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Abstrakt

Diplomova prace je cilena na seznameni se s principy méfeni a zpracovani dat funkcéni
magnetické rezonance se zaméienim na analyzu efektivni konektivity metodou dynamického
kauzalniho modelovani (DCM). Prakticka Cast zahrnuje tfi hlavni tematické okruhy tykajici
se popisu zpracovani a vyhodnoceni naméienych ¢i simulovanych dat. Nejdiive je zde
na vzorovém datasetu ukazano jak v neurovédnim toolboxu SPM analyzovat naméfena
data. Dale navazuje navrh piistupu, pomoci kterého lze vysetiovat chovani odhadu modelu
DCM s ohledem na zménu vstupnich parametr. Tento jev je také simulovan a na zaklad¢
dosazenych vysledkii se doporucuje optimalni postup analyzovani efektivni konektivity
pomoci dynamického kauzalniho modelovani u skupiny subjektd. Poslednim okruhem
v praktické¢ ¢€asti je hodnoceni vlivu posunu soufadnic mozkovych oblasti na vysledky
dynamického kauzalniho modelovani u skupiny subjektii z dat ziskanych z redlnych méteni.
V zavéru prace jsou hodnoceny a diskutovany jak vysledky ziskané ze simulovanych dat,
tak vysledky ziskané z namétenych dat.

Kli¢ova slova

Funk¢éni magnetickd rezonance, obecny linedrni model, dynamické kauzdlni modelovani,
efektivni konektivita, Monte Carlo simulace.

Abstract

Master’s thesis is aimed at familiarization with the principles of measurement and data
processing functional magnetic resonance, focusing on the analysis of effective connectivity
using dynamic causal modelling (DCM). The practical part includes three main thematic areas
relating to the description of the processing and evaluation of measured or simulated data.
First, there is on sample dataset described the neuroscientific SPM toolbox to analyze
measured data. Then follows introduction of the proposed approach with which is investigated
the behavior of the model estimation neural interactions with respect to the change of input
parameters. This phenomenon is also simulated and on base of achieved results is
recommended optimal approach to analyzing effective connectivity using dynamic causal
modeling for the group of subjects. The last circuit in the practical part is assessment of shift
the coordinates of brain areas on dynamic causal modelling results for the group of subjects
from the data obtained from real measurements. Obtained results from simulated data and the
results obtained from measured data are evaluated and discussed in the final part.
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Functional magnetic resonance, general linear model, dynamic causal modelling, effective
connectivity, Monte Carlo simulation.
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Uvod

Funk¢ni magneticka rezonance (fMRI) se fadi mezi zobrazovaci modality umoziujici
nepfimo mapovat funkci mozku. Méfenym signalem je nejcastéji BOLD (blood oxygenation
level dependent) signdl. BOLD signal je zavisly na poméru oxy/deoxyhemoglobinu.
Jakykoliv vnéjsi stimul plisobici na nervovy systém ma za nasledek hemodynamickou odezvu,
pii které¢ se poméry oxy/deoxyhemoglobinu méni a tim se méni i tvar sledovaného BOLD
signalu.

V nasledujicich deseti kapitolach diplomové prace je popsano meéieni, zpracovani
1interpretovani namétenych fMRI dat. Prvni kapitola se zabyva kratkym uUvodem
do historického vyvoje fMRI, dale uvadi dilezit¢ poznatky o méfeném BOLD signalu,
hemodynamické odezvé a zhodnocuje prostorové a ¢asové rozliSeni fMRI.

Druhd kapitola objasiiuje zdkladni mechanismy akvizice dat a rozdilnost mezi tfemi
riznymi designy experimentu — blokovym designem, event-related designem a kombinaci
téchto dvou, tedy smiSenym designem. Definovéani pfesného postupu méfeni je zakladem
kazdého experimentu a odviji se od n& také cely dalSi postup zpracovani dat statistickou
analyzou.

Samotnému zpracovavani dat pomoci statistickych metod vSak musi pfedchazet
ucinné predzpracovani. Tim se zabyva kapitola tfeti, kterd obsahuje vycet zdkladnich
moznych metod predzpracovani fMRI dat, jejich vyhody i1 nevyhody. Cilem pfedzpracovani je
upravit data do takové podoby, aby v nésledujici statistické analyze, byly ziskany co nejvice
korektni vysledky.

Ctvrtd kapitola uvadi piehled zékladnich statistickych testfl, diky kterym je mozné
pfedzpracovana data dale vyhodnocovat. Je zde definovan a popsan obecny linedrni model,
pomoci kterého je moZné ucinné zkoumat vztah mezi zavislymi a nezavislymi proménnymi.
Dalsi dilezitou soucasti kapitoly je pojednani o ziskdvani a interpretaci vysledkl statistické
analyzy, tedy o statistickych parametrickych mapach.

Pata kapitola se zabyva analyzou konektivity mozkovych oblasti, kterd se fadi stejné
jako mapovani mozkové aktivity mezi aktudlné zajimavou problematikou. Na konektivitu 1ze
pohlizet z hlediska funk¢ni ¢i efektivni konektivity. Efektivni konektivita popisuje vliv u€inku
jednoho neurdlniho systému na jiny a je schopna postihnout i1 kauzalitu. Tato préace
se podrobnéji zaméiuje na efektivni konektivitu a jeji odhad metodou dynamického
kauzélniho modelovani.

Na teoretickou cast navazuji praktické ukazky v kapitolach Sest az devét, které jsou
vénovany zpracovani simulovanych ¢i naméfenych dat z funkéni magnetické rezonance,
pricemz Sestd kapitola seznamuje ¢tenafe pomoci analyzy vzorového datasetu s neurovédnim
toolboxem SMPS8, najehoz funkcich se zaklada také simulator dynamického kauzalniho
modelovani v navazujici sedmé kapitole.

Sedma kapitola uvadi jeden z hlavnich cili pfedlozené prace, a to navrh metody
testovani vlivu zmén vstupnich signdli na vysledky ziskané dynamickym kauzalnim
modelovanim. Jelikoz u méfenych dat neni znam pocatecni model konektivity a vSechny



vstupni parametry, je pro korektni hodnoceni nové navrhnuté metodiky pro namétrena data
vzdy vhodné provadét testovani primarné na simulovanych datech. Stejny postup byl zvolen
1v této praci, nasimulovanych datech je testovan vliv zmén vstupnich parametri
na parametry vystupni. Postup, jakym lze vystupy DCM zpracovavat tak, aby se dala u¢innost
navrhnuté metodiky hodnotit, popisuje kapitola osma.

Zaverecnou praktickou ukdzkou v kapitole devaté je ukazka hodnoceni vlivu posunu
soufadnic mozkovych oblasti na vysledky DCM na zakladé namétenych dat z realné studie.

Posledni, desatd kapitola diskutuje navrhnutou metodiku testovani vlivu zmén
vstupnich signall na vysledky DCM a jeji vystupy ziskané pomoci simulatoru. Diskutovany
jsou také vystupy ziskané z uvedené redlné studie. V zavéru jsou pak shrnuty poznatky z celé
piedlozené diplomové prace.



1 Funk¢ni magneticka rezonance

Zakladem funk¢niho neurozobrazovani je sledovani zmén v MR signélu zpiisobenych
zménami v rychlosti proudéni krve, v objemu krve a jejim okyslic¢eni. [3] Néasledujici kapitola
uvadi zékladni pojmy a metody spojené s funkénim mapovanim mozku pomoci magnetické
rezonance.

1.1 Historicky vyvoj fMRI a objeveni BOLD signalu

V roce 1936 Pauling a Coryelll ve své studii dosli k zavéru, ze magnetické vlastnosti
molekuly hemoglobinu se 1isi v zavislosti na tom, zda je na ni navdzan kyslik ¢i ne.
Oxygenovany hemoglobin (Hb) je diamagneticky, zatimco deoxhemoghlobin (dHb) je
paramagneticky. [1]

Magnetické pole wuvnitf slabych linedrnich magnetik, do kterych se latky
diamagnetické a paramagnetické fadi, popsuje vztah [7]

§ = Uy - §0, (1)

kde p, je relativni permeabilita dané latky. Magneticky moment diamagnetickych
latek je bez pfitomnosti vnéjsiho magnetického pole roven nule. Hodnota p, téchto latek je
mensi nez 1 a zaroven je velmi blizka 1, z ¢ehoz vyplyva, ze diamagnetické latky po vloZeni
do magnetického pole vysledné magnetické pole mirn¢ zeslabuji. Paramagnetické latky maji
na rozdil od latek diamagnetickych nenulovy permanentni magneticky moment a hodnota
W, > 1. Po vlozeni do magnetického pole vysledné magnetické pole mirné zesiluji. [1] [7]

Méfeni neurdlni aktivity pomoci MR tomografu je realizovano nepiimo. Mapovan
muze byt bud’ lokaln¢ zvyseny prutok krve, tzv. perfize, v misté neuralni aktivity, vysledkem
je perfuzni fMRI. Nebo se nabizi druhd mozZnost mapovani zalozena na faktu, Ze neurdlni
aktivita (pfedevSim synapticka ¢innost) ma své metabolické disledky. Mezi né€ patii zmény
v mnozstvi oxy/deoxyhemoglobinu v zavislosti na spotiebé a zasobovani kyslikem
v aktivované oblasti. Tato metoda se nazyva BOLD fMRI (blood oxygenation level
dependent). Sbérem a vyhodnocenim fMRI dat ziskdvame odhad neuralni aktivity zalozeny
na zmeénach ve vaskularnim systému, zaroven se uplatiiuji paramagnetické vlastnosti
deoxyhemoglobinu, ktery ptisobi v MR jako pfirozena kontrastni latka zkracujici transverzalni
T2* relaxaci. [1][5] Nasledujici kapitoly budou zaméteny na metodu BOLD fMRI.

Z historického hlediska se fMRI fadi mezi pomérné mladé metody. Prvni studie
vyuzivajici magnetickou rezonanci jako vysetfovaci metodu se objevuji od 80. let 20. stoleti.
V roce 1990 publikoval Seiji Ogawa a jeho kolegové moznost vyuziti BOLD signalu jako
zékladu pro funkcéni neurozobrazovani a teprve v roce 1992 byly publikovany prvni studie
zabyvajici se moznosti vySetfovani fyziologie mozku pomoci fMRI. [1]



1.2 BOLD signal

Jak jiz bylo uvedeno BOLD signal zavisi na poméru okysli¢ené a odkyslicené krve
a nepiimo tak reflektuje mozkovou aktivitu. Zvyseni neurdlni aktivity v dany moment snizi
mnozstvi okysli¢ené krve a zvysi mnozstvi odkysli¢ené krve. Tuto zménu okamzité zachycuji
receptory v cévach a regulaénimi mechanismy zvysuji pfisun okysli¢ené krve. [1] Prib¢h
relativni koncentrace oxyhemoglobinu a deoxyhemoglobinu popisuje Obrazek 1.1.

Relativni koncentrace

S

Oxygenovany

hemoglobin

Deoxygenovany
hemoglobin

STIMULACE Cas

Obrazek 1.1: Zmény v poméru oxyhemoglobinu a deoxyhemoglobinu po neuralni stimulaci

[14]

Koncentrace deoxyhemoglobinu se po nastoupeni stimulu nejdifive zvysi, ptfiblizné
po 2 sekundéch dosdhne svého maxima a poté zacne klesat pod zékladni uroven. Minima
dosdhne po asi 6 sekundich, do pivodni hodnoty se dostane po zhruba 10 sekundach.
Skute¢ny Casovy prubeh vsak zavisi na sledované ¢asti mozku, psychickém stavu subjektu
a jinych faktorech. Pribéh koncentrace deoxyhemoglobinu odrazi hemodynamickou odezvu,
ktera bude popsana zvlast v podkapitole 1.3. Prubéh koncentrace oxyhemoglobinu zadny
pokles pod zékladni trovenn nevykazuje, zaCne se zvySovat kratce po nastoupeni stimulu,
maxima dosahne po 5 az 6 sekundach a do 10 sekund od poc¢atku stimulu se vraci do ptivodni
hodnoty.

Z fyziologického hlediska se pfi neurdlni aktivité vyrazné meéni prabéh celkového
mnozstvi odkyslicené formy hemoglobinu (deoxyhemoglobinu), ktera souvisi se spotfebou
a zasobovanim kysliku a energie v dané mozkové oblasti, zatimco oxyhemoglobinu je vzdy
dostatek. M¢feny BOLD signal je tedy spojen piedevSim se zménami v mnozstvi
deoxyhemoglobinu. [1]

Zakladni zdroj energie pro mozek piedstavuje glukoza. Glukdéza neni v mozku
uchovavana ve form¢ zasob, a proto musi byt nepfetrzité¢ dodavana. Zasobovani glukézou,
kyslikem a dalSimi potfebnymi latkami probihd skrze vaskuldrni systém. Glukéza
se odbourdava oxidativnim metabolismem - oxidativni fosforylaci. Tento proces popisuje
nasledujici chemicky vzorec [3]



C6H12O6 + 602 = COZ + 6H20 (2)

Kazda molekula glukozy (CsH;.0s) potiebuje ke své oxidaci Sest molekul kysliku,
vyslednym produktem je molekula oxidu uhli¢itého a Sest molekul vody. Na otazku, jakym
zpusobem vede dorucovani kysliku a glukozy k signalu, ktery je meéfitelny pomoci
magnetické rezonance odpovida pravé BOLD fMRI. [1]

Kromé¢ BOLD kontrastu existuje jesté druhd, v sou¢asné dobé mén¢ pouzivana metoda,
jak zvysit kontrast vysledného obrazu fMRI. Metoda spociva v uziti kontrastni latky, vysoce
paramagnetické substance, kterd je injektovana ptfimo do krevniho fecisté. Kontrastni latka
nesmi neprochazet skrze cévné mozkovou bariéru. [1] V teoretické i1 praktické casti této
diplomové prace vsak bude pro fMRI uvazovan pouze BOLD kontrast.

1.3 Hemodynamicka odezva

Hemodynamicka odezva (HRF hemodynamic response function) je zména v ¢asovém
prabéhu méfeného MR signalu v konkrétnim misté spousténa neurdlni aktivitou. Urceni
presného vztahu mezi neurdlni aktivitou a aktivaci hemodynamické odezvy vSak neni tak
jednoduché.

Kortikalni neuralni odpovéd’ probihd béhem nékolika desitek milisekund po stimulaci
senzorii, hemodynamickd odezva se vSak objevi nejdiive po 1 az 2 sekundach od pocatku
stimulu. Hemodynamickou odezvu tvaruje jak extrakce kysliku, tak krevni priitok a objem
krve v krevnim tecisti.

HREF se sklad4 z n€kolika typickych fazi. Prvni je pocdtecni pokles BOLD signalu,
ktery nastava okamzité po zacatku neuralni aktivity, kdy se zvysi spotfeba kysliku, ale jesté
neni aktivovan regula¢ni mechanismus, ktery zvysSuje pfisun okysli¢ené krve. V dalsi fazi
vedou metabolické pozadavky diky zvySené neuralni aktivité ke zvySeni pratoku okysli¢ené
krve. Pfivedeno je vice kysliku, nez je v dané oblasti poZzadovano, coz vede k pomérnému
snizeni mnoZstvi odkysli¢eného hemoglobinu. V ¢asovém prabéhu BOLD signalu
pozorujeme zvySeni nad zékladni linii a po pfiblizn€ 5 az 6 sekundach maximalni hodnotu
oznacovanou jako maximum hemodynamické odezvy pii kratkodobém stimulu. Pokud je
stimul dlouhotrvajici, intenzita signalu se jiZ neméni a nastava tzv. fdze plateau. Po skonceni
stimulu BOLD signal klesa az lehce pod zakladni Uroven. Tento efekt je oznacovan jako
zaverecny pokles a je zpusoben kombinaci souCasného sniZzeni krevniho toku a zvySeni
krevniho objemu tésné po ukonéeni stimulu. [1] Casovy pribéh jednotlivych fazi BOLD
signalu je stejny 1 pro hemodynamickou odezvu na velmi kratké stimuly (desitky az stovky
milisekund), 1i§i se pouze mensi amplitudou. [5][6]
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Obrazek 1.2: Schematické zndazorneéni lokdlni hemodynamické odezvy na stimulacni podnét [9]
1.4 Prostorové rozliseni fMRI

V mozku se nachazi rizné struktury a na zaklad¢ toho, jaka c¢ast mozku ma byt
vySetfovana je také nutné volit ptisluSnou akvizici dat.

