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Abstrakt

Funkéni magnetickd rezonance (fMRI) je dilezitd neurozobrazovaci metoda, pouZzivana ke
studiu mozku. Cilem této prace je vytvofit softwarovy nastroj pro porovnani dvou souméftitelnych
metod pro zjiStovani funkéni a efektivni konektivity ve fMRI datech. V této praci jsou shrnuty zakladni
poznatky o zobrazovani magnetickou rezonanci a o zobrazovani pomoci fMRI. Ddle se prace zabyva
metodami funkcéni a efektivni konektivity, detailné metodami dynamického kauzalniho modelovani
(DCM), analyzy nezavislych komponent (ICA) a Grangerova kauzalniho modelovani (GCM). V praci je
predstavena prakticka implementace metody DCM v toolboxu SPM a metody ICA v toolboxu GIFT.
Nasledn¢ se prace zabyva simulacemi pro porovnani soumeéfitelnych metod DCM a GCM. Simulace
jsou provadény piedev§im za ucelem zjisténi chovani modelti v zavislosti na n¢kolika parametrech,
¢ehoz bylo dosazeno pouzitim Monte Carlo simulaci. Ke konci prace je podrobné popsan navrh a
realizace softwarového nastroje Connectivity simulator, ktery umozinuje provést porovnani metod GCM
a DCM na zaklad¢ uzivatelem specifikovanych vstupnich parametri simulace, a vysledky této simulace

prehledné zobrazit.

Klicova slova

fMRI, neurozobrazovani, funkéni konektivita, efektivni konektivita, dynamické kauzalni
modelovani, analyza nezavislych komponent, Grangerovo kauzalni modelovani, SPM, GIFT, BOLD,
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Abstract

Functional magnetic resonance imaging (fMRI) is recent important method, used in
neuroimaging. The aim of this thesis is to develop software tool for comparison of two methods for
functional and effective connectivity estimation. In this thesis are described the basics of magnetic
resonance imaging, fMRI, basic terms of fMRI experiments and generally are described methods of
functional and effective connectivity. Then are more detailed mentioned methods of dynamic causal
modeling (DCM), Granger causal modeling (GCM) and independent component analysis (ICA).
Practical implementation of DCM in toolbox SMP and ICA in toolbox GIFT is also mentioned. In
purpose to describe behavior of DCM and GCM in dependence on several parameters are performed
Monte Carlo simulations. Then the concept and realization of software tool for simulating connectivity
and comparison of DCM and GCM are described. Finally results of DCM and GCM comparison and

results of Monte Carlo simulations are discussed.
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Uvod
Véda a poznani diky technologickému rozvoji v posledni dobé postupuji kuptedu velmi
rychle. Tento postup je evidentni také v oblasti neurovédniho vyzkumu, jehoz cilem je objasnéni
struktury, funkce a zakonitosti nervového systému a lidského mozku. Na zaklad¢ tohoto vyzkumu
muze lidstvo nejen zlepSit metody prevence, diagnostiky a 1écby onemocnéni nervové soustavy, ale

vvvvvv

tim nachazi i lepsi porozuméni samo sobg.

Neurovédni vyzkum timto zptusobem zlepSuje kvalitu zivota. Pokroku v této oblasti piispiva
nejen rychly rozvoj diagnostickych metod, ke kterym patii naptiklad funkéni magneticka
rezonance, ale také rozvoj algoritmti a zlepSovani vypocetniho vykonu pocitacl, diky némuz je
v soucasné¢ dob¢ mozné provadét velmi slozité analyzy velkych mnozstvi dat, produkovanych
neurozobrazovacimi modalitami. Dillezité je také to, Ze tyto analyzy jsou uskute¢nitelné v relativné

kratkém cCase.

