenni. [31]

DalSim zptisobem je vyuziti prostorové omezenych algoritmii shlukovani pro
definici ROI, zaloZenych na korelaci dat bez zaclenéni anatomickych znalosti. Existuje
nékolik pfistupii pro shlukovani RS-fMRI dat; analyzy nezdvislych komponent (ICA),
metoda normalizovaného fezu (NCUT), spektrdlni shlukovini, K-means shlukovani,
hierarchické shlukovani aj. Tyto metody vSak vyzaduji dal$i omezeni, nebo nasledné
zpracovani pro zajiSténi prostorové koherence. Toho lze dosédhnout zvySenim poctu
cluster (shlukli) odhadnutych témito pfistupy, dokud nebudou sousedici, nebo
roz$tépenim nesousedicich cluster. Bylo navrZzeno nékolik metod, které pfimo zahrnuji
prostorové omezeni do algoritmu shlukovani. Metody narastani oblasti (region growing
methods) iterativné slucuje voxely s jejich nejvice podobnym sousedem, dokud
vyslednd sada shlukl neni disjunktni, nebo je splnén préah velikosti. [31]

Parcelacni atlas se skldda z tfirozmérného obrazu (femplate), jehoz hodnoty voxeli
na jednotlivych pozicich reprezentuji pfisluSnost dané pozice ke konkrétni oblasti (the
atlas labels). Segmentace probihd ve dvou krocich. Nejdiiv jsou template a
segmentovany snimek koregistrovany pomoci registracnich technik. Nasledné jsou
voxely ptedzpracovanych snimkl na pozicich odpovidajicim jednotlivym atlas labels
pfifazeny danym oblastem. Podminkou parcelace jsou prostorové normalizovana data.
(viz. 2.4). [32]

Parcelace s vyuzitim atlasti jiZ sama o sob¢ zanasi do analyzy neptesnost. Mozek
kazdého cloveka vykazuje urcita rozmérova specifika. Jednotlivé funkéni a anatomické
oblasti jsou rozvinuty u kazdého z nas jinak, zatim co oblasti v atlasech uZivaji stejnych
hranic pro parcelaci vSech zaznamil. ProtoZe jednotlivé atlasy byly vytvofeny na
zéklad¢ urcitych statistickych primért, je pravdépodobné, Ze po jejich pouziti budou
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nekteré voxely zafazeny do nespravnych segmentil.

I proto je pro dosazeni

nejpiesnéjSich vysledkt dulezité, v zavislosti na cili studie, volba nejvhodnéjsiho atlasu.

Tabulka 4.1 Srovnani parcelacnich atlast
Nazev atlasu Typ atlasu Pocet parcel Segmentované
kontrasty
Celkem | Kortikalnich
AAL atlas Anatomicky 120 T1-vaZeny
YEO211 Cyto- 17 RS-fMRI
architektonicky
Craddockuv atlas | Funk¢ni 200 RS-fMRI
Harvard-Oxford Anatomicky 69 48 T1-vazeny
atlas
Talairachliv atlas | Anatomicky 1105 659 T1-vazeny
Brodmanntv atlas | Cyto- 52 —
architektonicky
Juelichuv atlas 121 103
HCP MMP 1.0 Multimod4lni 360 360 T1-vazeny,
T2-véazeny,
TB-fMRI,
RS-fMRI
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4.2 AAL atlas

AAL (Automated anatomical labeling) atlas pro parcelace lidského mozku se fadi mezi
atlasy segmentujici dle anatomickych poznatkll. Atlas segmentuje mozek na 90
parovych oblasti (45 v kazdé hemisféte), s mozeckem celkem 116 oblasti. [33]

Atlas byl vytvofeny na MRI snimcich z databdze Montrealského
Neurobiologického Institutu (MNI). Template pro definici AAL atlasu byl ziskdn jako
pramér 27 akvizici T1 — vazenych gradientnich echo sekvenci s TR = 18 ms a TE = 10
ms. Velikost voxelu = 1 mm®. Obrazové data byla segmentovdna do 8 kategorii, dle
bunécného slozeni. [33]

Deklarace oblasti zdjmu (ROI — Regions of interest) vychazi z detekce sulki, coz
jsou hluboké zafezy v mozkové kure odd€lujici jednotlivé gyry (zavity). Sulky byly
detekovany z 3D projekce povrchu hemisfér a 2D fezii ve tfech hlavnich rovinach
(transverzdlni, korondrni a sagitdlni). Celkem bylo identifikovdno 31 sulkd; 18 na
lateralnim povrchu hemisfér, 7 medialn€ v prostoru mezi hemisférami a 6 inferiorn€ na
povrchu. Jednotlivé ROI jsou vykreslovany v inferior-superiornim sméru kazd¢ 2 mm a
respektuji sulky jako prostorovou hranici. Oblasti atlasu byly vykresleny manualné
pomoci softwaru Voxeline do transverzalnich fezii. Pro ziskani 3D oblasti (AVOI —
Anatomical Volumes od Interest) byl pouzity algoritmus k — nejblizSich sousedu (k-
nearest neighbors algorithm); s k = 4. Pro kazdou anatomickou oblast byl vytvofeny
3D AVOI véetné 2D projekei. Pro dosazeni rozlieni 1 mm® byly pavodni hodnoty
zaznamenany kazdé 2 mm interpolovany metodou nejbliz§iho souseda. Kazdy AVOI
ma pridéleny kéd ze Sedoténové stupnice. [33]

Obrazek 4.1 Ukdazka segmentace pomoci AAL atlasu. [33]

V roce 2015 byla vytvofena verze atlasu AAL2 definujici 120 oblasti z4jmu. Atlas
nahrazuje oblasti orbitofrontdlneho kortexu: Frontal Sup Orb (L), Frontal Sup Orb (R),
Frontal Mid Orb (L), Frontal Mid Orb (R) pomoci pravdépodobnostnich map sulkt.
V atlasu tak vznikly nové parcely. Jejich anatomickd nomenklatura oblasti je uvedena
v priloze A.1 (oblasti s indexem 25 — 32). Tato prace vyuziva pro parcelaci verzi atlasu
AAL2. [34]
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4.3 Craddockuv atlas

Atlas byl vytvoren parcelaci RS-fMRI dat celého mozku do prostorové koherentnich
oblasti s homogenni hodnotou funkéni konektivity. ROI byly definovédny jako funkéné
homogenni, coz znamend, ze o voxelech uvniti ROI plati, Ze maji podobny cCasovy
pribéh signalu, nebo produkuji podobné vazby funkéni konektivity. Atlas zahrnuje
prostorové omezeni dle metody normalizovaného fezu (NCUT), kterd byla diiv
navrzena pro neomezené shlukovani RS-fMRI dat. Pocet oblasti neni konstantni, atlas
umoznuje parcelaci na 50, 200 a 1000 oblasti. [31]

V této metodé jsou data reprezentovana jako graf G =(V(G); E(G)), ve kterém
voxely odpovidaji uzlim. Hrany spojuji voxely s jejich sousedy ve vSech tfech
rozmerech a jsou vdhovany. Véhy hran w, odpovidaji mife podobnosti konektivity
mezi sousedicimi voxely. Algoritmus rozdéluje graf iterativnim odstranénim hran,
dokud nedosahneme ptedem stanoveny pocet shlukl. Bylo navrZzeno né€kolik kriterii pro
rozdéleni grafu, které zahrnuji minimalizaci cut cost. The cut cost spojeny s rozdélenim

grafu G do disjunktnich podgrafiit A a B je dan jako soucet vah hran spojujicich voxely
do podgrafu A a do podgrafu B. [35]

cut(A,B)y= D> W,, (4.1)

vieA,v,- eB

kde i je index voxelu ve shluku A aj je index voxelu ve shluku B. [31]

Normalizovany cut normalizuje cut cost sumou vah vSech hran, které spojujici
voxely v daném podgrafu (A, B) se vSemi voxely ve grafu (V):
cut(A, B) N cut(A,B) _ cut(A,B) N cut(A, B)
Zwm ijn assoc(A,V)  assoc(B,V)’

v;eA,v, eV vjeB,v, eV

kde n indexuje N voxeli v grafu G. [31][35]

Ncut(A,B) = 4.2)

Normalizace pfinasi n¢kolik nespornych vyhod. NCUT minimalizuje podobnost
mezi shluky navzajem a zaroven maximalizuje podobnost uvnitt shlukli. Pouziti metody
NCUT zpusobuji, Ze v oblastech mozku, kde neni jasné shlukovani, bude NCUT
produkovat vyvaZzené clustery urené sumou vah hran uvnitt shluku, coZ sniZuje
pravdépodobnost ziskani shlukli, které obsahuji pouze jeden voxel. Potencidlni
nevyhodou normalizace je, Ze muzeme ziskat shluky velikostné¢ uniformni. Pro
parcelaci pomoci Craddockova funkéniho atlasu reprezentujeme graf G jako vaZenou
matici sousednosti (3.1) W(G) = lwr, J.J. Matice W (G) deklaruje podobnost mezi funkéni

konektivitou dvou voxeli v; a v; oddé€lenych vzdalenosti d;. Prvky matice W (G)
ziskame nasledovng:

w, =s(v,v;) prod,<g, (4.3)

jinak w,; =0. Polomér € = 26, coZz znamen4, ze bereme v tivahu 26 nejblizsich souseda
daného voxelu. Parametr s(v,,v;)reprezentuje podobnost funkéni konektivity mezi

voxely a muze byt definovana nékolika zptusoby. Funk¢ni informace je zaclenéna jako
podobnost mezi ¢asovymi pribéhy extrahovanymi z voxelii. Jako vhodna metrika pro
deklaraci podobnosti se ukdzal Pearsontv korelaéni koeficient. Omezenim jeho pouziti
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je volba prahu tak, abychom ziskali nezdporné hodnoty. [31][35]

44 HCPMMP 1.0

Atlas vznikl na MRI datech z projektu Human Connectome Project (HCP) pouzitim
poloautomatizovaného neuroanatomického pristupu. Atlas segmentuje kazdou
z hemisfér na 180 oblasti (ROI). Atlas pfindsi 97 novych oblasti a 83 oblasti
(detekovanych pfedev§im mikroskopickymi metodami post-mortem) piebira
z ptedchozich studii. [36]

Parcelace vyuzivd pro vymezeni ROI informace o ctyfech vlastnostech.
Segmentované oblasti se 1i$i mikrostrukturni architekturou, funkéni specializaci,
konektivitou s ostatnimi oblastmi a/nebo vnitini topografickou uspotadanosti. Parcelace
je postavend na kombinaci nckolika neurobiologickych vlastnosti, coz ve srovndni
s monomodalni parcelaci umoziiuje doplnéni mnoziny oblasti. Multimodalni pfistup,
tedy pouziti nékolika vlastnosti pro deklaraci segmentu, slouzi pro atlas zaroven jako
mechanizmus autokontroly. Ziskdvdme hranice konzistentni pro nékolik nezavislych
vlastnosti. [36]

Pro kazdou ze sledovanych vlastnosti mozkové kiiry byla vytvofena mapa oblasti.
Cyto-architektonické vlastnosti byly meéfeny pouzitim 71 a 72 vaZenych map
relativniho obsahu korového myelinu a korové tloustky. Z TB-fMRI dat pro 7 ukoli
byla sestavena mapa kortikdlnich funkci. Pro ziskdni informaci o funkéni konektivité
kortikdlnich oblasti byla na RS-fMRI data aplikovdna Pearsonova korelace. [36]

Pro identifikaci potencidlnich hranic mezi ROI byl vytvofen polo-automaticky
algoritmus nezdvisly na pozorovateli (observer-independent). Algoritmus byl aplikovan
na multimodalni neurozobrazovaci data, reprezentovdna 2D modelem kortikédlniho
povrchu. Pro lokalizaci hrany metoda vyuzivé parcelaci zalozenou na gradientech
(gradient-based parcellation). Vypoctem hodnoty prostorového gradientu (prvni
derivace) kazdé aredlové mapy identifikujeme mista, kde dochazi k vyrazné zméné dané
vlastnosti. [36]

Pro findlni detekci hranic ROI byli ziskané informace o potencialnim umisténi
oblasti spojeny s existujici neuroanatomickou literaturou a manualné korigovany. Pro
pfesné urceni hranic musela potencidlni hranice spliiovat nasledujici kritéria:

(1) Hranice byla metodou parcelace zaloZzené na gradientech urcena jako
potencidlni dle nejméné dvou riznych vlastnosti.

(2) Existuje prostorove si odpovidajici hranice v pravé a levé hemisfére.
(3) Kortex na obou stranach hranice se vyrazné 1i8i v ploSnych vlastnostech.
(4) Existence hranice je podloZena neuroanatomickou literaturou.

(Pouze doplitkové kritérium) [36]

Metoda vyuziva strojového uceni pro vymezeni a identifikovani kortikdlnich
oblasti. Na vystup polo-automatického algoritmu, doplnény o manualni korekce
navazuje pln¢ automatizovany parcelacni algoritmus. [36]
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4.5  Juelichovsky atlas

Juelichovsky atlas je pravdépodobnostni atlas, ktery slouzi k anatomické lokalizaci
funkéni aktivity mozku. Atlas byl generovan primérovanim nékolika cyto- a myelo-
architektonickych map. Apriorni informace, pro konstrukci map pochdzi z
histologického vySetfeni post-mortdlnich mozki 10 subjektd. Atlas poskytuje
stereotaktické informace o mist€ 1 variabilité kortikalnich oblasti. Jednotlivé ROI jsou
v souhrnné map¢ definovany jako cyto-architektonické oblasti o urcitém objemu. Pro
sestrojeni mapy lze vyuzit nékolik metod: mapu maximdalni pravdépodobnosti,
prahovéni, nebo lze oblast definovat sféricky. Histologické mapy jednotlivych mozkt
byly rekonstruoviany do 3D prostoru. Prostorovou normalizaci k referenénimu
anatomickému prostoru MNI byla vytvofena pravdépodobnostni mapa kazdé oblasti.
Atlas definuje celkem 121 oblasti (viz. ptiloha A.5) [37][38]

Mapa maximalni pravdépodobnosti (maximum probability map, MPM) je
souhrnnou mapou riznych pravdépodobnostnich cytoarchitektonickych map. Je
zalozend na myslence pfirazeni kazdého voxelu referen¢niho prostoru do
nejpravdépodobnéjsi cytoarchitektonické oblasti. MPM umozZiiuje vytvoreni mapy
nepiekryvajicich se oblasti, z mnoziny ptekryvajicich se pravdépodobnostnich map.
Oblasti zdjmu ROI lze z mapy maximalni pravdépodobnosti definovat jednoduchou
binarizaci: voxely, které patii do ROI jsou nastaveny na 1, jinak je hodnota 0. [37]

DalSi moZnosti je vytvofeni mnoziny ROI prahovdanim jednotlivych
pravdépodobnostnich map. Stanoveni spravné prahové hodnoty je obtizny ukol. Nizsi
prahové hodnoty nadhodnocuji prostorovy objem a maji nizkou anatomickou specifitu.
Vyssi prahové hodnoty vykazuji vysokou anatomickou specificitu, ale uméle zmensuji
ptislusné oblasti. [37]

A%

pravdépodobnostnich map. Pomoci segmentace na anatomické ROI zaloZené na
pravdépodobnosti a cytoarchitektonickych znalostech je mozné hodnotit anatomicky
specifikované hypotézy pomoci fMRI dat. [37]
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Obrazek 4.2 Srovnani riznych pfistupi segmentace dle Juelichovského atlasu [37]
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4.6 Brodmanniv atlas

Brodmanovy oblasti parceluji kortex dle cyto-architektonické a fibro-architektonické
organizace funkéné korelovanych neuronti. Pouzitym teoretickym ptedpokladem zde je,
ze tkané s jednotnou specifickou strukturou musi mit rovnéz uniformni fyziologickou
funkci. Oblasti je mozné povazovat za nejen morfologicky ale 1 funkéné ekvivalentni.
Kortex sestavd ze Sesti bunécnych vrstev, jejichz hloubka a architektura se pro
jednotlivé oblasti liSi. Oblasti parceluji kortex na zakladé odliSnych charakteristik bunék
jako je vnitini tvar a velikost, vnitini struktura, vzajemné propojeni axony, organizace
fibril atd. Tyto vlastnosti jsou pozorovatelné pod svételnym mikroskopem. Piehled
nazvli Brodmannovych oblasti je v pfiloze A.4, grafickd ukdzka segmentace kortexu do
Brodmannovych oblasti je na Obrazek 4.3. [39]

I kdyz byl atlas pouzivajici Brodmannovy oblasti publikovan v roce 1909,
nomenklatura oblasti je pofad aktudlni. Atlas definuje 52 oblasti, nékteré Ize nalézt
pouze u jinych primati. Oblasti kortexu u ¢lovéka s ur¢itym oznac¢enim nemusi nutné
odpovidat homologickym oblastem u jinych primata. [39]

Obrazek 4.3  Parcelace dle Broadmannovych oblasti
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4.7 Talairachuv atlas

Talairach & Tournoux vytvofili v roce 1988 tfirozmérny referencni systém, jez je
dodnes pouzivany k zarovnani snimkti MRI do jednotného prostoru. Stereotakticky
soufadny systém uddva polohu série korondlnich, transverzalnich a sagitalnich fezi
MRI skent. Talairachiiv atlas byl sestaveny ze snimka pouze jednoho subjektu —
Sedesatileté Zeny. Atlas segmentuje mozek na anatomické oblasti, jejichz hranice byly
ziskany pomoci post mortem metod. Jednotlivé fezy s vyznaCenim hranic predstavuji
2D mapy, které jsou umistény do 3D prostoru. 3D atlas tak umoziiuje zobrazeni kortexu
1 hlubokych struktur pomoci urceni jejich polohy v soufadném systému x, y, z. [ kdyz se
Talairachtiv atlas fadi mezi nejstarsi a je stadle pouzivany, jeho nevyhodou je, ze post
mortem deklarace hranic neodrdzi in vivo anatomii a definice dle jednoho subjektu
neodrazi variabilitu napti¢ populaci. [40]

Atlas segmentuje oblasti na 5 drovnich:

- Hlavni struktury (celkem 7 regiontl), napt. leva a prava hemisféra, mozecek
atd.

- Laloky (celkem 12 regiontt), napt. temporalni, frontalni, okcipitalni atd.

- Gyri (celkem 55 regiont), napt. thalamus, temporalni gyrus atd.

- Tkané (celkem 3 regiony): bila hmota, Seda hmota, CSF.

