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ABSTRAKT

Diplomové price je zamérend na zpracovani fMRI dat mapujicich mozkovou aktivitu
sledovanim zmén hladiny kysliku v krvi. Jsou predstaveny nutné techniky predzpracovéni
obrazovych dat, spolu s dvéma hlavnimi pfistupy analyzy. Je vysvétlena problematika
obecného linedrniho modelu, spadajiciho do kategorie jednorozmérnych analyz a multi-
faktorovych pristupd metod hlavni a nezavislé analyzy komponent. Prakticka aplikace
popisovanych metod je realizovana na bloku méfenych fMRI dat. S tim souvisejici vy-

sledky, spolu s moznym navrhem jejich vzajemného porovnani jsou prezentovany.

KLICOVA SLOVA
fMRI — BOLD - predzpracovani — analyza — GLM — ICA — PCA

ABSTRACT

Master's thesis focuses on processing fMRI data, which are mapping blood oxygenation
level dependence in a state of brain activity. Usable and necessarily preprocessing tech-
niques of the data, together with two main analysis approaches are introduced. The
area of univariate methods, especially general linear model and multivariate principal
or independent component analysis is explained. Practical application of the methods
involved on the real fMRI data set is implemented. Relevant results as well as theirs

mutual possible comparison is presented.
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UVOD

Spotieba ATP (Adenosintrifosfdt; zotaveni z neuronového podnétu) vyzaduje ne-
pretrzity piisun glukdzy a kysliku, coz zajistuje krev proudici mozkem (v angli¢tiné
oznacovano jako cerebral blood flow, CBF). Mozkovou aktivitu jsme tedy schopni sta-
novit mérenim regionalniho CBF. CBF totiz znacné vzroste v blizkosti urc¢ité oblasti
neuronové aktivity, mimo to se tento nariist stupiiuje podle miry aktivity. Takovy
ucinek je mozné mérit pravé funkéni magnetickou rezonanci.

FMRI (Functional Magnetic Resonance Imaging), jakozto funkéni zobrazovani
(nebo také funkéni mapovani) magnetickou rezonanci, je cely rozsah technik, u nichz
jsou fyziologické zmény spojeny s mozkovou aktivitou. Ta je v pripadé fMRI zalo-
zena na principu sledovani zmén hladiny kysliku v krvi (zména poméru okysli¢ené
a neokyslicené krve), coz se oznacuje jako BOLD efekt (blood ozygenation level de-
pendent). Druhy zptsob mapovani fMRI vyuziva lokalniho zvySeni pritoku krve v
misté neurondlni aktivity (tzv. perfuzni fMRI). Pro vlastni funkéni zobrazovani se u
fMRI pouzivaji MR snimky, vahované tak, aby byly schopny zachytit vyse zminéné
efekty. Vysledné mapy aktivace potom znazornuji, které oblasti mozku se podili na
konkrétnim dusevnim procesu.

Vyvoj fMRI od roku 1990, obecné pripisovan Seiji Ogawaovi a Ken Kwongovi, je
poslednim z hlediska dlouhodobého zlepsovani, zahrnujici pozitronovou emisni to-
mografii (PET) vedle infracervené spektroskopie (NIRS), ktera k posuzovani mozkové
aktivity vyuziva pritoku krve a metabolismu kysliku. FMRI jako zobrazovaci tech-
nika, vztazena k urcité tloze ¢i smyslovému procesu, poskytuje nékolik podstatnych
vyhod [18]:

> neinvazivni — nepredstavuje radiacni zatéz

> vysoké prostorové rozliSeni — obecné 1,5 x 1,5 mm, ackoli je mozné rozliseni
nizsi nez 1 mm

> prijatelné Casové rozliSeni — celkovy cas pofizeni jednoho skenu miize byt

velmi kratky (doba skenu u echo—plandrni techniky se pohybuje od 1,6 do 55s)

> relativné jednoducha z hlediska experimentu

Tato prace si klade za cil seznamit ¢tenaie se zdkladnimi vlastnostmi méfeni po-
moci funkéni magnetické rezonance (fMRI) metodou BOLD, popsat postupy nutné k
predzpracovani obrazovych dat a jejich nasledné analyze. V ¢asti analyzy se vénuji
pfevazné Obecnému linedrnimu modelu (Kapitola4), v Kapitole5 potom stru¢né
Hlavni a Nezavislé analyze komponent. Vysvétleni zédkladnich principt métici tech-

niky fMRI je popsano v nasledujici kapitole.
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1 MERICI TECHNIKY FMRI

Jak jsem jiz v Gvodu zminil, vlastni funkéni zobrazovani vyuziva tomograf mag-
netické rezonance, tudiz i stejné fyzikalni principy jako MRI (magnetic resonance
imaging). U MRI je signél generovan protony (o ur¢itém spinu) excitovanymi radi-
ofrekvenénim (RF) pulsem. Ten zpusobuje vychyleni vektoru magnetizace od sméru
vnéjsiho magnetického pole o tihel rovny excitaénimu thlu (ozna¢ovanym také jako
sklapéct dhel), vysledné potom vytvari transverzalni magnetiza¢ni slozky. V pfi-
padé idealizovaného experimentu s dokonale uniformnim magnetickym polem, by
vysledné transverzalni slozka magnetizace zacala vykonavat tzv. precesni pohyb
(1ze si predstavit jako pohyb po plasti pomyslného kuzele) o Larmorové frekvenci,
generujici signél s rostouci fazi v ¢ase. Takto ziskany signal se oznacuje zkratkou FID
(free induction decay) a mé tvar harmonického priubéhu s exponencialné klesajici
amplitudou [18, 3].

1.1 Principy MRI

Fyzikalni podstatou MRI, zaloZenou na jevu nuklearni magnetické rezonance (NMR),
je v téle obsazeny atom vodiku (molekuly vody v tkanich). Moment spinu atomu,
jehoz jadro obsahuje jediny proton, mizeme prirovnat k magnetickému dipdélovému
momentu: kazdé jadro vodiku se chova jako malinky magnet, se severni/jizni osou
v poloze paralelné k ose spinu. Bez pouziti vnéjsiho magnetického pole je suma mo-
mentt vzorku molekul nulova, naopak v pfitomnosti magnetického pole By, konaji
osy spinu protontd precesni pohyb ve sméru By. Vektory jejich magnetickych mo-
menti muzou byt orientovany bud ,paralelné“ (ve shodé s By — energeticky méné
naro¢ny stav), nebo ,antiparalelné“ (proti By — energeticky naro¢néjsi stav). Vy-
sledny vektor tkanové magnetizace My, ktery je orientovan stejnym smeérem jako
vnéjsi magnetické pole, potom prispiva k jeho nepatrnému zesileni. Frekvence pre-
cese fy je linearné zavisla na intenzité pole a na typu atomového jadra, vyjadireném
gyromagnetickym pomérem =y [4].
fo= 5By (1)
Mimo precesni pohyb jadra je také dilezita jeho relaxace. V pfitomnosti konstant-
niho pole By se rota¢ni osa protonu srovnava se smérem By a to s ¢asovou konstantou
oznacCovanou jako T7.
RF pulsni technika spo¢iva v dodani vhodné formy energie (elektromagnetické
impulsy), které vytvori do¢asné magnetické pole B;. Toto o nékolik fadu nizsi pole
je kolmé na By a rotuje na rezonancni frekvenci fy jadra. Vysledny moment tkanové

magnetizace My je vici By sklopeny (obvykle o 30 ° nebo 90 °, podle velikosti a doby
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trvani pulsu). Po odeznéni B; se M, precesnim pohybem navraci do vychozi polohy.
Tento proces registrujeme piijimaci civkou umisténou v roviné sklopeni. Doba tr-
vani ziskaného FID signalu, ktery ma tvar harmonického pribéhu s exponencionalné
klesajici amplitudou, je tmérna ¢asové konstanté 75 (spin-spinova relaxace), ktera
udava cas, za ktery dojde k poklesu velikosti pri¢né slozky tkanové magnetizace M,y
na 37 % svého maxima. Longitudinélni, neboli podélny moment dosahuje rovnovéahy
s casovou konstantou 77, udavajici kdy dojde k obnoveni velikosti vektoru M v ose
z na 63 % své puvodni velikosti (spin—miizkova relaxace). 77 a T, jsou zavislé na
okolnim prostiedi, tudiz mohou byt jejich lokalni hodnoty kritériem, podle néhoz
rozliSujeme jednotlivé tkané. Tretim kritériem je potom hustota protoni.

V praxi se jesté setkavame s casovou konstantou oznacovanou jako 77, jejiz pokles
je strméjsi, udavajici ubytek pri¢né slozky tkanové magnetizace ovlivnény drobnymi

zménami v nehomogenité vnéjsiho magnetického pole [18].

1.1.1 Vlastnosti RF pulsi

K ziskani obrazt tkani, které se lisi svymi relaxa¢nimi ¢asy ¢i protonovou hustotou
se uzivaji tzv. sekvence (sled elektromagnetickych impulzti a naslednych méteni
elektromagnetického signalu vydavaného relaxujici tkani). Existuje fada moznych
typt pulsnich sekvenci, pficemz mezi 3 hlavni parametry ovliviiujici zménu kontrastt
MR obrazii je nastaveni doby, po niz opakované aplikujeme jednotlivé excitac¢ni pulsy
TR (time repetition), ¢as mezi excita¢nim pulsem a detekci rezonanéniho signalu TE
(echo time) a energie pouzitd na RF excita¢ni puls (sklapéci uhel). Mezi typické

sekvence fadime [4]:

> Gradient — Echo technique (GE) sestava z méfeni opakujicich se FID

signalti, které lze jednoduse popsat hodnotou sklapéciho thlu o a TR.

> Spin — Echo technique (SE) spociva v aplikaci nejdfive 90° pulsu, potom
po uplynuti ¢asu TE/2 (¢as mezi excita¢nim pulsem a detekci rezonancniho
signalu; TE) néasleduje tzv. refokuzacni 180° RF impuls, ktery pieklopi jed-
notlivé spiny v roviné zy o 180°, cilem tohoto pulsu je znovu sfazovat signal,
jehoz faze se rozptylila lokalni nehomogenitou pole. V pfijimaci civce je v Case
TE detekovan ECHO signal a provedeno méfeni.Kontrast v obrazku lze nasta-
vit pomoci ¢asu TR a TE. Bude-li TR > T pak bude obrazek To—vahovany.
Bude-li TR srovnatelny s 77, bude obrazek pfi malych TE T;—vahovany, pii

vétsich TE Ty—vahovany.