Pro fMRI se hodnota prostorového rozliSeni pohybuje v ftadech milimetri
az centimetr [1]. Orienta¢ni méftitka pro jednotlivé struktury popisuje Tabulka 1.1:

Tabulka 1.1: Riizna prostorova méritka pro riizné casti lidského mozku [1]

Struktura Méritko
Mozek 100 mm
Zavity 10 mm

Dominantni sloupce 1 mm
Neuron 0,01 mm
Synapse 0,001 mm

Iontovy kanal 0,00001 mm

1.5 Casové rozliseni fMRI

Mnohé experimentalni ulohy vyzaduji také vysokou Casovou rozliSovaci schopnost.
Jednotlivé neurovédni techniky se vyrazné liSi ve schopnostech posouzeni relativniho
Casovani sledovanych udélosti. Pomoci funkéni magnetické rezonance muzeme rozliSovat
udalosti s rozestupy v fadech sekund. Tak jako pro prostorové rozliSeni je zakladni
vzorkovaci jednotkou voxel, pro Casové rozliSeni je zdkladni vzorkovaci jednotkou repeticni
Cas, tedy TR interval. V zavislosti na druhu experimentu se ¢as TR mulze pohybovat od velmi
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kratkého (cca 375 ms) do velmi dlouhého (cca 3000 ms), viz Obrazek 1.3. Jednotka intenzity
BOLD signalu na ose y je zde libovolna. Snizovani TR casu vede ke zlepSeni odhadu
vaskularnich zmén. Jak jiz bylo uvedeno hemodynamickda odezva ma dobu trvani
cca 10 sekund 1 pro velmi kratké stimula¢ni impulzy. [1]
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Obrazek 1.3: Efekt rozdilného vzorkovaciho kmitoctu na vysledné znazornéni pritbéhu

hemodynamické odezvy [1]

2 Akvizice fMRI dat

Zatimco cilem standardniho strukturdlniho MRI je rozli$it rizné typy tkani, fMRI ma
zcela jiny cil — zjistit souvislost mezi fyziologickymi zmé&nami v mozku v pribéhu méfeni.
Samotny jeden obraz nema o aktivit¢ Zddnou vypovidaci hodnotu, jelikoz zméfeny BOLD
signal ma velmi nizkou hodnotu poméru signal/Sum a navic nezndme zékladni uroven klidové
aktivity. Zmény lze detekovat pouze sejmutim dostatecného mnozstvi dat, které prochazi
po predzpracovani statistickou analyzou.

Obecné v experimentu podstupuje kazdy ze skupiny subjektl stejnou experimentalni
lekei, kde je sledovan dany parametr. V zavislosti na tom, co je méfeno mize experiment
trvat v rozsahu nékolika minut do nékolika desitek minut, zaroveil mlze byt provadén
po nékolik dni az po nékolik tydnt v pravidelnych intervalech.
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Data jsou ziskdvana pomoci standardniho MR skeneru z Casovych sérii métenych
objemil neboli skenl. Jeden sken tedy zastupuje jeden nasnimany objem. V experimentu,
kde je TR interval 1 sekunda se v jednom méfeni ziskd 600 skenti béhem 10 minut,
toto méteni se provadi pro jeden experiment nékolikrat.

Namétena fMRI data mohou byt reprezentovana 4D matici dat, kterou tvofi jednotlivé
voxely a Ctvrtym rozmérem je Casovy prub¢h. Jednotlivé fezy obsahuji tisice voxeld,
které¢ dohromady formuji obraz mozku. Obvykly rozmér matice voxell v kazdém fezu je 64 x
64 nebo 128 x 128. Vysledné rozliSené ovliviiuje 1 sila pouzitého magnetu, napt. pro 7,5 T
magnet je pii TR = 1,66 s a EPI (Echo Planar Imaging) sekvenci sniméani rozliSeni 64 x 64 x
17, kde 17 odpovidéa poctu fezli. Kromé funkénich skenii se vzdy poftizuji i1 strukturalni skeny
s vyS$im rozliSeni, které slouzi pro snazS$i a pfesnéj$i lokalizaci ptfi vyhodnocovani
naméfenych dat. [1]

2.1 Zakladni designy méreni

Nejcastéji jsou pouzivany dva zékladni experimentalni pristupy k méteni dat pro fMRI
— blokovy design a event-related design. Pro nékteré druhy experimentlii se pouziva
kombinace téchto dvou, a to smiseny design. [1] Zakladni parametry, vyhody a nevyhody
téchto designt shrnuji nasledujici podkapitoly.

Krom¢ zékladnich designti vyuzivajicich tkoly lze provadét méfeni bez ukolu
a analyzovat tak bazalni mozkovou aktivitu, tzv. resting state sité. Hlavnim zastupcem resting
state siti je default mode sit (DMN — default mode network). Pti analyze DMN se pomoci
fMRI sleduje organizovand sit’ mozkovych oblasti zapojenych do mozkové aktivity v klidu.
Priitbéh méfen¢ho signdlu ma charakter nizkofrekvecnich fluktuaci o frekvenci do 0,1 Hz
a predstavuje spontanni neuralni aktivitu, tzn. klidovy stav [8].

2.1.1 Blokovy design

Blokovy design experimentu se vyznacuje piedev§im jednoduchou proveditelnosti
vlastniho méteni 1 nasledné statistické analyzy. Pouziva dvou a vice stfidajicich se bloki
udalosti (nejcasteji vSak blok aktivni udélosti a blok klidu). Obvykla délka blokli byva mezi
10 az 30 sekundami a béhem kazdého bloku se sejme nékolik funkénich skenti celého mozku.

Konkrétni experiment pak muize vypadat tak, ze pacient stfida napi. pohyb ruky
a klidové periody. B€hem kazdého bloku je zhotoveno né€kolik skenil, kde TR oznauje Cas
sejmuti jednoho skenu. Tim, Ze mé stimula¢ni impulz blokovy tvar (neni to pouze kratky
impulz) je odezva BOLD signdlu v ziskanych skenech dobie detekovatelna, nelze vsak
detekovat tvar hemodynamické odezvy. Blokovy design nachazi své uplatnéni ptredevSim
pii snimani fMRI pro klinické ucely. [1] [6]
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Obrazek 2.1: Blokovy design s pravidelnym stiidanim pasivnich a aktivnich period [6]

2.1.2 Event-Related design

Stimuly v event-related designu experimentu piedstavuji individualni udalosti
nebo posloupnosti jednotlivych udélosti. Dalsi zdkladni odliSnosti od blokového designu je,
ze pti dostatecné dlouhém rozestupu mezi stimuly (vice nez 10 sekund) je méfitelny cely tvar
hemodynamické odezvy se vSemi jejimi ¢astmi (viz kapitola 1.3). Jednotlivé stimulacni
podnéty trvaji kratkou dobu ve srovnani s akviziénim ¢asem celého objemu mozku (ten trva
3 — 5 sekund). Odezva BOLD signalu na jednotlivy stimul je vSak mnohem slab$i nez
pfi blokové aplikaci stimulu. Zméteny sken ma tedy nizky pomér uzite¢ného signalu k Sumu
(SNR — signal to noise ratio). Pro spravnou detekci hledané HRF je zapotiebi sejmuti vice
skeni s BOLD odezvou na jednotlivy stimul (s dostatenymi casovymi rozestupy
jednotlivymi skeny). Primérovanim jednotlivych skenil se poté zisk4 tvar HRF. [1][6]

Cilem tohoto designu je detekce a urceni, které mozkové regiony jsou aktivovany
v pribéhu stimulu. Dal$im cilem je také odhad pribéhu aktivace mozkovych regionli
v zé&vislosti na €ase. [1] Vyuziti nachazi tato metoda pfedevs§im v neurovédnim vyzkumu. [6]

stimul A stimul B

LTTTTTETERRETTTTTETT T

TR=3s t
Obrazek 2.2: Ukadzka jednoduchého event-related designu [6]

2.1.3 SmiSeny design

SmiSeny design experimentu obsahuje prvky jak z blokového, tak event-related
experimentu. Stimuly jsou aplikovany v blocich, kde v kazdém bloku mize byt vice typt
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jednotlivych udalosti. Své uplatnéni nachazi naptiklad v experimentu se stiidajicim se blokem
dlouhodobé¢ aktivace a blokem klidu, kde v bloku aktivace se nahodné aplikuje jesté jiny
kratkodoby podnét. Statistickou analyzou pak lze vyhodnocovat rozdil mezi dlouhodobou
aktivaci a aplikovanym kratkodobym stimulem. [1]

3 Predzpracovani dat pro fMRI

Po uspésné realizaci experimentu je nutné ziskana data piedzpracovat, tj. potlacit
artefakty vzniklé pti akvizici dat a pripravit data pro navazujici statistickou analyzu.
Pti zpracovavani experimentli pomoci fMRI je nutné pocitat s tim, Ze rozdil méfeného BOLD
signalu v klidu a BOLD signéalu v pfipadé aplikace stimulu je maly. Méfeny signal navic
obsahuje kromé uzite¢ného BOLD signélu i1 neZadouci artefakty a Sum. [1]

Mezi hlavni zdroje Sumu se fadi tepelny Sum lidského téla. K celkovému Sumu také
ptispiva tepelny Sum RF civky, Sum ptedzesilovacl a kvantizacni Sum v A/D pievodnicich.
Kazdy subjekt je instruovén, aby v prubéhu méfeni lezel v klidu. K tomu napomdha 1 fixace
subjektu napft. termoplastickou maskou, i1 pfesto vS§ak mohou v métenych datech vzniknout
pohybové artefakty, které maji vyznamny podil na variabilit¢ naméfenych dat. Jako dalsi
zdroje Sumu lze uvést i nékteré fyziologické procesy jako napt. dychéani a srdecni ¢innost. [11]

Ziskané MRI snimky jsou imé&mé sile stacionarniho magnetického pole By. Cim vyssi
je By, tim je lepsi prostorové rozliSeni. Se zvySujicim se By linedrné vzrasta i amplituda
BOLD signalu. Nabizi se tedy mozZnost pouZit siln€j$i MR tomograf za ucelem zvétSeni
amplitudy uzitecného BOLD signélu. Zvyseni By s sebou vSak pfindsi 1 fadu nezadoucich
efektl — s rostouci intenzitou magnetického pole se zvysuje fyziologicky Sum a mohou se také
vice projevovat artefakty spojené s lokdlnimi zménami susceptibility.

Dal8i moznym artefaktem je zkresleni mé&feného obrazu zplsobené nehomogenitami
v magnetickém poli. Nejcast&jsi je v tomto ptipadé geometrické zkresleni. Geometrickému
zkresleni 1ze predchazet vhodné zvolenou akvizici dat. [1]

Kvalita snimkd mize byt hodnocena pomoci SNR (signal to noise ratio), tedy podilu
urovné uzitecného signalu a trovné signalu Sumu nebo pomoci CNR (contrast to noise ratio),
tedy poméru kontrastu a Sumu v obraze.

Kroky vedouci od namétenych fMRI dat po statistickou analyzu se souhrnné nazyvaji
pfedzpracovani. Mezi nejCastéji pouzivané patii [1]:

e korekce pohybu hlavy,

e koregistrace funk¢nich a strukturalnich dat,

e normalizace dat,

e prostorova filtrace,

e dale mize byt také aplikovana filtrace Casovych pribéhi.

Z uvedeného piehledu krokt ptedzpracovani se pro data kazdého experimentu voli
vzdy pouze ty kroky, kterymi se dosahne co nejlepsiho vysledku a vypovidaci hodnoty
v navazujici statistické analyze. V nasledujicich podkapitoldch jsou podrobnéji popsany
metody, které budou pouzity 1 v praktické Casti této prace. Obrazek 3.1 symbolicky
znazoriiuje, jak mohou vystupy jednotlivych krokti ptedzpracovani vypadat.
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Obrazek 3.1: Jednotlivé kroky predzpracovani dat z funkcni magnetické rezonance [9]
3.1 Korekce pohybu hlavy

Pohybovému Sumu nelze vzhledem k délce akvizice dat zcela zabranit. Vzniklé
artefakty maji na kvalitu zpracovani fMRI dat vyznamny vliv, proto pfedzpracovani obvykle
zacina prave korekci pohybu hlavy ve funkénich datech. Tato korekce se provadi prostorovym
zarovnavanim dvou obrazll na sebe — tzv. koregistraci. Podle referencniho skenu (z pravidla
prvni nasnimany sken) se zarovnavaji ostatni skeny, aby bylo zajiSténo, ze obraz mozku je
v kazdém skenu v odpovidajici pozici. I jemné pohyby hlavy v f4du milimetrd by mohly
celou nasledujici statistickou analyzu znehodnotit. [6] K zarovnani voxeli ve skenech
se pouziva Sesti parametrickd rigidni (tuhd) transformace (translace a rotace). Pohybové
artefakty se t€mito transformacemi koriguji v kazdém skenu vii¢i referenénimu ve vSech tfech
osach. Transformaci se neméni tvar skenu ani jasové hodnoty, méni se pouze pozi¢ni
soufadnice. Vysledkem korekce pohybu je, ze voxel v jednotlivych skenech odpovida
stejnému mistu v mozku. [15] [16]

3.2 Prostorova registrace a normalizace

A4

Vzhledem k tomu, ze funk¢ni data maji niz§i prostorové rozliSeni a tim horsi
anatomické detaily (velikost voxelu je cca 3 x 3 x 3 mm), a uc¢elem fMRI je co nejptresnéji
zobrazit spojitost mezi aktivaci a anatomickou lokalizaci, tak se pro lepsi znazornéni vysledki
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funk¢éni data koregistruji se strukturdlnimi daty s vysokym rozliSenim (velikost voxelu
ve strukturdlnim skenu je pfiblizné 1 x 1 x 1 mm). Strukturdlni data jsou potizena vzdy
pied zahajenim celého experimentu a kromé vysokého rozliSeni maji i vysoky kontrast. [9]

Objem mozku u dospé&lého &loveka se nachazi v rozmezi od 1100 cm® do priblizng
1500 cm’, nejcast&ji se pohybuje okolo 1300 cm’. Ve stejném experimentu se tedy mohou
velikosti mozkl dvou pozorovanych subjekti liSit az o 30 % nebo vice.