- Brodmannovy oblasti (celkem 71 regionti), kde patii oblasti 1 — 47,
hippocampus, putamen atd. [40]

Z=+1

\ Hemisphere Level
\ Lobe Level

\ Gyrus Level
\ Tissue Level

Cell Level

Obrazek 4.4 Segmentace mozku na 5 drovnich dle Talairachova atlasu. [41]

Obrazek 4.5  Ukazka parcelace mozku pouzitim Talairachova atlasu v transverzalni, frontaln{
a sagitalni roving. [40]
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Atlas byl vytvoreny pomoci fMRI dat od 1000 subjektli, rozdélenych do dvou skupin
(zjistovaci — discovery a replikacni — replication). Data byla zaznamendna pfi
otevienych ocich, tzv. EOR — eyes open rest. Pro definici parcela¢niho atlasu bylo
pouzito ne¢kolik doplnkovych data seti. Prvni doplitkovy data set (n = 16) ziskany pro
ruzné pasivni podminky v prabéhu resting state fMRI: zaviené o¢i (ECR — eyes closed
rest), oteviené oCi (EOR — eyes open rest) a fixace zobrazeného kiize (FIX — fixation).
Druhy data set (n = 4) sklddajici se z dat ziskanych bé¢hem vizudlni stimulace pro
ziskani retinotopickych hranic vizualnich oblasti. Posledni dopliikovy data set byl
vytvoteny na zdklad¢ histologickych dat pro urceni rozsahu cytoarchitektonickych
oblasti. [42]

Z T1 strukturnich snimkiti byly vytvofeny reprezentace kortikdlntho povrchu
subjektt, které¢ byly registrovany s funkénimi fMRI snimky. Tomuto procesu
predchazela extrakce kortikdlniho povrchu, kterd zahrnuje korekci nehomogenit MR,
odstranéni extracerebralnich voxelli a segmentaci Sedé¢ a bilé hmoty. Po segmentaci
kortikalniho povrchu byly vytvofeny jeho prostorové korespondence pouzitim
sférické¢ho soutadného systému. Proces vychazi z ,,nafouknuti* povrchové reprezentace
do koule, pficemz pomoci geodetickych vzdalenosti se minimalizuje prostorové
zkresleni pivodniho kortikdlniho povrchu. Dél se vypocte hladké invertibilni deformace
vysledné sférické sit¢ do spole¢ného soutadného sférického systému, ktery zarovnava
kortikalni vzory napfi¢ subjekty. Po vytvofeni sférického soufadného systému jsou
strukturni a funk¢ni snimky zarovnany pomoci hranové registrace. Predzpracovana
resting state fMRI data jsou transformovdna do spole¢ného sférického soutadného
systému pomoci vzorkovani ze stfedu kortikalni pasky v jediném interpolacnim kroku.
Sférické znazornéni kortexu umoznuje piesnéjsi zarovnani kortikalnich vzori a mé za
nasledek zlepSeni cytoarchitektonickych a funkénich korespondenci ve srovnani s 3D
prostorovou reprezentaci. [42]

Pro vytvofeni atlasu byla méfend data podrobena nékolika analyzam. V prvni sadé
analyz byl metodou shlukovdni segmentovdn kortex na funkéné homogenni oblasti.
Pocatecni analyzou bylo definovanych 1175 ROI. Nésledné byla vypocitand Pearsonova
korelace mezi ¢asovymi fMRI signaly pro prostorové lokace (18715 vrcholi) a ROI
definované v predeslém kroku. Kazda prostorova lokace je charakterizovana funkcni
vazbou na 1 175 ROI. Matice korelaci (18 715 x 1 175) je binarizovana ponechianim
10% nejsilngjSich korelaci a nasledné je vytvofen priimér napii¢ 500 subjekty. Aplikaci
shlukovaciho algoritmu na fMRI data 1000 subjektii bylo ziskdno hrubé feSeni, které
parceluje kortex do 7 siti, jemné&j$i pak do 17 siti. Takto segmentované snimky
postupuji k analyze konektivity. Ilustraci parcelaci na 7, resp. 17 siti poskytuje piiloha
A.6, seznam kortikdlnich oblasti pak ptiloha A.7 [42]
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Subjekt 2

Obrizek 4.6  Postup generovani spoleéného sférického prostoru. 72" BOLD snimek (A) a T1-
vazeny anatomicky snimek (B) od jednoho subjektu jsou registrovany a je
segmentovana Seda hmota (Cervend linie). 3D reprezentace gyrifikovaného
povrchu (D) je pouzitd k vytvofeni sférické reprezentace (D) a spojenim
sférické¢ reprezentace od nékolika subjektii ziskdme spolecnou sférickou
reprezentaci (E). [42]

4.9 Harvard- Oxford cortical atlas

Harvard-Oxford atlas predstavuje automaticky algoritmus pro segmentaci mozkové
kiry na ROI na zidkladé¢ anatomickych poznatki. Atlas vznikl jako univerzalni
parcelaéni nastroj a segmentuje kazdou z hemisfér na 34 kortikdlnich oblasti. Atlas byl
generovan na MRI snimcich ziskanych pomoci T1-vaZeného kontrastu, vyuZitim
sekvence MP-RAGE (magnetization-prepared rapid gradient echo). [43]

Hranice ROI v atlasu byly navrZzeny manudlné¢, na zakladé anatomického umisténi
gyri v mozkové kire. Z manualné detekovanych oblasti na 40 subjektech byl generovan
atlas pro automatickou parcelaci. Jednotlivé vrstvy kortexu byly nejdiiv registraénimi
mechanizmy zarovndny. Pomoci pravdépodobnostniho algoritmu byla generovana
sféricka reprezentace vSech 40 mozkl. Ve sférickém povrchovém soufadném systému
vznika sféricky statisticky atlas. Atlas pfifazuje povrchu kortexu jednotlivé
neuroanatomické ROI. Zna¢eni ROI jsou modelovana jako anizotropni nestacionarni
Markovska ndhodnd pole prvniho fadu, cozZ umoznuje zachytit prostorovou zavislost a
rozptyl mezi oblastmi na povrchu kortexu. [43]
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5 ANALYZA KONEKTIVITY

S rozsifenim fMRI nastoupily nové moznosti vyuziti této zobrazovaci modality. Jednou
z nich je zkouméni konektivity, ¢ili matematicko-statistické zpracovani potizenych
snimki s cilem detekce spojeni existujiciho mezi jednotlivymi kortikalnimi oblastmi.
Kortex 1ze Clenit do n€kolika oblasti a podoblasti. Kazdy z téchto segmentii zodpovida
za nékterou z funkci mozku. Existenci této distribuce Cinnosti nazyvame funkcni
specializace. Vlivem cilené stimulace Sirokého spektra impulza lze v lidském mozku
vyvolat detekovatelny ndrlst neuralni aktivity. Tento nariist lze v pfipadé vétSiny
stimulti lokalizovat hned v n¢kolika oblastech mozkové kury. Existuje logicky
predpoklad, ze tyto oblasti, n€ékdy velmi vzdalené, se spolupodili na zpracovani vjemu,
resp. vytvofeni odpovédi, a proto musi byt navzajem propojené. Hovofime, Ze mezi
nimi existuje konektivita (spojeni) a nazyvame to funk¢ni integraci. [44]

4D data parcelacni atlas

N &

{ PARCELACE }

segmentované
oblasti

VYPOCET
REPREZENTANTA

KORELACE

korelacni matice

[ PRAHOVANI J

matice sousednosti

VYPOCET GRAFOVYCH
METRIK

sada grafovich
metrik

[ ANALYZA GRAFU J

Obrazek 5.1 Blokové schéma analyzy konektivity od méfenych fMRI dat po sestaveni grafu
konektivity.
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Analyze konektivity pomoci grafovych metrik pfedchazi nékolik kroki, jejichz
posloupnost shrnuje diagram na Obrazek 5.1. Samoziejmosti je piedzpracovani fMRI
dat, popsdno v 2.4. Pifedzpracovana fMRI data vstupuji do kroku parcelace. Pouzité
atlasy strucné¢ popisuje kapitola 4. Parcelace generuje mnozinu ROI (pocet ROI je
charakteristicky pro pouzity parcelacni atlas). Za kazdou segmentovanou oblast je
zvoleny jeden reprezentativni signal. Zptusob vypoctu reprezentativniho signalu je
dal§im faktorem ovlivilujicim konec¢nou klasifikaci. Korelaci reprezentativnich
Casovych pribéhit meéfeného signalu generujeme korela¢ni matici. Jejim prahovanim
ziskdvame matice sousednosti, jejichz zpracovani spada do oblasti grafovych metrik,
popsanych v kapitole 3. Volba prahové hodnoty piimo ovliviiuje interpretaci grafu
konektivity, sestaveného z matice sousednosti.

5.1 Anatomicka, funkéni a efektivni konektivita

Zkoumani mozkové konektivity mé klinickou vyuzitelnost. Funkéni konektivitu lze
pouzit jako biomarker pro klasifikaci pacienti s Alzeimerovou a Parkinsonovou
chorobou. Rozlisujeme konektivitu anatomickou, funkéni a efektivni.

Anatomicka konektivita

Pod pojmem anatomickd konektivita rozumime konektivitu (propojeni) na drovni
existence nervovych drah mezi jednotlivymi oblastmi mozku. Existence téchto drah
neni ptimo diikazem existence i funkéniho spojeni, avSak je nevyhnutelnd pro vznik
funkéni konektivity. Pro detekci anatomické konektivity lze vyuzit naptiklad snimky
potizené metodou DTI. [2][44]

Funkéni konektivita

Pii stimulaci specifickym impulzem 1ze obvykle detekovat aktivitu ne v jedné oblasti,
ale soucasné¢ v nékolika oblastech mozku. Tyto, ¢asto vzdalené, neurofyziologické
udalosti jsou dikazem existence propojeni mezi odlisnymi anatomickymi useky.
Funk¢ni konektivita vypovida o statistické zavislosti mezi t€émito udalostmi. Funkéni
konektivitu nejcastéji kvantifikujeme Pearsonovym korela¢nim koeficientem, dalsi
moznosti je pak napiiklad vyuziti kovarianci misto korelaci, nebo analyza nezéavislych
komponent. Korela¢ni matici 1ze nasledné transformovat do grafu a vybérem prahové
hodnoty ptfevést na binarni matici. Hranou jsou propojené dvojice vrchold, jejichz
korelace presahuje prahovou hodnotu. Prah lze nastavit i adaptivng. [23][44][45]

Efektivni konektivita

Efektivni konektivita vyjadiuje kauzalni vztah mezi neurdlnimi systémy, pfedstavuje
miru vlivu jednoho systému na jiny. Mezi metody efektivni konektivity se ftadi
Grangerovo kauzdlni modelovini a dynamické kauzédlni modelovani (DCM). Cilem
DCM je modelovani reakci nervového systému tak, aby modelovany prabéh odpovidal
co nejlépe namérenému BOLD signalu. [46][45]
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5.2  Pouzité metody zpracovani fMRI dat

Zpracovani fMRI dat vyuziva statistickych metod a 1iSi se podle apriorni znalosti
pribéhu experimentu. Pii zpracovani dat z task-based fMRI experimentu lze detekovat
aktivni oblasti pomoci srovnani znamého ¢asového priibéhu experimentu a ziskané¢ho
signalu z kazdého voxelu.

Dle apriornich znalosti 1ze statistické metody aplikovat pouze na signdl z konkrétni
oblasti (seed-voxel based analysis), ktery srovndme s Casovym prubc¢hem signalu z
ostatnich ¢asti mozku. Druhou moZnosti je statistickd analyza celého méfen¢ho snimku
voxel po voxelu (model-free analysis).[13][2]

5.2.1 Analyza hlavnich komponent — PCA

Studie poslednich let uvadi n€kolik ptistupl pro model-free statistickou analyzu signalu
méfeného pomoci fMRI. Jednim z moznych pfistupi je pouziti analyzy hlavnich
komponent (PCA). PCA slouzi pro pfevod fMRI dat do ortogonalnich prostort
nazyvanych hlavni komponenty (PC — principal component). Analyza se zaméfuje
pouze na prostor, ktery pokryva nékolik PC. [13]

Analyza hlavnich komponent je vicerozmérnd statistickd metoda, kterd slouZzi pro
redukci dimenzionality dat a definici zavislosti mezi proménnymi. PCA slouzi jako
prizkumna technika pro vizualizaci rozptylu zavadéného do dat stfiddnim podminek v
priabéhu experimentu. Na hlavni komponenty lze nahliZzet jako na skryté (latentni)
promé&nné, které vysvétluji maximum rozptylu analyzovanych proménnych. Hlavni
komponenty jsou linearni kombinaci proménnych a jsou vzajemné nekorelované (tj.
statisticky ortogondlni). Nalezené hlavni komponenty vysvétluji miru variability v
datech a jsou sefazeny dle jejich klesajiciho rozptylu. Pocet hlavnich komponent
odpovida rozméru vstupnich dat. Pouzitim prvni, resp. prvnich hlavnich komponent,
které¢ odrazi nejvetsi Cast variability dat lze vyrazné zniZit pocet analyzovanych
proménnych. Cilem analyzy je zjednoduseni ptivodniho systému proménnych a detekce
struktury zavislosti mezi proménnymi. [47]

Analyza hlavnich komponent probiha nasledovné. Prvni PC je vedena ve sméru
nejvetsi variability — vysvétluje nejveétsi ¢ast rozptylu. Druhd PC vysvétluje nejvetsi Cast
zbytkového rozptylu. Analogicky jsou nalezeny ostatni komponenty. Pfi analyze
hlavnich komponent se stanovuji vlastni hodnoty (eigenvalues) a s nimi souvisejici
vlastni vektory (eigenvectors) asociani matice analyzovanych proménnych. Analyza
vychazi nejCastéji z korelaéni matice a plati, Ze pocet vlastnich hodnot a vlastnich
vektord je stejny jako fad matice. [47]

- Vlastni hodnoty jsou sefazeny od nejvétsi po nejmensi, jsou kladné nebo rovné
nule. Pfedstavuji miru variability. Variabilita je vysvétlena pfislusnou
komponentou.
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- Vlastni vektory odpovidaji hlavnim komponentdm, ptedstavuji vahy
analyzovanych proménnych, urcuji pozici objektd v novém soufadném systému,
tvofeném hlavnimi komponenty. [47]

Aplikace klasické PCA na fMRI data neni vhodnd kvili vysokému poctu dimenzi
v datech, ziskané¢ho v dusledku velkého poctu pozorovéni. Z toho divodu se PCA
pouzivd k vypoctu reprezentanta z dané ROI identifikované v predeslém kroku pfi
parcelaci, nikoli k analyze signalii ze vSech voxelt soucasné. [13]

Je dan vektor vzajemné propojenych ndhodnych veli¢in x;, kde > x;,=0; i =0,1,...Z. Pro
zisk prvni komponenty najdeme smér v prostoru takovy, u kterého projekci vyskytu
ndhodného vektoru x; na ném dosahneme maximalni odchylky. Reprezentaci tohoto
sméru ve formé vektoru jednotné délky g ziskame:

hi:<xi,g>. 5.1

5.2.2 Pearsonuv korela¢ni koeficient

Slouzi pro deklaraci podobnosti mezi dvéma veli¢inami. Pod podobnosti rozumime
kvantifikaci linearni zavislosti veli¢in. Pearsontiv korela¢ni koeficient se pouziva pro
stanoveni podobnosti funkéni konektivity mezi voxely v procesu parcelace. Pro voxely
X a Y s nenulovym rozptylem lze Pearsontiv korelacni koeficient vyjadiit nasledovne:
[31]

> (X —EX)-(Y-EY)
VDX /DY

kde EX resp. EY odpovida stfedni hodnoté sledované veli¢iny a DX resp. DY znaci
rozptyl veli€iny. [48]

R(X.,Y)= (5.2)

Pearsontiv korelacni koeficient odrazi pouze variabilitu kolem linearniho trendu, je
nevhodny pro kvantifikaci nelinedrnich zdvislosti. Koeficient nabyvd hodnot(-1;1).

Kladna hodnota reflektuje zavislost vysSich hodnot X na vysSich hodnotach Y. Zaporna
hodnota odpovidé souvislosti niz§ich hodnot X s vyS$§imi hodnotami Y. [48]

KdyZ nezname rozd€leni pravdépodobnosti nihodného vektoru (X,Y),
kvantifikujeme linedrni vztah voxelli pomoci vybérového souboru. Vypocet vybeérového
Pearsonova korela¢niho koeficientu vychazi z n dvojic pozorovanych hodnot
nasledovné:

o zizl(x,- =X)-(y;—Y) ’ (5.3)

\/ Do —x{zzg’:l(y,. 5

kde xay jsou vybérové praméry. [48]

Informace o variabilité r vyjadiuje 100(1 — a)% interval spolehlivosti. Podminkou
pro zkonstruovani intervalu je normalni rozdéleni veli¢in X a Y a normalni rozdéleni
vybérového korelacniho koeficientu, ¢eho dosdhneme transformaci koeficientu na
nahodnou velic¢inu W [48]:
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W :lln(H—r . (5.4)
2 \l-r

Nahodna veli¢ina ma rozptyl ptiblizné 1/(n — 3). Interval spolehlivosti pro stiedni
hodnotu veli¢iny ziskame jako:

. g 1

(d",h ):Wizl—a/Z , (5.5)
Jn-3
kde z,__,,odpovidd piisluSnému kvantilu standardizovaného normalniho rozdéleni.
Vysledny 100(1 — )% interval spolehlivosti dostavame zpétnou transformaci
nasledovné [48]:
2d° 2h*

e’ -1 e -1
d.h)=| D =5— | (5.6)

e’ +1 e +1

Pro testovani, zda je korelace mezi dvéma voxely nulové, nebo nikoli definujeme
ndasledujici hypotézy[49][48]:

H() r=0
H 1T ?f 0
Platnost nulové hypotézy urcuje statistika:

n—-2

2

T=r

(5.7)

I-r
se studentovym rozdélenim s n — 2 stupni volnosti. Nulovou hypotézu zamitime na
hladin€ vyznamnosti a = 0,05, pokud absolutni hodnota testové statistiky pfesahne
kvantil 1”2 [48]

l-a/2

38



6 METODY KLASIFIKACE ]
NEURODEGENERATIVNICH ONEMOCNENI

6.1  Strucna definice neurodegenerativnich onemocnéni

Motivaci pro vyzkum funkéni konektivity pacient s neurodegenerativnim
onemocnénim je teoreticky predpoklad existence pozménénych vzorcl funkéni
konektivity, zaznamenatelny pomoci RS — fMRI. Neurodegenerativni onemocnéni je
pojem zastiesujici obtizn¢ 1éCitelné stavy souvisejici s progresivni degeneraci nebo
ubytkem neuront, disledkem cehoz dochazi k rozpadu siti funkéni konektivity a
zméndm v sitovych metrikdch. Aby bylo mozné zpomalit progres onemocnéni, je
dualezité diagnostikovat neurodegenerativni onemocnéni v ranné fazi. fMRI je testovdno
jako vhodnd modalita pro monitorovani progresu a patofyziologickych aspektl
onemocnéni. Mezi neurodegenerativni onemocnéni patii napiiklad: Alzheimerova
choroba, Parkinsonova choroba, Huntingtonova choroba a amyotropicka laterdlni
skler6za (ALS). Pfestoze neurodegenerativni onemocnéni se projevuji riznymi
ptiznaky, patologie na bunécné urovni vykazuje podobnosti. [SO][51]

6.1.1 Alzheimerova choroba

Alzheimerova choroba (AD) je neurodegenerativni porucha typicky spojend s rozsahlou
atrofii Sed¢ hmoty mozkové, specificky atrofii hippocampu a usazovanim
bilkovinovych plakt, které¢ vede k poSkozeni mozku a progresivni ztraté paméti. Pro
AD je charakteristicky pokles funkcéni konektivity mezi hippocampem a nékolika
regiony v neokortexu, a jeji narlGst ve frontalni oblasti. Alzheimerova choroba se
projevuje 1 zménou dynamiky funkcéni konektivity a niz§i hodnotou signalu v
nizkofrekvenc¢nich oblastech (0 — 0.1 Hz) resting state signalu. Tyto zmény v oblasti
funkci. Prodromalni faze AD se oznacuje jako mirna kognitivni porucha (mild cognitive
impairment — MCI). Odhaduje se zeCtyinasobeni prevalence AD do roku 2020. [50][52]

Klasifikace AD pomoci RS-fMRI se rozviji diky metodam strojového uceni.
Strojové u€eni umoziuje vloZeni mnoha prediktori do modelu. Alzheimerovo
onemocnéni lze klasifikovat vyuZitim matice funkéni konektivity a jejich grafovych
metrik, dynamiky funkéni konektivity, amplitudy nizkofrekvenénich fluktuaci aj. Pro
ptresnou klasifikaci AD se pouziva kombinace nékolika parametrd. Jako prediktory pro
klasifikaci jsou pouzité prvky korela¢ni matice. Volbou dimenze korela¢ni matice lze
ziskat rizny pocet prediktort. [S0]

6.1.2 Parkinsonova choroba

Parkinsonova choroba (PD) je druhé nejCastéjsi neurodegenerativni onemocnéni
starnouci populace. Neurofyziologické mechanizmy, které jsou zakladem ptiznaka
Parkinsonovy choroby, nejsou pofad znamy. PD je charakteristickd zhorSenim
motorickych funkci, projevuje se bradykinézii, rigiditou, klidovym tfesem, poruchou
chiize a posturdlni stability. Onemocnéni se projevuje i nemotorickymi ptiznaky jako je
zhorSeni kognitivnich funkci, tizkostni stavy, apatie, v n¢kterych ptipadech i halucinace
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a deprese. Patologickym znakem je sniZzeni produkce dopaminu a degradace nervovych
bun¢k v substantia nigra a dalSich mozkovych strukturdch v kombinaci s vyskytem
intracytoplazmatickych inkluzii abnormalné slozeného a-synucleinu (a-syn proteinu).
Inkluze jsou zndme pod jménem Lewyho téliska (Lewy bodies). PD postihuje rozsdhlé
neuronove sité. [51][49][53]

Vyvoj neurozobrazovacich technik jako je fMRI umoznuje detekci funkcni a
efektivni konektivity neuronovych siti mozku. Analyzou konektivity pomoci grafovych
metrik lze detegovat zmény charakteristické pro neurodegenerativni onemocnéni.
Ptikladem je diferenciace mezi Parkinsonovym onemocnénim a esenciadlnim tfesem
(ET). Tyto poruchy jsou v klinické praxi obtizn¢ odliSitelné¢. Anatomické MRI snimky
poukazuji na to, ze PD zpisobuje patologické zmény v mozku, v oblasti nazyvané
Caudate_R, zatim co ET nikoli. [54]

Bradykinéze

Navzdory rozsdhlému vyzkumu v této oblasti neni mechanizmus, ktery je zakladem
snizené pohyblivosti, zndmy. Nekolik studii zkoumalo konektivitu v pribéhu
motorickych tukond. Byl dokazdn pokles funkéni konektivity mezi striatem a
kortikdlnimi motorickymi oblastmi (primary motor cortex M1, premotor cortex PMC,
supplementary motor area SMA). Spojeni mezi prefrontdlnim kortexem, PMC a SMA je
u pacientii s Parkinsonovou chorobou pferuseno uplné. Preruseni cesty mezi stratiem a
SMA je dtlezitym faktorem pfispivajicim k projevu bradykinézy.