> Inversion — Recovery technique (RI) je tvofen sekvenci 180° RF pulsu,
v Case Tl (inversion time) potom 90° pulsem. V piijimaci civce je detekovan

FID signal, jehoz amplituda zavisi na 7T; relaxa¢nim ¢ase zobrazované tkane.
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> Echo — Planar imaging (EPI) je odvozena od GE techniky. Jedna se o velmi
rychlou sekvenci (doba skenu se pohybuje od 1,6 do 5s), jejiz vysledkem jsou
T5—véhované obrazy a je tedy vhodné pro zobrazovani BOLD efektu.

1.2 Zobrazeni pomoci MR

Pulsni sekvence vytvari docasny obraz pri¢né magnetizace napii¢ celym mozkem.
Zobrazovani magnetickou rezonanci spociva v tfi-dimenziondlnim rozlozeni této
magnetizace. Pro vytvotreni 2D (popf. 3D) obrazi reprezentujicich prostorovou dis-
tribuci pozadovaného parametru tkané je tfeba néjakym zpisobem kédovat pozici.
K tomu se vyuziva zavislosti Larmorovy frekvence na magnetické indukci B, kterou
lze prostorové modulovat pfidanim gradientnich mag. poli v osach z, y a 2.

K vytvoreni gradientu i pfijmu signalu je pouzita stejna civka méfici sumu signalu
pro kazdou tkan. Umisténi je zalozeno na vztahu magnetického pole By s vzniklym
gradientem v pficném smeéru. Vybér konkrétni frekvence na strané piijimace je ekvi-
valentni vybéru fezu — rovina s typickou tloustkou 1 az 10 mm ve sméru osy z. Tento
postup se oznacuje jako vybér rezu — slice selection.

Béhem relaxace jsou potom v rozsahu kazdého fezu, popsaném ve sméru osy z
a vy, aplikovany dva gradienty. Ve sméru osy z je po RF pulsu nejdfive aplikovan
negativni gradient, nasledné pak pozitivni za akvizice, coz vede ke vzniku echa v
pribéhu sbéru dat (v puli druhého gradientniho pulsu). Smyslem je, pomoci Fourie-
rovi transformace, ziskat informace o amplitudé signalu, jehoz precesni frekvence se
meéni podél osy z. Tato procedura je oznacovana jako frekvencni kodovani — frequency
encoding.

Vybér fezu spolu s frekvenénim kédovanim poskytuje dvou—dimenzionalni infor-
maci. Ve zbylé ose y je gradientni pole pouzito jen v kratkém intervalu mezi RF
pulsem a akvizici dat. Po odeznéni tohoto pole méa precese uniformni rychlost, ale s
fazovym posunem stanovenym polohou ve sméru osy y. Mnohonasobnym opakova-
nim frekvenéniho kédovéani s riznym posunem faze, vytvaii informaci o pozici v y.

Tato vlastnost je popisovana tzv. fazovym kodovdnim — phase encoding [3, 17].

1.3 fMRI experiment a jeho specifika

Pro kazdou osobu, kazdé vysetfeni a dokonce i rtiznou oblast mozku vysSetfované
osoby existuje jind klidova troven BOLD signalu. Pojem necinnosti urcité oblasti v
mozku, urcitého klidového stavu, je také velmi relativni. Proto je dilezité zajistit
rozdilnou troven BOLD signalu béhem ¢innosti, s niz souvisejici aktivaci sledujeme, a

béhem urcitého srovnavaciho tseku. Zakladni omezeni experimentu vychazi z faktu,
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7e rozdil signalu mezi odlisSnymi stimula¢né navozenymi nebo kognitivnimi stavy
ptili§ maly. Pohybuje se v jednotkach procent (u 1,5T tomografu byva v rozmezi
0,5 az 3 %, vyjimecné az 5 %) [18].

1.3.1 Mapovani mozkové aktivity pomoci BOLD

Experimentalni model mapovani mozku lze popsat jako stiidajici se periody stimu-
la¢nich podnéti a uloh sestavajicich z ur¢ité ¢innosti (napf. poklepavani jednotli-
vych prsti a klidovy stav). Typickou periodou je 20-30 sekund ¢i 10-ti nasobek casu
opakovani (TR). Po celou dobu opakujicich se cyklu stimult/¢innosti jsou shromaz-
dovany dynamické EPI obrazy pokryvajici cely objem mozku nebo jen jeho vybranou
cast. Tyto data maji vSsak vzhledem k obvyklym anatomickym obraztim nizké roz-
liseni. Kazdy pofizeny obraz je soucasti souboru fezi, které dohromady vypliuji
vybrany objem mozku, pricemz cely tento soubor fezil je opakované sniman po Case
TR. Vysledkem této metody je ¢tyf—dimenzionalni soubor dat, tedy tfi prostorové

dimenze plus cas.

1.3.2 Experimentalni navrh

Experimentalnim vzorem je sekvence udalosti, stimuli nebo stavi, které subjekt
podstoupi v prubéhu akvizice dat. Jejich navrhy délime na dvé zakladni kategorie

dle uspotradani stimula¢nich podnéti:

e Blokovy navrh (Block design), ktery lze popsat ve smyslu posloupnosti stavi: v
pribéhu nékolika skent je subjekt v urc¢itém psychickém stavu, ktery se méni s
dalsi periodou. Tim, Ze fadime stimula¢ni podnéty spolecné do bloki, ziskdme
vétsi hladinu BOLD signélu oproti klidovému stavu, nez kdybychom ziskali
odpovédi na jediny kratky podnét (viz obr. 1.1). Tato kategorie je obvykle
vyuzivana k vySetieni pfesné stanovenych zamért, protoze za jistych okolnosti

maximalizuje pomér signal/Sum (SNR).

e Navrh vztazeny na udélost (Event-related design) popisujeme jako posloup-
nost pocatecnich stimuli. Coz je zvlasté uzitecné v jistych kognitivnich si-
tuacich (napf. jazykovych a Fecovych funkcich) a metodologickych zamérech,
kde posuzujeme detailni charakter odezvy (tvar, zpozdéni, linearita). V pfi-
padé nejjednodussi koncepce je doba stimula¢ni udalosti kratkd (mensi nebo
rovna délce jedné akvizice), pficemz jednotlivé udalosti jsou od sebe vzdaleny
o nékolik akvizic, aby bylo mozné sledovat vyvoj BOLD signalu v ¢ase. Tvar
hemodynamické odpovédi je potom mozné ziskat primeérovanim signalu po

stimula¢nich podnétech daného typu udalosti (viz. obr. 1.2).
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Obr. 1.1: Block design (obrazek pfevzaty z [18]).
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Obr. 1.2: Event-related design (obrazek pfevzaty z [18]).

Dalsi typy navrhti mizou vzniknout kombinaci vyse uvedenych, ¢i jako specifické
ptipady event-related formy [18].



2 PREDZPRACOVANI DAT FMRI

FMRI je znacné citlivd na pohyb hlavy, coz je také zdrojem vyskytu jednoho z
zobrazovacich metod. Radime sem zejména sniZeni citlivosti nebo ztratu signalu
v okoli oblasti s velkou zménou magnetické susceptibility, jakoz i pfitomnost ,du-
chi“ ( Nyquistiv teorém). Potlaceni téchto artefakt se provadi operacemi souhrnné
oznaCovanymi jako predzpracovani, jehoz smyslem je data co nejlépe pripravit ke

statistické analyze a vlastni detekci aktivace [13].

2.1 Registrace

Vzhledem k délce celého experimentu nemuzeme zcela zajistit, aby se ,,vySetfovany“
subjekt viibec nehybal (pohybem rozumime pfedevsim samotny pohyb hlavy, dale
i télesné pohyby, které se do jisté miry prenasi na hlavu), jsou do naméfenych dat
zaneseny pohybové artefakty. Ty je nezbytné eliminovat tak, aby urcity voxel jed-
noznacné reprezentoval danou oblast mozku ve vSech obrazech. Registrace zahrnuje
dva kroky [17]:

> Odhad pohybu: casto se predpokladd neménnost pohybu; coz je pouze pfi-
blizné pravda kviili vnitinim artefaktim EPI obrazi, které zptisobuji zkresleni
mezi obrazy i presto, ze pohyb subjektu byl neménny. Na zakladé této hy-
potézy se korekce pohybu zestruc¢iiuje na 6 korekénich parametri (parametri
rigidni transformace), tj. 3 translacni a 3 rota¢ni. Nejaktualnéjsi metoda se-
stava z nalezeni neménné transformace, kterd minimalizuje nezddouci troven
rozdilu Sedi mezi naslednymi obrazy. Pii pouziti této metody vsak vznikaji
artefakty ve smyslu falesného odhadu pohybu vztazeného k urcité tloze. Z to-
hoto dtivodu se vyuzivaji vice robustni metody, které jsou zaloZeny na principu

vahovani chyby pouzitim jinych nez kvadratickych, mirné rostoucich funkci.

> Korekce pohybu: je mozna pouze v pripadé, kdy je odhad tohoto pohybu s
ohledem na velikost voxelu nezanedbatelny, protoze interpolace dat neptiznivé
ovliviiuje jejich obsah. Probih& obvykle formou trilinearni interpolace dat s

vazbou na odhadovany pohyb.

2.2 Prostorova normalizace

Po odhadu a korekci pohybu miize nasledovat prostorova normalizace, coz znamena

transformovat naskenované data na anatomické (transformace do MNI prostoru),
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pfipadné referen¢ni obrazy (8ablony). V klinickém vyuziti fMRI je tento krok disku-
tabilni z divodi problematické registrace mezi obrazy, riznymi modalitami anebo
Sablonami, vyrazného zvyseni poc¢tu voxeld a vypocetné naroc¢nosti. Ukazka prosto-

rové normalizace je na obrazku 2.1.

Obr. 2.1: Prostorova normalizace dat.