I v ptipad¢€, ze by aktivita v mozku byla lokalizovana u jednoho subjektu spravne,
zustava problém srovnavani mista aktivace mezi vice subjekty, a to jak v ramci jedné studie,
tak v ramci riiznych studii. Kazdy ¢lovék ma nejen rtizné¢ velky mozek, ale i rtizny tvar lebky,
anatomii zafezi v mozku atd. Pro korektni srovnavani mezi subjekty musi byt namétend data
transformovéna do stejné velikosti a tvaru. Tento proces nazyvame normalizace dat. [1]

Normalizuje se licovanim skenti k Sabloné. K licovdni se pouzivaji afinitni
transformace. Na rozdil od rigidnich transformaci miize dochézet i ke zméné€ vzdéalenosti mezi
jednotlivymi voxely. Kromé rotace a translace se pouziva Skalovani (zvétSeni ¢i zmenSeni),
zkoseni, popfipad€ i nelinearni deformace. Vysledkem musi byt obraz co nejvice shodny
se standardizovanou Sablonou. [1] [6] [16] Prvni transformacni Sablonou byl standardni
Talairachitv stereotakticky prostor, jehoz soufadnice jsou odvozeny z méfeni jednoho
subjektu (60leté mrtvé zeny), publikovaném v Talairachové atlasu mozku roku 1988.
V klinické praxi a v mnoha softwarovych prostfedich nachdzi uplatnéni spiSe normalizovana
Sablona MNI (Montreal Neurological Institute). MNI Sablona vznikla primérovanim
strukturélnich MR skent vice neZ stovky zdravych subjekta (pravaka). [1] [9] [10]

3.3 Filtrace v prostorové oblasti

Prostorova filtrace spoc¢iva ve vyhlazeni naméfenych dat se zamétenim na potlaceni
vysokofrekven¢nich komponent a Sumu. K vyhlazovéani se Casto pouziva Gaussovsky filtr.
Gaussovsky filtr ma tvar funkce s normalnim rozlozenim a efektivné rozklada intenzitu mezi
sousednimi voxely v obraze. Konvolu¢ni jadro Gaussovského filtru se hodnoti podle FWHM
(full width at half maximum) celkové §itky v polovin€ maxima (pro pfedzpracovani byva Sitka
filtru obvykle rovna dvojnasobku velikosti voxelu). Cilem filtrace je opét zlepSeni poméru
signal/Sum naméfenych dat. [1] Mezi dal§i pozitiva patii eliminace malych pohybovych
artefaktli, interpolacnich chyb a zvySeni normality v datech, coz muze byt predpokladem
pro naslednou statistickou analyzu. Ne v kazdém experimentu je vSak vhodné nebo nutné
prostorovou filtraci aplikovat. Mezi jeji negativni dopady patii snizeni efektivniho
prostorového rozliSeni a v kone¢ném disledku mutze vést i k nedetekovani aktivni oblasti.
Pouziti prostorové filtrace zalezi na konkrétnim experimentu a na tom, co je cilem néasledné
statické analyzy. [11]

3.4 Filtrace v ¢asové oblasti

Filtrace se vyuzivd opét ke zlepSeni funkéniho SNR. Casové tady v jednotlivych
voxelech reprezentuji chovani signadlu v casové doméné, po Fourierové transformaci
ve frekvencni doméné. Frekvencni rozsah ve vzorkovaném signalu zélezi na vzorkovaci
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frekvenci, ta je dana TR casy. Aby nedoslo ke znehodnoceni signélu aliasingem, musi byt
dodrzen Nyquistiv teorém — vzorkovaci frekvence musi byt vétsi nebo rovna dvojnasobku
maximalni frekvence obsazené v signalu. [1]

Snahou filtrace v ¢asové oblasti je potlaceni nizkofrekven¢ni Sumové slozky fMRI dat,
napt. artefaktii zptisobenych dychanim. Tyto nizkofrekven¢ni slozZky mohou byt potlacovany
pouze za predpokladu, Ze je znamo, na kterych frekvencich se vyskytuji a ze jejich filtraci
neni odstranén uzite¢ny signal. [11]

3.5 Dalsi moZné metody pro predzpracovani dat

Podle typu experimentu a kvality naméfenych dat je mozné zaradit i dal$i metody
pfedzpracovani. Korigovat lze napfiklad rozdilné¢ akviziéni casy jednotlivych fezd.
Pti akvizi¢nim ¢ase TR = 3 s je hemodynamicka odezva v jednotlivych fezech v rizné fazi.
Korekce se provadi casovou interpolaci signdlu na referenéni okamziky. [1] Artefakty
zpusobené lokalnimi deformacemi magnetického pole se potlacuji metodou unwarp. [12]
Metodou grand mean scaling se normalizuje pramérnd intenzita jasu vSech skent
na referencni uroven. [2]

4 Statisticka analyza namérenych dat

Statistickd analyza slouzi k vyvozovani zavéri o neurdlni aktivit¢ na zakladé
naméfenych dat. Konkrétni sledovany parametr je u nejCastéji pouzivanych statistickych
metod definovan nulovou hypotézou. Tuto hypotézu statistickd analyza ve svém vysledku
bud’ potvrzuje, nebo vyvraci. Nulova hypotéza muize byt hodnocena pro data z méfeni
jednoho subjektu, skupiny subjektli nebo celé populace. Vysledky analyzy pak lze dale
navzajem porovnavat mezi vice subjekty, skupinami subjektl ¢i populacemi. [1] Pro detekci
aktivace se vétSinou pouZzivaji statistické metody zalozené na jednorozmeérné statistice,
struény piehled metod jednorozmérné statistiky patficich mezi tzv. parametrické metody,
kde se predpoklada jisty tvar a normalita analyzovaného signalu, je uveden zde: [5] [11]:

e korelace,
o t-testy,
e ANOVA,

e linearni regrese,
e vicendsobna regrese,
e F-testy, aj..

Uvedené metody testuji platnost zvolené hypotézy. Tvrzeni, Ze efekt nezavislé
proménné v experimentu nema zadny vliv na proménnou zavislou se nazyva nulova hypotéza
H)y (napt.: aplikovany stimul nema statisticky vyznamny efekt na sledovanou funk¢ni oblast).
Nulova hypotéze je obvykle opakem toho, co je cilem experimentalniho vyzkumu. Zkoumana
hypotéza muze byt formulovana naptiklad tak, Ze existuje vliv nezavislé promenné
na proménnou zavislou na dané hladiné¢ vyznamnosti. Tato hypotéza se nazyva alternativni
hypotéza H; a obecné tvrdi, Ze efekt nezavislé proménné neni nulovy. [1]
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Zacatkem statistického testu je tedy formulace nulové hypotézy H, a alternativni
hypotézy H;, kde H; vymezuje situace nastavajici pii neplatnosti Hy. Z naméfenych dat
se spocitd pravdépodobnost, s jakou lze obdrzet pozorovand data nebo data stejné€, i jesté
vice odporujici Hy, za piredpokladu, ze Hy je pravdiva. Tato pravdépodobnost se oznacuje jako
dosazena hladina vyznamnosti a znaci se p (p-value). Pro jasné zamitnuti ¢i pfijmuti Hy je
nutné zvolit mezni hodnotu — hladinu vyznamnosti o a v ptipadé€, ze je p mensi nez a, Hy
zamitame a vysledek je statisticky vyznamny.

Rozhodovani o platnosti Hy na zvolené hladin€¢ vyznamnosti mize vést ke vzniku
dvou typt chyb — chyby I. druhu a chyby II. druhu. Shrnuti vSech moznych vysledki
statistického testu uvadi Tabulka 4.1. Pravdépodobnosti chyby I. a II. druhu jsou oznaceny
jako a a f. Rozdil 1-f znaci silu testu. [13]

Tabulka 4.1: Mozné vysledky statistického testu [13]

Rozhodnuti (vysledek studie)
Nezamitame H,, Zamitame Ho,

nevyznamny vysledek vyznamny vysledek
- , spravné rozhodnuti, chyba I. druhu,
73 Plati Hg N N
o pravdépodobnost: 1 - a pravdépodobnost: a
48]
()]
é Neplati Ho, chyba Il. druhu, spravné rozhodnuti,
v plati H; pravdépodobnost B pravdépodobnost: 1 -3

Jin4 skupina metod patticich do vicerozmérné statistiky vychéazi pouze z vlastnosti
naméfenych dat (napf. analyza hlavnich komponent PCA, analyza nezavislych komponent
ICA). [5]

Analyza hlavnich komponet (principal components analysis, PCA) je ¢asto pouzivanou
metodou vice rozmérné analyzy. Cilem této metody je zjednodusit popis linearné zévislych
(korelovanych) ptivodnich dat rozkladem do matice strukturni (obsahujici vyuzité hlavni
komponenty) a do matice Sumové (zahrnujici nevyuzité hlavni komponenty). Hlavni
komponenty jsou nové nekorelované proménné, kde kazda ma sviyj charakteristicky rozptyl.
Prvni hlavni komponenta popisuje nejvetsi ¢ast promenlivosti (rozptylu) ptivodnich dat. [24]
V praktické c¢asti této prace bude metoda PCA vyuzita predevSim pro stanovovani
reprezentantli sledovanych oblasti zdjmu (vice napt. 6.2.2 nebo 7.2.1).

4.2 Zakladni statistické testy

Ve standardnim blokovém designu experimentu definujeme nulovou hypotézu
jednoduse: rozdil mezi aktivitou a klidem nemaé Zadny efekt na data namétend pomoci fMRI.
Pro ovéfeni mlzeme pouzit srovnani primérti usekd signali pomoci Studentova t-testu
popsaného vzorcem (3) [1] [2]
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xX—y

t= ——= 3
V- ©

kde t je kritickd hodnota, x; ¥y primérné hodnoty signalti ze srovnavanych usekd,
odpovidajicich klidu resp. aktivité, oZ; 65 rozptyly ve srovnavanych blocich méfeni.
Vypocitanou hodnotu ¢ porovnadvame s kritickou hodnotou # dle statistickych tabulek
(kritickd hodnota zéavisi na stupnich volnosti » a hladin¢ vyznamnosti ). Stupné volnosti v
se vypocitaji jako pocet Casovych vzorkil signalu minus 1. V piipadech kdy je ¢t > # se Hy
zamita a dany voxel znaci aktivaci. Standardni t-test pfedpokldda nezavislost dat, ignoruje
tedy ¢asovou autokorelaci (namétena data nejsou idealné nezavisla, jelikoz je méteno mnoho
skenti v kratkych TR intervalech). T-test je vhodnym testem i pro krat$i Casové tuseky
diskrétniho signalu, pro signaly s vys$im poc¢tem vzorkl se t-rozlozeni ptiblizuje normalnimu.
[1][4]

Pro méfeni sily linedrni zavislosti mezi experimentdlné¢ naméfenymi a referenc¢nimi
hodnotami hemodynamické odezvy je vhodna korelacni analyza. Ziskany korelaéni koeficient
vyjadiuje silu korelace mezi dvéma proménnymi, v piipadé¢ fMRI dat mezi piedpokladanou
a experimentalné naméfenou hodnotou hemodynamické odezvy. Méfena data mohou byt
korelovany s riiznymi tvary referencnich funkci (obdélnikovou odvozenou od prabéhu
stimulace, lichobéznikovou, aj.). Korela¢ni koeficient || < 1 a zna¢i uplnou korelaci (r = 1),

respektive antikorelaci signalti (r = —1), v pfipad¢, ze r = 0 jde o nulovou korelaci). [1] [13]
4.3 Obecny linearni model

Obecny linedrni model GLM (General Linear Model) je flexibilnim nastrojem
zobeciiujicim linedrni regresni analyzu. Riznym sestavovanim modelu, naslednou analyzou
a interpretaci 1ze pomoci GLM zkoumat vztah mezi zavislymi a nezavislymi proménnymi.
Nezavislé proménné v modelu se nazyvaji regresory, zavislou proménnou zastupuje matice
naméfenych dat. GLM vyjadiuje piedpoklad, Zze vektor reprezentujici naméfeny prabéh
BOLD signalu v daném voxelu je tvofen linedrni sumaci modelovych signalti.

Parametricka

. Matice navrhu . Matice odchylek
Matice dat = . . * matice (matice vah T el
(Design matrix) R (reziduli)
regresort)
— pocet voxell — pocet regresord — pocet voxell — pocet voxell
! ! ! !
> > 2 >
= = 2 =
S N o S
> fMRI data = > * Bp + >
No) O E O
> > = >
Qo o Q Q
7] 1] >O 7]
>8 )8 2 >8
a,

Obrazek 4.1: Schematické znazornéni maticového zapisu obecného linearniho modelu [1]
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Schéma GLM viz Obrazek 4.1 ndzorné uvadi jednotlivé Cleny maticového zapisu
pro vSechny voxely [1][11]

Y=Xp +¢ 4)

kde Y predstavuje vystupni matici naméienych fMRI dat (BOLD signalu), matice X je
slozena z matice regresortt / modelovych signalli, pomoci kterych se snazime popsat
a vysvétlit zavislou proménou. Regresor miize byt tvoren ocekavanym pribéhem BOLD
signalu na aplikované stimuly (v pfipadé vice druhii aplikovanych stimult je tieba i ptislusny
pocet regresort). Dalsi regresory pomahaji vysvétlit variabilitu v datech zpiisobenou artefakty
pfi méfeni. Regresorem muze byt i konstantni ¢len, ten pak slouzi k modelovani stfedni
hodnoty signalu. Vektor f reprezentuje vahy jednotlivych regresord. Posledni matice &
obsahuje matici rezidui a svymi rozméry je stejna jako matice ¥. Rezidui jsou mysleny
odchylky mezi proménnou zavislou a linearni kombinaci proménnych nezévislych.
Schematické zndzornéni (viz Obrazek 4.1) je obecnym schématem GLM pro vSechny voxely.

Obrazek 4.2 ukazuje moznou podobu popsaného schématu pro naméteny pribéh
BOLD signalu z jednoho voxelu (1), (2 — 4) zastupuji regresory matice ndvrhu, (5) zastupuje
vektor vah a (6) vektor odchylek.

B,

|

*
=
[
+

M ) (3) (4) (5) (6)
Obrazek 4.2: Znazornéni obecného linearniho modelu pro signal z jednoho voxelu [11]

Z rovnice €. 4 lze vypocitat pomoci metody nejmensich ¢tvercli optimélni sadu vah,
pricemz kritériem pfii feSeni je dosazeni co nejmensi hodnoty zbytkové variability (rezidui) &.
Analytické feSeni 1ze nalézt nasledovné [3]

pg=X"X)"x"y. (5)

4.4 Ziskani statistické parametrické mapy

Statistickd parametrickd mapa (SPM) se sestavuje na zéklad¢ vysledki statistické
analyzy vypoctenych vah . Jednotlivé parametry £ vstupuji do statistické analyzy a testuje se,
zda je jejich vliv statisticky vyznamny v daném voxelu ¢i ne.
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Prvnim krokem statistické analyzy je definice nulové a alternativni hypotézy.
V nejjednodussim ptipadé, kdy je pouzita pouze jedna stimulacni podminka, se rovnice €. 4
redukuje na rovnici [3]

Y = xlﬁl + &, (6)

nulova hypotéza se definuje jako Hy: f; = 0 a alternativni hypotéza jako Hy: |SB1] > 0.
V piipadé, ze je subjekt stimulovan vice stimulaénimi podminkami, je rovnice
pro obecny linearni model ve tvaru [3]

Y=x.f1+ +x,8, +¢& (7)

nulovd hypotéza se poté definuje jako Hy:c'f; = 0 a alternativni hypotéza jako
Hy: |c"By| > 0, kde ¢ je matice kontrastnich vah.
Testovani platnosti Hy se nejcastéji provadi t-testem popsanym vzorcem [3]

t = CTB
JoicT (XTX)1c

®)

kde o7 je rozptyl rezidui z vektoru &.

T-test je proveden v kazdém voxelu v kazdém funkénim skenu, tedy ptes cely objem
mozku (fadové desetitisice voxelid). Na zakladé zvolené hladiny vyznamnosti p se urci
kritickd hodnota #. Voxely s hodnotou ¢ vétSi nez # jsou oznaCeny jako nadprahové
a ve funk¢énim skenu se zvyraznuji vhodnou barevnou mapou v zavislosti na tom, jak velka je
hodnota ¢ oproti #. [1][5][11]

4.5 Korekce mnohonasobného porovnavani

Jak jiz bylo uvedeno, testova analyza probiha v kazdém voxelu zvlast’ (voxel-by-
voxel). Standardn€ pouzivand hladina statistické vyznamnosti byva p < 0,05. Vzhledem
k objemu testovanych voxelti vSak pocet falesné pozitivnich detekci vzrasta. [11] Rozsah
vlivu fale$né pozitivnich detekci dokazuje ptiklad, kde pti po¢tu voxelia = 100 000 a hodnoté
p < 0,001 je pocet falesné pozitivnich = 0,001 * 100 000 = 100 (pfi rozméru jednoho voxelu 3
x 3 x 3 mm jde o velky objem vzhledem k celému mozku). Obecnou snahou je tyto falesné
pozitivni detekce co nejvice eliminovat.