Za zédkladni mechanizmus bradykinéze se pokladd motoricka automaticita’.
Centrum motorické automatizace je pravdépodobné ulozené v senzomotorickém striatu
a je odolné vici interferenci (ruSeni). Dysfunkce motorické automatizace je
pozorovatelnd jiz v ranném stadiu PD. Ve srovnani se zdravou kontrolou, u pacienti s
Parkinsonovym onemocnénim pozorujeme pokles konektivity striatokortikalnich
motorickych cest, aktivita v senzomotorickém striatiu neni zvySena. [49]

Tremor

Ve srovnani s bradykinezi je parkinsonicky tfes mén€ prozkoumanym symptomem,
vzhledem k tomu, Ze skenovani pacienti s tremorem vede k vyraznym pohybovym
artefaktim ve fMRI datech. Navzdory slozité akvizici vedlo nékolik studii k
poznatkiim, Ze jadra bazalnich ganglii jsou aktivovdna na zaléatku tfesu a aktivita v
cerebellothalamickém obvodu koreluje s amplitudou tfesu. Poznatky néckolika studii
naznacuji, ze parkinsonovsky tfes mize byt disledkem patologické interakce mezi
basalnim gangliem a mozeckovo-thalamickym okruhem. [49]

Nemotorické symptomy

Mezi nemotorické symptomy Parkinsonovy nemoci fadime kognitivni, emo¢ni nebo
¢ichové poruchy. Pro modelovani konzistentni task-related deaktivace pouzivame tzv.
DMN sité€ (,, Default mode network “). DMN sit’ zahrnuje medialni prefrontdlni kortex,
pfedni a zadni cingularni kortex, precuneus a dolni parientalni lalok. Bylo prokazano, ze
u pacientll s PD je konektivita DMN sité prerusend. Rozpad sit¢ DMN je spojen s
progresem poklesu kognitivnich funkei. [49]

? Automaticita je schopnost provadét pohyb bez smérovani pozornosti na detaily pohybu.
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Deprese je nejcastéjSim psychiatrickym onemocnénim spojenym s PD. U PD
pacientli s depresemi byla prokdzéna abnormdlni prefrontalnélimbickd konektivita a
naruSeni funkéni konektivity mezi medidlnim cinguldrnim kortexem a precuneem a
mezi prefrontdlnim kortexem a mozeckem. Cinguldrni kortex hraje klicovou roli v
integraci multimodalnich informaci, které jsou dilezité pro emocni, senzomotorické a
kognitivni funkce. Medidlni cingularni kira je zapojena do mnoha kognitivnich procest
spojenych s emocemi, jako je meditace, pfedvidani a vnimani bolesti. [49]

U PD pacientd s ¢ichovymi poruchami byla sledovana snizend konektivita mezi
zadnim cinguldrnim kortexem a bilaterdlnimi primdrnimi smyslovymi oblastmi,
pravymi frontdlnimi oblastmi a pravymi parientalnimi oblastmi. Srovnanim pacientti PD
s Cichovymi poruchami s pacienty bez nich byla detekovana vyssi striatokortikalni
konektivita. [49]

Apaticti pacienti vykazovali snizenou funkéni konektivitu zahrnujici hlavné
limbické striatdlni a frontdlni oblasti. Limbickd oblast na levém striatiu vykazovala
sniZzenou konektivitu s ipsilaterdlnim pfednim kortexem a se zbytkem levého striatia.
[49]

Halucinace jsou spojeny s funk¢énimi abnormalitami v primarnim vizualnim
kortexu a vizudlnim asociativnim kortexu. [49]

Diagnostika

Navzdory snahdm zaclenit analyzu konektivity do diagnostického procesu
Parkinsonovy choroby, primarnim klasifikdtorem je klinické hodnoceni ptiznaki.
Nékolik studii kombinuje fMRI piistup s jinymi metodami, ve snaze vytvofit
metodologii pro automatickou diagnostiku a klasifikaci PD. Studie identifikovaly
sniZeni aktivity v striatu, dopliikovych motorickych oblastech, stfednim frontalnim gyru
a okcipitalnim kortexu a zvySeni aktivity v thalamu, mozecku, precuneue, hornim
parientalnim laloku a temporalnim kortexu. Pfesnost klasifikace pacientii dosdhla az
90%. [49][53]

6.2 Klasifikace neurodegenerativnich onemocnéni

Pouziti fMRI jako biomarkeru se ukazalo jako vhodna volba pro klasifikaci a sledovani
progrese neurodegenerativnich onemocnéni. Lze volit mezi nékolika postupy. Mnoho
studii vyuziva pro klasifikace diskrimina¢ni metody. Diskrimina¢ni metody jsou
vetSinou robustni vi¢i odchylkam od normality, avSak jsou citlivé na odlehlé hodnoty.
Piedpokladem diskriminaéni analyzy je mnohorozmémé normaélni rozdé¢leni
proménnych. Dal plati, ze proménné métené pro kazdy subjekt nesmi byt redundantni,
tj. Zadna proménna nesmi byt linearni kombinaci jiné.

Mezi diskrimina¢ni metody robustni vii¢i Sumu a odlehlym hodnotam patii linearni
diskrimina¢ni analyza (LDA), ktera je zevSeobecnénim Fisherovy LDA.

6.2.1 Linearni diskrimina¢ni analyza

LDA patiti mezi vicerozmérné statistické metody. Smyslem LDA je optimalni
klasifikace subjektd do skupin tak, Ze jsou minimalizovany rozdily (statistické
vzdalenosti) mezi subjekty uvnitf skupin a maximalizovany rozdily mezi skupinami.
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Vstupem LDA je soubor trénovacich dat, jejichZ klasifikace je zndmd a soubor zatim
neklasifikovanych testovacich dat. Jednim z faktor ovliviiujicich vyslednou klasifikaci
je velikost trénovaciho souboru. Trénovaci soubor sestivd z dat od n subjekti

n
{(xi,yi)} kde x eR’a odpovidd d-rozmémému realnému vektoru parametr

i=1’
sledovanych u subjektu a spolu s y, e{1,2,...k} definuje zafazeni i-té¢ho subjektu do k-té

skupiny. Parametr d tedy odpovida dimenzionalit¢ dané skupiny. Vstup lze zapsat jako
matici o rozmérun x d :

xl] L xld
X = M O M. (6.1)
L x

X nd

nl

Kazdy i-ty objekt je charakterizovan vektorem jeho pozorovanych parametri
x, =[x,,....x, ]a Je plirazen do jedné z k disjunktnich Kategorii. Matici lze zapsat

dxn; oy . .

nasledovné: X =[X,,X,,.... X, ]. kde X, e R odpovidd j-té skuping o velikosti n;
subjektli, charakterizovanych pomoci d parametri. Protoze kazdy ze subjektl
klasifikovanych pomoci LDA patfi pravé do jedné skupiny z k moznych, musi platit:
k . r ~ror . J4 4 . X , .
Zizl n; =n. Klasickd LDA pocita linearni transformaci G eR™, kterd mapuje X,z d-
dimenziondlniho prostoru do vektoru x v I-dimenzionalnim prostoru a to nasledovné:
x, eR! > x =G"x, e R'(I{d) .V diskrimina¢ni analyze jsou definovany tfi parametry
urCujici rozptyl hodnot: within-class parametr, ktery urcuje soudrznost hodnot v ramci
skupin, between-class parametr, ktery definuje miru separace skupiny a jejich soucet
(total). Parametry jsou definovany nasledovné:

k
S, = %Z Z (x—c)(x—c)", (6.2)
j=1 xeX;
1< ) 0 T
S,,:;an(c —-c)(c’ —c) , (6.3)
j=1
1 1 T
S :;Z(x,. —c)(x,—¢)", (6.4)
i=1

kde ¢ je tzv. centroid j-t€ skupiny a c je globdlni centroid. Pro S, plati, ze S, =S§, +S,,.
V prostoru s niz§im poctem dimenzi, ktery ziskame linedrni transformaci G pak pro
parametry dostdvdme:

SE=G"S G, S=G'S,G, SE=G'S,G
(6.5)
Pouzitim optimalni transformace G lze maximalizovat slozku S/ a soucasné
minimalizovat S’ . Optimdlni transformace LDA je pocitiana vyfeSenim nasledujiciho
optimalizacniho problému.
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LDA je v klinické medicin¢ ¢asto vyuzivanou metodou pro klasifikaci onemocnéni.
Pti vyuziti LDA ke stanoveni diagnézy né€kterého z neurodegenerativnich onemocnéni
postupujeme nasledovné: Trénovaci dataset tvoii n — g pacient (subjekttt), u kterych
byla diagnostikovéana jedna z k — 1 nemoci a g zdravych pacientl (k-ta skupina). Celkem
mame n pacientll prislusejicich do k skupin. U kazdého subjektu bylo zaznamendno d
parametri (na zakladé d testdl), jez souvisi s onemocnénim. Nasledné je sestavena
klasifika¢ni funkce, pomoci které lze s urcitou pravdépodobnosti stanovit diagnézu,
nebo subjekty testovaci skupiny prohlésit za zdravé. Podminkou je stanoveni stejnych d
jako u subjektl trénovaci skupiny.

Modifikaci LDA vzniklo nékolik dal§ich klasifikacnich pfistupi. RFS-LDA
(Robust feature-sample linear diskriminant analysis) piedstavuje klasifikacni metodu
zalozenou na LDA, kterd je robustni vii¢i odlehlym hodnotdm a Sumu. V praxi je
limitaci LDA pocet trénovacich data seti (pokud je nizsi nez dimenze prostoru). Tento
problém lze eliminovat preformulovanim LDA pomoci metody nejmensich Etverci
(Least-squares linear diskriminant analysis; LS-LDA).

Na pocatku analyzy metodou RFS-LDA jsou vSechny trénovaci a testovaci data
usporddany do matice X s cilem odstranéni Sumu z této matice. Matice je rozloZena na
dvé submatice. Matice D reprezentuje data s odstranénym Sumem (de-noised data) a
matice E reprezentuje matici chyb (error data). JelikoZ je ukolem klasifikace, matice D
je rozlozena na podprostor nizkého stupné€, coz vede k dobrému klasifikaénimu modelu
submatice trénovacich dat Dy. Pro zjisténi rank-deficiency aproximujeme rank function
pouzitim sumy singularnich hodnot matice.

Utinnost klasifikace lze posuzovat také metodou resubstituce. Ta spodiva v
uplatnéni rozhodovaciho pravidla na objekty, kterych ptislusnost ke skupinam zname.
Jejich zatazeni srovndvame se znadmou piislusnosti. [47]

Tabulka 6.1 Metoda resubstituce pro posouzeni klasifikaci objektt do dvou skupin. ny;
odpovida pacientim, ktefi byli spravné klasifikovany do 1. skupiny, nj
odpovida poctu pacientli spravn€ zatazenych do 2. skupiny. Pacienty nj, a ny;
nebyli zatazeni spravné.

Skutecnost Zarazeni
1. Skupina 2. Skupina
1. Skupina ni ni2
2. Skupina ny| n

Podil spravné zarazenych objekti ziskdme jako:

nytny, (6.6)
n
A podil nespravné zatrazenych objekti:
OV RaC T 6.7)
n
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Dle zatazeni subjekti, kterych klasifikaci zname lze urcit specifitu a senzitivitu
LDA. Specificitu dostavame jako:

specificita = —=2— | (6.8)
My, + 1y,

Senzitivitu pak dostaneme analogicky:

senzitivita = —4— (6.9)
n, 1,

Jednou z metrickych metod, kterou lze hodnotit ptesnost klasifikatoru je kiivka
ROC (receiver operating characteristic) a plocha pod kiivkou ROC. [55]

6.2.2 Metoda podptrnych vektori

Alternativni pfistup ke klasifikaci ptedstavuje metoda podpirnych vektort (Support
vector machines, SVM). SVM se tadi do kategorie tzv. jadrovych algoritmli a v
soucasné¢ dob& patii mezi nejpouzivangjsi klasifikacni algoritmy s ucitelem. Hlavni
myslenkou metody klasifikace je nalezeni nejlepSi nadroviny (hyperplane), ktera
rozd€luje data patiici do dvou odliSnych skupin tak, Ze méd co nejvétsi vzdalenost od
nejblizsich objektd obou tiid. Tato nadrovina se pak nazyva odd€lovaci nadrovinou.
Nadroviny rovnobézné s touto, a zarovenl protinajici nejblizsi klasifikované objekty, se
nazyvaji okraje (margin). Principem metody je nelinedrni transformace dat na vstupu
metody do nového, vicedimensiondlniho prostoru. Pfidani jednoho nebo vice novych
rozméra lze realizovat napf. kombinaci vstupnich atributii. Kazdy z klasifikovanych
bodi (subjektl) je pak vyjadieny jako N-rozmérny vektor, kde N odpovidd poctu
dimenzi vnovém prostoru. V nové vytvofeném prostoru dochdzi k vyfeSeni
optimaliza¢niho problému, kterym je nalezeni linearni hranice oddélujici od sebe dvé
ttidy (bindrni klasifikace). Zatfazeni metody mezi jadrové algoritmy plyne z jadrové
transformace prostoru atributh dat (kernel transformation) do  prostoru
transformovanych atributi vys$si dimenze, ¢imz metoda pfevadi plivodné linearné
nefesitelnou tlohu na tlohu linearné feSitelnou.[57][58][56]

Klasifikaci pfedchazi rozdéleni dat do dvou skupin, na testovaci a trénovaci
mnozinu. Kazdy subjekt v testovaci i trénovaci mnoziné je reprezentovan skupinou
atributi. Prvnim ukolem je klasifikace subjekti trénovaci mnoziny do jedné ze dvou
skupin, dle hodnot pfislusnych atributii. Klasifikace probihd promitnutim vektoru
reprezentujictho subjektu u skalarnim soucinem s vektorem kolmym na oddé¢lovaci
nadrovinu v (tj. normdlovym vektorem nadroviny)[59]. Rozhodovaci pravidlo je
definovano nésledovné:

u-v+b=>0,pro prvni t¥idu,

jinak je objekt zatazen do druhé tfidy. Situaci ilustruje Obrazek 6.2. Parametr b definuje
Sitku rozhodovaci nadroviny, resp. kolmou vzdalenost mezi rovnob&znymi okrajovymi
nadrovinami. RozSifenim rozhodovaciho pravidla o informaci o Sifce rozteCe =1
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dostdvame:
X1 * v+ b >1, pro bod pattici do prvni skupiny a definovany vektorem x; a

Xz * v+ b < -1, pro bod pattici do druhé skupiny a definovany vektorem x,.

Atribut 2

e
0
0]

Atribut 1

Y

Obrazek 6.2  Priklad separacniho problému v 2D prostoru. Podptrné vektory (zabarvené
tvary) definuji hranice nejvétsi klasifikace mezi dvéma ttidami. Okdtovana ¢ast
urcuje maximalni rozpéti mezi okrajovymi nadrovinami. [58]

Nazev metody podpirnych vektorti vychéazi z podptirné funkce vektorti xq a x;
reprezentujicich body na margindliich. Ostatni funkce nejsou z hlediska definice
oddé€lovaciho hyperprostoru relevantni. Po skon€eni uceni stroje na trénovacim datasetu
ptistupuje metoda ke klasifikaci testovacich subjektt. [S7][58][59]

Nespornou vyhodou této klasifikacni metody je, ze na rozdil od linearni
diskriminacni analyzy nema SVM piedpoklady normélniho rozdéleni dat a metoda je
robustni vuci odlehlym hodnotdm. Ve srovndni s neuronovymi sit€émi feSeni pomoci
SVM vzdy konverguje do globalniho optima (jednd se o konvexni optimalizacni
problém). [58]
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7 ANALYZA FMRI DAT POSKYTNUTYCH
CEITEC MU

Po provedeni teoretické reSerSe bylo pfistoupeno k realizaci analyzy konektivity a
nasledné klasifikaci dle vypoctenych grafovych metrik. Data analyzovana v této
diplomové praci byla pofizena vramci projektu Pre-clinical genotype-phenotype
predictors of Alzheimer’s disease and other dementias (APGeM) na CEITEC MU.
Cilem této longitudalni studie je nalezeni casnych biomarkeri Alzheimerovy a
Parkinsonovy choroby pii soucasném sledovani vékové vazanych kontrol. Data byla
nasnimdna na zafizeni Siemens Magnetom Prisma 3T. Vedle strukturnich byly
naméfeny i funkéni snimky. Do dal§i analyzy v této praci postoupily snimky namétené
BOLD sekvenci 72* vahovanim. Naméfenych bylo 200 snimkti s TR = 2080 ms a TE =
30 ms. Signdl hlavové civky pokryval mozek probandi 39 fezy s velikosti voxeli
3.0x3.0x3.0 mm v transverzdlni orientaci. Celkem byla analyzovédna a do klasifikace
vstoupila data od 96 probandil, patficich mezi pacienty s Parkinsonovou chorobou,
Alzheimerovou chorobou nebo zdravé kontroly.

Prvnim krokem analyzy dat bylo jejich pfedzpracovani. Pro tpravu dat byly
vyuzity funkce, které jsou soucasti toolboxu SPM12 (2.4). Data kazdého probanda byla
nejdiive zarovnana pomoci funkce unwarp, vzdy vuci prvnimu z dvou set snimki.
Funkce unwarp zjiStuje vliv pohybu na zmény homogenity magnetick¢ho pole. Po
opravé rozdild v akvizicnim case jednotlivych skenli, byla data prostorové
normalizovdna do MNII152 prostoru a nasledné filtrovdna horni propusti s mezni
frekvenci 1/128 Hz. Predposlednim krokem ptedzpracovani dat byla filtrace vlivu
regresord. Celkem bylo pouzito 24 pohybovych regresorti a dva strukturdlni regresory.
Pohybové regresory vychdzi z rigidni transformace, ktera predpokladd, ze v prib¢hu
akvizice snimkti dochdzi pouze k translaci a rotaci snimaného objektu, nikoli ke zméné
parametri jako je velikost a tvar objektu. Prvni tfi regresory jsou parametry pro
translaci, tedy posun, podél os x, y a z a dalsi ti1 pak pro rotaci, tedy natoceni. Téchto 6
parametrl bylo umocnéno, ¢imz je ziskdno dalSich 6 regresori. Vypoctenim diferenci
mezi regresory je ziskdna novad matice pro 6 parametrii a jejich umocnénim analogicky
jako v predeslém kroku ziskame poslednich 6 regresort. Posledni dva regresory
predstavuji signdly z masky likvoru (CSF) a bilé hmoty (WM), protoZe zmény v bilé
hmoté zplsobené napi. Parkinsonovym onemocnénim nejsou predmétem studia této
diplomové prace. Poslednim krokem ptedpracovani snimkt pted jejich vstupem do
analyzy je jejich vyhlazeni s parametrem FWHM = [6, 6, 6] mm.