Tato prace je rozdé€lena do péti kapitol. V prvni kapitole jsou popsany zakladni technické a
neurovédecké poznatky o fMRI. Zde jsou zahrnuty nejen zakladni pojmy, ale je zde také popsan
obvykly postup pifi piedzpracovani a statistickém zpracovani dat, naméfenych pomoci funkéni
magnetické rezonance. V druhé kapitole jsou popsany matematické metody, které maji vyuziti
v neurovédnim vyzkumu i v jinych oblastech a jsou dulezité pro tuto praci. Treti kapitola se zabyva
funkéni a efektivni konektivitou, podrobnéji také metodou DCM, kterd se vyuzivd vyhradné
v neurovédnim vyzkumu pro stanovovani efektivni konektivity. Ctvrta kapitola popisuje detailng
Monte Carlo simulace, které jsou provadény za ucelem popisu chovani modeli DCM a GCM.
Zaver této kapitoly shrnuje poznatky, ziskané ze simulaci. Pata kapitola detailné popisuje navrh a
realizaci software Connectivity simulator pro porovnani modelt DCM a GCM. V zéavéru jsou pak
shrnuty poznatky prace.



1 Zaklady funkéniho neurozobrazovani

[ 24

Mezi soucasné nejdilezitéjSi neurozobrazovaci modality patii funkéni magneticka
rezonance (fMRI) a elektroencefalografie (EEG). Zatimco fMRI poskytuje dobré prostorové
rozliSeni v fadech milimetr, jeji Casové rozliseni je v fadech sekund. Naproti tomu ¢asové rozliSeni
EEG se pohybuje v fadech milisekund, ale prostorové rozliSeni v fadech centimetrii. Soucasné
vyhodné casové rozliSeni EEG a prostorové rozliSeni fMRI lze dosdhnout v ptipadé soucasného
snimani EEG a fMRI. Tento multimodalni pfistup je v soucasnosti piedmétem vyzkumu a jeho
piinosem je napiiklad zlepseni lokalizace epileptického loziska v mozku. Dalsi metody, pouzivané
v neurozobrazovani jsou napfiklad pozitronova emisni tomografie (PET), jednofotonova emisni

vypocetni tomografie (SPECT) a magnetoencefalografie (MEG). [1]

1.1 Magneticka rezonance

Magnetickd rezonance (MRI) je moderni zobrazovaci metoda, zalozena na vyuziti

gradientnich magnetickych poli k ziskani tomografického obrazu. [2]

1.1.1 Akvizice signalu

MRI je aktivni zobrazovaci systém, ktery radiofrekvencnim vysilacem vybudi rezonanci
u atomovych jader, vykazujicich spin. Pojem spin oznacuje rotacni pohyb ¢astice. Vybuzena jadra
se vlivem relaxacnich mechanismt vrati do zakladniho stavu termodynamické rovnovéhy a pfijatou
energii emituji ve form¢ elektromagnetického vInéni na frekvenci, kterd je charakteristicka pro dana
j&dra atomu. Charakteristickd frekvence, na které dochdzi k vybuzeni atomt, se nazyva Larmorova
frekvence. Toto vyzafené¢ vinéni se oznacuje jako ,,FID/echo* signal. FID z anglického free
induction decay znamend volné indukovany signal. Velikost FID/echo signalu roste s poctem
rezonujicich jader vybuzenych atomu a uzce souvisi s velikosti relaxacnich ¢ast T1, T2 a prutokem
vybuzenych atomt.. Pro vytvofeni 3D obrazu pomoci MR tomografu je nutné jev magnetické
rezonance kodovat v prostoru. V nasledujicich dvou odstavcich jsou popsany principy
nejjednodussiho typu kodovani v MR, které jsou ale pro pfedstavu dostate¢né nazorné. UvaZzujme
tedy ortogonalni soufadnicovy systém s osami x, y, z. Vybér tomoroviny, tedy kédovani soutadnice
ve sméru osy z, probiha nasledovné. [2]