Moznym tfeSenim je korekce pro mnohonasobné porovnavani:

o Family Wise Error (FWE) zahrnujici metodu Boneforrniho korekce,
ve které se vychozi hladina vyznamnosti déli poc¢tem analyzovanych voxelt
a teorii nahodnych poli (Random field theory), kterd bere v potaz prostorovou
zéavislost v datech. Za vysledek FWE se povazuje kriti¢téjsi vysledek prvni
nebo druhé uvedené metody. [5]
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e False Discovery Rate (FDR) odhaduje hladkost dat a vypocet efektivniho
poctu voxela (resels), vyslednd korekce zavisi na poctu resels. FDR ptipousti
urcité procento faleSné pozitivnich voxeld. [5]
Kromé pouziti korekce pro mnohonasobné porovnavani je mozné snizit pocet falesné
pozitivnich voxell redukei zkoumaného objemu hypotézy. [1][11]

4.6 Interpretace vysledkii statistické analyzy

Statistickd parametrickd mapa je vysledkem voxel-by-voxel analyzy dat. Voxely,
ve kterych je hodnota statistiky nadprahova se v barevné Skale zobrazuji jako aktivace,
pficemz co nejvice faleSné pozitivnich voxell je korigovano nékterou z uvedenych metod.
Shluky barevné zvyraznénych voxelld se nazyvaji klastry. Voxely, které jsou pod prahem,
mohou také ve skuteCnosti znacit aktivitu, pouze u nich v dané statistické analyze nebyla
zamitnuta nulovda hypotéza. Vysledna parametrickd mapa se zobrazuje v prekryti
s anatomickym skenem. Na fadu pak pfichazi interpretace neuroanatomicka,
kterou se posuzuji mista oznacend za aktivaci vzhledem k funkéni anatomii mozku. [1] [5] [17]

5 Mozkova konektivita

Pochopeni jakym zptsobem vedou mozkové procesy k navozovani riiznych duSevnich
stavil, vnimani nebo ukladani poznatkid do paméti je jednim ze stale aktudlnich cili neurovédy.
K hodnoceni neuronovych interakci pomoci fMRI lze rozliSovat tfi druhy mozkové
konektivity: funkcni, efektivni a anatomickou. [2] [4] [18] Prvni dvé budou bliZe rozebrany
v nasledujicich podkapitolach. Anatomickda konektivita popisuje vSechny redlné vazby
neuronll v mozku. Ve svazcich nervovych vldken (konkrétn€ v bilé hmoté) je diftize vody
anizotropickd (rtiznd v riznych smérech). Podél vldken je pfiblizn€ 10 x vétsi neZ napfic
vlakny. Mapovani difizni anizotropie s vyuzitim difuzniho zobrazovani DTI (diffusion tensor
imaging) pomoci MRI poskytuje zplsob, jak mapovat fyzické anatomické propojeni
v jednotlivych centrech. Metoda DTI nachéazi uplatnéni pii vySetfovani strukturalni funkéni
organizace mozku a dale miize dopliovat fMRI studie aktivace riznych mozkovych oblasti.

[3]
5.1 Koncepce mozkové funkce

Funk¢ni organizaci mozkovych oblasti 1ze roz€lenit na dva zakladni typy [2] [17]:
o Funkcni specializaci, analyzujici specializované kortikalni  oblasti
zpracovavajici informace pro jeden neuralni sytém (percepcni nebo motoricky).
o Funkcni integraci, analyzujici jaké je vzdjemné zapojeni mezi
specializovanymi oblastmi neuralniho systému vykonavajicich specifickou
funkci. Funk¢ni integraci 1ze dale popisovat ze dvou hledisek, z hlediska [19]:
o funkcni konektivity,
o efektivni konektivity.
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Funk¢ni konektivita zprostiedkovava soucinnost regionti neuralniho systému
ve funkéni integraci. Lokalizace mist v mozku, kde je urcity kognitivni proces realizovan
se ziskd pomoci analyzy obecnym linearnim modelem. Pro zjisténi jakym zpiisobem je tento
proces z hlediska funk¢nich principti realizovany se pouziji metody efektivni konektivity. [19]

5.2 Funk¢ni konektivita

Funkéni konektivita posuzuje parové interakce mezi Casovymi fadami jednotlivych
mozkovych regioni z hlediska korelace a kovariace. [18]

Pro odhad funkéni konektivity 1ze pouzit rizné statistické metody. Nejjednodussi jsou
jiz zminéné regionalni korelace, kde se posuzuji parové korelace mezi regiony zajmu
nebo mezi uréitymi voxely. Po vyhodnoceni velkého mnozstvi dat je nutné nasledné aplikovat
korekci na mnoho néasobné testovani. [19] Dalsi Casto pouzivanou metodou vicerozmérné
statistiky je analyza hlavnich komponent (principal component analysis, PCA) nebo analyza
nezavislych komponent (independent component analysis, ICA). [18]

5.3 Efektivni konektivita

Efektivni konektivita miize zahrnovat dodate¢né informace o anatomickych spojenich,
ve své podstaté vSak kvantifikuje kauzalni Gi¢inek vlivu jednoho neurdlniho systému na jiny.
[4] [18] Podstatné u efektivni konektivity je, Ze dokazZe rozliSovat, zda jsou vzdjemné Uc¢inky
v senzoricko-motorickém okruhu zpracovavany ,.top-down®, tzn. od motoriky po vnimani
nebo ,,bottom-up* od vnimani po motoriku. Interakce mohou byt v neurdlnim systému
posuzovany od synaptickych urovni vys. Na rozdil od funk¢ni konektivity, kterd se snadno
ziskd z mnoha regionli zdjmu, odhad efektivni konektivity vyzaduje cilengj$i pfistup
a detailngj$i modely. [18] Efektivni konektivita je dynamicka (zavisla na aktivité¢ a je dana
modelem interakci). [2]

Odhad efektivni konektivity 1ze provést napt. pouzitim [18]:

e dynamického kauzalniho modelovani (DCM),
e modelovanim strukturnich rovnic (structural equation modeling, SEM),
e modely ¢asovych fad (Grangerova kauzalita).

SEM patii do metod vicerozmérné linearni regrese a jeho primdrnim cilem je
identifikovat efektivni propojeni mezi aplikovanymi stimuly v ramci experimentu
v definované anatomické siti. Uplatnéni nachézi pro data z PET, fMRI data ale 1 EEG.
Grangerova kauzalita poskytuje obecny metodicky pfistup k analyze zavislosti v ¢asovych
fadach namétfenych dat, nejCastéji se pouziva ve form¢ autoregresivniho modelovani. [18]
Pro navazujici praktickou ¢ést této prace je nejpodstatnéjsi metoda dynamického kauzalniho
modelovani. Nasledujici kapitoly budou tedy soustiedény na podrobnéjsi rozbor pouze této
metody.

5.3.1 Dynamické kauzalni modelovani

Dynamické kauzéalni modelovani bylo primarné vytvoreno pro fMRI data. Odhad
efektivni konektivity je modelovan na neurondlni Urovni. Pied vstupem do DCM se data
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predzpracovavaji a analyzuji pomoci GLM, na jehoz zaklad¢ se vytvofi statisticka
parametrickd mapa s vyznaCenymi misty aktivace. Z aktiva¢ni mapy jsou vybrany oblasti
z4jmu (ROI), ze kterych se extrahuji Casové fady (signaly) reprezentujici danou ROI a tyto
Casové fady dale vstupuji do analyzy DCM. Vybér oblasti zdjmu z SPM provadi zpravidla
neurolog. Cilem DCM je odhadnout parametry tak, aby modelovany BOLD signal maximalné
odpovidal experimentalné métfenému BOLD signalu. [19]

V bilinedarnim modelu DCM se nejdiive odhaduji ,,skryté® (vnitini) spojeni mezi
vybranymi aktivovanymi oblastmi a poté zmény v téchto spojenich vyvolané vnéjSimi stimuly
(v zévislosti na pouzitém experimentalnim designu). [18] Skrytou uroven, kterou nelze
pfimym méfenim pomoci fMRI pozorovat, zastupuje jednoduchy model nervové dynamiky
v systému k propojenych mozkovych oblasti. Kazdd oblast systému i je reprezentovana
jednou stavovou proménnou z;. Dynamika systému je popsdna zménou stavového vektoru F'
v Case. Stavové proménné piimo nekoresponduji s Zadnym neurofyziologickym méfenim,
ale zastupuji neurdlni dynamiku v kazdé ze sledovanych oblasti. Experimentalné aplikované
stimuly jsou v DCM modelu znaceny jako vné&jsi vstupy u# a do modelu mohou vstupovat
dvéma riznymi cestami. Prvni variantou je, Ze stimuly vyvolaji odpovéd’ pfimym pisobenim
na urité oblasti (napf. evokované odpovédi v senzorickych oblastech), tyto stimuly
se nazyvaji idici. V druhé varianté stimuly méni silu vazby mezi oblastmi (napf. v pribéhu
uceni nebo pii pozornosti) a nazyvaji se modulacni. [20]

Matematicky zapis funkce F uvadi rovnice (9). Parametr 8" zastupuje konektivitu, n
zde znaci, Ze se jedna o konektivitu na neurédlni urovni. Funkce F je funkci casového vyvoje
aktualnich stavii z a vstupll u, ostatni parametry jsou konstantni. [20] [21]

Z
; dz

ZZ =7 =— = n

l‘ 4 T F(z,u,0m). 9)
Zk

Bilinedrni formu rovnice (9) 1ze zapsat nasledovné [20]
m
Z'=Az+Zuijz+Cu, (10)
j=1

parametry 8™ = {A, By, ..., B,,, C} mohou byt vyjadfeny pomoci parcialnich derivaci
[20]
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Tyto matice parametri popisuji zaklad tfi kauzalnich komponent, které tvofi
modelovanou nervovou dynamiku [20]:

e matice 4 o velikosti (k x k) zastupuje efektivni konektivitu mezi mozkovymi
oblastmi, je nezavislda na designu experimentu a zprostfedkovana
anatomickymi spoji, £ udava pocet mozkovych oblasti,

e matice By, ..., B, o velikostech (k x k) zna¢i zmény efektivni konektivity
v zavislosti na designu experimentu, tedy v zavislosti na jednotlivych vstupech
Uj,

e matice C o velikosti (k x m) zastupuje pfimé vstupy do systému fidici aktivitu
v jednotlivych oblastech.

Vypocet rozlozeni téchto parametri nas muze informovat o tom, jaky ucinek maji
rizné vstupy (stimulacni podnéty) na dynamiku modelu. Zejména rozdil mezi fidicimi
a modulaénimi vstupy je z neurobiologického hlediska dulezity. Ridici vstup vyvolava ptimé
synaptické odpovédi v cilové oblasti, zatimco modulaéni vstup méni synaptické odpovédi
v cilovych oblastech na zaklad€ vstupii z jinych oblasti mozku. [20] [21]

Obrazek 5.1 wukazuje zakladni koncept DCM. Dynamika systému vzajemné
interagujicich neuronovych populaci je zndzornéna oranZovymi boxy. Tyto oranZové boxy
aktivity nejsou pifimym méfenim pomoci fMRI pozorovatelné, proto jsou modelované
bilinedrnim modelem, jehoz matematicky zapis piedstavuje neurdlni stavova rovnice
v rameCku. Neurdlni dynamika z se ziskd integraci stavovych rovnic a déle vstupuje
do modelu hemodynamické odpovédi A. Vysledkem je predikovany BOLD signal y
(v obrazku znaceny zelenymi boxy). Parametry na neuralni a hemodynamické Grovni jsou
pfizpisobovany tak, aby rozdil mezi méfenym a pozorovanym BOLD signidlem byl
co nejmensi. [20]
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Obrazek 5.1: Schematické zndazornéni konceptu dynamického kauzalniho modelovani [20]

Hemodynamicky  model (jednoduchy kompartmentovy model vychézejici
z balonového modelu) v DCM popisuje transformaci neurdlni aktivity na BOLD signal.
Sklada se =ze soustavy diferencidlnich rovnic popisujicich vztahy mezi Ctyfmi
hemodynamickymi stavovymi proménnymi uzitim péti parametri 8" . Z fyziologického
hlediska zastupuje zmény v neuralni aktivité, které¢ budi vasodilataci, ta vede ke zvySeni
krevniho toku a nasledné ke zméné v objemu protékajici krve v a zméné obsahu hemoglobinu
q. Predikovany BOLD signal y je nelinearni funkci objemu krve a obsahu deoxyhemoglobinu.
[20]

Spojenim neurdlnich a hemodynamickych stavii do jednoho stavového vektoru x
aneurdlnich a hemodynamickych parametri do jednoho vektoru parametri 6 = [6™,0"]T
se ziskd dopfedny model, ktery popisuji nasledujici neuralni a stavové rovnice (n zastupuje
neuralni a 4 hemodynamické stavy) [20]

x=F(x,u,0), (12)

y = A(x). (13)

5.3.2 Bayesovsky odhad parametru

Pro jakékoliv parametry 8 a vstupy u lze stavovou rovnici (12) ptepocist funkci
nelinearity 4 na predikovany BOLD signal h(u,8). [20] Ten miZze byt rozSifen napf.
o modelovéani zkresleni vzniklého nizkofrekvenc¢nimi fluktuacemi skeneru, tak jak je tomu
u nésledujici rovnice (14) [20]
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y=nhu,0)+Xp +e. (14)

Rovnice (14) je vychozi rovnici pro odhad nervovych a hemodynamickych parametrii
pomoci Bayesova odhadu, zahrnuje predikovany BOLD signal h(u, 8), chybu pozorovani e
a zkresleni X. [20]

Postup Bayesova odhadu parametri spoc¢ivd v ristu gradientu Fisherova skorovani
s Levenburg-Marquardtovou optimalizaci. Za ptedpokladu Gaussovskych posteriornich
distribuci se Bayesovskym odhadem parametrti nejdiive ziskd posteriorni odhad 7y, ,
posteriorni kovariance Cg, a parametry kovariance pozorovaného Sumu C,. [20]

Po nalezeni vhodného modelu k métenému BOLD signalu se muze testovat hypotéza
o velikosti a povaze efektd na neuralni urovni u posteriorni distribuce parametrti modelu.
Testovany byvaji obvykle hypotézy soustfedéné na kontextove zavislé zmény mezi spoji (tedy
parametry matice B). Vysledkem testovani je u jednoho subjektu zhodnoceni, jak dalece
ptekracuje sledovany kontrast parametrii cTngb, stanovenou hranici y. Pfi pouziti Laplaceovy

aproximace lze testové kritérium zapsat jako [20]

CTU@|y—Y) (15)

CTCQD,C

p(c™ng)y, >v) = Gy (

@y zde znaci kumulativni distribu¢éni funkci normdlniho rozlozeni. Ve specidlnim
pripadé, kdy by platila rovnost cTn(,b, =7y je pravdépodobnost p(cTngb, >y)=0,5,
to znamena, Ze pravdépodobnost toho, Ze bude parametr mensi nebo vétsi nez zvolend hranice
y je stejna. [20]

5.3.3 Bayesovsky vybér modelu

Po ziskani odhadnutych modeli BOLD signalu pomoci DCM nastava otdzka,
ktery z odhadnutych modelt je optimalnim feSenim? Odpovéd na tuto otdzku vyZzaduje
porovnani nejen toho, jak ptresné si odpovidd odhadnuty a experimentdlné¢ zméfeny signal,
ale také jaka je slozitost ziskaného odhadu vyjadiena napt. poctem stupiii volnosti v kazdém
modelu. [20]

Slozitost modelu je vzdy kompromisem mezi shodou modelu s métenym signalem
a moznosti zobecnéni daného modelu. Cim vice je stupiiti volnosti, tim I1épe se shoduje model
s méfenymi daty, zatimco obecnost modelu zacne od urcitého stupné volnosti klesat.
Vysvétleni tohoto jevu je jednoduché, s rostouci slozitosti modelu se model za¢ne od urcitého
bodu pfizpisobovat Sumu, ktery je specificky pro konkrétni dataset, tim se model stava
»preu¢enym® a méné obecnéjSim pro dalsi pouziti na data ziskana stejnym procesem méfteni.
[20]

Vhodnéjsi pocatecni otdzkou by tedy mohlo byt: Jaky model reprezentuje nejlepsi
rovnovahu mezi shodou modelu s naméfenymi daty a slozitosti? Odpovéd’ 1ze nalézt uzitim
Bayesovského teorému [20]
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(0ly,m)p(O|m) (16)
0y, m) = plvlym)ploim)

ktery porovndva miru piitomnosti modelu v pozorovanych datech podle vyrazu

p(y|m). Miru ptitomnosti v modelu v datech pak lze oznaéit za normaliza¢ni konstantu,

kterou je mozné urcit pro pravdépodobnostni funkci a apriorni pravdépodobnost parametrii

nasledujicim vztahem [20]

p(yIm) = [ p(6ly, m)p(6|m)de. (17)

Pocet stupiili volnosti v uvedeném vztahu zastupuje integral. Vzhledem ke slozitosti
integrovaného soucinu je k jeho feSeni vétSinou nutné pouzit aproximaci miry pfitomnosti
modelu v datech. V DCM se nejcastéji vyuziva Laplaceova aproximace, kde se mira
ptitomnosti modelu v datech vyjadiuje pomoci ptfirozeného logaritmu [20]

Inp(y|m) = presnost(m) — slozitost(m), (18)

Inp(ylm) = (1
1 1 '
= |3 inlcd —5 (v —r(wna,)) € (v —h(wna,)| -

1 1 1 T ._
- [—gln|cp| =5l Copy | + 5 (mory = 65) G (moyy — Hp)]'

zde 1y, zastupuje posteriorni stfedni hodnotu, Cy), posteriorni kovarianci parametrd,
C, chybovou kovarianci, 8, apriorni stfedni hodnotu parametri a C, apriorni kovarianci.
Vyjadfeni pomoci aproximace zaroven spliluje poZadavek pocatecni otazky na nalezeni co
nejlepSiho kompromisu mezi piesnosti a slozitosti modelu. [20]

Dva riizné modely i aj je mozné porovnavat pouZzitim Bayesova faktoru [20]

S LCILD (20)

p(y|m;)

V ptipadé, Ze se soucet apriornich pravdépodobnosti rovna jedné, posteriorni
pravdépodobnost modelu je vétsi nez 0,95 kdyz BF;; je vétsi nez 20.