Takto ptedzpracovand data vstupuji do funkce pro parcelaci. V rdmci diplomové
prace byly vytvofeny celkem tfi funkce pro analyzu dat a jejich naslednou klasifikaci.
Vystupem funkce pro parcelaci jsou korelacni matice vzijemnych korelaci signala
z jednotlivych ROI pro dané atlasy. Korela¢ni matice jsou pak vstupem pro funkci na
vypocet grafovych metrik. Takto vypoctené grafové metriky uz pifimo vstupuji do
klasifikace. Rozbor jednotlivych funkci je obsahem nasledujicich casti této kapitoly.
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Predzpracovani N Parcelace
dat
¥
Vypocet N Vypodet R ,
korelaénich matic "| grafovych metrik > Kiasifikace

Obrazek 7.1  Blokové schéma zpracovani dét algoritmizovaného v diplomové prici, od
akvizice po klasifikaci

Krom¢ dvouset ptfedzpracovanych snimkd od kazdého z 96 subjektli byly pro
kazdého ze subjektli vytvofeny bindrni masky. Masky byly vytvofeny prahovanim
histogramu 3D matic objemovych dat. S vyuzitim SPM toolboxu byly zachovany pouze
voxely s hodnotou jasu vyssi nez je 80 % prumérné hodnoty jasu v matici. Hodnoty
niz8i, nez tato stanovena hranice byly v 3D matici masky nahrazeny nulou. V pfiipadé,
ze hodnoty jasu v dané oblasti spadaly do zachované Casti histogramu, ptislusné voxely
byly reprezentovany jedni¢kou. Vytvoreni masek je dulezitym krokem pro kalkulaci
procentualniho pokryti ROI definovanych atlasem na konkrétnich snimcich. Ve funkci
pro parcelaci dat byly pro kazdého pacienta ulozeny matice zahrnujici pocet voxell v
unikdtnich ROI v atlasu, pocet voxeli danych ROI po ptekryti binarni maskou
vytvotenou dle jasovych hodnot konkrétniho subjektu a procentudlni hodnota tohoto
pokryti. V podrobngjSich atlasech s vét§Sim poctem ROI, jako je naptiklad Talairachiv
atlas, Ize pozorovat, ze nékteré ROI nebyli pokryté ve snimcich subjektii viibec. Tyto
ROI pak byli odstranény Uplné. Signéal byl ve funkci nasledné extrahovan pouze
z validnich voxelt snimkd.

Obrazek 7.2 Priklad binarni masky reprezentujici voxely s hodnotou jasu dosahujici 80 %
pramérné hodnoty jasu ve skenu.
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7.1  Algoritmus pro parcelaci dat, extrakci signali z ROI a
vypocet korela¢nich matic

Pro parcelaci 200 objemovych dat akvizovanych v pribéhu BOLD sekvence méfeni
byla vytvofena funkce Parcellation.m. Vstupem této funkce je struktura obsahujici cestu
ke slozce sdaty konkrétniho subjekta dle jeho identifikacniho Cisla, cesty k
parcelacnim atlasim a jmenny seznam atlasi. Druhym vstupem funkce je parametr K,
charakterizujici filtraci (bude vysvétleno pozdéji). Vystup funkce, ukladan taky ve
formé struktury, obsahuje vypoctené korelacni matice pro kazdy atlas o velikosti pocet
ROI x pocet ROI, matice reprezentativnich signalit o velikosti 200 x pocet ROI a
informace o procentudlnim pokryti jednotlivych ROI na snimcich subjektd. Pribéh
funkce ilustruje Obrizek 7.3.

I kdyz v pribéhu piedzpracovani doslo k prostorové normalizaci dat subjektii do
prostoru MNI152, do kterého jsou normalizovana i objemova data pouzitych atlast, lisi
se soubory svym rozliSenim. Proto je v prvnim kroku algoritmu pro parcelace nutné
pfevzorkovani 3D matic atlasii na rozméry dat subjekt. Pro tento krok byla vyuzita
funkce spm reslice. JelikoZ byly snimky subjektl prostorové zarovnany, atlasy byly
“ptevzorkovany* pouze k prvnimu z dvou set snimki subjektu.

function Parcellation (directories)

l

Naéteni * nii dat subjekid

l

Reslice atlast

l

Nacteni * nii dat atlasa ———>|

Vytvofeni masek pro kazdou ROl kazdého
atlasu

l

Parcelace

l

Extrakce reprezentativniho signalu

k.

Vypocet korelaénich matic > END

Obrazek 7.3  Vyvojovy diagram funkce pro parcelaci fMRI dat dle parcelacnich atlasi.
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Pro dosazeni dostatecné variability poc¢tu ROI a zplsobu konstrukce ROI mezi
zvolenymi atlasy, za soucasné minimalizace vypocetniho ¢asu, bylo v diplomové praci
pouzito celkem osm atlast (stru¢ny popis vzniku atlast viz. kapitola 4). Pfehled poctu
ROI, ze kterych poskytuji jednotlivé atlasy signdly lze najit v Tabulka 4.1. Pro kazdy
zosmi atlasi byl ve funkci zjistén pocet unikatnich Cciselnych indext atlasu,
odpovidajici poctu oblasti zajmu v atlasu. Nasledn¢ byla pro kazdou z oblasti daného
atlasu vytvofena binarni maska obsahujici jedni¢ku pouze na indexech patiicich do této
oblasti a tyto indexy byly ulozeny ve formé vektoru. Jak jiz bylo zminéno, pokryti
mozku kazdého ze subjektl jednotlivymi ROI je z diivodu rozlicnych rozmérovych a
tvarovych charakteristik rizné. Signdl byl extrahovan pouze z validnich voxeli, tedy
voxell, které spadaji do konkrétni ROI a zaroven v bindrni masce subjektu jsou na
danych pozicich jedni¢ky nejmin pro 60 % voxelli dané oblasti definované parcelaénim
atlasem. Hranice pokryti ROI z 60 % pfedstavuje minimalni hodnotu pokryti oblasti,
poskytujici extrakci Casovych prabehit signali z ROI, dostacujicich pro vytvoreni
korelacnich matic reprezentujicich mozkové sité. Extrakce signilu i z ROI s niz§im
pokrytim vede k posunu siti k ndhodnym a Sumem zatizenym sitim a zanasi chyby do
navazujicich vypocti globalnich grafovych metrik. [60]

Samotny krok parcelace dat probiha extrakci signalu z jednotlivych ROI dle indext
uloZenych v pfislusnych maskéach. Kazdd ROI konkrétniho atlasu je v tomto kroku
reprezentovana nekolika signaly o délce 200 vzorkti. Pocet signalti zavisi na poctu
validnich voxeld, jez pfislusi k dané oblasti. Extrahované signdly jsou nasledné
modifikovdny odstranénim linedrnich a nelinedrnich trendovych tendenci pouzitim
funkce spm detrend. Funkce je voldna s dvéma parametry: matici signali o délce
200, kde kazdy tadek ptislouchd signalu z jednoho z voxelll dané ROI a parametrem, jiZ
odpovida tadu polynomu, v tomto ptipad¢ 1. Parcelacni funkce nasledné aplikuje na
signdl filtraci horni propusti volanim funkce spm filter. Tato funkce odstrafiuje z dat
nizkofrekvencni zmény pod mezni periodou. Zmény jsou odstranény v rozsahu, v jakém
jsou vyjadieny jako kombinace zdkladnich funkei diskrétni kosinové transformace.
Konfiguraci struktury filtru 1ze definovat voldnim funkce pouze s jednim parametrem —
K, definovanym na vstupu parcela¢ni funkce. Parametr specifikuje repeti¢ni ¢as (TR),
se kterym byly snimky na magnetické rezonanci méfeny, pocet snimkli a pouzitou
mezni periodu filtrace. Pfi aplikaci filtrace na data je funkce voldna s parametrem filtru
K, ziskanym v ptedeslém kroku a matici signalt o velikosti pocet voxelii v ROI x 200.

.RT = 2.080; % TR

.row = 1:200;

.HParam = 128; % cutoff period
= spm_filter (K);

=~ xR X

ProtoZze nasledujici kroky analyzy klasifikuji osoby dle sitovych metrik, je
pottebné definovat mozek jako sit, kterd se sklddd z uzll a hran. Uzel ptedstavuje jeden
reprezentativni signdl z dané ROL. JelikoZ je do tohoto kroku kazd4 ROI reprezentovana
nekolika signaly, je potifeba vytvofit jednoho reprezentanta, ktery dostateCné odrazi
variabilitu signdlu v ¢ase (napfi¢ 200 snimkll). Pro tento krok Ize zvolit n€kolik metod
vypoctu. V diplomové praci byly pouzity dvé rizné metody vypoctu reprezentativniho
signdlu. Vedle vypocetn¢ snadngj$i metody kalkulace reprezentativniho signdlu jako
pruméru vSech signalti z dané ROI byla pouzita 1 statisticka metoda analyzy hlavnich
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komponent (PCA). Jako reprezentant byla pak zvolend prvni hlavni komponenta, kterd
odrazi nejveétsi ¢ast variability proménnych. Timto zpisobem byla pro obé metody a pro
kazdy z atlasi vytvorena matice o velikosti 200 x pocet ROI atlasu, ve které jsou
ve sloupcich ulozené reprezentativni signaly z jednotlivych ROI. Do dalSich ¢asti
analyz postoupili matice vytvorené metodou analyzy hlavnich komponent, jejiz
pfednost ve srovnani s vypoctem reprezentanta primérem prokazalo jiz n¢kolik studii.
[60]

Na vytvoreni uzlii navazuje posledni ¢ast parcelacni funkce, kterou je vypocet hran,
resp. jejich vah. Vahy hran mezi jednotlivymi uzly sit€¢ odrazi vzajemnou korelaci
signalt z jednotlivych ROI a jsou pocitdny pomoci Pearsonova korela¢niho koeficientu.
Takto jsou ziskdny matice korelaci o velikosti pocet ROI x pocet ROI pro kazdy
z atlasti. Kazdd hodnota v matici definuje vdhu hrany mezi danymi ROI v atlasu.
ProtoZe korelace mezi signaly ze stejnych ROI je vzdy 1, na diagonale vSech
korelacnich matic jsou jednic¢ky. Ziskané korela¢ni matice jsou vstupem funkce pro
vypocet grafovych metrik. Néhled korela¢nich matic atlasii s riznym poctem ROI
poskytuje Obrazek 7.4. VSech osm korela¢nich matic vypoctenych na jednom ze
subjektil je soucasti ptilohy B.

Correlation matrix - YEO atlas Correlatin matri - Juelic atlas

. -
i O

60
s

80 g
-
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120 ! d
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c) d)

Obrazek 7.4  Priklad vystupu parcelacni funkce: matice korelaci mezi signaly z ROI pro
jednotlivé atlasy. a) YEO atlas, 17 ROI; b) Juelichiv atlas, 121 ROI; ¢) HCP
MMP atlas, 360 ROI; d) Talairachtv atlas, 773 ROL

Z vypoctenych korela¢nich matic byla pak pro dals$i zpracovani vybrany matice
ziskané kalkulaci korelaci mezi reprezentativnimi signdly, které vznikly jako prvni
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hlavni komponenta skupiny signalti z dané ROI. Pro vypocet PCA byla vyuzita funkce
PCA_ MG.m, ktera oSetiuje znaménko pied hodnotou signalu na vstupu.

7.2 Algoritmus pro vypocet grafovych metrik

Vstupem funkce pro vypocet grafovych metrik je sada sedmi korela¢nich matic pro
kazdy subjekt. V této funkci dochéazi k vypoctu nékolika metrik, jez davaji do poméru
hodnoty metrik v redlné siti s hodnotami v siti ndhodné, kterd ma stejné parametry
(pocet vrcholt, uzll, denzita sité). Generovani nahodnych siti pfedstavuje pfi vstupnich
korelacnich maticich s rozmérem vétSim nez 350x350 vyraznou vypocetni narocnost.
Z tohoto divodu byly v této fazi vynechany korelacni matice Talairachova atlasu a
vyslednd klasifikace tak srovnava vliv parcelace dle sedmi riznych schémat.

Sitové metriky charakterizujici jednotlivé mozkové sité jsou pocitany vyuzitim
funkci z toolboxu Brain Connectivity Toolbox (BCT). BCT ptedstavuje balicek funkci
implementovanych v prosttedi MATLAB, které jsou urcené pro komplexni sitovou
analyzu strukturni a funk¢ni konektivity mozkovych siti.

Funkce pro vypocet sitovych metrik pocitd celkem 15 metrik a charakteristik pro
kazdou sit. V diplomové praci byl vypocet grafovych metrik omezen na vypocet
vyluéné€ globalnich parametrti vytvofenych mozkovych siti. Alternativnim piistupem by
byla kalkulace lokalnich metrik vyzadujici apriorni znalost oblasti mozku, které svymi
zménami neurodegenerativni onemocnéni specificky zasahuji. Morfologické zmény
probihajici pii Alzheimerové chorobé byly obvykle spojovany s mozkovou ktirou, avsak
pfi vzniku neurodegenerativnich onemocnéni hraji roli pravdépodobné i degenerativni
zmény v limbickém systému. Atrofie v oblastech hippocampu a amygdaly, které byli
rozpoznané jako anatomickd centra paméti, emoci a uc¢eni, ma zasadni vliv na pokles
kognitivnich funkei 1 na dal$i klinické pfiznaky neurodegenerativnich onemocnéni.
Mozkové sité v téchto oblastech se u pacientll a zdravych kontrol lisi svoji hustotou a
rozlozenim. Vypocet grafovych metrik a nasledna klasifikace dle téchto hodnot
ptredstavuje rozsifeni metody prezentované v této diplomové praci. [61][62]

Pro dosazeni ptesnéjSich vysledki tvlirci toolboxu doporucuji pouzit na vstupu
nékterych funkci normalizované matice, proto samotnému vypoctu sitovych metrik
pfedchéazi krok ptfedzpracovéani korelacni matice. 1 kdyZz vétSina funkci vyzaduje na
vstupu matice obsahujici pouze pozitivni korelace, v pfipad€ n€kolika funkci vznikly jiz
1 verze schopné pocitat jak s pozitivnimi, tak 1 negativnimi hodnotami korelaci. Pred
samotnym vypoctem jsou nejdiiv z matic odstranény pifipadné nekonecné, NaN
hodnoty a selfconnections. Nasledn¢ jsou odstranény negativni korelace a matice je
normalizovana na Skdlu <0,1>, normalizovdna je i matice s negativnimi hodnotami.
Vsechny matice jsou uloZeny do struktury CorrMatrix.mat.

Korela¢ni matice ziskané parcelaci snimki mozku dle né&kolika atlasti s riznym
poctem ROI ptedstavuji matice konektivity — jeden ze zpisobl zapisu a vyjadieni grafu.
Grafy vytvotené v této praci lze definovat jako neorientované grafy s vaZenymi
hodnotami hran (definice viz. kapitola 3), tzv. weighted undirected networks. Metriky
vypoctené v praci jakozto 1 funkce pouzité pro jejich vypocet shrnuje Tabulka 7.1.
Zakladnimi charakteristikami sité€ jsou pocet uzlii a pocet hran. Ten 1ze pomoci Brain
Connectivity Toolbox pocitat hned n€kolika zplsoby. Ve funkci pro vypocet grafovych
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metrik byla pro obdrZeni téchto hodnot volana funkce denstity und.

[kden,N,K] = density und(CIJ);
Input: CIJ, undirected (weighted/binary) connection matrix

Output: kden - density
N - number of vertices
K - number of edges

Dalsi dualezité parametry z hlediska rozlozeni sité a stupné propojeni siti je stupent
uzlt. Jelikoz matice konektivity na vstupu nebyla prahoviana, je tato hodnota pro matici,
ze které nebyly odstranény negativni korelace rovna poctu uzli - 1 (kazdy uzel je
propojen s kazdym alespoii minimalni korelaci, kromé selfconnections), v pozitivnich
maticich je pak zavisld na poctu negativnich korelaci, které byly z matice odstranény.
Stupent uzlu je pocitdin pomoci znaménkové funkce strengths und sign, kterd
pocitd negativni a pozitivni stupné separatné. Funkce pocitd stupen uzlu pro kazdy
z uzli v siti, jako globalni metrika byl stanoveny prumérny stupen uzlu v siti.

Funkce density und byla krom¢ kalkulace poc¢tu uzlti a hran voldna i pro
kalkulaci dalsi metriky, a to denzity sité. Denzita je definovana jako pomér soucasnych
konexi k potencidlnim konexim. Pro zcela propojenou sit’ dosahuje hodnota 1. Pro sit,
ve které nejsou propojeny vsechny uzly se vSemi, dosahuje denzita ¢islo z intervalu
<0,1>. [56]

Koeficient shlukovani sit¢ je pocitan volanim znaménkové funkce
clustering coef wu sign. Vstupem této funkce je normalizovand matice
konektivity vcetné negativnich korelaci. Vystupem je vektor lokdlnich hodnot
koeficientl shlukovani jednotlivych uzli sit€. Hodnota lokalniho koeficientu shlukovéni
zavisi na stupni vrcholu d_G(v) a je pfimo iimérna existenci hran mezi sousedy daného
vrcholu. Jako globdlni metrika sité¢ je pak stanovena primérnd hodnota koeficientu
shlukovani v siti. Bliz je tato metrika popsana v kapitole 3.1.

Alternativu ke koeficientu shlukovani piedstavuje transitivita, poc¢itana pomoci
funkce transitivity wu. Transitivita je definovana jako pomér trojuhelnikli k
tripletim v siti.

Pro vypocet metrik zavislych na vzdalenosti je z korela¢ni matice vytvofena matice
obsahujici inverzni hodnoty vahované matice. V¢EtSi vaha ve vahované matici je pak
reprezentovana mensi vzdalenosti. Z metrik pocitanych v této funkci patii mezi ty
zéavislé na vzdalenosti (charakteristickd délka cesty) a betweenness centrality. Pro
vypocet charakteristické délky cesty byla volana funkce distance wei. Vstupem
funkce je matice obsahujici inverzni hodnoty vah, vystupem je matice obsahujici
hodnoty nejkratSich vzdalenosti mezi jednotlivymi uzly. Jako charakteristickd délka
cesty byla stanovena primérna hodnota nejkratSich délek cest. Alternativné lze tuto
metriku v BCT spocitat i pomoci funkce charpath, na jejichz vystupech lze obdrzet
kromé charakteristické délky cesty 1 hodnoty efektivity a excentricity sit¢.

52



Tabulka 7.1 Tabulka sitovych metrik a charakteristik siti pocitanych ve funkci pro
vypocet grafovych metrik.