Ve sméru osy z je orientovano zakladni magnetické pole By v fadech desetin ¢i jednotek
tesla. Pro selektivni vybér tomoroviny v ose z se ve sméru této osy piicita gradientni magnetické
pole G, v fadech jednotek az desitek militesla na metr. Souc¢tem magnetickych poli By a G, dochazi
k pozi¢ni zavislosti Larmorovy frekvence ve sméru osy z. Vybuzena jsou tedy jen jadra v té
tomoroving, kde soucet magnetickych poli By a G, odpovidd Larmorové frekvenci jader. Velikosti
gradientu pole G, a frekvencni Sitkou budiciho radiofrekvencniho pulzu lze ovlivnit Sitku
excitované tomoroviny v ose z. Pokud mame vybuzenou tomorovinu, je potieba jeSt¢ vybudit
spravnou prostorovou soutradnici v ose x a y. Toho Ize dosdhnout nasledovné. [2]



Gradienty magnetickych poli G, a G, ve sméru os x a y jsou superponovany k zakladnimu
magnetickému poli, tedy ortogonalné k ose z. Pokud jsou civky pro generovani odpovidajicich
gradientnich poli buzeny nezavisle, mize byt vytvofena linedrni zména magnetického pole
v libovolném sméru. V piipad€, ze je objekt uvnitt MR tomografu vybuzen radiofrekvencnim
impulzem z vysilacich civek MR tomografu a impulz ma dostatecné Siroké signdlové spektrum,
dojde k magnetické rezonanci jader na téch Larmorovych frekvencich, které¢ odpovidaji pozi¢nimu
gradientu. Tedy s vy$§im pozi¢nim gradientem G,, budou vybuzena jadra s vy$Simi Larmorovymi
frekvencemi. Nasledn¢ se indukuje FID/echo signdl, ktery je zméfen pfijimacimi civkami MR
tomografu. Tento signal predstavuje spektrum kmitoct, kde spektralni hustota tohoto spektra
na dané frekvenci piimo souvisi s poctem jader, jez na této frekvenci rezonuji. Tim, Ze linedrni rast
magnetického pole ve zvoleném sméru pusobi linearni rist rezonancni frekvence, dochazi
k frekvenénimu kodovani pozic¢ni soutadnice. Toto spektrum predstavuje jednu projekci predmétu,
jejiz smér je urCeny smérem gradientniho pole G,,. Tato projekce informuje jak o pozici
rezonujicich jader, kterd je umérna velikosti jejich Larmorovy frekvence, tak o mnoZzstvi
vybuzenych jader v daném sloupci, které odpovidd velikosti spektralni Cary. Projekce se tvofi
z paprskovych integrald. Projekci je sejmuto vice v riznych smérech tomoroviny xy a nakonec

pokryji celou tuto tomorovinu. [2]

Vysledkem této zobrazovaci metody miize tedy byt tomograficky obraz a jeho
zobrazovanym parametrem obvykle byva hustota protonovych jader, relaxacni doba T1, relaxacni
doba T2 nebo priitok protonti. Jako hustota protonovych jader byva Casto zobrazovana hustota
vodikovych jader. Ty jsou totiz soucasti vody a voda je v lidském téle obsazena ve velkém

mnozstvi. [2]

1.1.2 Relaxacéni ¢asy

Primérné magnetické momenty spinti atomovych jader jsou v zdkladnim magnetickém poli
By tomografu zarovnana ve sméru osy z. Jadra obsazuji rizné energetické hladiny a to se navenek
projevi vektorem magnetizace M. Ve stavu termodynamické rovnovahy je vektor magnetizace M
shodny s vektorem magnetizace M. v podélné ose z a vektor magnetizace M,, v transverzalni roviné
xy je roven nule. V momenté piijmu budiciho pulzu se situace zméni, vektor magnetizace je
vychylen a postupné se vraci do termodynamické rovnovahy. Jako ¢as T1 relaxace je oznacovana
doba ndvratu vektoru magnetizace M. do 63% své plvodni velikosti vose zpo vybuzeni
radiofrekvenénim pulzem. Cas T1 relaxace zavisi na velikosti vybuzené molekuly, na typu vazby
mezi atomy, na teploté, koncentraci jader a viskozité latky. Jako ¢as T2 relaxace je oznacovana
doba, nez vektor magnetizace M,, poklesne na 37% puivodni velikosti pfi€né magnetizace pii
vybuzeni radiofrekvencnim pulzem. T2 relaxace je spojena se ztratou fazové koherence vektort
magnetizace jednotlivych atomi. T2 relaxace ptfedpoklada dokonalou homogenitu magnetického
pole By. Jelikoz je ale téméf nemozné dokonalé homogenity tohoto pole dosahnout, pole By
obsahuje malé nehomogenity, zavadi se oznaceni T2* relaxace. Jde o efektivni relaxa¢ni dobu. T2*