2.3 Prostorové vyhlazovani

Prostorové vyhlazovani patii mezi bézné postupy pii analyze fMRI dat a to ze dvou

dtvodi:
e zvysuje pomeér signal-Sum
e umoznuje interpretovat obrazy jako gaussovské nahodné pole (za pfedpokladu

filtrace gaussovskym filtrem a nulové hypotézy, kdy neni pfitomen zadny vzor

aktivace)

Pouziti prostorového vyhlazeni ma vsak i negativa. Pfedevs§im se jedna o ztratu
prostorové rozlisovaci schopnosti, kterd ma za nasledek zhorseni presnosti lokalizace
aktivace, nebo slouceni tkani rtizné povahy (viz obr. 2.2). Resenim tohoto problému

je pouziti adaptivnich filtri na anatomicky zaloZeném vyhlazovéani [13, 17].
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Obr. 2.2: Prostorové vyhlazovani dat.

2.4 Normalizace intenzity

Schopnost detekce aktivace je ovlivnéna moznym kolisanim globélni intenzity BOLD
signalu (tj. jasu snimki) mezi jednotlivymi akvizicemi. Toto kolisani v ¢asovém pri-
béhu signalu dle pribéhu globalni intenzity, odstranime jeji normalizaci v kazdém
skenu na predem stanovenou hodnotu. Nékdy je nutné tento krok cilené vynechat
(globalni intenzita je s pritbéhem experimentalni stimulace korelovana). Casto se
pak pouziva alespon normalizace intenzity zvana ,Grand Mean Scaling”, kdy vy-
pocitame primérnou intenzitu signalu pro cely experiment a tuto pak upravime na
prednastavenou hodnotu. Tim zajistime srovnatelnou troven signalu mezi jednotli-

vymi experimenty a osobami [17].

2.5 Filtrace ¢asového priubéhu

Je tprava provadéna na casovém prubéhu BOLD signalu v kazdém voxelu nezavisle
(Casova série prislusejici danému voxelu). Pouziva se filtrace nizkych — odstranéni
malych kolisani signalu (vnikljch napf. pfi respiraci, srdecni ¢innosti) i vysokych

frekvenci — potlaceni vysokofrekvenéniho Sumu [13].

2.6 Odstranéni globalnich vlivt

Toto pfedzpracovani si klade za cil odstranit nékteré fyziologické jevy ovliviiujici
obraz globalné, avsak je zde riziko ztraty informace o aktivaci. Aplikovatelné metody

jsou predmétem studii.



2.7 Vybér urcitych voxeli

Pro usnadnéni analyzy lze vybrat pouze anatomicky relevantni voxely. K tomu se
pouzivaji Ty vahované masky, pricemz vice sofistikované metody je mozné aplikovat

primo v c¢asti analyzy fMRI dat.

2.8 OQOdstranéni trendu

Pojmem trend v Casové oblasti rozumime pomalé, postupné zmeény urcitého cha-
rakteru, pozorované na zvoleném intervalu souboru dat. K odstranéni nechténych
trendii pouzivame statistickych ¢i matematickych operaci. V souboru dat fMRI se
jedna predevsim o trendy signalu obsahujici vysoké casové korelace. V signalu jsou
ucinky téchto korelaci zastoupeny typicky nizkou frekvenci. Jejich vyhlazeni je di-
lezité k prosazeni hypotézy stacionarity, kterou povazujeme za zaklad analyzy dat.

Praktickou metodu takového vyhlazeni v kazdém voxelu registrovaného signalu

predstavuje vhodné nizkofrekvencéni aproximace:

xvyhlazene(t) = l’(t) - ('ZE * g) (t)> (21)

kde ¢ je napriklad gaussovsky filtr, jehoz sitka je vétsi jako doba trvani sledovaného
jevu. Vypocet x * g, kde * znaci operaci konvoluce, miizeme s pouzitim rekursivnich

filtra pocitat rychle a u¢inné [17].

2.9 Casova registrace

Dalsim ze zdroju vzniku artefakt pfi interpretaci dat je ¢asovy posun akvizice TR
jednotlivych Fezti. Tato skutecnost se stava problematickou v piipadé rychlé sekvence
udalosti. Za takovéto situace je vyhodnéjsi provést urcity druh c¢asové registrace mezi
fezy tak, aby bylo mozné jejich akvizici povaZovat za soucasné probihajici. ReSenim
je zachovat ziskané spektrum vysledného signalu jednotlivych voxelti a posunout
jeho fazi. Tato metoda byva oznacovana také jako casovd korekce tezi — slice timing

correction [13, 17].
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3 UVOD DO ANALYZY DAT FMRI

Tato kapitola pojednéava o hlavnich myslenkach realizovanych pfi analyze dat. Ana-
Iyza fMRI dat se obecné déli na pristup Fizeny hypotézou, ktery vykonava statis-
tické ovéfeni platnosti apriorni hypotézy a exploratorni metody, kterd poskytuji
urcity ,nedokonaly preklad“ vyznamu (dulezitosti) dat.

Cilem analyzy prostorové—casovych dat fMRI, pofizenych pii konkrétnim expe-
rimentu, je identifikovat relevantni informace. Relevantni informaci rozumime (za
predpokladu, Ze ji lze jednozna¢né definovat) odezvu na experimentalni podnét nebo
radéji velikost této odezvy.

Nez pokroc¢im dale, je podstatné abych zdtraznil, Ze pod analjzou si predstavu-
jeme nejen experimentalni podnét, ale i samotny systém tvoreny subjektem, nasta-
venim méfeni a procesy reprezentujici sbér dat. Z toho vyplyva celkova komplexnost

a nejednoznacné interpretovatelnost systému.

3.1 Hypoteticky pristup a prizkumna metoda

Hypotézou rizené metody (Hypothesis—driven methods) pozaduji jistou formu ode-
zvy na experimentalni stimulaci. To umoznuje parametrizaci odezvy a poté odhad
parametri modelu. Tato metodologie se Tidi statistickym testem, ktery hodnoti od-
hadovanou odezvu s cilem vyhodnotit pfitomnost, ¢i naopak absenci aktivace. Ve
vétsiné pripadi tyto metody vychazeji z parametri voxelu. Jejich potencialni sla-
bosti je zpusob, jakym hodnoti urc¢itou formu odezvy (statisticky test). Ten muze
byt nevhodny, zkreslujici zavéry. Na druhou stranu poskytuji tyto metody jasnou
odpovéd na konkrétni otazku typu ,,Je ¢asovy pribéh dat tohoto voxelu korelovany
s predpokladanou odezvou na experimentalni vzor?“, s odpovédi ,,Ano/Ne* vaza-
nou na hodnotou (P-hodnota), kterd udava pravdépodobnost chybné pozitivniho
vyroku. I pres flexibilitu modelt vSak nejsou schopné odpovédét na obecné otazky
jako ,,Jaka je nejvyssi uroven sledovaného vzoru v souboru dat v odezvé na expe-
rimentalni podnét?“ nebo ,Které jsou hlavni prostorové—Casové vzory obsazené v
tomto souboru dat?*

To mélo za nésledek vznik tzv. prazkumnich metod (Exploratory methods), které
si kladou za cil vytvoreni modelu sledujiciho pfitomnost a ¢asové /prostorovou struk-
turu vzoru. Tyto metody jsou co do poc¢tu proménnych mnoho proménné, berouci v
potaz vsechny voxely soucasné. Zameérem je ziskat informace o celkovém obsahu dat,
coz je uzitecné napiiklad v pripadé posuzovani pritomnosti urc¢itého jevu. Vzhledem
k formulaci otdzky vSak tento pristup neposkytuje definitivni odpovéd, spise tedy

priazkumem provéiuje, ktery vzor je v daném souboru dat v souvislosti s podné-

vvvvv
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soubort dat, mezi riznymi subjekty) urcitych vzori [17].

3.2 Jednorozmérna statistika

Vétsina vozel-by-voxel metod jednorozmérné statistiky vyzaduje ke své c¢innosti
tvorbu modelu popisujiciho predpokladany pribéh hemodynamické odezvy na za-
kladé znalosti experimentalni stimulace. Urcitym mezikrokem je pak dekonvoluce,
ktera vyzaduje pouze znalost za¢atku opakujicich se udalosti [18].

Vétsinu pouzivanych metod je mozné realizovat jako specialni ptipady Obec-
ného linearniho modelu (GLM, general linear model). Jedna se o tzv. parame-
trické metody, kdy predpokladame urcité chovani naméfenych dat, napt. normalni
rozdéleni rezidui. Zejména v piipadé, kdy toto neplati je feSenim pouziti neparame-
trickych metod [18].
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4 ANALYZA OBECNYM LINEARNIM MODE-
LEM

Ptredpokladejme experiment, v jehoz pribéhu chceme méfit odezvu proménné (BOLD
signal konkrétniho voxelu) Y;, kde j=1,...,J je index jednotlivych méfeni. Pro
kazdé méfeni dale uvazujeme soubor nezavislych proménnych L tzv. regresori (znamé
parametry nezpusobujici chybu), vyjadfenych pomoci x;;, kde [=1,...,L je index
urcitého regresoru [11].

Obecny linedrni model vyjadiuje odezvu proménné Y; ve smyslu linedrni kom-

binace regresoril, nezndmych parametrii 3 a statistické chyby e;:

Y}':{L’jlﬁl—l—...—l—l’jlﬁl—l—...—l—l’jLﬁL—l—Ej. (41)

4.1 Definice matice navrhu

Vicenasobny soubor dat je ziskavan ve formé Casové série skent, tzv. blok méfeni
(sessions). V této Easti prace se budu zabyvat ,single-subject” analyzou a to mode-
lem pravé jednoho z bloku. Studie nékolika subjektt (multi-subject) je zalozena na
nasobnych single-subject modelech.

Nasim vstupem je tedy jedna ¢asova série skent, jiz transformujeme na jednotli-
vou statistickou hodnotu. Pomoci této statistiky potom ziskdme p-hodnotu. Tyto
procesy se uskutecnuji voxel po voxelu tak, aby jejich vysledkem byla statisticka
parametrickd mapa (SPM), statisticky popisujici kazdy voxel [9)].