Nazev metriky

Pouzita funkce BCT

Typ vstupu

Stupei uzlu degrees_und Korela¢ni matice

obsahujici pozitivni
korelace

Sila uzlu strengths und sign Korela¢ni matice
(negativnich) obsahujici pozitivni i
negativni korelace

Sila uzlu strengths und sign Korela¢ni matice
(pozitivnich) obsahujici pozitivni i

negativni korelace

Denzita sité

denstity und

Korela¢ni matice
obsahujici pozitivn{
korelace

Pocet uzlu

denstity und

Korela¢ni matice
obsahujici pozitivni i
negativni korelace

Pocet hran

denstity und

Korela¢ni matice
obsahujici pozitivni i
negativni korelace

Korelaéni koeficient

clustering coef wu sign

Korela¢ni matice
obsahujici pozitivni i
negativni korelace,
normalizovana

Transitivita transitivity wu Korela¢ni matice
obsahujici pozitivn{
korelace
Charakteristicka distance wei Korela¢ni matice
délka cesty obsahujici hodnoty
vzdélenosti
Lambda prumérnd _ délka _ cesty
primeérna _délka _ cesty _rand
Gamma shlukovaci _koeficient
shlukovact _ koeficient _rand
Charakteristika gamma
small world siti lambda

Globalni efektivita
sité

efficiency wei

Korela¢ni matice
obsahujici pozitivn{
korelace

Prumeérna lokalni
efektivita sité

efficiency wei

Korela¢ni matice
obsahujici pozitivn{

korelace
Betweenness betweenness wei Korela¢ni matice
centrality obsahujici hodnoty
vzdalenosti
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Z topologického hlediska se mozkové sité ve vétSin€ studii fadi mezi small world
sité. Zakladni globalni metrikou charakterizujici tento typ siti jsou parametry: lambda

(A) a gamma (y) (viz. kapitola 3.3), resp. samotny parametr o = % Parametr lambda je

pocitan jako pomér pramérné nejkratsi délky cesty (tzv. charakteristické délky cesty)
kalkulované na dané siti ke stejnému parametru na ndhodné siti typu ,, Erdos — Rényi .
Tato ndhodné generovand sit’, je tvofena stejnym poctem uzli a hran a md stejnou
denzitu jako sit' skute¢nd. Pro generaci ndhodnych siti byla voldna funkce
null model und sign zBCT a to celkem sto krit. Pro vypocet statisticky
reprezentujici hodnoty daného parametru na ndhodné siti byl jako dana metrika pocitan
pramér metrik ze sto nahodnych siti. Vypocet parametru gamma se analogicky pocita
s klastrovacim koeficientem namisto pramérné nejkrat$i délky cesty. Zptsob kalkulace
téchto dvou metrik shrnuje Tabulka 7.1. [63]

Dalsi dvé metriky definujici sit’ jsou globalni a lokdlni efektivita sité. Efektivita sité
v kontextu teorie grafli vyjadiuje, jak efektivné dochazi v siti k vyméné informaci.
V globalnim méfitku kvantifikuje vyménu informaci napfi¢ celou siti, vypocetné
pfedstavuje primérnou hodnotu inverzni nejkratsi délky cesty v siti. Globdln{ efektivita
sité predstavuje alternativu k primérné délce cesty v siti. Lokdlni efektivita kvantifikuje
odolnost siti vic¢i selhdni v malém méftitku. Lokalni efektivita tedy definuje, jak dobie
jsou informace vyménovany mezi sousedy uzlu v piipadé, ze je uzel ze sité odstranén.
Lokalni efektivita ptedstavuje alternativu ke koeficientu shlukovani. Obé tyto metriky

byly spoc€itany funkci efficiency wei. [63]

Globalni metrika kvantifikujici miru rozdéleni sité na nepiekryvajici se skupiny
uzlt takovym zpisobem, Ze maximalizuje pocet hran vné skupiny, a minimalizuje pocet
hran mezi skupinami navzajem, se nazyva modularita. Pro jeji vypocet je volana funkce
modularity und. Vystupem je maximalizovand hodnota modularity. Jako modularita
dané sité je stanovena primérna hodnota ze dvaceti b&ht.

Posledni metrikou pocitanou v této funkci je betweenness centrality. Tato metrika
je zalozena na vypoctu nejkratSich cest mezi dvojicemi vSech uzld v siti. Betweenness
centrality pro kazdy z uzlu sité predstavuje pocet nejkratsich cest, které vedou pies dany
uzel. Vystupem funkce betweenness wei je vektor celych ¢isel o délce poctu uzlh
v siti. Betweenness centrality tak urcuje do jaké miry je sit’ centralizovana, resp. do jaké
miry jsou tyto nejkratsi cesty rozloZzeny rovnomérne. NejkratSi cesty mezi uzly prochazi
pouze n¢kolika uzly. Tato lokalni sitova metrika byla kalkulovéana jako doplikova, pro
vytvoteni piesnéj$i predstavy o rozlozeni sité.
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8 KLASIFIKACE SUBJEKTU ZE STUDIE
APGEM

Poslednim krokem diplomové prace bylo stanoveni miry vlivu pouzitého parcelacniho
atlasu na uspésnost klasifikace subjektti do jedné ze tiid O — 4, viz Tabulka 8.1. Grafové
metriky kalkulované na mozkovych sitich pfedstavuji atributy, dle kterych jsou subjekty
klasifikovany. Ttidy klasifikace vychézi z klinické diagnostiky. Zastoupeni jednotlivych
skupin onemocnéni (resp. zdravé kontroly) se nachazi v Tabulka 8.1.

Tabulka 8.1 Slozeni data setu dle klinické diagnostiky

Klinicka diagnostika Klasifikacni index Pocet pacienti
Zdrava kontrola 0 43
(Health control — HC)
Alzheimerova choroba 1 11
(Alzheimer disease — AD)
Mirna kognitivni porucha 2 12
(Mild cognitive impairment — MCI)
Parkinsonova choroba 3 19
(Parkinson disease — PD)
PD + MCI 4 11

V ptedchozim kroku bylo na korela¢nich maticich ziskanych parcelaci dle sedmi
atlasti vypocteno pro kazdého z 96 subjektli celkem 15 sitovych metrik a charakteristik
siti. Protoze pocet uzll a hran v siti se nefadi mezi sitové metriky, pro kazdého
probanda vstoupil do klasifikace vektor sitovych metrik o délce 13. Pro dosaZeni vyssi
presnosti a zlepSeni celkové kvality klasifikace byly do vektoru zatazeny 4 dalsi
hodnoty behavioralnich koeficientti, stanovené psychologickym vySetienim (viz. 8.1).

Uspésnost klasifikace byla stanovena srovnanim tiid na vystupu klasifika¢niho
algoritmu s klasifikaci stanovenou klinickou diagnostikou. Pro stanoveni Uspé&Snosti
klasifikace pii pouziti riznych parcelacnich atlasti byly stanoveny hodnoty senzitivity a
specificity jednotlivych klasifika¢nich algoritmil, mira pfesnosti klasifikace a Youdentiv
koreficient.

Obrazek 8.1 srovndva kvantily 12 kalkulovanych metrik napti¢ skupinami subjekti
(metrika transitivity neni kvili jeji silné korelaci s koeficientem shlukovéni zobrazena).
Z obrazku plyne, Ze z nékterych z grafovych metrik lze pozorovat u konkrétnich
neurodegenerativnich onemocnéni signifikantni rozdil ve sttednim kvartilu (medidnu).
Prvni graf obrazku srovnavd kvantily stupné uzlu. Lze pozorovat, Ze u pacientl
postizenych Alzheimerovou a Parkinsonovou chorobou jsou tyto hodnoty nizsi, nezli u
zdravé kontroly nebo u subjektil pouze s Mirnou kognitivni poruchou. Tyto hodnoty
potvrzuji predpoklad Ubytku neuronii v Sedé hmoté u subjekti patficich do tfid
neurodegenerativnich onemocnéni, ktery se projevi nizs$i propojenosti vné sité.
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Vyznamné rozdily reflektuje metrika small world properties, ve které lze pozorovat
rozdil mezi subjekty pochézejicimi z kontrolni skupiny zdravych jedincti a skupinou
pacientli s kombinaci mirné kognitivni poruchy a Parkinsonovy choroby. Naopak u
metriky definujici charakteristickou délku cesty nelze s jistotou stanovit rozdily napfti¢
ttidami subjektii, pfedevS§im tak mezi pacienty s Parkinsonovou chorobou a pacienty
s MCL Jelikoz kazd4 z metrik nese (vice nebo méng) odlisSnou informaci o mozkové
siti, pro kterou byla pocitdna, kombinaci n€kolika metrik jako samostatnych atributi
klasifikace 1ze dosdhnout nalezeni rozhodovaci hranice, kterou lze zkonstruovat pouze
v multidimenziondlnim prostoru. Srovnani metrik pomoci boxplot pro vSechny pouzité
atlasy se nachazi v pfiloze C na konci této prace.
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Srovnani stfednich hodnot a rozptyl hodnot jednotlivych grafovych metrik
mezi skupinami pacienti pomoci boxplot grafii. Metriky kalkulované pro
parcelaci dle AAL2 atlasu na 120 ROIL Cervena horizontalni pi¥imka znadi
druhy (stfedni) kvartil (medidn) dané metriky, modry box ohranicuje oblasti
hodnot spadajicich mezi prvni (dolni) kvartil odpovidajici 25. percentilu dat a
treti (horni) kvartil odpovidajici 75. percentilu dat. Kratké horizontalni Cary
odpovidaji extrémliim v souborech dat, Cervené + znali tzv. outliers, tedy
extrémni piipad nebo oddélenou hodnotu.
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8.1 Psychologické skore subjektu

Soucésti studie APGeM, které data jsou analyzovédna v této praci, bylo i psychologické
vysetieni subjekt. Zavérem vysetieni byl pro kazdého probanda set nékolika hodnot
Z skore, charakterizujici stav jeho kognitivnich funkci. Stanoveno bylo pamét'ové skore
Memory domain Z score, pozornostni skére Attention domain Z score, skore
exekutivnich funkci Executive domain Z score a skére zrakové a prostorové orientace
Visuospatial Z score. Pro presnéjsi klasifikaci byly tyto hodnoty pouzity jako dalsi
atributy na vstupu algoritmu pro klasifikaci subjektii. V zavéru prace je provedeno
srovnani presnosti klasifikace s a bez pouziti téchto atributt.

1.5 T T : 1
1
i ‘ ] |
1

Memory
Attention

HC AD MCI PD MCHPD HC AD MCI PD MCHPD

Executive
- o : - n
Visuospatial

HC AD MCI PD MCHPD HC AD MClI PD MCHPD

Obrazek 8.2  Srovnani hodnot ¢ty psychologickych skore, pouZitych pro zpfesnéni
klasifikace, napti¢ tfidami subjekti. Kazdy barevné odliSeny sloupec (bar plot)
ilustruje primérnou hodnotu skére ve skuping, ¢ervena piimka (error bar) je
grafickou reprezentaci variability hodnot dané¢ho skére vné skupiny (standard

error).

8.2  Algoritmus pro klasifikaci subjektii pomoci SVM a
LDA

V soucasné dobé¢ existuje cela fada klasifika¢nich metod. Vedle neuronovych siti byly
v kapitole 6.2 popsané i linearni diskriminacni analyza a metoda podplrnych vektort.
Pro stanoveni uspéSnosti klasifikace byly v této praci aplikovany obé tyto metody.
V prosttedi MATLAB byly pro realizaci metod pouzité funkce ze Statistics and
Machine Learning Toolbox. Vstupem algoritmu pro klasifikaci subjekti je sedm matic o
rozméru pocet subjektii x pocet metrik, v tomto piipad¢ 96 x 15. Kazdy sloupec matice
tak odpovida jednomu parametru, kazdy fadkovy vektor reprezentuje jednoho probanda.
Kazdy z atributii (parametrl) byl kalkulovan jako samostatnd charakteristika grafu.
Nékteré globalni metriky byly vypocteny z korelacnich matic vcéetné negativnich
korelaci, jiné pouze zkladnych hodnot korelaci. Vyvojovy diagram klasifika¢niho
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algoritmu se nachdzi na Obrézek 8.3.

Pied vstupem do klasifika¢nich funkci byly matice pfedzpracovany odstranénim
subjektii, pro néz byl jeden nebo vice atributli v dané tfid¢ klasifikace stanoven jako
odlehld hodnota. Na vyskyt tzv. outlierii je citliva linearni diskriminacni analyza [47] a
po odstranéni odlehlych dosahovala vysSich hodnot specificity a senzitivity i klasifikace
metodou podpirnych vektort. Jako odlehld hodnota byla stanovena hodnota parametru,
kterda byla vzdalend od priméru daného atributu v konkrétni skupin€¢ o vic nez
ttinasobek smérodatné odchylky.

Jelikoz se v datasetu nachazi subjekty patiici do péti raznych tiid, klasifikace
probihala metodou multi-class. Existuje nékolik ptistupti pro klasifikovani do vic nez
dvou tfidy. Pro snadnou implementaci za soucasné dobré klasifikace byl zvolen ptistup
vychdzejici z neptimé multi-class klasifikace dle schématu jeden versus jeden (one-
versus-one). Metoda postupné vyhodnocuje vSechny mozné klasifikacni pary a tim
vytvaii k(k — 1)/2 binarnich klasifikatort. Celkem se tak algoritmu skldda z deseti

dil¢ich bindrnich klasifikaci. Klasifikaéni pary jsou uvedeny v Tabulka 8.2. [64]

Tabulka 8.2 ~ Kombinace dvojic tfid pro binarni klasifikaci

Health control
X

Health control
X

Health control
X

Health control
X

Alzeimer disease
X

Alzeimer disease Mild cognitive Parkinson disease | Parkinson disease Mild cognitive
impairment + Mild cognitive impairment
impairment
Alzeimer disease Alzeimer disease Mild cognitive Mild cognitive Parkinson disease
X X impairment impairment X

Parkinson disease

Parkinson disease
+ Mild cognitive
impairment

X
Parkinson disease

X
Parkinson disease
+ Mild cognitive

Parkinson disease
+ Mild cognitive
impairment

impairment

Pro kazdy z klasifikac¢nich part byla pred klasifikaci zajiSténa stejnd velikost tiid.
Nestejné zastoupeni jednotlivych klasifika¢nich tfid ma negativni vliv na klasifikaci
pomoci linearni diskrimina¢ni analyzy [65] a je doporuCovdno i pro multi-class
klasifikovani metodou SVM [64]. Z tfidy s men$im poctem subjektli postoupily do
klasifikace vSechny subjekty, z vétsi ttidy byly ndhodné cross-validaci vybrany subjekty
tak, aby byly ob¢ tfidy stejné zastoupeny. Matice sloZena z atributii takto zvolenych
subjektl je vytvoiena v kazdém kroku iteracniho klasifikacniho procesu ndhodné.

Ob& zvolené metody klasifikace se fadi mezi metody trénovéani s ucitelem
(supervised learning). Testovanim modelu na datech, na kterych byl vytvofen, mtze
sice poskytnout vysokou piesnost klasifikace, aviak jde o ditkaz kruhem [47]. Re$enim
je proto testovani na souboru dat se zndmym zatfazenim do skupiny, ktery se na definici
modelu nepodilel. Subjekty v matici byly rozdéleny metodou ,, leave-one-out“ do dvou
skupin na trénovaci a testovaci mnoZinu. Metoda v kazdé iteraci ndhodné oddéli jeden
subjekt jako testovaci a zbytek mnozZiny pouzije pro vytvofeni klasifika¢niho
rozhodovaciho pravidla (v pfipadé LDA), resp. pro odhad oddélovaci nadroviny (v
pfipadé¢ SVM). Trénovaci a testovaci mnozina atributd spolu s klasifikaénimi tfidami
ptislusejicimi subjektim v trénovaci mnozin€ jsou pouzity pro vytvoieni klasifika¢niho
modelu a klasifikaci samotnou. Vysledek klasifikace je srovnan s apriorni znalosti o
klinické klasifikaci testovaciho subjektu. Cely proces je itera¢né opakovan. [66]
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Klasifikace metodou podpiirnych vektori

Stredni hodnota a smérodatna odchylka jednotlivych parametra se 1isi a dulezitym
krokem pfedzpracovani vstupnich dat je proto zména méfitka (re-scaling) kazdého
atributu na stejny rozsah. Jelikoz je pro SVM vhodné Skélovat data do méfitka
centralizovaného kolem nuly, data byla transformovéna do intervalu <—1; 1>. Pokud by
data nebyla upravena pieskalovanim, néktery z parametrii by mohl mit v pribéhu
klasifikace siln€jsi vliv na stanoveni podpurnych vektordi, a to pouze kvili rozsahu
hodnot, které¢ dand metrika dosahuje, nikoli kviili variacim hodnot napfi¢ parametru.
[591[671[68]

Na zacatku algoritmu prob¢hlo uceni klasifikatora tak, ze pomoci metody grid-
search byla nalezena vhodnd kombinace parametrti gamma (y) a cost (C) definujicich
tvar oddélujici funkce. Pro parametr y byl na zaatku stanoven rozsah [2° °, 2], pro
parametr C byl pouzity rozsah [2 °, 2'°]. Optimalizace probihala na trénovacim data
setu, rozdélenim na sub-trénovaci set a validacni set ureny pro testovani modelu
vytvoteného kombinaci dvou parametrd. Jako optimalni byla stanovena kombinace
s nejnizs$i hodnotou MSE (mean squared error) pomoci funkce 1oss. Takto vytvofeny
model pak slouzi pro klasifikaci testovaciho subjektu na vstupu funkce.[56][69]

[paramC, gamma, MSE] = meshgrid( -5:1:15, -15:1:13 , =zeros(21,1));
for opt = 1 : numel (paramC)

CVSVMModel = fitcsvm(X tr,Y tr, 'Holdout',0.15,...
'KernelFunction', 'rbf', 'KernelScale',2%gamma (opt), ...

'BoxConstraint',2%paramC (opt) ) ;

CompactSVMModel = CVSVMModel.Trained{1l};
Val X = X combination (test (CVSVMModel.Partition), :);
Val Y = Y combination (test (CVSVMModel.Partition), :);

MSE (opt) = loss (CompactSVMModel,Val X, Val Y, 'LossFun', ...
'classiferror');

end

[MSE opt,MSE opt idx] = min (MSE(:));

if (length (MSE opt idx) > 1)
MSE opt idx = MSE opt idx(1);
end

paramC opt = paramC (MSE opt idx);
gamma_ opt = gamma (MSE opt idx);

Klasifika¢ni model byl vytvofen volanim funkce fitcsvm. Vstupy funkce jsou
vedle optimdlnich parametri y a C i matice metrik pro subjekty v trénovaci skupiné a
vektor binarnich tfid, do kterych byli subjekty piifazeny dle klinické diagnostiky.
Dals$im vstupem je volba jadrové funkce SVM Kklasifikace. V této praci bola zvolena
defaultni hodnota Gaussovské funkce 'rbf' [70], jejiZ parametre byly v pfedchozim
kroku stanoveny. Funkce fitcsvm pocita s jddrovou rbf funkei nasledovné [59] [71]:
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et

K_rbf(x,y)=e "1 ¢ 20

Vytvoteny model pak, spolu s matici metrik pro subjekty v testovaci skuping,
vstupuje do funkce predict. Vystupem je vektor bindrnich tfid, do kterych byly
subjekty ptifazeny a skdre klasifikace.

[label, score] = predict (SVMModel,X combination (Test ind, :));

Klasifikace linearni diskrimina¢ni analyzou

Dilezitym krokem piredzpracovani dat vstupujicich do LDA je vybér atributi
klasifikace. Zatimco metoda podplurnych vektori je robustni va¢i navzijem
korelovanym proménnym, uspéSnost klasifikace LDA zéavisi na nezavislosti
proménnych a odstranéni redundantnich atributG. Dal$im dualezitym ptfedpokladem
klasifikace je, Ze pocet subjektli v trénovacim datasetu je vyssi nezli pocet parametrli
ptislusejici danym subjektim [47][72]. Pomoci korelacni analyzy byli stanovené vztahy
jednotlivych dvojic parametri a do klasifikace vstoupili pouze tfi proménné, jejichz
korelace s ostatnimi dosahovala hodnoty maximalné¢ 0,8. Metoda byla nakonec
roz§ifend o snizeni dimenzionality dat pomoci analyzy hlavnich komponent.
Implementovan tak byl hybridni PCA-LDA klasifikacni model, ve kterém byly prvni
dvé hlavni komponenty stanoveny jako nové atributy pro klasifikaci pomoci LDA. Pro
vytvofeni diskriminaéni klasifikaéni funkce byla volana funkce fitcdiscr, kterd
pocitd pramér atributi obou tfid a nasledné pocita kovarianci atributli odectenim
pramérné hodnoty atributu kazdé ze tfid od hodnot jednotlivych subjektd [73].
Klasifikace do tiid probiha opét volanim funkce predict.