je kratsi, nez T2, ale uvazuje 1 nehomogenity magnetického pole By. [2]



1.1.3 Pulzni sekvence

Pro ziskéni tomografického obrazu potfebujeme ziskat informaci z kazdého bodu scény,
kterou chceme zobrazit. Toho dosdhneme pomoci pulznich sekvenci. Pulzni sekvence jsou
periodicky se opakujici pulzy, tvofené radiofrekvencnimi impulzy a zménami gradientnich poli.
Podle skladby pulzu pak lze ziskat signaly, vdhované takovym parametrem, ktery chceme zobrazit.
Existuje velké mnozstvi pulznich sekvenci, které jsou voleny podle toho, co ma byt pomoci MR
tomografu zobrazeno. Jednémi z parametrti pulznich sekvenci jsou repeticni doba TR a Casovy
interval zpozdéni echa TE. Repeti¢ni doba TR urcuje Cas, za ktery se pulzni sekvence opakuje.
Casovy interval zpozdéni echa oznaduje dobu, za kterou je od budiciho radiofrekvenéniho impulzu

sniman FID/echo signal. [2]

Pulzni sekvence GE EPI (gradient echo echoplanar imaging) vyuziva radiofrekvencniho
pulzu, ktery vychyli vektor magnetizace M o 90°. Pro velmi rychlou akvizici je mozné pouzit i
radiofrekvencni pulz, ktery zptsobi vychyleni vektoru magnetizace M o méné nez 90°. Vysledkem

je T2* védhovany obraz [2]. Tyto sekvence jsou velmi ¢asto vyuzivany v neurozobrazovani [3].

1.2 Funkéni magneticka rezonance

Metoda funkéni magnetické rezonance (fMRI) patii mezi metody MRI zobrazovani. Pro
potieby neurozobrazovani je uZitetné definovat nasledujici pojmy sken a session. Sken je jeden
nasnimany objem. Pod pojmem session se rozumi soubor vSech skeni, sejmutych béhem jednoho
experimentu. Na rozdil od pfesnych strukturalnich skend, u kterych jde o zisk anatomického obrazu
s vy$S$im prostorovym rozliSenim, maji funkéni skeny pofizené pomoci fMRI obvykle mnohem
nizsi rozliSeni, naproti tomu jsou pofizovany relativné rychle. Doba pofizeni jednoho funkéniho
skenu je obvykle 1,5 az 3 sekundy. Metoda fMRI je schopna diky rychlosti pofizovani skeni
zachytit nejen funkci biologického systému, ale umoznuje i zachycovat vyvoj tohoto signalu v ¢ase
a to tak, Ze jsme schopni pomoci metod, ukdzanych v nasledujicich kapitolach, vyvozovat zavéry o

Sifeni informaci mezi neurondlnimi populacemi v mozku. [1]

Obrazek 1. Ukazka zobrazeni fMRI dat na podkladu strukturalniho snimku [3]
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1.2.1 BOLD signal