Predpokladejme tedy, Ze mame ¢asovou sérii slozenou z N pozorovani Y7,...,Yy,
ziskanych z jednoho voxelu v cCase t;, kde s = 1,..., N oznacuje poradi skenu.
Snahou je modelovat vyvoj voxelu dané casové série v podobé linearni kombinace
funkci, které oznacime privlastkem prizkumné s urcitou odchylkou. Odpovidajicim

matematickym popisem je potom nasledujici rovnice:
Y, = Bof () + o+ Buf (t) + -+ Buf () + e (4.2)

Priizkumné funkce f1(.),..., fL(.) predstavuji soubor vhodnjch regresori, na-
vrzenych tak, abychom jejich linearni kombinaci pokryly co mozna nejsirsi prostor
moznych fMRI odezev a to v zavislosti na rozdéleni vektoru odchylky e. Samotny re-
gresor definujeme jako konvoluci funkce stimulu S(¢),t = 1, ..., T afiltru s, znamého
jako kanonicka hemodynamicka odezva (hrf, hemodynamic response function).

Rozepsanim rovnice 4.2 pro vSechny casy t, dostaneme soustavu rovnic, jejichz

zapis v podobé koeficientl matice je:
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pripadné maticoveé
Y =X(+e (4.3)

Kazdy sloupec matice navrhu X tedy predstavuje jeden z regresorti vyhodnoco-

vanych v kazdém casovém okamziku ¢, ¢asové série fMRI [11].

4.2 Tvorba regresoru

Pfi formulaci regresortt potfebujeme znat v zakladé dvé véci. V prvni fadé to je
nacasovani experimentu a v druhé oc¢ekavany tvar BOLD odezvy na pouzity stimul.
Na zéakladé téchto informaci je potom vypocitana matice navrhu. Tento proces se

da stru¢né rozepsat v nasledujicich krocich.

4.2.1 Casovani

Opét uvazujme jeden blok méreni ze souboru generovanych dat. Oznac¢me pocet
skenti tohoto bloku jako Nggen,. Mimoto je dulezité, aby byla data sefazena podle
akvizice.

Nase meéreni bloku zapocalo v ¢ase série nula, coz je ¢asovy okamzik, kdy skenr
zahdjil akvizici prvniho fezu v prvnim skenu. Dobu trvani jednoho méfeni bloku
potom chapeme jako soucin poc¢tu jeho skenii a repeti¢niho casu TR, coz je doba,
ktera uplyne od zac¢atku akvizice jednoho skenu do zacatku akvizice nasledujiciho. Z
casu TR, za predpokladu ze ztistavaji konstantni béhem celého experimentu, potom
urc¢ujeme pocatek (onset) kazdého skenu.

Navrh experimentu je popsan sérii procest ¢i udalosti, pricemz kazda udalost
je oznacena urcitym typem. Popisme N jako poradi udalosti typu m a Ny, jako
pocet typi udalosti. Pokud zavedeme vektor poc¢atku udalosti typu m O™, pak O
bude pocatek udalosti j typu m. Dobu trvani naseho experimentalniho stimulu vsech
udalosti obsahuje vektor D, konkrétni udalosti potom D,,.

Pfi analyze se potom pomoci O™ a D™ generuje vnitini reprezentace bloku meé-

feni a experimentu. Ta sestava z diskrétni funkce stimulu S™ pro kazdy typ udélosti.
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Vektory S™ plni, v celé ¢asové sérii, ucel urcitych schranek, které pokryvaji ve vét-
siné pripadt pouze cast délky periody TR. Disledkem je potom fadné vzorkovana
diskrétni verze funkei stimulu S™ [9].

Vyskyt stimulu je reprezentovan vyse zminénou funkci binarné. Jednotlivé ele-
menty funkce mtzou také obsahovat dalsi hodnoty. Vyuziti téchto moznosti pied-

stavuje koncept parametrickijch modulaci (viz dale).

4.2.2 Bazové funkce vysokého rozliseni

Po vytvoreni stimulac¢nich funkci nasleduje vyuziti ¢asovych bazovych funkci, kte-
rymi popisujeme tvar ocekavané odezvy. Zakladem modelovani BOLD odezvy dané
udalosti typu m je konvoluce funkce stimulu s filtrem typu FIR (finite impulse re-
sponse). Vysledkem jsou potom naméfend data Y.

Niyp
Y =d()_ h™xS™) +e, (4.4)

m=1
kde A" je impulsni funkce odezvy udélosti typu m, d(.) symbolizuje operaci pod-
vzorkovani, ktera je potfebna pro vzorkovani konvolované funkce stimulu v kazdém
casovém bodé a e znac¢i odchylku méteni.
Impulsni funkce odezev A™ neni znama, nicméné se predpoklada moznost jejiho
namodelovani pomoci linearnich kombinaci bazovych funkei b;:

Niyp Noy

Y=Y dbis" «S™) + e, (4.5)

m=1 i=1
kde 3" je i-ty koeficient udédlosti typu m a Ny je pocet bazovych funkei b;.

Rozepsanim koeficientti rovnice 4.5 potom dostaneme

Y = d{[(bx S1)B" + -+ (bx SNwr) N} 4, (4.6)
kde b= [by, ..., by, ] a g™ =87, 8% 7.
Jestlize oznacime X = [(b* SY)i---i(bx SNw] a g = [3*, ..., fNiw], mizeme o

rovnici 4.6 prohlasit, Ze je podobné jako rovnice 4.2 linearnim modelem. Sloupce

matice ndvrhu X jsou diskrétni vzorkovanou konvoluci kazdé z Ny, funkei stimulu

vvvvv

impulsni funkce odezvy kazdého typu udalosti m, zavedena parametrizace ztotoznuje

bazové funkce b; pro vSechny typy udalosti, ale odlisuje vektory parametru g™ [9].

4.2.3 Parametricka modulace

Funkce stimulu S™, které jsem ptivodné popsal jako vektory sestavajici z hodnot 1 a
0, v8ak muzou nabyvat i jinych hodnot (lze pfitadit rizné hodnoty rtznym individu-

alnim udalostem). Jak je poznat z rovnice 4.6, hodnoty vektoru S™ v podstaté Fidi
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relativni amplitudu ocekavané odezvy vSech udalosti. Toto vahovani tak umozinuje
realizovat modely, ve kterych lze tuto vysku parametricky modulovat. Moznosti vy-
uziti této modulace jsou siroké, kuptikladu lze vektor S, vahovat urcitym externim
méfenim, jako je reak¢éni doba. Takovym modulovanym regresorem bysme potom
mohli testovat linearni zavislost mezi reakéni dobou a amplitudou odezvy, berouci

v potaz i dalsi modelované tcinky [9].

4.2.4 Bazové funkce nizkého rozliseni

V rovnici 4.6 byl pro navzorkovani regresortt vysokého rozliseni, do prostoru dat Y
o nizkém rozliseni, aplikovan operator podvzorkovani d.

Akvizice jednoho fezu fMRI dat pouzitim EPI sekvence trva priblizné 100 ms. Nej-
vétst odchylka ¢asu sniméni uréitého fezu se projevi v poradi | Nye,./2]! od fezu, pro
ktery je cas snimani presny. Tento problém vzorkovani se tyka pouze event-related
navrhi, kde se pouziva kratka doba stimulace, vyvolavajici BOLD odezvu trvajici jen
nékolik sekund. Pro tyto kratkodobé odezvy je vhodny model ¢asu snimani zasadni.
Jakykoli rozdil v oc¢ekdvaném a aktudlnim pocatku snimani mize snizit citlivost ana-
Iyzy, zvlasté v piipadé pouziti prostého HRF modelu (t.j. model bez derivaci HRF).
Pro blokovy navrh jsou ¢asové odchylky snimani v porovnani s délkou epochy malé,
tudiz je potencialni ztrata citlivosti zanedbatelna.

Jak jsem jiz zminil v kapitole o pfedzpracovani fMRI dat, casovd korekce rTezi
je jednim z Feseni tohoto problému. Druhym zptsobem je potom modelovat odlis-
nou latenci s derivaci HRF v ¢ase. Souborem takovych bazovych HRF funkci potom
miuizeme vznikly posun o vice jak jednu sekundu upravit.

Konec¢né jsou podvzorkované bazové funkce poupraveny primérovanim a zapsany
do jednotlivych sloupcti matice X. Referen¢ni hladina je v X modelovana ptridanim

konstantniho regresoru [9].

4.3 Seériova korelace

Data fMRI projevuji sériovou korelaci v ¢ase. Tim méme na mysli, Ze odchylka e,
skenu s je v case korelovana s okolim. Protoze korelace hraje vyznamnou roli pii
posuzovani dilezitosti statistickych testt, je nutné tyto sériové korelace modelo-
vat. Pii utvafeni t ¢i F-statistiky je nas odhad proménlivosti kontrastu zkresleny.
Navic, pfi pouziti odhadu nejmensich ¢tverci (OLS, ordinary last squares), je nu-
lova statistika, kterou poc¢itame p-hodnotu, zavisla na matici kovariance odchylky.

Zanedbani korelaci by vedlo k neuzitecnému odhadu zminéné matice. Pro ziskani

L x| vyjadiuje nejblizsi celé ¢islo mensi nebo rovno
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hodnotnych testi vsak musime, za predpokladu jistého nesférického rozdéleni, tuto
odchylku vhodné odhadnout. Poté tento odhad pouzijeme pro vypocet statistiky a
efektivnich stupnii volnosti.

Pro nalezeni feseni zptisobu odhadu odchylky matice kovariance a jeho zaclenéni
do struktury modelu, budeme vychéazet ze statistik zalozenych na OLS.

Jednim z modeli schopnych zachytit pozorovanou formu sériové korelace je mo-
del tvofeny autoregresivnim koeficientem a bilim Sumem (AR(1)+wn)?. Nai potte-
bou je modelovat pouze korelace omezeného rozsahu (lokalni), protoze data filtru-
jeme horni propusti [9].