MdlLinear = fitcdiscr(X tr,Y tr)

Po Kklasifikaci pouze za pomoci grafovych metrik byla metoda rozSifena o
behaviordlni indexy. Psychologickym vySetfenim byli pro kazdého z 96 subjektt
stanoveny Ctyfi parametry (viz. 8.1). Celkem tak byly subjekty ve druhém bé&hu
algoritmu klasifikovany na zaklad¢ 17 riznych metrik a hodnot.
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function SVM_classification (Input)

|

Nacteni matic grafovych metrik

|

Odstranéni outlierd

l

Vytvoreni kik — 1)/2 binamich kombinaci

l

— fori=1:iter —| Vypocet Gspésnosti klasifikace — End

|

Vytvofeni vyrovnanych binarnich tfid
Rozdéleni datasetu do Testovaci a Trénovacy
skupiny metodou leave-one-out

l

volani LDA klasifikacni funkce

|

volani SVl klasifikaéni funkce

Obrazek 8.3  Vyvojovy diagram funkce pro klasifikaci dle grafovych metrik s pouzitim
SVM, verze s vypoctem nejlepsiho parametru pomoci kiizové validace.
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9 ZHODNOCENI VYSLEDKU, MOZNE
ROZSIRENI METODY

Po Kklasifikaci podrobnéji popsané v predeslé casti prace bylo pfistoupeno ke
zhodnocenti jeji uspéSnosti. Vyslednd kvalita klasifikace byla stanovena pomoci hodnot
specifity, senzitivity, celkovym procentem uspéSnosti zafazeni subjektu do tfidy
deklarované klinickou diagnostikou (accuracy) a vypoctem Youdenova indexu. Vzorce
pro vypocet sensitivity a specificity se nachazi v ¢asti 6.2.1 a tento vypocet je soucasti
klasifika¢niho algoritmu. Youdentlv index je index hodnoceni uspéSnosti klasifikace a
diagnostickych testli, vychazejici z hodnot specificity a senzitivity a pocitd se
nasledovné [74]:

J = sensitivity + specificity —1.

Kladnd hodnota Youdenova indexu odpovida dobré klasifikaci, zdporni hodnota
odpovida slabé uspésnosti klasifikace. Klasifikace probéhla nejdiive pomoci grafovych
metrik a nasledné¢ kombinaci grafovych metrik a behaviordlnich skoére. Vysledné
hodnoty Youdenova indexu pro klasifikace s vyuzitim obou zdroji dat shrnuji Tabulka
9.1 a Tabulka 9.2. Klasifikaci pomoci 17 atributti bylo dosazeno ptesnéjsich vysledka
nezli klasifikaci dle pouze grafovych metrik. Hodnoty specificity a senzitivity pro
klasifikaci jsou v ptiloze D.

Pii tvorbé algoritmu pro klasifikaci subjekti bylo vytvofeno nékolik verzi
algoritmu odliSujicich se jak metodikou pfedzpracovani matic atributi subjektt, tak i
samotnou implementaci klasifikacnich metod. Jako vysledni byla zvolena metoda
klasifikace vykazujici nejvyssi prumérnou uspésnost. Pro korekci vlivu klasifikaéniho
postupu na UspéSnost klasifikaci a pro zajiSténi nezavislosti vysledkd prace na volbé
posledniho ¢lanku — metody klasifikace, byly zvoleny dva riizné piistupy klasifikace
popsané v predchozi casti. Z primérnych hodnot piesnosti klasifikace a z hodnot
specificity a senzitivity v tabulkdch lze obecné soudit, Zze uspeSnost klasifikace
nedosahovala klasifika¢ni pfesnost hodnoty biomarkert plosne po vSechny z dvojic
pacientskych tfid, avSak pro nékteré z binarné klasifikovanych dvojic tfid bylo dosazeno
vysokych hodnot pfesnosti klasifikace pro n€kolik parcelacnich atlast.

Zasadni vliv na kvalitu klasifikace méla velikost datasetu (celkem 96 subjekti),
konkrétné  nizké  zastoupeni subjektl s jednotlivymi  neurodegenerativnimi
onemocnénimi (resp. jejich kombinaci) vii¢i subjektim v kontrolni skupiné zdravych
jedinct (pfiblizné 45 % subjektd tvofili jedinci patfici do skupiny HC). Jelikoz
morfologické a fyziologické zmény doprovazejici vznik a pribéh neurodegenerativnich
onemocnéni jsou do zna¢né miry individudlni, specifi¢nost miry a oblasti postiZenych
pii jednotlivych onemocnénich muze vést k tomu, Ze pii tak malém relativnim
zastoupeni jedincii s jednou konkrétni nemoci, napt. 11,5 %, coz odpovidd 11
subjektiim, neni mozné, aby klasifika¢ni mechanizmus s ucitelem vytvofil a nasledné
aplikoval rozhodovaci funkci pro klasifikaci se 100 % Uspé€Snosti. Pti vyfazeni jednoho
subjektu do testovaci mnoziny a pouziti zbylych jedinct pro vytvofeni diskrimina¢ni
funkce, resp. odd€lovaci nadroviny, mize dojit k tomu, Ze klasifikovany pacient ma
specificky projev onemocnéni, ktery ma (resp. nemd) vliv na globalni metriky, ¢imz ho
muze algoritmus nespravné zatadit do skupiny neodpovidajici jeho klinické diagnostice.
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Dalsim faktorem, jeZ hraje vyznamnou roli, je volba globdlnich grafovych metrik
pro klasifikaci subjektd. Pro nékteré z dvojic bindrni klasifikace bylo dosazeno vysoké
uspésnosti  hodnocené Youdenovym indexem. Pro Kklasifikaci mezi pacienty
s Alzheimerovou chorobou a kontrolni skupinou zdravych jedinci a pacienty
s Parkinsonovou chorobou a kontrolni skupinou bylo dosazeno vysokych kladnych
hodnot Youdenova indexu. Obecné lze fict, Ze pro mnohé kombinace klasifika¢nich
dvojic a parcelacnich atlast bylo dosazeno vysokych hodnot indexti hodnoticich kvalitu
klasifikace. Metoda klasifikace pomoci globalnich grafovych metrik predstavuje jeden
z moznych pfisupti a neni vhodnad pro vSechny klasifika¢ni dvojice v této préaci. Pro
zvySeni uspesnosti klasifikace mezi dvojicemi nemoci, kterd dosahovala zapornych
hodnot Youdenova indexu pro vSechny atlasy, je moznost zaméteni metody na vypocet
lokdlnich metrik kalkulovanych pouze pro urcitou oblast mozku, napf. pro oblast
limbického systému. Vybér pravé globalnich charakteristik sité mulze vést
k ¢aste¢nému utlumeni vlivu degradace neuronti zptisobené nékterymi z onemocneni,
jez se projevuje pouze v urcité, specifické, oblasti mozku. Nekolik studii popisuje vznik
abnormalit v oblastech hippocampu, parahippocampélniho gyru, amygdaly,
entorhinalniho kortexu, posteriorného cingulate cortexu a thalamu. Pravé v hippocampu
a thalamu se nachdzi centra pro orientaci pozornosti a zapis do dlouhodobé paméti
(v€etné vybavovani vzpominek z ni) a napiiklad amygdala je dualezitd pro ukladdani a
vybavovani emoc¢nich vzpominek. Postizeni téchto center paméti je napiiklad specifické
pro pacienty s Alzeimerovou nemoci. Lokdlni metriky reflektuji zmény na nizsi, uzlové
a hranové urovni, nikoli na urovni celé sité. Proto tento pfistup predstavuje slibnou
moznost rozsifeni metody a moznou alternativu k potvrzeni vlivu zpiisobu parcelace na
vyslednou klasifikaci, jez by byla schopna klasifikovat univerzalné mezi vice skupinami
neurodegenerativnich onemocnéni. [61][75]

Po ndhledu na vystupy klasifika¢niho algoritmu v této kapitole a v ptiloze na konci
prace lze usoudit, Ze co do uspésnosti klasifikace a hodnot specificity a senzitivity, bylo
z kontrolni skupiny zdravych jedinci (accuracy_LDA = 33 %). Naopak nejlepsi
klasifikace bylo dosaZeno pii rozliSovani mezi pacienty s Alzeimerovou nemoci a
kontrolni skupinou (accuracy_LDA = 70,43 %). Nejvyssi specificity bindrni klasifikace
mezi dvojici ADxHC bylo dosazeno parcelaci pomoci Juelichova, YEO a Harvard-
Oxford atlasu. Vysoké hodnoty senzitivity dosdhla klasifikace mezi subjekty
postizenymi Alzeimerovou a Parkinsonovou nemoci, pfedev§im pii parcelaci dat
pomoci HCP MMP atlasu a YEO atlasu. Hodnota ptesnosti klasifikace do skupin PD a

vvvvvv v

Jak plyne zhodnot Youdenovych indexii, klasifikace byla nejuspéSnéjsi pi
parcelaci dat pomoci YEO atlasu, dale pouzitim Juelichova, HCP MMP a v né&kterych
pfipadech pouzitim AAL2 atlasu. Z hodnot v tabulkach plyne, Ze zavislost Gspésné
klasifikace neni pfimo umérna po¢tu ROI, na které byla data parcelovana. V piipadée
nekterych dvojic binarni klasifikace bylo dosazeno lepSich vysledkl s pouzitim atlast,
pro které dosahovala Uspé&Snost klasifikace mezi jinymi dvojicemi podprimérné
hodnoty. Pro dataset pouzity v této diplomové praci byl dokdzdn vztah mezi volbou
parcela¢niho atlasu a UspéSnosti klasifikace. Hodnota Youdenova indexu se pohybuje
v rozsahu [-0,53; 0,67], pticemz pro kazdou z dvojic binarni klasifikace byla
dosazena nejvyssi hodnota pro parcelaci jinym atlasem. Obdobnou tendenci 1ze sledovat
1 pro klasifikaci bez behaviordlnich skére, pouze za pomoci grafovych metrik. Rozdily
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v specificité klasifikace jsou reprodukovdny pifi pouziti odliSného klasifikaéniho
ptistupti pomoci metody podptrnych vektoru.

Vyrazné nizka kvalita klasifikace byla kalkulovana pro klasifikaci mezi subjekty
s parkinsonovou nemoci, resp. MCI a subjekty s kombinaci nemoci MCI a PD. Pro tyto
dvojice nemoci dosahovala nejlepSi uspéSnost klasifikace dle grafovych metrik
kalkulovanych na sitich vzniklych parcelaci pomoci atlast Harvard-Oxford a YEO.

Z uvedenych hodnot plyne, Ze vice nez na poctu ROI, do kterych jsou snimky
parcelovany, zalezi na rozd€leni konkrétnich parcel v atlasu. Nékteré parcelacni atlasy
tak umoznuji odhalit morfologick¢é a funkéni zmény jednotlivych onemocnéni
lokalizovanych do rozdilnych oblasti mozku 1épe nez jiné.

Jedno z moznych rozSifeni metody piedstavuje uprava metodologie v kroku
ptedzpracovani fMRI obrazovych dat. V praci bylo pouzito pfedzpracovani popsané
v kapitole 7. Pfedzpracovani zahrnovalo 1 filtraci horni propusti. Alternativou k tomuto
kroku dpravy dat by mohlo byt filtrovani do nékolika frekven¢nich pasem pomoci
uzkopasmovych propusti. Nékolik studii zabyvajicich se analyzou funkéni konektivity a
vypoétem grafovych metrik na sitich ziskanych z fMRI snimki deklarovalo, ze sila
funkéni konektivity mezi jednotlivymi oblastmi zdjmu v mozku neni stejnd napfic
nékolika frekvencnimi pasy. Citlivost nekterych frekvenci na alternace v mozkové
aktivit¢ zplsobené konkrétni nemoci se 1iSi a je pro nékteré nemoci specificka.
Frekvenéni zavislost neurodegenerativnich onemocnéni nebyla zatim prokazana, avSak
nalezeni signifikantnich rozdili mezi filtracemi v riiznych pasmech ptedstavuje dalsi
krok k dosazeni ptesnéjsi klasifikace pacientd s neurodegenerativnimi onemocnénimi.
[76]
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Tabulka 9.1 Tabulka Youdenovych indexdi bindrnich Kklasifikaci

pomoci

linearni

diskriminacni analyzy, pfi pouziti sedmi riznych parcelacnich atlast pro

ziskani grafovych metrik jako atributii klasifikace.

YOUDEN INDEX — LDA klasifikace

Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP | Juel. | YEO | Prumeér
HC x AD 0,13 0,40 | 040 | 047 | 047 | 054 | 047 0,41
HC x MCI -0,14 | -0,20 0 -0,34 | -0,27 | 0,33 | 0,40 | -0,24
§ HC x PD 0,06 | 0,33 0,14 | 0,14 0 0,60 | 0,13 0,20
% HC x PD+MCI 0,20 0 -0,20 | 0,20 0 -0,20 | 0,20 0,03
= AD x MCI 0,14 | -0,20 | 0,40 | 0,40 | 0,20 | 0,07 | 0,14 1,64
?§ AD x PD 0,13 0,07 | 0,27 | 0,27 | 0,67 | 0,33 | 047 0,32
g AD x PD+MCI 0,07 | 0,07 | -0,07 | -0,87 | 0,20 | 0,26 | 0,26 -0,01
'§ MCIx PD -0,07 | 0,33 | -0,27 | -0,06 | -0,20 | -0,06 | -0,13 | -0,07
= MCI x PD+MCI -0,20 | 0,14 | -0,40 | 0,27 | -0,40 | -0,26 | 0,34 -0,07
PD x PD+MCI 0,20 | -0,47 | -0,34 | -0,20 0 -0,14 | 0,20 -0,11
Primeérnd hodnota
Youdenova indexu atlasi 0,05 | 0,047 | -0,01 0,03 0,07 0,08 0,17
Tabulka 9.2  Tabulka Youdenovych indexti bindrnich klasifikaci pomoci linedrni

diskriminacni analyzy, pfi pouziti sedmi riznych parcelacnich atlasi pro

ziskani grafovych metrik jako atributl klasifikace.

YOUDEN INDEX — SVM klasifikace

PouZity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. H-O HCP Juel. YEO | Prumer
HC x AD -0,07 | 0,26 | 0,34 | 040 | 043 0,33 | 0,27 0,28
HC x MCI 0,07 | -0,20 0 -0,13 | -0,20 | -0,27 | 0,07 -0,09
§ HC x PD 0,20 | 0,14 0 0,07 | -0,07 | 0,26 | 0,20 0,11
% HC x PD+MCI 0,06 | -0,13 | -0,13 | -0,07 0 -0,27 | 0,07 -0,07
\:? AD x MCI 0 -0,53 | 0,34 | -0,07 0 -0,07 | 0,07 -0,04
.‘§ AD x PD -0,14 | -0,33 | -0,20 | 0,13 | 0,13 0,06 | 0,53 0,03
§ AD x PD+MCI -0,27 | 0,20 | -0,06 | -0,14 | -0,27 | 0,20 | 0,20 -0,02
:§ MCI x PD 0 0,13 0,14 | 0,07 | -0,07 | -0,27 | 0,13 0,02
= MCI x PD+MCI 0,13 | -0,20 | -0,06 | -0,20 | -0,34 | -0,40 | 0,07 -0,14
PD x PD+MCI 0,20 | -0,40 | -0,27 | 0,14 0 0,20 0 -0,02
Prumérna hodnota 0,02 | -0,11 | 0,01 0,02 | -0,04 | -0,02 | 0,16
Youdenova indexu atlasi
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ZAVER

Tato diplomova prace pojednava o vlivu volby parcela¢niho atlasu segmentace dat
z funk¢ni magnetické rezonance na vyslednou kvalitu klasifikace subjektti do jedné ze
¢tyt klinickych diagnostickych skupin neurogenerativnich onemocnéni (resp. mezi
subjekty patfici do kontrolni skupiny zdravych jedincil). Prvni kapitoly prace
ptredstavuji teoretické shrnuti fyzikdlnich a biologickych principti funkéni magnetické
rezonance jako neurozobrazovaci modality vyuzivané ve velké mife v experimentdlni
vyzkumné oblasti. Tato Cast prace seznamuje cCtenafe s postupy predzpracovani
naméfenych dat a toolboxem SPMI12, jez byl v praktické casti k predzpracovani
obrazovych dat pouzit. Navazujici kapitoly nastifiuji problematiku grafovych metrik
spadajici do oblasti teorie grafi a pfindsi teoretickou reSersi metodologie analyzy
funkéni konektivity jako posloupnosti né€kolika krokt analyz a zpracovani dat s cilem
stanoveni miry korelace signdlu méfeného z riznych, anatomicky ne nutné propojenych
oblasti. Po pfedzpracovani dat predstavuje parcelace 3D matic snimktl prvni krok
analyzy konektivity. Prace pifinasi rychly piehled parcelacnich metod vyuzivanych
v praktické aplikaci analyzy konektivity na neurologickych datech. Jelikoz cilem prace
bylo stanoveni miry vlivu parcela¢niho atlasu na vyslednou klasifikaci subjekt, prace
prinasi piehled celkem osmi atlasti ur¢enych pro segmentovani neurozobrazovacich dat,
fadicich se do tifi skupin dle zplGsobu definovani oblasti zajmu obsazenych
v jednotlivych atlasech. Poslednim krokem teoretické ¢asti diplomové prace byl popis
klasifika¢nich metod, jez lze aplikovat na atributy ve formé& grafovych metrik,
vypoctené dle popsané metodologie na fMRI datech métenych v klidovém stavu.

Popis druhé ¢asti prace, definované body 3) az 5) v zadani diplomové prace, zacina
v kapitole 7. Kapitola poskytuje pohled na realizaci softwarové ¢asti prace v prostiedi
MATLAB. Byl vytvofen a popsan algoritmus pro parcelaci dat, jehoZ vstupem jsou
predzpracovana data subjektll a parcelacni schémata atlasi obsahujici nestejné pocty
parcelacnich oblasti. Vystupem algoritmu je sada 8 korela¢nich matic, jedna pro kazdy
z atlast, o rozméru daném poc€tem ROI v atlasu. Reprezentivni signdly jednotlivych
ROI byly stanoveny ze signal vSech voxelil dané oblasti jako prvni hlavni komponenta
metodou PCA. Pro realizaci parcelaci byla vytvofena funkce s vyuZitim toolbox
SPM12. Pro vypocet korelacni matice byl pouZzity Pearsoniv korelacni koeficient.
Korela¢ni matice predstavuje jednu z moznych reprezentaci mozkovych siti a pired
vstupem do algoritmu na vypocet grafovych metrik ji lze prahovat adaptivnim,
absolutnim nebo bindrnim prahovanim. Grafové metriky prezentovany a analyzovany
v této praci byly vypocteny na plvodni neprahované matici. Nezvykle nizkd mira
korelace mezi jednotlivymi oblastmi mize reflektovat pokles populace neuronti v jedné
z oblasti, nebo jiny z morfologickych projevii neurodegenerativnich onemocnéni.
Z diavodu casové ndrocnosti vypoctu byl v tomto kroku vylouCen atlas vychazejici
z ¢lenéni dle Talairacha, obsahujici 1050 parcel.

Celkem bylo vypocteno 15 charakteristik a metrik grafii, ze kterych postoupilo do
klasifikace 13. Tento pocet atributli byl obohacen o ¢tyfi hodnoty behavioralnich skore
definujici pamétové, pozornostni, ¢i vykonnostni funkce subjektii. Klasifikace subjektt
do jedné z péti tfid probihd simultanné vyuzitim dvou riznych matematickych piistupt,
linedrni diskriminacni analyzy a metody podplrnych vektorii. Pro realizaci nepiimé
multi-class klasifikace byl zvolen model jeden versus jeden (one-versus-one). Metoda
postupné vyhodnocuje vSechny kombinacni pary, a tim vytvaii k(k — 7)/2 bindrnich
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klasifikatort, v tomto ptipadé 10. Popis klasifika¢niho algoritmu se nachézi v kapitole
8. Soucasti implementace SVM metody v prosttedi MATLAB bylo i nalezeni
optimalnich parametri jadrové kernel funkce pomoci metody gridsearch, tedy
miizkovym prohledavanim na defaultné stanovenych intervalech parametrt. Klasifikace
pomoci LDA byla realizovdna hybridnim modelem PCA-LDA. Analyza hlavnich
komponent byla vyuzita pro snizeni dimenzionality dat, protoze pocet atributli
pirevySoval pocet subjekti v jednotlivych tfidach, a nasledné¢ byla realizovana
klasifikace pomoci linearni diskrimina¢ni analyzy. Pro aplikaci obou metod bylo
vyuzito iterani klasifikaéni schéma leave-one-out, pro které plati, Ze data jsou
rozdélena do trénovaci a testovaci mnoziny odd€lenim jednoho subjektu jako
testovaciho a zatazenim zbylych subjektii do mnoziny trénovaci, slouzici pro vytvofeni
diskrimina¢ni klasifika¢ni funkce, resp. pro deklaraci podpiirnych vektort urcujicich
tvar a umisténi oddélovaci nadroviny v multidimenzionalnim prostoru.