Zkratka pochazi z anglického ,,blood oxygenation level dependence® a piedstavuje miru
okysliceni krve. Mira okysli¢eni krve je stanovena ze zmény poméru deoxyhemoglobinu a
oxyhemoglobinu [4]. Vyznam BOLD signalu vychazi z nasledujicich fyziologickych souvislosti.
Metoda funkéni magnetické rezonance je neurozobrazovaci metodou, ktera se snazi o zobrazeni
nervové aktivity jednotlivych casti mozku. V piipadé aktivace neuronu, napiiklad v souvislosti
s provadénym experimentem, se projevi jejich aktivita v dané oblasti zvySenym metabolismem.
V disledku zvySeného metabolismu se snizi mnozstvi oxygenované, tedy okysli¢ené, krve a zvysi
mnozstvi deoxygenované, tedy odkyslicené, krve. Tuto nerovnovahu zachyti receptory v cévach a
pomoci regula¢nich mechanismi zvysi ptivod oxygenované krve do oblasti. Mira okysliceni krve
tak pfimo souvisi s nervovou aktivitou mozku. Zatimco pocatecni ubytek oxyhemoglobinu je velmi
maly a na béznych tomgorafech (1,5T) prakticky neregistrovatelny, pfi nasledné reakci
hemodynamického systému vznikne v aktivované oblasti vyrazny piebytek okysli¢ené krve a tuto
zménu jiz je mozné registrovat na béznych MR tomografech. Kyslik v téle je pfendSen pomoci
vazby na bilkovinu hemoglobin, tim vznika oxyhemoglobin. Hemoglobin, ktery odevzdal kyslik je

oznacovan jako deoxyhemoglobin a vyskytuje se obvykle v odkysli¢ené krvi. [1]

Fyzikalni magnetickou vlastnosti oxyhemoglobinu je to, Ze je diamagneticky, naproti tomu
deoxyhemoglobin je paramagneticky. Tyto vlastnosti maji vliv na T2* vazené obrazy.
Paramagneticky deoxyhemoglobin totiz zvySuje lokalni nehomogenity pole a zkracuje tak T2* Cas.
Mira okysliceni krve je zjiStovana pomoci poméru deoxyhemoglobinu a oxyhemoglobinu ve

snimané scéng, kterd je snimana pomoci T2* vaZenych snimk, napiiklad GE EPI. [1]

1.2.2 Hemodynamicka odezva

Odezvou na aktivaci neurond v daném mist€ je tzv. hemodynamicka odezva (HRF).
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Obrazek 2. Modelovy prubéh hemodynamické odezvy
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Zkratka HRF vychazi zanglického ,hemodynamic response function“ a predstavuje
hemodynamickou odezvu nervové populace na jednotkovy impulz, napiiklad na akusticky podnét.
Tato odezva je v podstat¢ casovym pribé¢hem BOLD signdlu, ktery pfedstavuje pomeér
deoxyhemoglobinu a oxyhemoglobinu v daném misté mozku. Nejcastéji pouzivany modelovy
priabéh HRF se nazyva kanonickd HRF, kterd je tvofena pomoci dvou gama funkci. Kanonicka HRF
aproximuje empiricky zjistény prabéh HRF. Realné HRF se vSak 1isi podle mista v mozku, subjektu

a svou roli hraje i v€ék subjektu. [1], [5]

1.2.3 Predzpracovani fMRI dat

Predtim, nez jsou fMRI data pouzita pro statistickou analyzu, je potieba je pfedzpracovat.
Nejdiive se provadi korekce pohybu, jednotlivé skeny se tedy zarovnaji pomoci translace a rotace
k prvnimu skenu v sérii. Pak se volitelné provede korekce ¢ast sniméni jednotlivych fezli ¢asovou
interpolaci signalu na referencni okamziky. Tato korekce se provadi kvili tomu, Ze statistické
metody v dalSich krocich analyzy pfedpokladaji stejné akviziéni Casy signalu ve vSech voxelech [6].
Nasleduje dalsi volitelnd operace, registrace dat k referenénimu anatomickému snimku. Pomoci ni
se nalezne pievodni transformacni matice, kterou lze pouzit pro zarovnani funkénich snimki
k referencnimu anatomickému snimku. Po té se data prostorové normalizuji, napiiklad do MNI
prostoru (podle instituce, kterd ho zavedla - Montreal Neurological Institute). MNI prostor byl
vytvoten z dat n&kolika stovek riiznych lidi a predstavuje reprezentativni $ablonu mozku. Uprava se
provadi pomoci transformacni matice, kterd je vytvorena pfimo MR tomografem. Smyslem této
upravy je umoznit objektivni porovndni dat ve spolecném prostoru, protoze kazdy mozek
jednotlivce se tvarem a velikosti odliSuje. Tato Uprava je u klinickych tc¢elii analyzy, je ale nutna
v ptipadech, kdy bude piedzpracovani dat nasledovano skupinovou analyzou dat. Dal§im obvyklym
krokem je prostorové vyhlazeni dat Gaussovym jadrem, které se provadi za icelem zvySeni poméru
signalu k Sumu a za celem normalizace rozloZeni dat [7]. Tyto kroky pfedzpracovani Ize provést
v softwaru SMPS, ktery je toolboxem k programu MATLAB. [3]