Matematicky, ve smyslu rozdéleni v prostoru, formulujeme model AR(1)+wn ve vo-

xelu k nésledovneé:

e(s) = z(s)+d(s)
2(s) = az(s—1)+6.(s), (4.7)

kde 6.(s) ~ N(0,02),0.(s) ~ N(0,02) a a je AR(1) koeficient. Tento model popisuje
odchylku €(s) v ¢asovém bod€ s voxelu k, jakozto sumu autoregresivni komponenty
z(s) plus bili sum 6.(s). V kazdém voxelu k mame tedy t¥i hyperparametry?®, roz-
ptyl dvou chybovych slozek d. a d, a autoregresivni koeficient a. Vysledna matice

kovariance odchylky je potom dana

E(ee") = o?(Iy — A) Iy — AT + 02 (4.8)

€

kde A je matice, jejiz elementy pod hlavni diagonalou jsou rovny a a zbylé jsou

nulové. Iy je identita matice v dimenzi N [9].

4.3.1 Odhad parametra matice odchylky

Pro odhad matice autokovariance v kazdém voxelu tedy pouzijeme hyperparamet-
ricky model (rov. 4.8). Matematicky mizeme matici kovariance odchylky rozdélit do
dvou slozek. Prvni je matice korelace, predpokladame, Ze je stejna ve vSech voxelech
naseho zajmu a druhou je rozptyl, ktery se mezi voxely lisi (jinak feceno vzor sériové
korelace zistava stejny, zatimco jeji amplituda se méni).

Priklad odhadu matice kovariance odchylky pro voxel & uvedu na nasledujicim

line4drnim modelu:

kde Y* je N x 1 vektor méfené ¢asové série ve voxelu k, X je N x L matice navrhu, 5*

je vektor parametri a €* je odchylka méfeni ve voxelu k. Odchylka ¢¥ ma normalni

2AR(1) znamend, Ze formu a pocet korelaci 1ze modelovat jednim AR koeficientem
3Tento nazev se zavadi z diivodi odliSeni téchto parametriit od parametrii vektoru .
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rozdéleni s € ~ N (0, ak2V). Matice korelace V je shodna pro vSechny voxely, avsak

rozptyl o*” je ritzny 9].

Jak lze odhadnout V skrz vsechny voxely? Vypocetné efektivni metodou se jevi
odhadovat V z dat slozenych z jednotlivych voxeli. Tyto data jsou dana souc¢tem
vzorkované matice kovariance vSech voxeld naseho zajmu, tj. Vy = 1/K >, YRYR

Slozena Vi je potom slouceninou dvou slozek rozptylu, experimentdalni a odchylkove.

Ve =Y X35 0F XT 4 ket (4.10)
k

Jednim ze zptisobli odhadnuti matice kovariance odchylky Cov(e) = oF*V je
pouziti metody omezené maximalni vérohodnosti (Restricted Maximum Like-
lihood, ReML). ReML pracuje s podminkou linearni kovariance, tzn. odhadovana
matice kovariance je modelovana jako linedrni kombinace nékterych podminek ko-
variance. Model popsany rovnici 4.8 je ve smyslu hyperparametrti nelinearni, coz

znemoznuje pouziti ReML pfimo. Pokud vSak linearizujeme podminky kovariance

V=>"INQ, (4.11)

kde @); jsou N x N matice podminek a \; jsou hyperparametry, ReML muze byt
aplikovana. Nyni potfebujeme urcit @);, které tvoii vhodny model sériovych korelaci

fMRI dat. Pii uvazovani EPI sekvence pouzivame dvé podminky @)1 a ()5, pficemz
Q1=1Iya

=li=jl . £

e o

inj:{ 7&‘7
0: 1=y

Obrazek 4.1 znazornuje podobu )1 a ()2 pro EPI sekvenci.

Globalni odhad V je potom ziskan preskalovanim V tak, aby méla rozmér kore-
la¢ni matice.

Tato metoda odhadu matice kovariance vyuziva dvou globalnich hyperparame-
trit A\; a \o. TYeti, lokdlni hyperparametr rozptyl o2 je odhadovan v kazdém voxelu
pouzitim obvyklého odhadu

s YM RY®*

= e (T (4.12)

kde R je matice odchylek. Timto je odhad sériové korelace kazdého voxelu k kom-
pletni [9].
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Skeny

Skeny Skeny

Obr. 4.1: Graficka ilustrace dvou podminek kovariance pouzitych pti odhadu matice
kovariance odchylky. (Vlevo:) Podminka @), zavadi do odhadu stacionérni
rozptyl, (Vpravo:) Podminka (); zahrnuje ¢ast modelu AR; s autoregre-

sivnim koeficientem 1/e (obrazek prevzaty z [9]).

4.4 Odhad parametru a vysledky rozdéleni

V této ¢asti se budu vénovat popisu rovnic, které vedou na t, piipadné F-statistiku.
Tyto statistiky mohou byt potom pouzity k vypoctu p-hodnoty kazdého voxelu a
tudiz k zavértim popisujicim data. Pro prehlednost vynechavam horni index voxelu
k. Odhad parametru 3 metodou OLS je ddn

f=XTX)"XTy = X7Y. (4.13)

Jak jsem popsal vyse, pro odhad matice korelace V jsme pouzili metody ReML.
Matice kovariance odchylky je potom ddna vztahem o2V (rov. 4.12). Matice kova-

riance odhadovaného parametru je
Var(3) = ?X VX T (4.14)

T-statistiku miZzeme formulovat rozdélenim kontrastu odhadnutych parametri 73,
podle standardni odhadnuté odchylky (jinymi slovy je T-statistika vahovana zvole-

nym kontrastem, kterym definujeme, které parametry § vstupuji do T-statistiky):

e

T=— ,
\/0‘2CTX_VX_TC

(4.15)

kde o2 je odhadnuta pomoci rovnice 4.12.
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Kli¢ovym rozdilem je oproti kulovitému rozdéleni rozptylu odchylky (e YN (0,02))
pfitomnost matice korelace V (jmenovatel rov. 4.15). Vysledky t-statistiky jsou
tak presnéjsi. Nicméné kvilli V neni jmenovatel étvercového zakladu y2-rozdéleni
(jmenovatel by byl ptesné x2-rozdélen, kdyby V popisovala kulovité rozdéleni). To
znamena, ze rovnice 4.15 neni t-rozdélenim a tudiz nemiZzeme vyvodit zavéry po-
rovnanim s t nulovym rozdélenim o trace(RV) stupni volnosti.

Pro feseni této situace se aproximuje vySe zminény jmenovatel y2-rozdélenim.
Nésledné je T aproximovana t-rozdélenim. Tato aproximace je zalozena na slicovani
prvnich dvou momentti rozdéleni jmenovatele s x2-rozdélenim.

Podobné mtze byt v pfritomnosti sériovych korelaci aproximovano nulové roz-
déleni F-statistiky. V takovém piipadé je jak citatel, tak jmenovatel F-hodnoty

aproximovan y?-rozdélenim [9, 17].

4.5 Analyza realnych dat

Analyzu naméfenych dat jsme provedli pomoci programového baliku SPM (Statis-
tical Parametric Mapping), napsaného pro aplikaci MATLAB. Vstupni data tvofilo
méreni o ¢tyfech blocich, kazdy blok obsahoval 254 skenti. K vytvofeni matice navrhu
jsme pouzili dva vektory zacatkd stimultl (sestavajici z hodnot 1 a 0), oznacenych
jako stimuly a targety a filtru v podobé hemodynamické odezvy, derivace HRF a
disperze HRF. Vyslednd matice ndvrhu pro 1blok méfeni je na obrazku 4.2, pro
v8echny 4 bloky potom na obr. 4.3. Poté nasledoval odhad sedmi parametra 3 (2
vektory stimulti x 3 filtra¢ni funkce + referen¢ni kontrast). Odhadnuté parametry
jako parametrické mapy muzeme vidét na obr. 4.4. Poslednim krokem byl vypocet T
— statistiky spolu s testem nulové hypotézy. Vysledky zavislé na vybraném kontrastu

znazornuje obrazek 4.5.

4.6 Metody multifaktorové analyzy

V nasledujicich kapitolach se zaméfime na hlavni multifaktorové (ve smyslu sou-
bézného pozorovani vSech voxeli) metody, vyuzivané z pohledu prizkumné analyzy
dat fMRI. Ta je zaloZena na piedpokladu linedrni kombinace hlavnich (PCA, Prin-
cipal Component Analysis), ¢i nezavislych (ICA, Independent Component Analysis)
komponent. Budeme pozadovat, aby se urc¢ita sada voxeli dala rozdélit na jisté dilci

slozky, pro které je urcity ucinek (jev, chovani) pfevladajici.
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Statistical analysis: Design
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Obr. 4.2: Matice navrhu; 1blok méfeni, 256 skenti.
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Obr. 4.3: Matice navrhu; 4 bloky méfeni, 1024 skenti.
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Obr. 4.4: Odhady parametri j3.
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5 ANALYZA HLAVNICH KOMPONENT

Principal Component Analysis PCA je nastrojem linearni transformace, slouzici k
redukei, kompresi ¢i zjednoduseni zdrojového komplexniho souboru dat (ptivodniho
poctu popisovanych proménnych) na niz$i dimenzi. To je uskute¢néno preménou
puvodniho souradnicového systému do systému nového, jehoz osy jsou tvofeny tzv.
hlavnimi komponentami. Tyto komponenty shrnuji informaci o ptivodnich promeén-
nych, jsou vzajemné nezavislé a sefazeny podle rozptylu projektovanych dat. Touto
cestou si mizeme zvolit, které komponenty pouzijeme, piicemz stale zachytime nej-
vice diilezity obsah vstupnich dat. Casto totiz nevime, které z méfeni vystihne dyna-
miku systému nejlépe, kromeé toho nékdy sledujeme vice aspektii nez je ve skutecnosti
potieba [15].

5.1 Matematicka interpretace

Pro zjednoduseni budeme vychazet ze zvoleného souboru dat o dvou dimenzich.
Ziejmym dtvodem je nizkd vypocetni naroc¢nost a snadnéd grafickd interpretace.
Pouzita data jsou zobrazena na obrazku 5.1, prvnim krokem ve zpracovani bude

odecteni stfedni hodnoty.
3.5F
25F

> 15F x

05F

Obr. 5.1: Priklad souboru dat pro PCA.
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5.1.1 Stfedni hodnota

Pro spravnou funkcénost PCA je nutné od kazdé dimenze odedist jeji stfedni hodnotu.