Z uvedenych vztaht vyplyva, Ze rozhodovani mezi hypotézami riznych modeld DCM
je provadéno pomérné robustnim vypoctovym postupem. Hypotézy mohou byt vztazeny
na jakoukoliv ¢ast struktury modelovaného systému (napf. k vnitinim spojim,
nebo ke zjisténi, které vstupy systém ovliviiuji a kde je jejich vstup do systému). Srovnavani
modelid je mozné pouze pii platnosti podminky, ze se porovnavaji data y identickd ve vSech
modelech, to znamend, Ze srovndvany jsou modely se stejnymi oblastmi zahrnutymi
do modelu.
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6 Analyza namérenych dat pomoci toolboxu
SPM

Jednim z velmi Casto pouzivanych programovych nastroji pro analyzu fMRI dat je
software SPM (Statistical Parametric Mapping). Program je voln¢ dostupny na internetovych
strankach [22]. Po instalaci se spousti v pfikazovém fadku programu MATLAB®. Uzivateli
nabizi kompletni balik funkci od pifedzpracovani, statistické analyzy az po samotné
zobrazovani vysledki jednotlivych analyz.

V nasledujici podkapitole bude piedstaveno programové prostiedi neurovédniho
toolboxu SPMS8 vcetné praktické ukazky analyzy DCM na redln€ naméfenych vzorovych
datech, které jsou volné dostupné na strankach softwaru.

6.1 Zakladni popis toolboxu SMP8 pro dynamické kauzalni modelovani

Toolbox SPMS8 se spusti ptikazem spm fmri v. Command Window. Po spusténi
se zobrazi zékladni dialogové okno toolboxu, viz Obrazek 6.1.
Prvni blok obsahuje funkce pro ptedzpracovani:
e Realign (Estimiate & Reslice) — zarovnani/slicovani skentl,
o Coregister (Estimate) — koregistrace anatomickych a funkénich skend,
o Normalise (Estimiate & Write) — prostorovd normalizace anatomickych
a funk¢nich skend,
e Smooth — vyhlazeni skent,
o Segment — segmentace skentl.
V druhém bloku uZivatel nastavuje statisticky model a matici ndvrhu experimentu.
Volba (Specify Ist-level) je urCenda pro analyzu prvniho stupné a (Specify 2nd-level)
pro analyzu druhého stupné. Analyza prvniho stupné zpracovava data jednotlivych subjekt
a analyza druhého stupné se dale vyuziva pro skupinové analyz. [20] Ke zpétnému prohlizeni
definovaného modelu je urcené tlacitko (Review), k samotnému vypoctu odhadu modelu
slouzi tlacitko (Estimate) a k prohlizeni vysledku tlacitko (Results). Vysledky lze prohlizet
Po specifikaci a odhadu modelu je tfeba definovat kontrasty lokalizujici aktivované
oblasti v zavislosti na pouzitych stimulech, k tomu slouzi dialogové okno Batch Editoru
(v poslednim bloku zékladniho dialogového okna SPMS). Déle je mozné provést samotny
vypocet modelu pomoci Dynamic Causal Modelling.
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Obrazek 6.1: Zakladni dialogové okno neurovédniho toolboxu SPMS pro fMRI
6.2 Prakticka ukazka analyzy vzorového datasetu

Pro nésledujici analyzu bude pouzita programova verze SMP8 a vzorovy dataset
»attention to visual motion®, ktery je dostupny (v€etné manudlu) na webu [20] [22]. Dataset
obsahuje realna data, ktera jsou vyhlazena a prostorové normalizovana. Slicované funkéni
skeny se nachdzi v adresafi functional a prostorové normalizované strukturdlni skeny
v adresafi structural. VSechny vstupni data jsou konvertovana do pozadovaného vstupniho
formatu NIfTI-1 (Neuroimaging Informatics Technology Initiative). [20]

6.2.1 Definovani obecného linearniho modelu

Analyza GLM publikovana Christianem Buchelem v roce 1997 ([25]) ukazala,
zZe aktivita v oblasti vizualniho kortexu V5 (zaznamendvajici pohyb) byla stimulovana nejen
pohybujicimi se stimuly, ale také soustfedénim se na pohyb. Uvedeny experiment bude tento
efekt modelovat u jednoho subjektu pomoci dvou modelt a jejich ndsledného srovnéani. Prvni
model reprezentuje modulaci spousSténou aferentnimi nervovymi vldkny z oblasti SPC
(superior parietal cortex; horni parietdlni kortex) do oblasti V5 (vizudlni kortex
specializovany na vnimani pohybu) a druhy model kontextové zavislou modulaci z oblasti V1
(primarni vizualni kortex) do oblasti V5.

Definovany byly 3 stimula¢ni podminky:

1. svetelnd, zahrnujici tii typy visudlni stimulace: (S) — statické nepohybujici
se body, (N) pohybujici se body bez vyzadované pozornosti, (A) pohybujici
se body s vyzadovanym soustiedénim se na tyto body,

2. pohybovd, zahrnujici dva typy visudlni stimulace (N, A),
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3. pozornostni, obsahujici pouze jeden typ vizualni stimulace, a to (A).

Vektory vyjadiujici doby prezentace stimulll jsou ulozeny ve struktuie factors.mat,
doba trvani kazdého bloku je 10 sekund, doba sejmuti jednoho skenu je 3,22 sekund
a k dispozici je 360 skenii.

Funk¢ni 1 strukturdlni skeny jsou jiz pfedzpracované, v dialogovém okné SMP8 tedy
1ze rovnou specifikovat obecny linearni model na zakladé uvedenych parametri a provést
vypocet specifikovaného modelu.

Poté je tfeba pfifadit vahy pro jednotlivé regresory modelujici hemodynamické odezvy
na jednotlivé stimuly. Graficky vystup nastavenych kontrast a matici navrhu (Design matrix)
uvadi Obrazek 6.2. Prvni sloupec reprezentuje namodelovany priibéh na stimuly svételné,
druhy na stimuly pohybové¢ a tfeti na pozornostni.

Select contrasts...

I t-contrasts "1 F-contrasts e all

#HEE [lyps) - name contrast(s)

001 {F} : Effect of interest -

002 {T} : Photic .

003 {T} : Motion e .

004 [T} - Aftention
[ —
f—
—
|

Design matrix
Define new contrast. . ‘ Reset | Done ‘ parameter estmabiity

=

Obrazek 6.2: Graficky vystup po definici vah jednotlivych regresorii v matici navrhu

Maskovanim kontrastii dle ndvodu se zobrazi oblasti se signifikantn¢ vétsi odpovedi
na podnéty pohybové nez na podnéty pozornostni — oblast V5 (vizualni kortex specializovany
na vnimani pohybu), se signifikantné vétsi odpovédi na podnéty svételné — oblast V1
(primérni vizudlni kortex) a se signifikantn€ vétSi odpovédi na pozornostni — oblast SPC
(superior parietal cortex; horni parietalni kortex). Maskuje se inklusivni maskou, ktera hleda
logicky prinik, vysledek pak reprezentuje zobrazeni oblasti se signifikantn€ vétsi odpoveédi
na dany stimul neZ na stimul druhy.

Graficky vystup pro oblast V5 ukazuje Obrazek 6.3. Program SPM zde vypocital prvni
hlavni komponentu z Casovych sérii ze vSech nadprahovych voxelt zahrnutych do kulové
oblasti o velikosti 8 mm. [20]
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Obrazek 6.3 Graficky vystup po definovani oblasti V5

6.2.2 Dynamické kauzalni modelovani pomoci SPM8

Pomoci maskovani kontrasti v pfedchozim kroku se definovaly jednotlivé oblasti
z4jmu (zde V1, V5 a SPC). Kazda oblast zajmu v tomto piipadé obsahuje 13 voxelq, tedy 13
Casovych tad reprezentujicich chovani signdlu v Casové doméné. Pro stanoveni efektivni
konektivity pomoci DCM je vSak dulezité, aby kazda oblast byla zastoupena pouze jednou
¢asovou tadou, proto je pro kazdou oblast vypocitana prvni hlavni komponenta, ktera bude
danou ROI reprezentovat. Jakmile jsou vypocty pro kazdou ROI hotové, ptichdzi na tadu
samotné¢ DCM, tedy odhad efektivni konektivity.
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Zjednoduseny model DCM (Obrazek 6.4) ukazuje vazby mezi oblastmi zijmu
a vstupy jednotlivych fidicich a modula¢nich stimulii. Svételné stimuly vstupuji do oblasti V1
jako tidici. Oblast V1 tedy reaguje na jakykoliv druh vizualni stimulace. Odpovédi spojené
s pohybem se projevuji v oblasti V5 a vznikaji kdykoliv je pozorovan pohyb na vstupu V1
(tzn. pohybovy stimul je modulacni). Sledovanym parametrem je modulacni stimul vznikajici
pii soustiedéni se na pohybujici se body, tzn. vliv SPC na V5. [20]

Moznost specifikovat parametry pro DCM se uzivateli zobrazi stiskem tlacitka
Dynamic Causal Modelling. Vystupem DCM je zobrazeni odhadu vazeb a vypocitanych
pravdépodobnosti pro jednotlivé stimuly (viz Obrazek 6.8). Dalsim z moznych vystupta je
graficka ukézka modelovanych HRF odezev na vSechny tii stimuly, viz Obrazek 6.6.

Pozornost

Svétlo

Pohyb

Obrazek 6.4: Schematické znazornéni dynamického kauzalniho modelovani s pozornostni
modulaci aferentnich vazeb [20]

Dulezitym krokem, ktery DCM pied vlastnim vypoctem vyzaduje, je definice
vnitinich vazeb mezi jednotlivymi oblastmi (Intrinsic connections) a urceni zapojeni
jednotlivych stimult v modelu (tak jak je tomu na schematickém zobrazeni vyse). Nazornou
ukazku definice vazeb pro prvni model v programu SPMS8 uvadi Obrazek 6.5. Pomoci
sloupcii se urcuje vychozi oblast vazby a pomoci fadki cilova oblast vazby.

Specify intrinsic connections from Effects of Photic on regions... and connections
1 2 3
t W11 oo 1 o o
o
V52 P i » CHr
SPC3 ” o o SPC ® ® @
Effects of Motion on regions... and connections Effects of Attention on regions... and connecticns
i { o Vi L8l o
e r o ® o e o o ® o
i r ” ® S » » ®

Obrazek 6.5: Ukdzka specifikace modelu pro dynamické kauzalni modelovani zpétnych spoju
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Obrazek 6.6: Vystup dynamického kauzalniho modelovani v programu SMP8

Hemodynamickd odezva (viz Obrazek 6.6) je modelovana pro kazdy ze tii
definovanych regresorii. Modfe je oznacena hemodynamickéd odezva z oblasti SPC, zelené
hemodynamické odezva z oblasti V5 a ¢ervené¢ hemodynamické odezva z oblasti V1.

Druhy model schematicky znazorfiuje Obrazek 6.7. Analyza DCM se provede stejné
jako u pfedchoziho modelu, nyni je vSak pozornost kladena na modula¢ni vstup z oblasti V1
do V5.

Svétlo

Pohyb
Pozornost

Obrazek 6.7: Schematické znazornéni dynamického kauzdlniho modelovani s pozornostni
modulaci doprednych vazeb [20]
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V programu SPMS se v definici vnitinich vazeb zméni pouze ¢tvrta definovana oblast
(Effects of Attention on regions and connections), ostatni ziistavaji stejné, viz Obrazek 6.5.
Vysledkem DCM bude opét odhad HRF pro tii regresory, stejn¢ jako v pfedchozim modelu.

Vystup DCM v podobé odhadu modelu vazeb pro druhy model je znadzornény viz
Obrazek 6.8. Krom¢ vizualizace vSech odhadnutych vazeb mezi oblastmi zajmu se zde také
nachazi graf pravdépodobnosti, s jakymi jsou jednotlivé oblasti propojeny a jaka je sila téchto
vazeb.

fixed P{coupling > 0.00)

A - fixed effects A - probability
15 T T : 1
.
I 09— -3 - e
[ lspc|]
0%
07
— 0e
£ g
£ S 05
3 =
= * 04
0z
0z
01
5 ; ; ; 3
Kl WE SPC W W SPC

farget region target region

Obrazek 6.8: Vystup dynamického kauzalniho modelovani s pozornostni modulaci
doprednych vazeb v programu SPM8
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6.2.3 Bayesovské porovnani ziskanych modelu

Program SPMS8 nabizi moznost Bayesovského porovnavani modeld. Po stisknuti
tlacitka Dynamic Causal Modelling se zada varianta ,,Compare®, vyberou se soubory s vyse
specifikovanymi modely a spusti se analyza. Obrazek 6.9 ukazuje vysledek provedené
analyzy, tedy posteriorni pravdépodobnost pro kazdy z modeli. Z vysledného grafického
znazornéni je na prvni pohled znat, ktery model je pro interpretaci daného jevu vhodné;jsi.
Model 2 (Obrazek 6.7) je vyznamné preferovan pred modelem 1 (Obrazek 6.4), coz znamena,
ze na modulaci v oblasti V5 ma vétsi vliv modulacni vstup z V1 nez modulace zptisobena
a aferentnimi nervovymi vlakny z oblasti horniho parietalniho kortexu. [20]

Bayesian Model Selection
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Obrazek 6.9: Bayesovsky vybér modelu v programu SPM8
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7 Simulator  dynamického  kauzalniho
modelovani

Hlavnim cilem pfedloZzené diplomové prace je navrhnout metodiku v programovém
prosttedi MATLAB® pro testovani, které bude hodnotit, jak se projevi vybér vstupnich
hemodynamickych signalti (¢asovych fad) na vysledky DCM. Tato kapitola se vénuje
simulacim efektivni konektivity a hodnoceni vlivu vybéru vstupnich signalti na vysledky
DCM pro riizné experimentalné stanovené modely konektivity.