Kapitola 9 piindsi zhodnoceni uspé$nosti realizované klasifikace a moznosti
rozsifeni metody za tcelem zvyseni presnosti klasifikace. Usp&snost klasifikace byla
hodnocena pomoci parametri specificity, senzitivity, pfesnosti a pomoci Youdenova
indexu. Srovnanim téchto parametrii pro jednotlivé dvojice binarni klasifikace, jejichz
grafové metriky byly obdrzeny vyuzitim riznych parcelacnich atlasti, byl vyvozen
zaveér, ze volba atlasu ovliviiuje uspeSnost, a tedy kvalitu klasifikace. Préace splituje
stanoveny cil a prokdzala vliv pouzitého parcela¢niho atlasu na rozdilnost v ispé$nosti
klasifikace vybranych dvojic bindrni klasifikace. Srovnanim uspéSnosti klasifikace
vyluéne grafovymi metrikami a kombinaci grafovych metrik a behavioralnich skore
byla prokdzdna souvislost kvality klasifikace s pouzitim behaviordlnich metrik jakozto
dalsich atributa klasifikace. Kromé behavioralnich skore, které nesou dodate¢né
informace o subjektech, lze pro zvySeni uspéSnosti klasifikace roz$ifit metodu o
genetické markery uzivané ke klasifikacim v klinické praxi.

Prace ukazuje, Ze zvySeni UspéSnosti klasifikace neni tumérné poctu parcel
v pouzitém parcelacnim atlasu, nybrz lze piedpokladat, Ze pro kazdou zforem
neurodegenerativniho onemocnéni existuje vhodny zplsob parcelace s vyuzitim atlasu
tak, ze parcely tohoto atlasu jsou schopné reflektovat neurodegenerativni zmény, k nimz
dochazi pti vzniku a progresi onemocnéni. Taktéz bylo zjiSténo, Ze navrzend metoda
klasifikace je vhodna pro klasifikaci mezi pouze nékterymi z deseti dvojic pacientskych
skupin. Predzpracovanim matic grafovych metrik na vstupu klasifika¢niho algoritmu a
zafazenim analyzy hlavnich komponent pted algoritmus klasifikace linedrni
diskrimina¢ni  analyzou bylo dosaZzeno zvySeni Uspé&Snosti klasifikace s
kladnym Youdenovym indexem. Obdobné optimalizace cost a gamma parametrii
vyuzivanych v metod¢ podptrnych vektort pfispéla ke zlepseni klasifikace. Vysledna
uspé&snost klasifikace odpovidd ofekdvanym vysledkiim pro pouzity dataset redlnych
nehomogennich pacientskych dat. Pro klasifika¢ni algoritmus bylo obtizné klasifikovat
mezi skupinou pacientll s MCI a kontrolni skupinou zdravych jedincli, coZz odpovida
oc¢ekavani, jelikoz tyto dvé pacientské skupiny vykazuji pouze malé rozdily
v morfologii. Kvili malym rozdilim mezi skupinami dosahovala klasifikace mezi
pacienty s Parkinsonovou chorobou (resp. mirnou kognitivni poruchou) a s kombinaci
onemocnéni MCI a PD nizkych hodnot senzitivity a specificity. NejvysSich hodnot
Yodenova indexu bylo dosaZzeno pii klasifikaci mezi pacienty s AD a kontrolni
skupinou zdravych jedinct. Pro tuto dvojici pacientskych tfid dosahovala klasifikace s
parcelaci atlasy YEO211, Harvard-Oxford a Juelich hodnoty specificity > 0,8. Nejvyssi
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hodnota specificity — 0,93 byla dosazena pro klasifikaci PD, opét ve srovnani
s kontrolni skupinou, pro parcelaci YEO211 atlasem. Pro rozliSeni mezi pacienty
s Alzheimerovou chorobou a Parkinsonovou chorobou dosahli nejvysSich hodnot
Youdenova indexu atlasy YEO211 a HCP. Pro atlas HCP byly klasifikaci metodou
LDA dosazeny hodnoty specificity i senzitivity nad hranici 0,8 a modalitu fMRI lze pro
tento piipad oznacit jako biomarker téchto nemoci [77]. Realizaci klasifikace dle sedmi
parcelacnich atlasit bylo prokazano, ze v neurovédnych vyzkumech Casto pouzivané
parcelace pomoci AAL a Brodmannova atlasu nedosahovaly GspéSnosti klasifikace na
urovni biomarkerti, a proto tyto atlasy nejsou vhodné pro vyzkum a klasifikaci
neurodegenerativnich onemocnéni metodou pouzitou v této konkrétni praci a obdobnich
studiich.

Tato diplomovd prace vznikla ve spoluprdci s Laboratofi multimoddlniho a
funkéniho neurozobrazovani CEITEC MUNI.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

AAL
AD
ADP
ANN
ATP
BCT
BOLD
CBF
CBV
CSF
DTI
FID
fMRI

FWHM
HRF

ICA

LDA
MCI
MIP

MNI
MRI

NCUT
PCA
PD

RF
ROC

Automated anatomical labeling

Alzheimerovo onemocnéni (Alzheimer’s disease)
Adenosindifosfat

Umélé neuronové sité (Artificial Neural Network)
Adenosintrifosfat

Brain Connectivity Toolbox

Mira okysli¢eni krve (Blood Oxygen Level Dependent)
Tok krve mozkem (Cerebral Blood Flow)

Objem krve v mozku (Cerebral Blood Volume)
Mozkomis$ni mok (Cerebrospinal Fluid)

Difuzni zobrazovéni (Diffusion Tensor Imaging)
Voln¢ indukovany signal (Free Induction Decay)

Funkéni magnetickd rezonance (Functional Magnetic Resonance
Imaging)

Sitka peaku v poloving maxima (Full width at half maximum)

Impulzni funkce hemodynamické odpovédi (Hemodynamic
Response Function)

Analyza nezdvislych komponent (Indipendent component
analysis)

Linearni diskriminacni analyza
Mirnd kognitivni porucha (Mild Cognitive Impairment)

Statistickd parametrickd mapa vysledné aktivity mozku
(Maximum Intensity Projection)

Montreal Neurological Institute

Zobrazovani magnetickou rezonanci (Magnetic Resonance
Imaging)

Metoda normalizovaného fezu (Normalized cut; Ncut)
Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis)
Parkinsonovo onemocnéni (Parkinson’s disease)
Rédiofrekvencni (napt. signdl)

Receiver Operating Characteristic
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ROI
RS
SNR
SPM

SVM
TB
WM

Oblast zdjmu (Region of Interest)

Klidovy stav (Resting state)

Pomér signélu k Sumu (Signal-To-Noise-Ratio)

Statistické parametrické mapovani (Statistical Parametric
Mapping)

Metoda podptrnych vektort (Support Vector Machines)

(metoda) zalozena na ukolech (Task based)

Bila hmota (White Matter)

77



A PARCELACNI ATLASY
A.1  Prehled oblasti dle parcela¢niho atlasu AAL2 [33]

ID Nazev oblasti ID Nazev oblasti
1 Precentral (L) 2 Precentral (R)
3 Frontal Sup (L) 4 Frontal Sup (R)
5 Frontal Mid (L) 6 Frontal Mid (R)
7 Frontal Inf Oper (L) 8 Frontal Inf Oper (R)
9 Frontal Inf Tri (L) 10 | Frontal Inf Tri (R)
11 | Frontal Inf Orb (L) 12 | Frontal Inf Orb (R)
13 | Rolandic Oper (L) 14 | Rolandic Oper (R)
15 | Supp Motor Area (L) 16 | Supp Motor Area (R)
17 | Olfactory (L) 18 | Olfactory (R)
19 | Frontal Sup Medial (L) 20 | Frontal Sup Medial (R)
21 | Frontal Med Orb (L) 22 | Frontal Med Orb (R)
23 | Rectus (L) 24 | Rectus (R)
25 | OFC Med (L) 26 | OFC Med (P)
27 | OFC Ant (L) 28 | OFC Ant (P)
29 | OFC Post (L) 30 | OFC Post (P)
31 | OFC Lat(L) 32 | OFC Lat(P)
33 | Insula (L) 34 | Insula (R)
35 | Cingulum Ant (L) 36 | Cingulum Ant (R)
37 | Cingulum Mid (L) 38 | Cingulum Mid (R)
39 | Cingulum Post (L) 40 | Cingulum Post (R)
41 | Hippocampus (L) 42 | Hippocampus (R)
43 | ParaHippocampal (L) 44 | ParaHippocampal (R)
45 | Amygdala (L) 46 | Amygdala (R)
47 | Calcarine (L) 48 | Calcarine (R)
49 | Cuneus (L) 50 | Cuneus (R)
51 | Lingual (L) 52 | Lingual (R)
53 | Occipital Sup (L) 54 | Occipital Sup (R)
55 | Occipital Mid (L) 56 | Occipital Mid (R)
57 | Occipital Inf (L) 58 | Occipital Inf (R)
59 | Fusiform (L) 60 | Fusiform (R)
61 | Postcentral (L) 62 | Postcentral (R)
63 | Pariental Sup (L) 64 | Pariental Sup (R)
65 | Pariental Inf (L) 66 | Pariental Inf (R)
67 | SupraMarginal (L) 68 | SupraMarginal (R)
69 | Angular (L) 70 | Angular (R)
71 | Precuneus (L) 72 | Precuneus (R)
73 | Paracentral Lobule (L) 74 | Paracentral Lobule (R)
75 | Caudate (L) 76 | Caudate (R)
77 | Putamen (L) 78 | Putamen (R)
79 | Pallidum (L) 80 | Pallidum (R)
81 | Thalamus (L) 82 | Thalamus (R)

(pokracovani tabulky na dalsi strané)
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(pokracovani tabulky)

ID Nazev oblasti ID Nazev oblasti
83 | Herchl (L) 84 | Herchl (R)
85 | Temporal Sup (L) 86 | Temporal Sup (R)
87 | Temporal Pole Sup (L) 88 | Temporal Pole Sup (R)
89 | Temporal Mid (L) 90 | Temporal Mid (R)
91 | Temporal Pole Mid (L) 92 | Temporal Pole Mid (R)
93 | Temporal Inf (L) 94 | Temporal Inf (R)
95 | Cerebelum Crusl1 (L) 96 | Cerebelum Crusl (R)
97 | Cerebelum Crus2 (L) 98 | Cerebelum Crus2 (R)
99 | Cerebelum 3 (L) 100 | Cerebelum 3 (R)
101 | Cerebelum4 5 (L) 102 | Cerebelum 4 5 (R)
103 | Cerebelum 6 (L) 104 | Cerebelum 6 (R)
105 | Cerebelum 7b (L) 106 | Cerebelum 7b (R)
107 | Cerebelum 8 (L) 108 | Cerebelum 8 (R)
109 | Cerebelum 9 (L) 110 | Cerebelum 9 (R)
111 | Cerebelum 10 (L) 112 | Cerebelum 10 (R)
113 | Vermis 1 2 114 | Vermis 3
115 | Vermis 4 5 116 | Vermis 6
117 | Vermis 7 118 | Vermis 8
119 | Vermis 9 120 | Vermis 10

Konec tabulky
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A3

Prehled oblasti dle Harvard-Oxford parcela¢niho

atlasu
ID Nazev oblasti
1 Frontal Pole
2 Insular Cortex
3 Superior Frontal Gyrus
4 Middle Frontal Gyrus
5 Inferior Frontal Gyrus, pars triangularis
6 Inferior Frontal Gyrus, pars opercularis
7 Precentral Gyrus
8 Temporal Pole
9 Superior Temporal Gyrus, anterior division
10 Superior Temporal Gyrus, posterior division
11 Middle Temporal Gyrus, anterior division
12 Middle Temporal Gyrus, posterior division
13 Middle Temporal Gyrus, temporooccipital part
14 Inferior Temporal Gyrus, anterior division
15 Inferior Temporal Gyrus, posterior division
16 Inferior Temporal Gyrus, temporooccipital part
17 Postcentral Gyrus
18 Superior Parietal Lobule
19 Supramarginal Gyrus, anterior division
20 Supramarginal Gyrus, posterior division
21 Angular Gyrus
22 Lateral Occipital Cortex, superior division
23 Lateral Occipital Cortex, inferior division
24 Intracalcarine Cortex
25 Frontal Medial Cortex
26 Juxtapositional Lobule Cortex (formerly Supplementary Motor Cortex)
27 Subcallosal Cortex
28 Paracingulate Gyrus
29 Cingulate Gyrus, anterior division
30 Cingulate Gyrus, posterior division
31 Precuneous Cortex
32 Cuneal Cortex
33 Frontal Orbital Cortex
34 Parahippocampal Gyrus, anterior division
35 Parahippocampal Gyrus, posterior division
36 Lingual Gyrus
37 Temporal Fusiform Cortex, anterior division
38 Temporal Fusiform Cortex, posterior division
39 Temporal Occipital Fusiform Cortex
40 Occipital Fusiform Gyrus
41 Frontal Operculum Cortex
42 Central Opercular Cortex
43 Parietal Operculum Cortex
(pokracovani tabulky na dalsi strané)
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(pokracovani tabulky)

ID Nazev oblasti

45 Heschls Gyrus (includes H1 and H2)
46 Planum Temporale

47 Supracalcarine Cortex

48 Occipital Pole

Konec tabulky
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A.4 Prehled oblasti dle Brodmannova atlasu

ID Nazev oblasti

3,1&2 Primary somatosensory cortex (postcentral gyrus)
4 Primary motor cortex (precentral gyrus)
5 Somatosensory association cortex (superior parietal lobule)
6 Premotor cortex and supplementary motor cortex
7 Visuo-motor coordination (superior parietal lobule)
8 Frontal eye fields
9 Dorsolateral prefrontal cortex
10 Anterior prefrontal cortex

11 & 12 Orbitofrontal area (orbital gyri, gyrus rectus, rostral gyrus and part of

superior frontal gyrus)

13 & 16 Insular cortex
17 Primary visual cortex (V1)
18 Secondary visual cortex (V2)
19 Associative visual cortex (V3, V4 & V5)
20 Inferior temporal gyrus
21 Middle temporal gyrus
22 Superior temporal gyrus (including Wernicke area)

23,24,28 - 33 Cingulate cortex

25 Subgenual area
26 Ectosplenial portion of the retrosplenial region of the cerebral cortex
27 Piriform cortex
34 Dorsal entohinal cortex

35 & 36 Perirhinal cortex & ectorhinal area
37 Fusiform gyrus
38 Temporal pole
39 Angular gyrus
40 Supramarginal gyrus

41 & 42 Primary auditory cortex (Heschl gyrus)
43 Primary gustatory cortex
44 Part of Boca area (pars opercularis, part of the inferior frontal gyrus)
45 Part of Boca area (pars triangularis, part of the inferior frontal gyrus)
46 Dorsolateral prefrontal cortex
47 Pars orbitalis, part of the inferior frontal gyrus
48 Retrosubicular area
52 Parainsular area
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A.5 Prehled oblasti dle Juelichova atlasu
ID | Nézev oblasti ID | Nézev oblasti
1 Anterior intra-parietal sulcus hIP1 (L) 2 Anterior intra-parietal sulcus hIP1 (R)
3 Anterior intra-parietal sulcus hIP2 (L) 4 Anterior intra-parietal sulcus hIP2(R)
5 | Anterior intra-parietal sulcus hIP3 (L) 6 | Anterior intra-parietal sulcus hIP3 (R)
7 | Amygdala_centromedial group (L) 8 | Amygdala_centromedial group (R)
9 | Amygdala_laterobasal group (L) 10 | Amygdala_laterobasal group (R)
11 | Amygdala_superficial group (L) 12 | Amygdala_superficial group (R)
13 | Broca's area BA44 (L) 14 | Broca's area BA44 (R)
15 | Broca's area BA45 (L) 16 | Broca's area BA45 (R)
17 | Hippocampus cornu ammonis (L) 18 | Hippocampus cornu ammonis (R)
19 | Hippocampus entorhinal cortex (L) 20 | Hippocampus entorhinal cortex
R)
21 | Hippocampus dentate gyrus (L) 22 | Hippocampus dentate gyrus (R)
23 | Hippocampus hippocampal- 24 | Hippocampus hippocampal-
amygdaloid transition area (L) amygdaloid transition area (R)
25 | Hippocampus subiculum (L) 26 | Hippocampus subiculum (R)
27 | Inferior parietal lobule PF (L) 28 | Inferior parietal lobule PF (R)
29 | Inferior parietal lobule PFcm (L) 30 | Inferior parietal lobule PFcm (R)
31 | Inferior parietal lobule PFm (L) 32 | Inferior parietal lobule PFm (R)
33 | Inferior parietal lobule PFop (L) 34 | Inferior parietal lobule PFop (R)
35 | Inferior parietal lobule PFt (L) 36 | Inferior parietal lobule PFt (R)
37 | Inferior parietal lobule Pga (L) 38 | Inferior parietal lobule Pga (R)
39 | Inferior parietal lobule PGp (L) 40 | Inferior parietal lobule PGp (R)
41 | Primary auditory cortex TE1.0 (L) 42 | Primary auditory cortex TE1.0 (R)
43 | Primary auditory cortex TE1.1 (L) 44 | Primary auditory cortex TE1.1 (R)
45 | Primary auditory cortex TE1.2 (L) 46 | Primary auditory cortex TE1.2 (R)
47 | Primary motor cortex BA4a (L) 48 | Primary motor cortex BA4a (R)
49 | Primary motor cortex BA4p (L) 50 | Primary motor cortex BA4p (R)
51 | Primary somatosensory cortex BA1 52 | Primary somatosensory cortex BA1
@L) R)
53 | Primary somatosensory cortex BA2 54 | Primary somatosensory cortex BA2
@L) R)
55 | Primary somatosensory cortex BA3a 56 | Primary somatosensory cortex BA3a
@L) R)
57 | Primary somatosensory cortex BA3b 58 | Primary somatosensory cortex BA3b
@) R)
59 | Secondary somatosensory cortex / 60 | Secondary somatosensory cortex /
Parietal operculum OP1 (L) Parietal operculum OP1 (R)
61 | Secondary somatosensory cortex / 62 | Secondary somatosensory cortex /
Parietal operculum OP2 (L) Parietal operculum OP2 (R)
63 | Secondary somatosensory cortex / 64 | Secondary somatosensory cortex /
Parietal operculum OP3 (L) Parietal operculum OP3 (R)
65 | Secondary somatosensory cortex / 66 | Secondary somatosensory cortex /
Parietal operculum OP4 (L) Parietal operculum OP4 (R)
67 | Superior parietal lobule 5Ci (L) 68 | Superior parietal lobule 5Ci (R)
(pokracovani tabulky na dalsi strané)

85




(pokracovani tabulky)