Vysledkem je soubor dat, jehoz stfedni hodnota je rovna nule (viz tabulka 5.1).

X y || X%-T | Yi- ¥y
2,8 12,81 0,930 | 0,530
0,71 1,5 | -1,170 | -0,770
2,3 12,71 0,430 | 0,430
1,8 11,8 | -0,070 | -0,470
3,4 13,1 1,530 | 0,830
0,5 1,0 -1,370 | -1,270
28119 0,930 | 0,630
1,51 2,21 -0,370 | -0,070
1,8 13,11 0,070 | 0,830
1,1 1,6 | -0,770 | -0,670

Tab. 5.1: Hodnoty zvolenych dimenzi a odecet stfedni hodnoty.

5.1.2 Matice kovariance

Dalsim krokem je vypocet matice kovariance. Pfipomenme, 7Ze se vzdy pocita prave
ze dvou dimenzi a udava stupen jejich vzajemné linearity. Kladnou hodnotou ro-
zumime pozitivni korelaci a opa¢né zapornou —negativni. Absolutni velikost kovari-
ance potom udava stupen redundance dat [15]. V p¥ipadé vicerozmérného souboru
dat, napf. dimenze z, y a z muzeme pocitat cov(z,y), cov(z,z) a cov(y,z). Pro n-

dimenzionalni soubor je pocet kovarianci roven vztahu:

n!

COUp—dim = m .

(5.1)

Tyto hodnoty kovarianci je vhodné si pfi vypoctu ukladat do matice. Definice

takovéto kovarian¢ni matice pro objem dat s n dimenzi je
C™" = (¢4, ¢ij = cov(Dimy, Dim;)), (5.2)

kde C™*" je matice s n fadky a n sloupci a Dim, je = - t4 dimenze [16]. V nasem
pripadé maji vstupni data dva rozmeéry a proto bude mit kovarian¢ni matice rozmeér

2x2. Pti vypoctu Vychézime z nasledujiciho vztahu:

cov(X,Y) = 0%y = le ;i - (5.3)
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Vysledna matice potom vychazi nasledovné:

0,9157 0,6323
Cov = .
0,6323 0,5690

Prvky matice mimo hlavni diagonélu jsou kladné, proto predpokladame vzajemnou

korelaci mezi veli¢inou z a y.

5.1.3 Vypocet vlastnich éisel a vlastnich vektoru

Jedna z moznosti algebraického feseni PCA je postavena na vlastnostech dekompo-
zice matice kovariance do podoby vlastnich vektortd. Tyto vektory tzce souvisi s
pojmem vlastnich ¢isel, se kterymi se muzeme setkat napiiklad u itera¢nich metod
pro feSeni soustavy linearnich algebraickych rovnic [6]. Vypocet je opét demonstro-
van na zvoleném souboru dat.

Nasi tulohou je tedy stanovit takova ¢isla A, pro kterd ma homogenni soustava
Av = Mv nenulové TeSeni, a urcit toto feseni, kde matice A je rovna kovariancéni

matici spocitané podle vztahu 5.3.

0,9157 0,6323
A:covz{ ’ ’ ]

0,6323 0,5690
Resime tedy soustavu
(A=A = [0(9)12372;A 0,2’621()))2?)\ ] {Z: ] B { 8] '
Aby méla tato homogenni soustava nenulové feseni, musi byt determinant sou-
stavy nulovy. Hledame proto takova A, aby:
det(A — AI) = A\? — 1,4847) +0,5210 = 0.

Resenim je algebraicka rovnice 2. stupné a pouze pro jeji kofeny

A1 =0,0867, Ay = 1,3980

nazyvané vlastni ¢isla matice A, bude mit uvazovana soustava nenulové feseni. Ke

kazdému vlastnimu ¢islu A; mizeme najit nenulové feseni homogenni soustavy:
Hodnoty vlastnich vektori jsou potom:

| 0,60647 —0.79509
| —0,79509 —0.60647 |
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Dilezitou vlastnosti téchto vektoru z hlediska vyuziti v PCA je jejich jednotkova
délka [16]. Upravend data a osy hlavnich komponent, urc¢ené vlastnimi vektory, jsou
znazornény na obr. 5.2. Z obrazku je zfejmé, Ze prvni nova osa (prvni hlavni kom-
ponenta, PC1, prvni novy znak) je vedena ve sméru nejvétsi variability mezi jed-
notlivymi dimenzemi, druhd osa (druha hlavni komponenta, PC2, druhy novy znak)
potom ve sméru nejvétsi variability, ktery je kolmy na smér prvni komponenty (po-
znamenejme, ze data je mozné vyjadrit i bez vzajemné kolmosti os, avsak uvedena
interpretace je nejvice G¢inna [12]). Jinymi slovy nam tyto osy zobrazuji jakysi cha-

rakter vstupnich dat.

Obr. 5.2: Graf normalizovanych dat (po odecteni stfedni hodnoty) s vypoctenymi
osami dvou hlavnich komponent PC1 a PC2.

5.1.4 Vybér komponent

Dilezitost jednotlivych komponent (jejich informaéni hodnota v souvislosti se vstup-
nimi daty) je dana velikosti vlastniho ¢isla prislusného vlastniho vektoru. Jejich se-
fazenim, od nejvyssiho po nejnizsi, ziskame posloupnost komponent s ohledem na
jejich dtlezitost. Nyni je na nasem tsudku, zda a které komponenty s mensim vy-
znamem vynechame. Absenci n—tého poctu hlavnich komponent se ekvivalentné
snizuje pocet dimenzi, coz ma za nasledek ztratu urc¢ité casti pivodni informace
[16]. Zvolené vlastni vektory potom naplni jednotlivé sloupce transformad¢ni matice

(TM). V nasem piipadé bude po vynechani méné dulezité komponenty obsahovat
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pouze jeden sloupec:

TM — —0.79509 .
—0.60647

5.1.5 Transformace dat

Poslednim krokem nasi analyzy je transformace ptvodnich upravenych dat (data po

odecteni stfedni hodnoty v kazdé dimenzi), na data vysledna!:
VyslednaData = TM?T x UpravenaData® . (5.4)

Pro lepsi nazornost jsme vysledna data podle nésledujiciho vztahu zpétné rekon-
struovali.

Taata = (T'M x VyslednaData) + €, (5.5)

kde 74444 jsou rekonstruovana data a € je prislusny vektor odectené stfedni hodnoty
(v naSem piikladé maji tyto proménné rozmér vektoru, avSak v piipadé vétsiho
po¢tu zachovalych dimenzi by reprezentovaly matice). Na obrazku 5.3 tedy vidime

data redukovana volbou pfislusnych vektort transformacni matice.

Obr. 5.3: Vysledna rekonstruovand data (zelena kolecka) po redukei PCA.

V{znam transpozice ve vztahu 5.4 je popsany v [16]
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5.2 Aplikace

V této ¢asti popiseme PCA reprezentaci obrazovych dat fMRI. Vychazejme z ,jedné
session' obrazovych dat obsahujici 254 skenti, jednotlivy sken predstavuje objem
46-ti pfedzpracovanych obraztl o rozméru M x N pixelti. Kazdy z téchto obrazt

vyjadiime formou radkového vektoru:

X = ($1,$2,$3,"',$M><N),

pricemz kazda jeho hodnota je intenzitou jasu konkrétniho pixelu vstupniho sedoté-

nového obrazu. Vsechny skeny potom vytvori obrazovou matici celého bloku méteni:

VektorSkenuy

VektorSkenus
Matice Bloku = )

VektorSkenugsa

ktera je vstupem do analyzy hlavnich komponent. Jeji priibéh jsme na demonstrac-

nim 2 dimenzionalnim ptikladé popsali vyse.

5.2.1 Statistické zpracovani

Pro statistické vyhodnoceni aktivace jsme pouzili z-score (standard score), ktery je

definovan jako:

T—p
5.6
z et (5.6)

kde z je hodnota voxelu, ktery chceme standardizovat, u je stfedni hodnota a o
je smérodatna odchylka ,populace voxeld. Vyznam veli¢iny z tedy predstavuje
rozdil mezi hodnotou zpracovavaného voxelu a stfedni hodnotou celé ,populace”.
Z je pozitivni, kdyz je hodnota voxelu vétsi jako sfedni hodnota ,populace“ a

negativni kdyz mensi.

5.3 Vysledky

Analyza byla provedena pomoci BCA — Brain Connectivity Analysis Toolbozu pra-
cujictho v programovém prostiedi aplikace MATLAB. Vstupni data tvofil jeden
blok méfeni, to znamena 254 predzpracovanych skenti fMRI, kazdy sken obsahoval
46 tezil. Pro statistické vyhodnoceni byla pouZita metoda z-score. Vybér vyslednych
komponent, jejich statistické zpracovani, zobrazeni v jednotlivych fezech roviny a

3D rekonstrukei si mtizeme prohlédnout na nasledujicich stranach.
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Obr. 5.4: Dvojice fezti analyzovaného objemu dat: A - original, B - original, na ktery
byla aplikovana maska, C' - 1.hlavni komponenta PC, D - 5. PC.
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Obr. 5.5: 1. PC: Statistické vyhodnoceni aktivace vstupniho objemu fMRI dat v jed-
notlivych rovinach a 3D rekonstrukce. Modrou barvou je znazornéna po-

zitivni aktivace, ¢ervenou potom negativni.
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Obr. 5.6: 5. PC: Statistické vyhodnoceni aktivace vstupniho objemu fMRI dat v jed-
notlivych rovinach a 3D rekonstrukce. Modrou barvou je znazornéna po-

zitivni aktivace, ¢ervenou potom negativni.
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Obr. 5.7: Detail tfidimenzionalni interpretace vybranych komponent: A) pro 1. PC
a B) 5. PC.