Simulace jsou pouZzity z toho divodu, ze u redlnych dat nejsou vSechny vstupni
parametry zndmy a tak je vhodné navrhovanou metodiku pro redlnd data vzdy ovéfovat
nejprve simulacemi. Pro simulovani dat a nasledné DCM je pouZit simulator uvedeny v praci
Martina GajdoSe [23], ktery byl doplnén o navrhovanou metodiku modelovani posunu
z oblasti zajmu do oblasti bez uzite¢ného signilu. VSechna potiebna data pro nésledujici
vyhodnoceni jsou v pribéhu simulaci ukladany. K vyhodnoceni uloZenych dat je sestaven
samostatny skript, jehoZ popisu se vénuje kapitola 8.

7.1 Popis metody testovani

Navrhnuté rdmcové teSeni je koncipovano pro libovolny pocet mozkovych oblasti,
které spolu funkéné souvisi, a v ramci blokového designu experimentu je testovana jejich
efektivni konektivita. V predlozené praci bylo zvoleno testovani pro 3 oblasti zajmu
(v kapitolach 6 1 9 zabyvajicich se rovnéz praktickymi ukazkami jsou zvazovany také 3 ROI).
Pro kaZzdou oblast zajmu (ROIJ) je tieba ziskat BOLD signal. Prvnim krokem v simulatoru
v kazdé iteraci je tedy generovani BOLD signalu doptfednym zplisobem na zakladé
stimula¢niho vektoru (Obrazek 7.2, funkce CreateU) a experimentalné definované matice
konektivity (matice A) pomoci DCM obsaZeného v toolboxu SPM (Obrazek 7.2, funkce
create_ DCM). Vygenerovany simulovany signal z kazdé¢ ROI je velmi jemné vzorkovan,
pro naslednou upravu azpétny odhad se vSak podvzorkovdva na troven vzorkovani
skute€ného BOLD signalu.

Ve fazi aprav se k podvzorkovanému simulovanému signdlu z kazdé ROI ptida
v piedem definovaném poméru signal Sumovy (Obrazek 7.2, funkce signal mix). Piidanim
Sumového signalu bude v nasledujicim textu vzdy mySleno pfidani signéalu, ktery se v dané
oblasti zajmu nenachdzi a reprezentuje tak posun do oblasti sousedni, tedy mimo oblast zajmu.
(V popisu funkce signal mix (Obrazek 7.2) je také uvedeno piidavani aditivniho ndhodného
Sumu k ¢asovym fadam z jednotlivych voxell z jednotlivych ROI, bliz§i vyznam tohoto kroku
bude vysvétlen v podkapitole 7.2.1 vénujici se popisu funkce signal mix).

Pomér uzitetného a Sumového signalu se méni diky funkci signal mix v kazdém
iteracnim cyklu podle systematického postupu. Tento postup je opakovan v kazdé iteraci
pro simulovany BOLD signal z kazdé ROI zvlast.

Vychozim stavem v kazdém iteraénim cyklu pro kazdou ROI je vytvoifeni prazdné
matice mix (o velikosti pocet voxeli x pocet vzorku), do které se vkladaji repliky
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simulovaného podvzorkovaného BOLD signalu z dané ROI zatizeného aditivnim nahodnym
Sumem a repliky Sumovych signali. Kazdy signal vlozeny do matice mix zastupuje ¢asovou
fadu jednoho voxelu v nové definované ROI, ktera je oproti ptiivodni ROI posunuta (miru
posunu urcuje pocet Sumovych signal). Pocet trovni, na kterych je posun z oblasti zajmu
analyzovan je dan poctem iteraci. Pii celkovém poctu 21 iteraci se navysSuje pomér Sumovych
signalti od 0 do 100% s krokem 5% v kazdé iteraci. (V prvni iteraci je posun 0% a kazda dalsi
iterace zna¢i posun z oblasti z4jmu o 5% oproti iteraci predchozi). Obrazek 7.1 ndzorné
ukazuje, jak muze posun z oblasti zajmu, zde V5, vypadat. Mira posunu je vzdy u vSech tii
oblasti v kazdé¢ iteraci stejna. V prvnim iteracnim cyklu je posun z pivodni ROI 0%,
tzn. v matici mix jsou obsaZeny pouze repliky simulovaného BOLD signalu z dané ROI,
kde kazda replika je zatiZena nahodnym aditivnim Sumem. Ve 21. iteracnim cyklu je posun
z dané oblasti zdjmu 100 %, tzn. v matici mix je 100 % voxell reprezentujicich ¢asové fady
Sumovych signalt. Takovy postup je zvolen z divodu, ze v praxi miize posun mimo oblast
z4jmu nastat napf. pfi nedokonalém licovani skenli ve fazi pfedzpracovani, vSechny oblasti
zdjmu jsou pak posunuty vzdy stejné nebo pii pouziti soufadnic oblasti z4jmu pro jeden
subjekt na zaklad¢ skupinové aktivacni mapy.

100 % Sum

' 50% Sum

i 50 % uzite¢ny signal

100 % uzitecny signal

Obrazek 7.1: Grafické zndzornéni posunu z oblasti zajmu V5 do oblasti reprezentujici pouze

Sum

Z kazd¢é matice mix je nasledné pomoci PCA vypocitana prvni hlavni komponenta
reprezentujici danou oblast, v tomto pfipad¢ jeden signal (Casové fada) nejlépe reprezentujici
vSechny vlozené voxely. Tyto ¢asové tady z kazdé ROI z funkce signal mix se zpétné
odhadnou pomoci DCM (Obrazek 7.2, funkce analyze DCM). Sledovanym parametrem je
odhadnutd matice A, piesnéji ke kolika chybam doslo v této nové odhadnuté matici oproti
matici definované experimentalné. Podrobnéjsi popis vstupnich a vystupnich dat jednotlivych
funkci skriptu sim_ DCM_MYV.m uvadi nasledujici podkapitola.

Pro analyzu chovéani systému se musi testovani provést vicekrat s riznymi
pocatecnimi podminkami, k tomu se pouzije statisticky nastroj Monte Carlo simulaci [23].
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‘ sim_DCM_MV

i zadani vstupnich parametrt

e 2R
i Generovani matice A i«

e .

1 |
. v 12 r W r !

| CreateU Vytvoteni stimulacniho vektoru na zédkladé vstupnich dat !

|
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create DCM vstupnich dat
DCM_generateDE Vytvoteni hemodynamickych rovnic pro kazdou ROI
spm_gx_fmri2 Simulovani hemodynamické odezvy na zakladé

hemodynamickych rovnic
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v

< Uroven Sumu

A 4

<Monte Carlo iterace

................... |

Simulace jsou kompletni

Obrazek 7.2: Schéma pouzitého simulatoru dynamického kauzalniho modelovani
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7.2 Popis vstupnich a vystupnich dat aplikovanych p¥i testovani

Pred zahdjenim simulaci je nutné zadat nckolik vstupnich parametrt, ze kterych
funkce v simuldtoru (Obrazek 7.2) vychézeji. Dle poradi proménnych uvedenych ve skriptu
sim_DCM MV.m se jako prvni definuje pocet Monte Carlo simulaci (no_of iter model).
Za optimalni pocet pro vypocty v této praci bylo stanoveno 50 iteracnich cykld pro kazdy
model. Tento pocet voli uzivatel libovolné, ¢im vyssi Cislo se vSak zvoli, tim Iépe
a jednoznacnéji lze nasledné vyhodnocovat vliv riznych vstupnich signalt na vysledky DCM.
Dale se nastavuje pocet iteracnich cykld (no of iterations), ktery souvisi s poctem urovni
Sumu, na kterych se posun z oblasti zdjmu simuluje. Pro vSechny uvedené simulace byl
zvolen posun s krokem 5% v kazdé¢ iteraci, celkovy pocet iteraci je tedy fixné nastaven
na hodnotu 21, kde v prvni iteraci je Groven Sumu nulova a v posledni iteraci je analyzovan
pouze Sum. Pomér signal/Sum SNR u simulovanych dat je na vstupu nastaven na hodnotu 1,
pridavani Sumu k simulovanym datim zajistuje funkce signal mix popsand v podkapitole
7.2.1. V ramci simulaci jsou sledovany tfi mozkové oblasti (ROl = 3) a jejich vzajemné
propojeni udavd modelovda matice A. Ptehled testovanych modeld uvadi Tabulka 8.1.
Repeticni Cas je dveé sekundy (TR = 2 s), jemné vzorkovani stimulacniho vektoru probiha
s krokem (dt = 5 ms) a délka signdlu v sekundach se vypocitd jako soucin poctu skenti
(N =200) a repeticniho ¢asu, zde je tedy 400 s. V piipadé jemného vzorkovani ma jeden
signal celkem 8000 vzorkt a po podvzorkovani 200.

Jakmile jsou zadany vSechny vstupni parametry, mohou se =zahgjit simulace.
Po spusténi simulatoru musi uZivatel pocitat s vétSi ¢asovou ndrocnosti simulaci. Pii 50
Monte Carlo simulacich pro 21 Grovni Sumu je délka trvani vypoctu pro jeden model zhruba
10 hodin. Uvedeny ¢asovy udaj vychazi z vypocti provedenych na PC s OS Windows 7
Home Premium, paméti RAM 8 GB a procesorem o taktovaci frekvenci 3,2 GHz.

Prubéh aplikovaného stimula¢niho vektoru v ¢ase znazornuje Obrazek 7.3. Generuje
jej funkce CreateU na zédklad¢ vektoru délek jednotlivych stimulac¢nich blok, jejich pozic,
repeti¢niho Casu, poctu skent a amplitudy.
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Obrazek 7.3: Aplikovany stimulacni vektor

Hodnoty na diagonale v matici konektivity A se odviji od poctu vazeb v modelové
matici A. V ptipad¢ dvou a tii vazeb je na diagonalu dosazena hodnota 0,5. U modelt s vice
nez tfemi vazbami se na diagonalu automaticky dosadi hodnota 1. Pomoci sloupct
se v matici konektivity urcuje vychozi oblast vazby a pomoci fadkl cilova oblast vazby,
steyné¢ jako v grafickém rozhrani toolboxu SMP8. Hodnoty na diagonale pfedstavuji
autoregula¢ni vazbu. Ridici vstup sméfuje vzdy do oblasti 1. Pfitomnost vazby v modelové
matici A se znaci Cislem 1. V kazdém itera¢nim cyklu je na misto pfitomnosti vazby v matici
konektivity ndhodné generovano Cislo z intervalu <0,3;0,45>, které udava silu vazby mezi
oblastmi. Takto generovand matice konektivity A se v kazdém iteracnim cyklu uklada
pro vyhodnoceni v nasledujici analyze. K matici konektivity je vzdy sestavena také matice
zpozdéni, kterd ma stejny tvar jako modelovd matice, namisto jedni¢ek je vSak dosazena
empiricky stanovena hodnota zpozdéni (50 ms), udavajici zpozdéni signalu mezi oblastmi
zajmu.

Nasleduje generovani BOLD signalu pro vSechny tfi oblasti zdjmu pomoci funkce
create. DCM. Ukéazka simulovaného podvzorkovaného BOLD signdlu v prvni iteraci
pro model €. 1 je uvedena viz Obrazek 7.4. Po vygenerovani simulovaného BOLD signalu
prichazi na fadu funkce signal mix, kterou popisuje podklapitola 7.2.1.
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Intenzita signalu
N
T
—

_1 | | | | | | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Skeny

Obrazek 7.4: Simulovany podvzorkovany BOLD signal pro model ¢. 1

7.2.1 Popis funkce signal_mix

Funkce signal _mix zastupuje v simulatoru dvé dileZité ¢asti — zatizeni simulovaného
BOLD signalu aditivnim ndhodnym Sumem a zvySovani urovné Sumu v kazdém itera¢nim
cyklu.

Aditivni Sum se k simulovanym datim ptidava z proto, aby casové tfady z kazdého
voxelu v ramci jedné ROI, kterd se vytvoii pomoci replik simulovaného BOLD signélu
a replik Sumovych signald, byly trosku odlisné. Za optimélni velikost zkoumané oblasti zajmu
pro nasledujici analyzu byla zvolena oblast zahrnujici 20 voxelt.

Vychozim stavem v kazdém iteracnim cyklu je pficteni nizkofrekvenénich fluktuaci
k vybranému simulovanému BOLD signalu. Frekvence a faze nizkofrekvencnich fluktuaci
jsou v kazdém iteraénim cyklu pro kazdou ROI generované ndhodné (frekvence v intervalu
<0,01;0,03> a faze v intervalu <0;n/6>). Podle téchto ndhodné vygenerovanych parametri je
vytvofena funkce sinus, kterd se pficitd k simulovanému BOLD signalu. Nizkofrekvencni
fluktuace zastupuji v datech fyziologické procesy, pifipadny drift magnetu, nestabilitu
magnetického pole, atd.

Nasledné se vygeneruje dvacet replik takto upraveného BOLD signalu. K replikam je
dale pricten ndhodné generovany Gaussovsky Sum (o amplitudé v rozmezi <0;1>),
tzn. k matici replikovaného BOLD signalu o velikosti 20 signalti po 200 vzorcich je pfictena
matice ndhodné generovaného Gaussovského Sumu o stejné velikosti.
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BOLD signal bez Sumu a po pfidani aditivniho Gaussovského Sumu a nizkofrekvenénich fluktuaci
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Obrazek 7.5: Simulovany BOLD signal z ROI 1 z 1. iterace pied a po pricteni aditivniho Sumu

Obrazek 7.5 zastupuje piiklad, jak vypad4 simulovany BOLD signdl z oblasti €. 1
v prvni iteraci ptfed a po pfic¢teni Gaussovského Sumu a nizkofrekvenc¢nich fluktuaci.

Dale se vygeneruje stejny pocet Gisté sumovych signali. Sumovy signal reprezentuje
mista, kde se uziteCny signdl nenachdzi (splavy, bild hmota, komory, aj.), tvoii jej
fyziologicky Sum ziskany z realnych dat, nizkofrekvencni fluktuace a Gaussovsky Sum.

Nézornou ukdzkou Sumového signalu je Obrazek 7.6. Za fyziologicky Sum byly
pouzity realna data z méfeni resting state siti o TR = 1, 66. Pro vypocty ve skriptu byla data
amplitudové upravena tak, aby odpovidala amplitudé¢ simulovaného BOLD signalu.
Frekvence a faze nizkofrekvencnich fluktuaci jsou pro Sumovy signdl v kazdém itera¢nim
cyklu generované ndhodné. Gaussovsky Sum je také generovan v kazdé iteraci novée
a pro kazdy Sumovy signal zvlast.

Experimentalné bylo zjist€no, Ze v datech z realnych méfeni je korelacni koeficient
mezi dvéma ¢asovymi fadami ze dvou sousednich voxelll v rdmci jedné ROI v rozmezi 0,7 —
0,98. Aby simulovand data co nejvice odpovidala redlnym, generuji se ve funkci signal mix
vSechny parametry, u kterych je to mozné, v kazdé¢ iteraci a pro kazdou ¢asovou fadu voxell
uziteného 1 Sumového signalu zvlast, tyto parametry jsou nastaveny tak, aby korela¢ni
koeficient u simulovanych dat byl ve stejném rozmezi jako u dat namétenych, tedy 0,7 — 0,98.
U Sumovych signdlii se korela¢ni koeficient mezi dvéma casovymi fadami ze sousednich
voxeld pohybuje okolo hodnoty 0,65.
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Obrazek 7.6: Sumovy signal sloZeny z fyziologického sumu, nizkofiekvencnich fluktuaci a

Gaussovského sumu

Posun do sousedni oblasti zastupuje matice mix (o velikosti 20x200),
do které se v kazdém iteratnim cyklu vloZi pfislusny pocet replikovanych BOLD signald
a zbytek do dvaceti se doplni Sumovymi signaly. V prvnim itera¢nim cyklu se do matice mix
vlozi pouze upravené replikované BOLD signaly, v druhém iteracnim cyklu se vlozi 19
upravenych replikovanych BOLD signalt a 1 Sumovy signal, ve 21. iteraci se do matice mix
vlozi 20 Sumovych signalli a Zadny BOLD signal.