ID Nazev oblasti ID Nazev oblasti
69 | Superior parietal lobule SL (L) 70 | Superior parietal lobule SL (R)
71 | Superior parietal lobule SM (L) 72 | Superior parietal lobule SM (R)
73 | Superior parietal lobule 7A (L) 74 | Superior parietal lobule 7A (R)
75 | Superior parietal lobule 7M (L) 76 | Superior parietal lobule 7M (R)
77 | Superior parietal lobule 7PC (L) 78 | Superior parietal lobule 7PC (R)
79 | Superior parietal lobule 7P (L) 80 | Superior parietal lobule 7P (R)
81 | Visual cortex V1 BA17 (L) 82 | Visual cortex V1 BA17 (R)
83 | Visual cortex V1 BA18 (L) 84 | Visual cortex VI BA18 (R)
85 | Visual cortex V3V (L) 86 | Visual cortex V3V (R)
87 | Visual cortex V4 (L) 88 | Visual cortex V4 (R)
89 | Visual cortex V5 (L) 90 | Visual cortex V5 (R)
91 | Premotor cortex BA6 (L) 92 | Premotor cortex BA6 (R)
93 | Acoustic radiation (R) 94 | Acoustic radiation (L)
95 | Callosal body 96 | Cingulum (R)
97 | Cingulum (L) 98 | Corticospinal tract (R)
99 | Corticospinal tract (L) 100 | Fornix
101 | Inferior occipito-frontal fascicle 102 | Inferior occipito-frontal fascicle
R) @)
103 | Lateral geniculate body (R) 104 | Lateral geniculate body (L)
105 | Mamillary body 106 | Medial geniculate body (R)
107 | Medial geniculate body (L) 108 | Optic radiation (R)
109 | Optic radiation (L) 110 | Superior longitudinal fascicle (R)
111 | Superior longitudinal fascicle (L) 112 | Superior occipito-frontal fascicle (R)
113 | Superior occipito-frontal fascicle (L) 114 | Uncinate fascicle (R)
115 | Uncinate fascicle (L) 116 | InsulaIdl (L)
117 | Insula Id1 (R) 118 | Insula Igl (L)
119 | Insula Igl (R) 120 | Insula Ig2 (L)
121 | Insula Ig2 (R)
Konec tabulky
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A.6  Parcelacni oblasti dle YEO211 atlasu [42]

Parcelace na 17 siti: Parcelace na 7 siti:
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A.7  Parcelacni oblasti dle YEO17 atlasu
ID Nazev oblasti

1 Striate, extrastriate

2 Striate, extrastriate

3 Central sulcus, secondary somatosensory

4 Central sulcus, secondary somatosensory, insula, auditory

5 Posterior temporal occipital, superior parietal, inferior parietal occipital

6 Posterior temporal, postcentral gyrus, frontal eye fields, precentral ventral frontal

7 Parietal operculum, medial parietal, medial frontal, precentral ventral frontal,
insula, temporal, precentral frontal, posterior temporal

8 Medial posterior prefrontal, ventral prefrontal, cingulate sulcus, inferior parietal,
lateral prefrontal

9 Temporal pole, orbitofrontal

10 Precuneus, posterior cingulate

11 Intraparietal sulcus, lateral prefrontal, posterior temporal, dorsal prefrontal,
cingulate, orbitofrontal, medial posterior prefrontal, lateral posterior prefrontal

12 Lateral posterior prefrontal, lateral anterior prefrontal, inferior parietal, temporal,
medial posterior prefrontal

13 Temporal cortex

14 Retrosplenial, parahippocampal complex, ventral inferior parietal

15 Medial prefrontal, psoterior inferior parietal, posterior cingulate, dorsalo
prefrontal, orbitofrontal, temporal

16 Dorsal prefrontal, temporal, anterior inferior parietal
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B KORELACNI MATICE

B.1 Korela¢ni matice konektivity, parcelace na 120 ROI
pomoci AAL2 atlasu (prvni subjekt, ID: 685 B)

Correlation matrix - AAL atlas

10 20 30 40 50 60 7O B8O 90 100 110

B.2 Korelaé¢ni matice konektivity, parcelace na 41 ROI
pomoci Brodmannova atlasu (prvni subjekt, ID: 685 B)

Correlation matrix - Brodmann atlas
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B.3 Korela¢ni matice konektivity, parcelace na 200 ROI
pomoci Craddockova atlasu (prvni subjekt, ID: 685 B)

oelatio ari- rock tlas

20 40 &0 a0 100 120 140 160 180 200

B.4 Korela¢ni matice konektivity, parcelace na 360 ROI
pomoci HCP MMP atlasu (prvni subjekt, ID: 685 B)

elation mari -HCP MM tlas

50 100 150 200 250 300 350
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B.5 Korela¢ni matice konektivity, parcelace na 48 ROI
pomoci Harvard-Oxford atlasu (prvni subjekt, ID: 685
B)

B.6 Korela¢ni matice konektivity, parcelace na 120 ROI
pomoci Juelichova atlasu (prvni subjekt, ID: 685 B)

Correlation matrix - Juelich atlas
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B.7 Korela¢ni matice konektivity, parcelace na 773 ROI
pomoci Talairachova atlasu (prvni subjekt, ID: 685 B)

orrelation matrix - Talairach atlas

100 200 300 400 500 600 700

B.8 Korela¢ni matice konektivity, parcelace na 17 ROI
pomoci YEO17 atlasu (prvni subjekt, ID: 685 B)

Correlation matrix - YEO17 atlas
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C SROVNANI GRAFOVYCH METRIK
MEZI TRIDAMI SUBJEKTU POMOCI BOX
PLOT GRAFU

Cl AAL2 atlas

e
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C.6 Juelichuv atlas
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C.8 Tabulka vysvétlivek k oznaceni boxplot grafi

Pojmenovani veli¢iny v boxplot grafu

Grafova metrika

degree Priimérny stupen uzlu
strength pos Priimérni pozitivni sila uzlu
strength neg Primérni negativni sila uzlu
density Denzita sité
clusteringCoeff Primérni koeficient shlukovani
pathLength Charakterisitickd délka cesty
gamma Gamma
lambda Lambda
SWp Small world properties
efficiency loc Primérné lokalni efektivita sité
efficiency glob Globalni efektivita sité
modularity Modularita sité
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D  USPESNOST KLASFIKACE DLE
GRAFOVYCH METRIK A
BEHAVIORALNICH SKORE

D.1 Tabulka specificity binarnich klasifikaci (LDA)

SPECIFICITA - LDA klasifikace

Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP | Juel. | YEO | Prumeér

HC x AD 0,60 | 0,67 | 0,80 | 0,87 | 0,80 | 0,87 | 0,87 0,78
HC x MCI 0,33 | 0,40 | 0,67 | 0,33 | 0,33 | 047 | 0,13 0,38
§ HC x PD 0,53 | 0,80 | 0,67 | 0,67 | 0,67 | 093 | 0,53 0,69
% HC x PD+MCI 0,67 | 0,73 | 0,67 | 0,73 | 0,73 | 0,53 | 0,80 0,70
\E’ AD x MCI 047 | 047 | 0,67 | 0,67 | 0,73 | 0,60 | 0,47 0,59
?§ AD x PD 0,53 | 047 | 0,67 | 0,67 | 0,80 | 0,73 | 0,67 0,65
§ AD x PD+MCI 0,60 | 0,60 | 0,53 | 0,13 | 0,60 | 0,53 | 0,73 0,53
'§ MCI x PD 0,60 | 0,73 | 0,53 | 0,67 | 0,53 | 0,67 | 047 0,60
= MCI x PD+MCI 040 | 047 | 0,13 | 0,80 | 0,33 | 0,27 | 0,87 0,47
PD x PD+MCI 0,67 | 0,33 | 0,33 | 0,33 | 040 | 0,33 | 0,73 0,45

Prameérna specificita atlasu 0,54 0,57 0,57 0,59 0,60 0,60 0,63
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D.2 Tabulka senzitivity binarnich klasifikaci (LDA)

SENZITIVITA — LDA klasifikace

Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP Juel. YEO | Prumer

HC x AD 0,53 | 0,73 | 0,60 | 0,60 | 0,67 | 0,67 | 0,60 0,63
HC x MCI 0,53 | 040 | 033 | 0,33 | 040 | 0,20 | 047 0,38
§ HC x PD 0,53 | 0,53 | 047 | 047 | 033 | 0,67 | 0,60 0,51
% HC x PD+MCI 0,53 | 0,27 | 0,13 | 047 | 0,27 | 0,27 | 0,40 0,33
= AD x MCI 0,67 | 033 | 0,73 | 0,73 | 047 | 047 | 0,67 0,59
j§ AD x PD 0,60 | 0,60 | 0,60 | 0,60 | 0,87 | 0,60 | 0,80 0,67
g AD x PD+MCI 047 | 047 | 040 0 0,60 | 0,73 | 0,53 0,46
'§ MCI x PD 033 | 0,60 | 0,20 | 0,27 | 0,27 | 0,27 | 0,40 0,33
= MCI x PD+MCI 040 | 0,67 | 047 | 047 | 0,27 | 047 | 047 0,46
PD x PD+MCI 0,53 | 0,20 | 0,33 | 047 | 0,60 | 053 | 047 0,45

Prumérna senzitivita atlasu 0,51 0,48 0,43 0,44 0,48 0,49 0,54

D.3 Tabulka specificity binarnich klasifikaci (SVM)
SPECIFICITA — SVM klasifikace
Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP Juel. YEO | Priumer

HC x AD 040 | 0,73 | 0,67 | 0,87 | 0,83 | 0,80 | 0,67 0,71
HC x MCI 0,67 | 0,53 | 0,80 | 047 | 0,53 | 0,20 | 0,60 0,54
§ HC x PD 0,67 | 0,67 | 0,73 | 047 | 0,60 | 0,73 | 0,60 0,64
% HC x PD+MCI 0,73 | 0,40 | 0,60 | 0,60 | 0,53 | 0,60 | 0,67 0,59
E’ AD x MCI 0,67 | 047 | 0,87 | 0,53 | 0,73 | 0,60 | 0,40 0,61
?§ AD x PD 0,53 | 047 | 0,60 | 0,80 | 0,53 | 0,53 | 0,73 0,60
§ AD x PD+MCI 040 | 0,67 | 0,67 | 0,53 | 033 | 040 | 0,67 0,52
'§ MCI x PD 0,53 | 0,73 | 047 | 0,60 | 0,53 | 040 | 0,73 0,57
= MCI x PD+MCI 0,53 | 0,40 | 0,27 | 0,33 | 0,53 | 0,13 | 0,60 0,40
PD x PD+MCI 0,67 | 040 | 040 | 0,67 | 0,40 | 0,67 | 0,53 0,53

Primeérna specificita atlasu 0,58 0,55 0,61 0,59 0,55 0,51 0,62
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D.4 Tabulka senzitivity binarnich Kklasifikaci (SVM)

SENZITIVITA — SVM klasifikace

Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP Juel. YEO | Prumer

HC x AD 0,53 | 0,53 | 0,67 | 0,53 | 0,60 | 0,53 | 0,80 0,60
HC x MCI 0,40 | 0,27 | 0,20 | 0,40 | 0,27 | 0,53 | 047 0,37
§ HC x PD 0,53 | 047 | 0,27 | 0,60 | 0,33 | 0,53 | 0,47 0,46
% HC x PD+MCI 033 | 047 | 027 | 033 | 047 | 0,13 | 0,33 0,33
= AD x MCI 0,33 0 047 | 040 | 0,27 | 0,33 | 0,93 0,39
g AD x PD 0,33 | 0,20 | 0,20 | 0,33 | 0,60 | 0,53 | 0,60 0,46
§ AD x PD+MCI 033 | 0,53 | 0,27 | 0,33 | 040 | 0,80 | 0,20 0,41
'§ MCI x PD 047 | 040 | 0,67 | 047 | 040 | 033 | 0,40 0,45
= MCI x PD+MCI 0,60 | 040 | 0,67 | 047 | 0,13 0,47 | 0,67 0,49
PD x PD+MCI 0,67 | 0,53 | 0,53 | 047 | 040 | 0,53 | 0,53 0,53

Prumérna senczitivita atlasu 0,45 0,42 0,42 0,43 0,39 0,47 0,54

D.5 Tabulka presnosti binarnich klasifikaci (LDA)

PRESNOST [%] — LDA klasifikace

Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP Juel. YEO | Priumer
HC x AD 57 70 70 73 73 77 73 70,43
HC x MCI 43 40 50 33 37 33 30 38
§ HC x PD 53 67 57 57 50 80 57 60,14
% HC x PD+MCI 60 50 40 60 50 40 60 51,43
= AD x MCI 57 | 40 [ 70 | 70 | 60 | 53 | 57 | 3814
?§ AD x PD 57 53 63 63 83 67 73 65,58
§ AD x PD+MCI 53 53 47 7 60 63 63 49,43
'§ MCI x PD 47 67 37 47 40 47 43 46,86
= MCI x PD+MCI 40 57 30 63 30 37 67 46,29
PD x PD+MCI 60 27 33 40 50 43 60 44,71
Primeérna presnost atlasu 52,7 52,4 49,7 51,3 53,3 54 58,3
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D.6 Tabulka presnosti binarnich klasifikaci (SVM)

PRESNOST [%] — SVM klasifikace

Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP Juel. YEO | Prumer

HC x AD 47 63 67 70 67 67 73 64,86

HC x MCI 53 40 50 43 40 37 53 45,14

§ HC x PD 60 57 50 53 47 63 53 54,71
% HC x PD+MCI 53 43 43 47 50 37 50 46,14
\2? AD x MCI 50 23 67 47 50 47 67 50,14
g AD x PD 43 53 40 57 57 53 67 52,86
§ AD x PD+MCI 37 60 47 43 37 60 43 46,7
'§ MCI x PD 50 57 57 53 47 37 57 51,14
= MCI x PD+MCI 57 40 47 40 33 30 63 44,29

PD x PD+MCI 67 47 47 57 40 60 53 53
Priumeérna presnost atlasu 51,7 48,3 51,5 51 46,8 49,1 57,9
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E  USPESNOST KLASFIKACE DLE
GRAFOVYCH METRIK

E.1  Tabulka specificity binarnich klasifikaci (LDA)

SPECIFICITA - LDA klasifikace

Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP | Juel. | YEO | Prumeér

HC x AD 044 | 040 | 0,67 | 043 | 0,78 | 0,73 | 0,55 0,57
HC x MCI 0,67 | 033 | 0,50 | 0,50 | 0,18 | 0,56 | 0,50 0,46
§ HC x PD 0,17 | 043 | 0,71 0,71 0,88 | 0,50 | 0,40 0,54
§ HC x PD+MCI 0,25 | 0,63 | 0,50 | 0,60 | 0,13 | 0,67 | 0,67 0,50
§ AD x MCI 0,89 1 0,83 | 0,75 1 1 1 0,92
?§ AD x PD 0 1 0,30 | 0,89 1 0,90 1 0,73
§ AD x PD+MCI 1 1 1 0,29 1 1 1 0,90
'§ MCI x PD 0,25 | 0,25 | 0,50 | 0,13 | 0,83 0 0 0,28
= MCI x PD+MCI 0,17 0 0 0 0,80 0 0 0,14
PD x PD+MCI 0,09 0 0,14 | 0,17 | 0,17 | 0,10 | 0,83 0,21

Prameérna specificita atlasu 0,40 0,50 0,52 0,45 0,68 0,55 0,60
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E.2 Tabulka senzitivity binarnich Klasifikaci (LDA)

SENZITIVITA — LDA klasifikace

Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP Juel. YEO | Prumer
HC x AD 0 0,50 0 0,25 0 0,25 0 0,14
HC x MCI 0,34 | 0,50 | 044 | 0,33 | 0,25 | 0,17 | 045 0,35
§ HC x PD 0 0,63 0 0,50 0 0,14 | 0,40 0,24
% HC x PD+MCI 0,09 | 0,14 | 0,18 | 0,20 | 0,29 0 0,17 0,15
= AD x MCI 0 0 0 0 0 0,17 0 0,02
?§ AD x PD 0,14 | 0,13 0 0 0 0,20 0 0,07
§ AD x PD+MCI 0 0 0 0 0 0 0 0
'§ MCI x PD 0 0,54 0 0 0 0,50 | 0,88 0,27
= MCI x PD+MCI 0,11 0,34 | 0,11 0 0,40 | 0,10 0 0,15
PD x PD+MCI 0,50 | 0,22 0 0,33 | 0,11 0 0,22 0,20
Prumérna senczitivita atlasu 0,12 0,30 0,07 0,16 0,10 0,15 0,21
E.3 Tabulka specificity binarnich klasifikaci (SVM)
SPECIFICITA — SVM klasifikace
Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP Juel. YEO | Priumer
HC x AD 0,22 | 0,60 0 0,71 | 044 | 045 | 0,18 0,37
HC x MCI 0,33 | 0,11 | 0,33 0 0 0,22 0 0,14
§ HC x PD 0,33 0 0,29 0 0,13 | 0,13 | 0,30 0,17
% HC x PD+MCI 0 0,25 0 0 0 0 0 0,04
E’ AD x MCI 0,11 0,17 | 0,33 | 0,25 | 027 | 044 | 0,60 0,31
?§ AD x PD 0 0 0,10 | 0,11 0,29 | 0,20 | 0,33 0,15
§ AD x PD+MCI 0 0,33 | 0,11 0 0,29 | 0,20 | 0,25 0,17
e MCI x PD 0,25 0 0,13 | 0,13 | 0,17 0 033 | 014
= MCI x PD+MCI 0,50 0 0 0,22 0 0 0,29 0,1
PD x PD+MCI 0,45 0 043 | 0,17 | 0,50 | 0,40 | 0,33 0,33
Primeérna specificita atlasu 0,22 0,15 0,17 0,16 0,21 0,20 0,26
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E.4 Tabulka senzitivity binarnich klasifikaci (SVM)

SENZITIVITA — SVM klasifikace

Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP Juel. YEO | Prumer

HC x AD 0 0,50 | 0,44 | 0,63 | 033 1 0,75 0,52
HC x MCI 0,22 0 0,11 0,22 0 0 0,18 0,10
§ HC x PD 0,67 | 025 | 0,25 | 0,13 0 0 0 0,19
% HC x PD+MCI 0,18 0 0,36 | 0,20 | 0,29 0 0 0,15
= AD x MCI 0 0 0,22 | 0,14 0 0,50 | 0,70 0,22
g AD x PD 0,14 | 0,13 0 0,17 | 0,38 | 0,20 | 0,44 0,21
§ AD x PD+MCI 0,57 | 0,22 0 0 0 0,40 | 0,14 0,19
:§ MCI x PD 0,14 0 0 0,14 | 0,11 0 0,22 0,09
= MCI x PD+MCI 0,56 0 0 0 0 0 0,38 0,13
PD x PD+MCI 0,50 | 0,33 | 0,38 | 0,33 | 0,33 | 0,20 | 0,22 0,33

Prumérna senczitivita atlasu 0,30 0,14 0,18 0,20 0,15 0,23 0,30

E.S Tabulka presnosti binarnich klasifikaci (LDA)

PRESNOST [%] — LDA klasifikace

Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP Juel. YEO | Priumer

HC x AD 27 47 27 33 47 60 40 40,14
HC x MCI 47 40 47 40 20 40 47 40,14
§ HC x PD 13 53 33 60 47 33 40 39,86
% HC x PD+MCI 13 40 27 33 20 27 47 29,57
E’ AD x MCI 53 40 33 40 73 67 33 48,43

?§ AD x PD 7 53 20 53 47 67 40 41
§ AD x PD+MCI 53 40 60 13 47 67 53 47,57
'§ MCI x PD 13 47 27 7 33 40 53 31,43
= MCI x PD+MCI 13 13 7 0 53 7 0 13,29
PD x PD+MCI 20 13 7 27 13 7 47 19,14

Primeérna presnost atlasu 25,9 38,6 28,8 30,6 40 41,5 40
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E.6  Tabulka presnosti binarnich klasifikaci (SVM)

PRESNOST [%] — SVM klasifikace

Pouzity parcelacni atlas
AAL2 | Brod. | Crad. | H-O HCP Juel. YEO | Prumer
HC x AD 13 53 27 67 40 60 33 41,86
HC x MCI 27 7 20 13 0 13 13 13,29
< HC x PD 40 13 | 27 7 7 7 20 | 17,29
% HC x PD+MCI 13 13 27 13 13 0 0 11,29
?? AD x MCI 7 7 27 20 20 47 67 27,86
j§ AD x PD 7 7 7 13 33 20 40 18,14
§ AD x PD+MCI 27 27 7 0 13 27 20 17,29
5 MCI x PD 20 0 7 13 13 0 27 | 1143
= MCI x PD+MCI 53 0 0 13 0 0 33 14,14
PD x PD+MCI 47 20 40 27 40 33 27 33,43
Priumeérna presnost atlasu 25,4 14,7 18,9 18,6 17,9 20,7 28
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