Obr. 5.8: Detail tfidimenzionalni interpretace aktivace (statisticky vyhodnocené
komponenty): A) pro 1.PC a B) 5.PC. Modrou barvou je znazornéna

pozitivni aktivace, cervenou potom negativni.
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5.4 Omezujici faktory PCA

Definice hranic PCA vyzaduje hlubsi Gvahu nad jejimi zdkladnimi pfedpoklady,
stejné jako presnéjsi informace o zdrojovych datech. Obecné se pomoci analyzy hlav-

nich komponent snazime odstranit jisté ,,druhotni“

zavislosti, které pro nas nejsou
vyznamné. PCA vsak vyzaduje vzdjemnou kolmost jednotlivych os komponent, coz
predstavuje pomérné velké omezeni. Piikladem, kdy tato metoda analyzy selze, je
soubor dat znazornény na obrazku 5.9. Divodem je jiz vySe popsany princip me-
tody PCA (zptisob dekorelace dat), ktery vSak nerozpozné zavislosti vyssich Fadu.

Analyza téchto dat je potom pomoci PCA nedostatecna [15].

Obr. 5.9: Priklad zobrazeni souboru dat, ktery vede k selhani PCA. Nema Gaus-

sovské rozlozeni a nevyhovuje podmince kolmosti os (obrazek prevzaty z

[15]).

Tato omezeni vedla k zavedeni odlisného pfistupu ke statistické definici zavislosti
analyzovanych dat. TFidu algoritmi, vyzadujicich statistickou nezavislost dat podél

redukovanych dimenzi, oznaCujeme terminem nezdvisld analyza komponent, ICA.

5.5 Nelinearni PCA

Za zminku stoji predstaveni nelinedrni PCA, kterou v [17] pfedstavil Friston a
kol. Jedna se o interakci prostorovych médu, s vyuzitim architektury neuronovych
siti, odhadujicich odchylku od linedrni PCA.
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6 NEZAVISLA ANALYZA KOMPONENT

Independent Component Analysis (ICA) je statistickd vypocetni technika popisujici
skryté prvky, které jsou zékladem souboru nahodnych proménnych, méfeni ¢i sig-
nalt. ICA definuje generativni model zkoumanych multifaktorovych dat, které jsou
typické velkym poc¢tem vzorkt. V pripadé nasi analyzy obrazovych dat fMRI vzorek
chapeme jako hodnotu zméreného signalu konkrétniho voxelu v case t. Vytvoreny
model potom tyto vzorky popisuje jako linearni smés urc¢itého poctu skrytych pro-
ménnych, pficemz zpiisob smésovani je také neznami. Dale predpokladame, Ze tyto
neznamé nejsou gaussovského rozlozeni a jsou vzajemné nezavislé. Nazveme je neza-
vislymi komponentami zkoumanych dat. Tyto komponenty, rovnéz oznacovany jako

zdroje sources ¢i prvky factors, mohou byt urceny pravé pomoci ICA [8].

6.1 Matematicka interpretace

Klasickym piikladem nezavislé analyzy komponent (ICA) je takzvany , Cocktail -
party“ problém. V mistnosti je urcity pocet mluvicich osob a my se ze smési hlast
snazime identifikovat pravé jeden. Nejcastéji pouzivané definice ICA jsou nasledujici
[10]:

6.1.1 Obecna definice
ICA ndhodného vektoru x hleda takovou linearni transformaci
s=Wu, (6.1)

ve které jsou jednotlivé komponenty s maximalné nezavislé. Matice W je inverzi

smésovacl matice A viz déle.

6.1.2 Model uvazujici Sum

xr = As+n, (6.2)
kde s je vektor skrytych nezavislych komponent, A je m x k sméSovaci matice a n je
m —rozmérny nahodny vektor Sumu. Tato definice redukuje bézny odhad skrytych

proménnych, nicméné tento pfistup je pomérné komplikovany a proto se vétSina

aplikaci zaméruje na bezsumovou definici.
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6.1.3 Bezsumovy model

Vyznam symbolt je shodny s definici 6.2.
x = As. (6.3)
V této praci uvazujeme bezsumovy model ICA.

Obecné se nam jednad o separaci nezavislych zdroji z urc¢itého objemu zméfenych

dat. Pro n zdroji plati podle 6.3 nasledujici vztah:
x1(t) apsi(t)+ - Fapse(t)

Tm(t) Am1s1(t)+ 0 FamnSa(t)
kde kazdy vzorek x;(t) je linearni kombinaci zdrojt s;(¢) vahovanych smési a;;. V

podobé vektorového zapisu potom [7]:
r=A+s. (6.4)

Nagim cilem je tedy odhadnout nezndmou smésovaci matici A a originalni signély
s, s pomoci vektoru namérenych dat proménné x.

Pro tcely odhadu predpokladéame statistickou nezavislost a ne — Gaussovské
rozlozeni zdrojového signalu s. Vétsina ICA metod také vyzaduje nejméné stejny
pocet simultanné meéfenych smési signélu, jako originalnich signald, t.j. m > k [1].

Za urcitych predpokladi je podle Centrdlniho limitniho teorému soucet rozlozeni
nadhodnych nezavislych proménnych blizky Gaussovkému rozloZeni. To znamena, Ze
suma rozlozeni nékolika nahodnych nezavislych proménnych je vice ,,Gaussovskd“,
nez jakéakoliv ze zdrojovych proménnych. Na zédkladé tohoto tvrzeni ICA ziské ,sepa-
raéni“ (unmizing) matici, pomoci které (maximalizaci podminky ne— Gausovského
rozlozeni Wx) izoluje jednotlivé nezavislé komponenty. Potom jsme schopni inverzi

matice W odhadnout sméSovaci matici A, coz lze zapsat jako s = Wz [1].

6.1.4 Kritéria nezavislosti a rozloZeni
Existuje nékolik metod pro hodnoceni nezavislosti, resp. rozlozeni (non — Gaussianity),

které zahrnuji vypocty koeficientu spicatosti, negativni entropie, divergence a jiné.

Reseni této problematiky tedy zahrnuje

> Definici kritéria nezavislosti, které urci pouzitelny algoritmus feseni.

> Odstup mezi signalem a Sumem, podle néhoz se odhadne hodnost h feseného

modelu.

> Interpretaci prostorovych map ziskanych pouzitim urcitého algoritmu.

Pro detailnéjsi informace o teorii ICA odkdZeme Ctenare na seznam literatury [7].
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6.2 Aplikace

Data fMRI maji z hlediska ¢asové—prostorového komplikovanou povahu. Obvykle
jsou reprezentovany jako prostorové —casova matice o rozmeérech t x v. Kazdy slou-
pec této matice predstavuje fMRI obraz o t voxelech ziskanych v urcitém casovém
okamziku, radek potom popisuje ¢asovy pribéh jednoho voxelu. Metodou ICA jsme
schopni rozlozit matici X do podoby prostorovych sledii odpovidajicich ¢asové sek-
venci. Pomoci této dekompozice mizeme identifikovat zdrojové signaly slozené z
jednotlivych vzork® smisenych signalt. Ziskané zdrojové signaly mohou byt z di-
vodi obecnosti ICA nezavislé jak z pohledu prostorového, tak ¢asového.

Vyuzitim vztahu 6.3 mizeme dekompozici fMRI obecné popsat jako:
X = AS, (6.5)

kde se kazdy sloupec k x t matice X skldda z k smési signali ziskanych v urcitém
¢asovém bodé méfeni, ¢ je potom celkovy pocet ¢asovych bodi a n pocet hledanych
nezavislych komponent. Kazdy sloupec k& x n matice A obsahuje projekci (mapu)
komponenty a fadky n x ¢t matice S jsou jednotlivé ¢asové prubéhy vzort s, (t)
korespondujici s mnozstvim n projekci individuélnich nezéavislych komponent [1].
Grafické znazornéni principu bezsumového modelu ICA fMRI dat si mizeme pro-

hlédnout na obrazku 6.1.
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Obr. 6.1: Princip bezSumového modelu ICA fMRI dat (obrazek je upraveny z [19]).

Casové —prostorovy charakter fMRI signalti definuje moznosti pouziti ICA z hle-
diska prostorové (spatial ICA, sICA) a ¢asové analyzy (temporal ICA, tICA). Mnoz-
stvi analyzovanych signéalu pro prostorovou ICA je rovno objemu fezil jednoho skenu
(¢asovy bod piedstavuje jeden Fez, v piipadé nasich fMRI je celkovy pocet bodu
46 —jeden sken). Vzorkovani kazdého z téchto signali je potom dano poctem vo-
xel fezu. U tICA naopak voxely reprezentuji signaly a kvantum fezu vzorky, viz
obr. 6.2. Jak v pripadé sICA, tak tICA muze byt individualni ICA komponenta po-

psana jako jeden soubor prostorové rozlozenych voxeli (jeden sloupec matice A),
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aktivovanych zdrojovym souborem voxelid nachézejicich se v urcitém case akvizice
(odpovida fadku matice S) [1]. Cast&ji je vak ICA vyuzivana s prostorovym nezli
casovym kritériem. Zjevnym divodem je mnohem vétsi pocet voxelil oproti ¢asovym

bodtim, hodnoticich statistickou nezavislost.

Spatial ICA
X A S
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Obr. 6.2: Grafické znazornéni sICA a tICA obrazovych dat funkéni magnetické rezo-

nance.

6.3 Vysledky

Pred aplikaci sICA jsme provedli redukci dimenzi fMRI dat pomoci analyzy hlavnich
komponent, viz strana 36. Vlivem pfedzpracovani se zvysuje vypocetni i¢innost celé
analyzy.

Obdobné jako u PCA tvofilo vstupni data méfeni o jednom bloku a pro statis-

tické vyhodnoceni byla pouzita metoda z-score viz strana 5.2.1. Vybér vyslednych
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komponent, jejich statistické zpracovani, zobrazeni v jednotlivych fezech roviny a

3D rekonstrukei si mtizeme prohlédnout na nasledujicich stranach.