Generovani replik BOLD signalu, sestaveni matice Cisté Sumovych signalii a nasledna
PCA matice mix je opakovana pro kazdou oblast zajmu. Vystupem funkce signal mix v kazdé
iteraci je matice tii signali Yd vypocitanych pomoci PCA, které dale vstupuji do funkce
analyze DCM. Grafické zndzornéni vystupu pro model ¢. 1 v prvni iteraci lze vidét viz
Obrézek 7.7 (zobrazujici pouze 1. oblasti z4jmu) a viz Obrazek 7.8 (zobrazujici vSechny tii
oblasti zdjmu v jednom obraze). Na rozdil od plivodnich signalt, které v matici mix do PCA
vstupovaly, je amplituda signalt po PCA sice n€kolikrat mensi, testovanim vSak bylo ovéfeno,
ze zména amplitudy, kterou PCA zpiisobi, nijak neovlivni vysledky nasledné analyzy DCM.
Signal je totiz pfed analyzou DCM simuldtorem pieskalovan. Neni tedy vibec nutné
amplitudu signalt po PCA né&jak ménit.
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Obrazek 7.7: BOLD signal pro ROI 1 po PCA (1. iterace)
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Obrazek 7.8: BOLD signdl pro ROI 1, 2 a 3 po PCA (1. iterace)
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Funkce analyze DCM odhaduje konektivitu tim zplisobem, ze se snazi data
generovana na pocatku v kazdé iteraci, podle definovanych parametra, pfizptisobovat na data
simulovand. U dat zredlnych méfeni se ptizpisobuji data generovand modelem na data
nameéfena.

V kazdé¢ iteraci se ukladda matice konektivity A generovand na zacatku podle
zvoleného modelu a vysledky odhadu zpétné¢ odhadnuté matice konektivity A (ve skriptu
oznacené jako Ep A). Matice Ep A obsahuje stejné jako matice A Ciselné vyjadieni sily vSech
odhadnutych vazeb. Odhadnuté vazby v matici Ep A z kazdé¢ iterace se pii vyhodnocovani
porovnavaji s vazbami v experimentaln¢ definované matici konektivity na pocatku kazdé
iterace.

Dal$im dualezitym vystupem funkce analyze DCM je matice pravdépodobnosti sily
jednotlivych odhadnutych vazeb (ve skriptu oznafené jako Pp A), udavajici jak
pravdépodobné je, Ze vazba byla odhadnuta spravné. Matici Ep A lze dle matice Pp A
prahovat a podle uzivatelem zvoleného prahu tak urcovat, jak vyznamné vazby budou

v nédsledném vyhodnoceni zvazovany.

7.2.2 Prubéziné ukladana data

Pro néslednou analyzu dat se vSechny potfebné parametry pribézné ukladaji do jedné
struktury nazvané results.mat. Tabulka 7.1 pro lepsi ptehlednost uvadi souhrn vSech priibézné
ulozenych dat a jejich vyznamu.

Tabulka 7.1: Souhrn vsech priibézné uloZenych dat

Oznaceni ukladanych dat ve
funkci sim_DCM_MV.m

Oznaceni ukladanych dat ve
strukture results.mat

Zaklladni popis uloZenych
dat

h in.ROI

h in.N

h in.no of iter model
h in.no of iterations
iteration

iter model

h out{iteration}.M.A

h out{iteration} .DCM.
Ep.A

h out{iteration} .DCM.
Pp.A

model

h in.ROI

h in.N

h in.no of iter model
h in.no of iterations
iteration

iter model

maticeA{iter model,
iteration}

maticeEp A{iter model,

iteration}

maticePp A{iter model,

iteration}

model

Pocet sledovanych oblasti

Pocet skend po
podvzorkovani

Pocet Monte Carlo simulaci
Pocet irovni Sumu

Aktualni iteracni cyklus

Aktudlni cyklus Monte Carlo
simulace

Aktualni matice konektivity
modelové matice A

Aktualni matice konektivity
odhadnuté matice A
Aktualni matice
pravdépodobnosti
jednotlivych vazeb
odhadnuté matice A

Vstupni experimentalné
stanoveny model konektivity
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8 Analyza dat ze simulatoru

Simulator slouzi k ziskéni potiebnych simulovanych i odhadnutych dat, které pak lze
samostatné¢ vyhodnocovat. Vyhodnocovani muze probihat z nckolika raznych hledisek,
jako optimalni pro modely testované v této praci byl zvolen postup, jehoz obdoba je také
v ¢lanku Dynamic causal modelling [21], a to z hlediska zavislosti stfednich hodnot matic
konektivity simulovanych a odhadnutych na velikosti Sumu.

8.1 Postup vyhodnocovani simulovanych dat

Zakladni ideou zvoleného postupu je fakt, ze s ptibyvajicim Sumem klesa spolehlivost
zpétného odhadu dané¢ho modelu konektivity a objevuji se jak faleSné pozitivni odhady,
tak falesné negativni odhady. Cilem uvedeného postupu je zjistit, do jaké miry Sumu dokéze
DCM odhadnout model konektivity spravné a pii jaké mife Sumu se jiz odhad od simulované
matice konektivity A Gpln¢ odchyli.

Pro vyhodnoceni ulozenych dat ze simulaci byl sestaven skript final view.m, pomoci
které se nacitaji vysledky ulozené ve struktute resuts.mat. Blokové schéma dale rozebiranych
funkénich ¢asti skriptu uvadi Obrazek 8.1.

‘ final_view.m \

R S ]

i naéteni vysledki results. mat I

Prahovani matice Ep_A dle Pp_A v kazdém iteracnim cyklu
I

Vypocet sttednich hodnot matic A a Ep_A v kazdém itera¢nim cyklu
I

Vypocet intervall spolehlivosti pro stfedni hodnoty matic A a Ep A
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Obrazek 8.1: Schéma zobrazovanych vystupu na zakladeé dat ziskanych simulacemi

Vyhodnocovéana je matice konektivity A simulovand (generovana na pocatku kazdé
iterace) a matice konektivity odhadnuta (vypoctena funkci analyze DCM) z kazdého
iteraniho cyklu. Obé& matice zahrnuji sily vazeb.

Pfed samotnym vyhodnocenim je matice zpétné odhadnuté konektivity Ep 4 vzdy
prahovana podle vypocitané matice pravdépodobnosti sily téchto vazeb (matice Pp A).
Za prahovou je povazovana hodnota pravdépodobnosti ptitomnosti vazby vyssi nez 0,9.
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Nazornou ukéazkou vygenerované matice konektivity dle modelu A v prvni iteraci je
Obrazek 8.2. Jedni¢ky obsazené v uvedeném modelu jsou v matici konektivity nahrazené
nahodn¢ generovanymi €isly symbolizujicimi silu vazeb (z intervalu 0,3 az 0,45).

Obrazek 8.3 uvadi data ziskand po analyze matice A v prvni iteraci a zobrazuje
odhadnutou matici konektivity Ep A, matici pravdépodobnosti Pp A a ukazku naprahované
matice Ep A podle matice pravdépodobnosti. V naprahované matici Ep A Ize vidét,
ze vsechny vazby byly odhadnuty spravné a neobjevily se zadné faleSn¢ pozitivni ani faleSné
negativni detekce. Uvedeny model je ve skriptu oznacen jako model ¢. 1. Vzajemné propojeni
jednotlivych oblasti znazornuje Tabulka 8.1.

model A matice A

vychozi oblast vychozi oblast

1 2 3 1 2 3
=1 0 00 I /—0500 o0 0
s 2 (1 0 1) 2 <0,4359 —0,500 0,3820)
I 010 ; V0,000 03146 —0,500
o

Obrézek 8.2: Ukazka modelové a vypocitané matice konektivity A

naprahovana matice

matice Ep A matice Pp_A Ep_A, prah = 0,9
vychozi oblast vychozi oblast vychozi oblast
1 2 3 1 2 3 1 2 3

L 0525 0149 —0205\ ' /1,000 0646 0,783\ ' ,—0525 0 0
) <0,2197 ~0.832 o,422> 5 (0,999 0,099 0,995> 5 (o,2197 —0,832 0,422)

-0,053 0,897 -0,713 0,761 0,999 0,999 0 0,897 —0,713

cilova oblast

Obrazek 8.3: Ukdzka zpétne odhadnuté matice konektivity A, matice pravdépodobnosti vazeb
a prahované matice konektivity A

Grafickd interpretace vysledkii byla zvolena z hlediska zavislosti sily vSech vazeb
naurovni Sumu. V kazdém iteracnim cyklu se proto z matice konektivy A a matice
konektivity Ep A a vypocita stiedni hodnota. Pfi 50 Monte Carlo simulacich jsou tedy
vypocitany dvé matice o velikost 50 x 21, obsahujici stfedni hodnoty matic A a Ep A.
Pro kazdou uroveit Sumu je pak mozné v nésledujicim kroku zobrazit 50 stfednich hodnot
z dané matice. Pro tyto hodnoty se dale pocita interval spolehlivosti. Do vysledného zobrazeni
se tento interval spolehlivosti zobrazuje jako Sedy pas, znacici oblast, kde se vyskytuje 95 %
vSech namétenych vypocitanych hodnot.

Po vyneseni stfednich hodnot a intervald spolehlivosti pro matici A i Ep_A nésleduje
posledni krok, kterym je zobrazeni boxploti neboli krabicovych diagramti pro zobrazené
sttedni hodnoty matice A a matice Ep_A.

Boxplot je nastroj deskriptivni statistiky umoznujici kvantitativné hodnotit namétena
data. Boxplot rozdéluje data na prvni a tfeti kvartil, median, maximum a minimum. Fousky,
které vedou od linie pod prvnim kvartilem a nad tietim kvartilem znaci variabilitu dat.
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Odlehl¢ hodnoty oznacované jako outliery se vykresluji jako jednotlivé body. [13] Boxplot je
vhodny pro porovnavani dat ze skupinovych analyz nebo jako v tomto pifipadé, kdyz je tfeba
porovnat skupiny hodnot ziskané na riznych trovnich Sumu. Popis boxplotu vcetné¢ legendy
pouzitych symboll uvadi Obrazek 8.4. Obrazek vychazi z hodnot pro nulovy Sum u prvniho

modelu.
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Obrazek 8.4: Popis prvku v grafickych vystupech
8.2 Prehled ziskanych vysledkii a testovanych modela

V ramci diplomové prace bylo testovano nékolik riznych modeld, kde byly sledovany
rizné kombinace propojeni oblasti zajmu 1 pocty vazeb, kterymi jsou oblasti spojeny.

Graficky vystup porovnavajici boxploty stfednich hodnot matic A a prahovanych
matic Ep_A na vSech trovnich Sumu pro prvni model uvadi Obréazek 8.5, zobrazeny jsou zde
také zmiflované intervaly spolehlivosti. Na obrdzku lze vidét, Ze medidn hodnot matice
simulované konektivity A tvofi prakticky jednu linii. Medidny u matic odhadnutych
se nejdiive drzi témét konstantni (v rozmezi Sumu od 0 do 50 %), v rozmezi Grovné Sumu
55— 65% hodnota medidnu postupné klesa. Od dalSi urovné nastavd v pozici medianu
sttednich hodnot matice odhadnuté jiz velké odchyleni od hodnot pfedchozich. Za hranici,
kdy DCM odhaduje dany model jest¢ spravné lze v tomto piipad¢ oznacit Grovenl Sumu
rovnou 65 %. U ostatnich testovanych modell je tato hranice velmi podobnd. Nasledujici
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piehledova tabulka (Tabulka 8.1) znazornuje vSechny testované modely a urovné Sumu,
do kterych 1ze odhad DCM pro dany model povazovat jesté za spravny.
Grafické vystupy vSech testovanych modelt obsahuje Ptiloha 3.

Lavislost stfednich hodnaot matic A modelovych a odhadnutych na drovni Sumu
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Obrazek 8.5: Graficky vystup pro model ¢. 1 pri 50 Monte Carlo iteracich

Zaveérecné zhodnoceni simulovanych a analyzovanych dat v této kapitole je zahrnuto
do kapitoly ¢. 10.
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Tabulka 8.1: Prehled testovanych modelii, jejich vzajemného propojeni a hranice spravného
odhadu modelu pomoci DCM

Hranice spravného
model A vzajemné vazby odhadu modelu pomoci
DCM
vychozi oblast
1. 1 2 3
I 0 0 0
s 2 0
é%‘ 2 (1 0 1) 65 %
o
3 N0 1 0 9‘
vychozi oblast
2. 1 2 3
I 0 0 0
s 0
gs <1 0 1) 65 %
o O
3 \1 .0 0
vychozi oblast
3. 1 2 3
S % L 0 10 80 %
2= 2 <1 0 1)
° e 3 \0 0 0 G R
vychozi oblast
4. 1 2 3
1 0 0 0
S o
gs <0 0 1) 65%
° e ;3 \1 10 e
vychozi oblast
5. 1 2 3
I 0 00
s o
gs (1 0 0) 65%
o O
3 \1.1 0
vychozi oblast
6. 1 2 3
I 70 0 0
S w7 o
22 <1 0 0) 60%
° e 3 \0 10
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9 Analyza realnych dat

Hlavnim cilem u analyzy realnych dat pomoci dynamického kauzalniho modelovani je
co nejpresnéji odhadnout efektivni konektivitu mezi sledovanymi oblastmi zajmu na zékladé
naméfeného BOLD signalu. U redlnych dat nejsou k dispozici vstupni parametry, a proto je
dalezit¢ definovat spravnou hypotézu, design experimentu a lokalizaci oblasti z4jmu
co nejpiesnéji. Nasledujici kapitola ukazuje dilezitost zohlednéni individuélnich aktivac¢nich
map pro kazdy subjekt ze skupinové analyzy na rozdil od uziti jedné skupinové aktivacni
mapy pro vSechny subjekty. Design uvedeného experimentu pochazi z prozatim
nepublikované studie popsané v ¢lanku Dynamic Causal Modelling: bias in extraction of
BOLD signal caused by coordinate selection [26]. Z této studie také vychazi grafické vystupy
z redlnych dat, které jsou v zaveru prace hodnoceny.

9.1 Design experimentu

Mgéfteni bylo provadéno na skupiné 30 zdravych subjektii (17 muza a 13 zen) ve véku
okolo 30 let. V ramci experimentu bylo pouzito vizudlni stimulace skladajici se ze 4 typt
stimult. Prvni variantou byly bloky pismen X (napf. " XXXX XX XXXXX XXXX ,
XXXXX XXXX XXXXXX XX XXX XXXX "), druha varianta vychazela z prvni, pouzitym
pismenem vsak bylo O, tfeti typ stimulu byla sémanticky spravna véta ,,Musite ptidat stl
do polévky*“ a cCtvrty typ se skladal ze sémanticky nespravné véty ,Musite ptidat dil
do polévky*“. V experimentu se pravidelné stiidaly bloky o délce 4 sekundy s nahodné
zvolenym stimulem, mezi bloky byla vZdy mezera s prazdnou obrazovkou o délce 0,5 s.

Pro méteni byl pouzit 1,5 T MR skener. Nasledné piedzpracovani a analyza dat
probihaly v toolboxu SPMS.

9.2 Zpracovani namérenych dat

V rémci méfeni byly sledovany tfi mozkové oblasti, ve kterych byla ve statistické
analyze pozorovana souvislost mezi experimentalné aplikovanymi stimuly a jimi zpiisobenou
hemodynamickou odezvy. Na zdklad€¢ aktivacnich map jednotlivell se priamérovanim
vytvofila skupinova aktiva¢ni mapa, ktera byla dale jesté¢ upravena metodou FDR korigujici
mnohonasobné testovani (viz kapitola 4.5).

Za pomoci neurologa byly stanoveny tfi oblasti zdjmu — Brocova oblast, Wernickeho
oblast a vizualni cast kortexu zodpovédna za tvorbu slov (VWFA — Visual Word Forming
Area). Soufadnice se vybiraly jako lokalni maxima z vybranych ROI ze skupinové aktivacni
mapy. Soufadnice ziskané ze skupinové aktivaéni mapy se dale individualné upravily podle
lokalnich maxim ze statistickych parametrickych map jednotlivych subjektl, ptficemz
maximalni posun, ktery mohl od skupinové souradnice nastat, byl zvolen 10 mm.

Testovan byl vliv prostorového posunuti o 3, 6 a 9 mm v ndhodném sméru u vsech
oblasti na zakladé skupinovych soufadnic, které byly dale upraveny podle statistické
parametrické mapy individualnich subjektu.
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V dalsim kroku byl pro kazdou oblast urCen reprezentativni signal, ktery dale
vstupoval do DCM za ucelem odhadu matice konektivity. Ziskané vystupy pro vazby mezi
jednotlivymi oblastmi uvadi Obrazek 9.1.

Z obrazku je patrné, ze s rostouci vzdalenosti z oblasti zdjmu klesa sila vazby z jedné
oblasti zdyjmu do druhé k nule. Nejvice je tento jev patrny na vazbé mezi oblastmi Broca
a vizualni WFA. S rostouci vzdalenosti klesa sila vazby k nule, zuZuje se oblast 1. 1 3. kvartilu

a nartista pocet outlierti.
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Obrazek 9.1: Ukdzka grafického vystupu vyhodnocenych realnych dat
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10 Diskuze ziskanych vysledki

V kapitole 7 byla testovana efektivni konektivita mezi tfemi oblastmi zdjmu, u péti
modela byly oblasti zajmu spojeny tfemi vazbami a Sesty model zahrnoval pouze dvé vazby.
Po grafickém zobrazeni vysledk ziskanych ze simulaci (viz Ptiloha 3), které popisuje
kapitola osma, 1ze simulovana data vizualn¢ hodnotit. Na prvni pohled je u kazdého modelu
patrné, do jaké trovné Sumu odhaduje DCM dany model spravné a od které urovné jiz ne.
U vSech modeld vysla hrani¢ni hodnota sprdvného odhadu v rozmezi 60 — 80 % Sumu.
K takto pomérné uspésnym vysledkiim vyhodnoceni pravdépodobné piispélo pouziti analyzy
hlavnich komponent pfi vybéru signali z kazdé ROI, které vstupovaly do zpétného odhadu
pomoci DCM. Pii tomto typu zobrazeni je u vSech modeli pozorovano az odchyleni
zpiisobené nizkou urovni uzZiteného BOLD, tzn. posun z oblasti z4jmu je pfili§ velky a mira
Sumovych signalti v PCA prevazi ten uzitecny.

Dal$im moZnym pfistupem, jak vyhodnocovat simulovana data pomoci DCM, je
zobrazovani zavislosti poctu chyb na trovni Sumu. Pfi volbé tohoto zobrazeni se matice Ep A
opét naprahuje dle Pp_A a nasledn€ se pro kazdou urovenn Sumu hledaji faleSné pozitivni
a fale$né negativni detekce vazeb v matici Ep_A podle simulované matice A. Kazda falesn¢
pozitivni 1 negativni detekce je ohodnocena hodnotou 1, spravné detekované vazby hodnotou
nula, poté se secte celkovy pocet chyb na kazdé Sumové Grovni a vysledek se vynese do grafu.
Tento zplsob byl na simulovanych datech také testovan, ptiklad vystupu pro model &islo 1
pfi 50 Monte Carlo simulacich uvadi Obrazek 10.1.

Pocet chyb v odhadnuté matici EpA v zavislosti na urowni Sumu
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Obrazek 10.1: Pocet chyb v matici Ep A v zavislosti na urovni sSumu pro model ¢. 1 pri 50
Monte Carlo simulacich
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Z obrazku je patrné, ze DCM pracuje s jistou urovni nahodnosti, kde i pfi nulovém
Sumu obcas dojde k falesné pozitivni i negativni detekci vazby.

Pokud vstoupil do simulatoru model s poctem vazeb s hodnotou vyS$s$i nez tfi,
tak na vystupu DCM se v matici odhadnuté vzdy objevil neumérné vysoky pocet falesné
negativnich a falesné pozitivnich detekcli, jiz pti nulovych trovnich Sumu. V téchto ptipadech
se grafické zobrazeni prubéhu zavislosti sily vazeb na Urovni Sumu jiz neodvijelo dle
uvedenych predpokladii. Tento jev neodstranilo ani zobrazovani vazeb mezi jednotlivymi
oblastmi zvlast. Pravdépodobné vysvétleni tohoto jevu muze byt takové, ze apriorni
parametry, které generuje simulator pro matici A na poc¢atku kazdé iterace jsou urcené prave
pro modely se tfemi oblastmi z4jmu spojené prave tfemi vazbami. Pro modely s jinym poctem
vazeb by tedy bylo ziejmé nutné nalézt nové vhodné apriorni parametry. Navrh konkrétniho
feSeni pro uvedenou tivahu by mohl byt pfedmétem dalSich navazujicich testl na tuto praci.

Pfi vyhodnocovani namétenych dat z redlnych studii a predevsim pii vyhodnocovani
dat ze skupinovych analyz je dobré brat na védomi, Ze DCM byla plvodné urcena
pro hodnoceni dat jednotlivych subjektii zvlast, kde se az nasledné skupinové vyhodnocovaly
odhadnuté modely. S rozvojem rliznych studii provadénych pomoci fMRI se vS§ak DCM stalo
¢im dal vice pouzivané pro piimé hodnoceni dat skupinovych analyz, u kterych je lokace
jednotlivych ROI provadéna na zakladé skupinovych aktivacnich map. Vybér stejnych
soufadnic u vSech subjektl na zéklad¢ skupinovych aktiva¢nich map se u skupinovych analyz
pouziva z diivodu, aby byl dataset konzistentni a parametry vstupujici do statistické analyzy
stejné. Priklad uvedeny v kapitole 9 vSak nazorné ukazuje, Ze mirnd individualizace ma
na vysledky pozitivni vliv. Do DCM pak vstupuje ve vétsi mite BOLD signal vyvolavany
na zakladé experimentalniho designu a pravdépodobnost ziskani vérohodnégjsich vysledki je
tak vyssi.

Ve studii uvedené v kapitole 9 byly sledovany tfi oblasti zdjmu ve tvaru koule
o prumé&ru 6 mm. Graficky vystup zobrazuje pomoci boxploti vysledky celé skupiny subjektii
ve 4 situacich — pfi nulovém posunu, a dale pfi posunu o 3, 6 a 9 mm z této oblasti zajmu.
Soufadnice testovanych oblasti byly pro individudlni subjekty pfizplisobeny dle
individudlnich aktivaénich map. Néasledn¢ se vynesla hodnota efektivni konektivity mezi
jednotlivymi sledovanymi oblastmi pro kazdy subjekt do uvedeného vystupu. Posun zde
ovlivitoval efektivni konektivitu mezi jednotlivymi oblastmi razné, proto bylo zvoleno
zobrazeni zavislosti sily vazeb navzdéalenosti vzdy pouze pro 2 oblasti (vcetné
autoregulacnich vazeb), celkem je tedy zobrazeno 6 vystupl a pro kazdou vazbu je tak na
prvni pohled patrné, kterd tiroven posunu je pro jeji spravny odhad hranicni.
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Z.aver

Cilem piedlozené diplomové prace bylo seznamit se s principy funk¢éni magnetické
rezonance, dale s moZnostmi akvizice, pfedzpracovani a analyzy naméfenych dat. Uvodnich
pet kapitol je veénovano teorii se zaméfenim na metody pouzité v navazujicim bloku
praktickych ukédzek analyz simulovanych i redlnych dat. Kapitoly Sesta az devata se vénuji
praktickym ukoltm.

Nejdiive byla na vzorovém datasetu testovana vyuzitelnost neurovédniho toolboxu
SPMS8. Toolbox SPMS8 nabizi uzivateli Sirokou Skalu funkci od pfedzpracovani,
pfes statistickou analyzu az po vlastni analyzu DCM.

Nékteré z funkci obsazenych v tomto toolboxu se staly vychozimi pro pouzity
simulator DCM, ktery byl dale doplnén o funkéni ¢ast signal mix. V ramci této diplomové
préace bylo navrhnutou metodikou testovano celkem 6 riznych modeli. U kazdého modelu byl
pomoci simuladtoru DCM testovan vliv posunu z oblasti z4jmu do sousednich oblasti,
kde se uZzite¢ny signal nenachazi. Ke generovanym BOLD signalim z kazdé ROI se pomoci
uvedeného systematického postupu ptidaval Sum od 0 do 100 % s krokem 5% a pomoci
metody PCA se v kazdé¢ iteraci ziskal pro kazdou ROI BOLD signal, ktery se zpétné¢ odhadnul
pomoci DCM obsazeného v simulatoru. Za ucelem zjisténi chovani simulatoru byly na kazdy
model pouzity Monte Carlo simulace, diky kterym se kazdy model testoval 50x s nepatrné
riznymi pocateénimi podminkami. Tyto nepatrné zmeény v pocatecnich podminkach
zajiStovalo ndhodné generovani sily vazeb v matici konektivity A v kazdé iteraci a nahodné
generovani aditivnich Sumovych slozek jak pro BOLD signal, tak pro Sumové signaly v kazdé
iteraci. Pfi uvedeném nastaveni poctu Monte Carlo iteraci a irovni Sumu musi uZivatel pocitat
s vetsi casovou narocnosti simulaci, potfebné hodnoty pro nasledné vyhodnoceni se ukladaji
pribézné a k vyhodnoceni slouZzi specidlné sestaveny skript final view.m.

Z vysledki diskutovanych v kapitole desaté je patrné, Ze vyuZitelnost uvedeného
simulatoru je vyznamna predevsim pro tfi oblasti zajmu spojené prave tremi vazbami.

Zavérem lze konstatovat, Ze pomoci aplikované metodiky posunu z oblasti zajmu je
mozné u modelli, kde jsou tfi oblasti zdjmu spojeny pravé tfemi vazbami zajistit spravnost
detekce daného modelu do urovné Sumu nejméne 60 % pii objemu oblasti zdjmu 20 voxeld.
U redlnych dat hranici spradvného odhadu jednoznacné urcit nelze. V piipadé redlnych dat
muze vysledky vyznamné¢ ovlivnit samotné piedzpracovani dat a na n€j navazujici statisticka
analyza. Zvlasteé u skupinovych analyz je kliCova také pocate¢ni volba mozkovych soutadnic,
ze kterych je BOLD signal pro naslednou analyzu ziskavan. Vystupy uvedené realné studie
vSak potvrzuji, ze posun z oblasti zajmu oslabuje sily vazeb v analyzované matici konektivity
a co nejpresnéjsi vybeér souradnic oblasti zajmu ma na vysledky DCM klicovy vliv.
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ZKratky

BOLD Blood Oxygenation Level Dependent

dHb deoxyhemoglobin

Hb oxyhemoglobin

DMN Default Mode Network

DTI Diffusion tensor imaging; zobrazeni difuznich tensort

EPI Echo Planar Imaging

fMRI funk¢ni neurozobrazovani

GLM General Linear Model

MNI Montreal Neurological Institute

MR magnetické rezonance

MRI magnetic resonance imaging

HRF hemodynamic response function

TR repeticni ¢as

SNR pomér signalu k Sumu

CNR pomér kontrastu a Sumu v obraze

FWE Family Wise Error

FDR False Discovery Rate

PCA principal component analysis; analyza hlavnich komponent

ICA independent component analysis; analyza nezavislych komponent

SEM structural equation modeling; modelovani strukturnich rovnic

SPM statistical parametric mapping

Vi primarni visualni kortex

V5 vizualni kortex specializovany ve vnimani pohybu

SPC horni parietalni kortex

ROI region of interest; oblast z4jmu

VWFA Visual Word Forming Area; vizudlni ¢ast kortexu zodpovédnd za tvorbu
slov
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Priloha 1: Obsah priloZeného CD

Martina Vesela DP.pdf - elektronicka verze diplomové prace

DCM sim MV.m - simulator DCM s tipravou pro Monte Carlo simulace
TR166.mat - struktura obsahujici fyziologicky Sum z redlnych dat
Vysledky - slozka s vysledky zahrnujici dalSich 6 slozek:

modell 3vazby

model2 3vazby

model3 3vazby

model4_3vazby

model5 3vazby

model6_2vazby
Kazd4 uvedend slozka obsahuje strukturu results.mat s
uloZenymi vysledky ze simulaci a skript final view.m pro
zobrazeni grafického vystupu

Grafické vystupy modell 6 - slozka obsahujici grafické vystupy modela 1 az 6



Piiloha 2: Manual k programim DCM_sim_MV.m a final_view.m

DCM_sim_MV.m

Program DCM sim MV.m je urCeny k simulacim DCM na zaklad¢ zvoleného modelu

konektivity A. Program se spousti tlacitkem Run nebo klavesou F5.

Doporuceni hodnoty pro simulace uvadi nasledujici piehledova tabulka:

Oznaceni ukladanych dat ve
funkci sim_DCM_MV.m

Zaklladni popis uloZenych
dat

Doporucené nastaveni

h in.no of iter model

h in.no of iterations

h in.SNR
h in.ROT

h in.TR

h in.N

model

Pocet cyklit Monte Carlo
simulaci

Pocet iteracnich cykli v
ramci jedné Monte Carlo
simulace

Urovent SRN pro simulace
Pocet sledovanych oblasti
Simulovany repeti¢ni ¢as
akvizice signalu pomoci
magnetické rezonance

Jemny krok vzorkovanipro
simulace

Pocet skent po
podvzorkovani

vstupni experimentalné
stanoveny model konektivity

50 (konkrétni hodnota je vSak
na uzivatli)

21

200

vstupni experimentalné
stanoveny model konektivity -
na vybér je zmodelu 1 - 6

Béhem simulaci se prabézné ukladaji vysledky do struktury results.mat. Souhrn

prubézné ukladanych hodnot uvadi Tabulka 7.1.

final_view.m

Program final view.m je urCeny k zobrazeni grafického vystupu nameétenych dat

uloZenych ve struktute results.mat. Program se spousti tla¢itkem Run nebo klavesou F5.

Po spusténi automaticky nacte strukturu, ktera je uloZena v daném adresafi.

Pro vyhodnocovani n¢kolika vystupti je tedy vhodné vytvofit si 1 nalezity pocet slozek,
ve kterych bude vZdy jedna struktura results.mat, kterou si ptreje uzivatel vyhodnotit a soubor
final view.m, ktery ji vyhodnoti. Kazdy uzivatel si vSak mize skript uzptsobit dle vlastnich
potieb, napiiklad tim, Ze by skript po spusténi vyzval uzivatele k zadani cestky ke struktute,
kterou si pieje vyhodnotit.

Jednotlivé funkéni ¢asti a vystup podrobné popisuje kapitola 8.

Grafické vystupy vSech 6 modelil jsou uvedeny v nasledujici ptiloze €. 3.

Ve spodni ¢asti skriptu je také uveden kod, pomoci kterého l1ze pocitat zavislost poctu
chyb na urovni Sumu.
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Priloha 3: Vysledky analyzy simulovanych dat

MODEL C. 1 -3 VAZBY, 50 Monte Carlo iteraci:

Lavislost stfednich hodnaot matic A modelovych a odhadnutych na drovni Sumu
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MODEL C. 2. -3 VAZBY, 50 Monte Carlo iteraci:

Favislost stfednich hodnot matic A modelovych a odhadnutych na drovni Sumu
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Stih. matic A modelovfch a matic A odhadnutych

otf h. matic A modelovych a matic A odhadnutych

MODEL C. 3 — 3 VAZBY, 50 Monte Carlo iteraci:
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MODEL C. 4 — 3 VAZBY, 50 Monte Carlo iteraci:
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MODEL C. 5 -3 VAZBY, 50 Monte Carlo iteraci:

Zaviglost stfednich hodnot matic A modelovyeh a odhadnutych na drovni umu
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MODEL C. 6 —2 VAZBY, 50 Monte Carlo iteraci:

Lavizlost stfednich hodnot matic A modelovych a odhadnutych na dravni Sumu
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