Al A2

20 20

Obr. 6.3: Dvojice fezu analyzovaného objemu dat: A - originél, B - 1. nezavisla kom-
ponenta (1.IC), C - 5.1C, D - 10.IC.
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Obr. 6.4: Prvni IC: Statistické vyhodnoceni aktivace vstupniho objemu fMRI dat v
jednotlivych rovinach a 3D rekonstrukce. Modrou barvou je znazornéna

pozitivni aktivace, cervenou potom negativni.
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Obr. 6.5: Pata IC: Statistické vyhodnoceni aktivace vstupniho objemu fMRI dat v
jednotlivych rovinach a 3D rekonstrukce. Modrou barvou je znazornéna

pozitivni aktivace, cervenou potom negativni.
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Obr. 6.6: Detail tfidimenzionélni interpretace vybranych komponent: A) pro 1.IC

a B) 5.1IC.
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Obr. 6.7: Detail tridimenzionalni interpretace aktivace ((statisticky vyhodnocené
komponenty)): A) pro 1.IC a B) 5.IC. Modrou barvou je znazornéna

pozitivni aktivace, cervenou potom negativni.
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Obr. 6.8: Statistické vyhodnoceni ¢asového priibéhu vybranych nezavislych kompo-

nent.

6.4 Omezujici faktory ICA

Analyza nezavislych komponent neposkytuje jednozna¢ny vysledek. V zasadé se mi-

zeme setkat se dvéma omezenimi [7]:

1. Nejsme schopni ur¢it varianci (energii) nezavislych komponent. Protoze jsou
obé matice S a A neznamé, jakékoliv nasobeni zdroje s; skalarni hodnotou,
muze byt vzdy anulovano délenim stejné skalarni hodnoty v odpovidajicim
sloupci a; matice A. Nasledkem toho mtizeme celkem dobte ovlivnit dilezitost
nezavislych komponent. JelikoZz se jedna o ndhodné proménné, bude uzite¢né
piedpoklddat, Ze kazda ndhodn4 proménnéa méa rozptyl roven jedné: E{s?} = 1.
Potom miiZzeme matici A upravit tak, aby mohla byt pouzita v nékteré z metod
vypoctu ICA, napt. FastICA. Omezeni na jednotkovy rozptyl urcuje velikost
absolutni hodnoty amplitudy zdroji, nicméné nevylucuje znaménkovou nejed-
noznacnost. V pripadé vynasobeni jednoho ze zdroji —1 vsak vysledny model

nijak neovlivnime. Ve vétsiné aplikaci neni tato nejasnost dilezita.

2. Poradi nezavislych komponent. Miizeme volné ménit poradi zdroji v matici S

a pofadi odpovidajicich sloupcti v matici A [10].

B = AS=AP'xPS =AY
A = ApP7!
S = PS (6.6)
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V rovnici 6.6 je matice S’ rovna piivodnim nezavislym proménnjym, ale v jiném
pofadi. A’ je potom novou nezndmou sméSovaci matici a P je permutacni

matice.

Na zavér této kapitoly jesté poznamenejme, Ze se jiz objevuji naznaky propojeni mezi
ICA a GLM ve formé hybridniho pristupu. Tento piistup pravdépodobné zjednodusuje
interpretaci ICA metod.

ICA, jakoz i PCA, ackoli vétsiho vyznamu, muZze byt cestou potlaceni Sumu v
datech, oddélenim rdznych uc¢inki signalu, nechténych slozek a Sumu do separova-

telnych komponenti.
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7 NAVRH SROVNANI OBLASTI AKTIVACE

Jednotlivé oblasti aktivace mohou byt porovnavany bud z pohledu casového nebo
prostorového. Vstupem bude v piipadé obecného linedrniho modelu (GLM) zvolené
vahovani T-statistiky (viz rov.4.15), jingmi slovy rozdéleni kontrastu odhadnutych
parametri 3. U analjzy hlavnich a nezavislych komponent (PCA, ICA) to budou
komponenty, které jsme vyhodnocovali statistickou metodou z-score (viz rov.5.6).
Casové t¥idéni (temporal sorting) je zptisob, kdy porovnavame modelovany ¢asovy
pribéh s analyzovanym casovym pribéhem odhadnutého parametru ¢i prislusné
komponenty. V pfipadé prostorového t¥idéni (spatial sorting) klasifikujeme vstupy
porovnanim jejich obrazové reprezentace se vzorem [14]. Z dtivod prostorové zamé-

fenych analyz se budeme vénovat prostorovému tiidéni.

7.1 Prostorové tridéni

Aktivace mohou byt tfidény definovanim oblasti zajmu, pfipadné prostorovym vzo-
rem (Sablonou). Soucasné mame k dispozici ¢tyfi zpusoby prostorové klasifikace:
Vicenasobnou Regresi, Korelaci, Koeficient spicatosti a Maximdalni Vozel. Postup

prostorového tfidéni mtzeme shrnout do néasledujicich bodi:

> Vybér trfidiciho kritéria — moznosti jsme zminily vyse, v piipadé pouziti
koeficientu $picatosti nepotiebujeme Sablonu, u vicendsobné regrese mizeme

pouzit jednu i vice.

> Vybér Sablony — ta je pouzita k definovani oblasti zajmu. Pro kritérium

mazimdlniho vozxelu a korelace urcujeme pouze jeden vzor.

> Vybér souboru komponent pro tridéni — ten sestavd z individudlnich
blokd méteni, stfedni hodnoty jednotlivych blokd méreni a stiedni hodnoty

vSech blokt.

Priklad prostorového tfidéni objektu 1 bloku métfenil pro skupinu ¢tyt komponent

zalozeného na kritériu vicenasobné regrese (MLR) je zobrazeny na obrazku 7.1.

7.2 Aplikace

Néavrh vyse popsaného tfidéni muzeme realizovat pomoci Group ICA of fMRI Tool-
boz (GIFT). Tento toolbox zahrnuje nékolik algoritmti pro fMRI analyzu nezavislych

komponent a separaci zdroju naslepo. Pracuje pod aplikaci MATLAB [2].
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Obr. 7.1: Zobrazeni prostorové tridénych komponent pouzitim kritéria vicendsobné
regrese. PovSimnéme si souvislosti mezi prvni a ¢trnactou komponentou

(obrazek prevzaty z [14]).
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8 ZAVER

Tato diplomova prace seznamuje ¢tenare se zakladnimi principy experimentu, pied-
zpracovani a analyzy obrazovych dat fMRI metodou BOLD. Prvni kapitola se zamé-
fuje na fyzikalni principy jevu magnetické rezonance, rozbor vlastnosti hlavnich RF
pulsti, zobrazeni pomoci MR a funkc¢ni experiment. Nasledujici kapitola pojednava
o nutném predzpracovani naméfenych obrazovych dat. Tieti kapitola uvadi ¢tenéte
do problematiky analyzy a popisu mozného pristupu. Nasledujici kapitoly se veé-
nuji regresni analyze vyuzivajici obecny linearni model a multifaktorovym metodam
hlavnich a nezavislych komponent.

Prvnimu z cilii prace se vénuje ¢tvrta kapitola, ve které jsou shrnuty a prezen-
tovany pozadavky na analyzu obecnym linearnim modelem. Ve vsech zpraco-
vavanych piikladech se pracuje s redlné namérenymi vstupnimi daty. Autor mél k
dispozici jeden objekt o objemu 4 blokti méfeni, kazdy blok sestaval z 254 obrazovych
skenti. V této casti prace se odhadnuté parametry modelu vyhodnocovaly pomoci
T-statistického testu. Pata kapitola obsahuje podrobny popis prvni z tzv. multifakto-
rovych metod — analyzu hlavnich komponent. V ¢asti matematické interpretace
se pro jednodussi pochopeni principu této metody vychézi ze zvoleného souboru
dat. Vlastni aplikace této metody je potom realizovana na jednom z blokd méfeni,
statistické vyhodnoceni bylo, stejné jako v nasledujici kapitole, provedeno vyuzitim
z-score statistiky. Predposledni kapitola dopliuje dvojici multifaktorovych metod o
analyzu nezavislych komponent. Jeji naplni je jak teoreticky zdklad, tak apli-
kace a vyhodnoceni vysledkt. Zavére¢na kapitola navrhuje moznosti softwarového
srovnani nalezenych aktivaci jednotlivych metod.

Objektivni srovnani dosazenych vysledkt vyzaduje spravnou interpretaci vza-
jemného vztahu jednotlivych statistickych vypocetnich technik. Na zakladé ziska-
nych znalosti této problematiky by bylo mozné definovat oblast zajmu, pripadné
navrhnout vzor pouzitelny pro nasledné prostorové t¥idéni. V této véci povazuje au-
tor za jednu z moznosti prohloubeni znalosti toolboxu GIFT. To by bylo z hlediska

pripadné budouci prace jednim z jejich cili.
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SEZNAM ZKRATEK

ATP Adenosintrifosfat
AR autoregresivni
BOLD zména poméru okysliené a neokyslicené krve -

Blood Oxygenation Level Dependent

BCA Brain Connectivity Analysis Toolbox

CBF pritok krve mozkem - Cerebral Blood Flow

EPI Echo - Planar

FID signal s rostouci fazi v Case - Free Induction decay
FIR filtr s konecnou impulzni charakteristikou -

Finite Impulse Response
FMRI funk¢éni magnetickd rezonance -

Functional Magnetic Resonance Imaging

GE Gradient - Echo

GIFT Group ICA of fMRI Toolbox

GLM obecny linedrni model - General Linear Model

HRF hemodynamickd odezva - hemodynamic response function
IC nezavisla komponenta - Independent Component

ICA nezavisla analyza komponent -

Independent Component Analysis

MLR vicendsobna regrese - Multiple Regression

MNI datovy standard pro obrazové data MR

MR magnetickd rezonance - Magnetic Resonance

NIRS infralervend spektroskopie - Near Infrared Spectroscopy
NMR nuklearni magnetickd rezonance -

Nuclear Magnetic Resonance

OLS odhad nejmenSich ¢tverct - Ordinary Last Squares
PC hlavni komponenta - Principal Component
PCA analyza hlavnich komponent -

Principal Component Analysis
PET pozitronova emisni tomografie
ReML metoda omezeni maximdlni vérohodnosti -

Restricted Maximum Likelihood

RF radiofrekvencni puls

RI Inversion - Recovery

SE Spin - Echo

sICA prostorova nezavisla analyza komponent -

spatial Independent Component Analysis
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SNR
SPM

TE
tICA

™
TR

pomér signal Sum - Signal to Noise Ratio
statistickd parametricka mapa -
Statistical Parametric Mapping

Cas echa - Echo Time

Casova nezavisla analjza komponent -
temporal Independent Component Analysis
transformacni matice

C¢as opakovani - Time Repetition
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