1.3 Vyuziti fMRI v neurovédach

1.3.1 Bézné typy fMRI experimentu

1.3.1.1 Blokovy experiment

Blokové experimenty obsahuji sérii stimuli, kdy kazdy stimul je prezentovan béhem
casoveého useku neboli bloku. U jednoho bloku trva stimulace obvykle 10 sekund az jednu minutu.
Tento typ experimentu vykazuje pomérné velkou statistickou vykonnost. Jako jednu stimulacni
podminku si miZeme ptedstavit napifiklad promitnuti znamé tvare a jako druhou podminku
promitnuti obrazku bilého Sumu. Stimula¢ni podminka ptedstavuje tedy druh podnétu. Tento typ
experimentu predstavuje jednoduchy zpusob, jak ovéfit pfitomnost efektu zkoumané stimulacni

podminky v datech. Vyuziva rozdilu mezi useky BOLD signdlu, kde je stimulacni podminka
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pfitomna, a mezi Useky, kde podminka pfitomna neni. Blokovy experiment je sice robustni, ale
nelze jej vyuzit ke vSem typim experimentl, naptiklad pii zjiStovani reakci na vzacné podnéty je

nutno pouzit jiny typ experimentu. [1]

e
@

e e
=)

Stimulace

Obrazek 3: Piklad stimula¢niho vektoru pro blokovy typ experimentu

1.3.1.2 ,Event-related” experiment

Pti ,,event-related” experimentu jsou subjektu stimula¢ni podminky prezentovany obvykle
ndhodné a nejsou organizovany do blokli. U tohoto typu experimentu je pozornost zaméiena
na jednotlivé a ¢asové oddélené udalosti. Jedna stimula¢ni podminka je prezentovdna pouze nékolik
vtefin, je tedy krat$i, nez u blokovych experimenti. Tento typ experimentu nema tak velkou
statistickou vykonnost, vyzaduje slozitéj$i zpracovani a déle trvajici méfeni, mizeme ale u ngj
zm¢éfit tvar hemodynamické odezvy HRF [1]. Tvar HRF se ziska primérovanim BOLD signalu
po prezentovani stimulu, protoze odezva BOLD signdlu na jednotlivy stimul je mnohem slabsi, nez
na blokovy stimul. Aby se HRF nekryla s odezvami na jiné stimuly, mély by jednotlivé stimuly byt
od sebe vzdaleny alespont 20 sekund. Tato podminka a fakt, Ze je potteba kvili primérovani
stimulus opakovat, vede k tomu, Ze ,,event-related” experiment je dasové naroény. Casto se u ngj
tedy provadi optimalizace a to nejen ve smyslu statistického uzitku dat, ale také kviili udrzeni

pozornosti subjektu. [1]

180

200

Obrazek 4: Ukazka stimulacniho vektoru "event-related" experimentu

1.3.1.3 SmiSeny typ experimentu
SmiSeny typ experimentu (,,mixed design®) je kombinaci pfedchozich dvou pfistupt.
Stimuly jsou v experimentu sefazeny do blokt, ale v jednotlivych blocich se diskretné promitaji
rizné druhy stimull. Tento typ experimentu je velmi uziteCny v piipadech, kdy je potieba
vyhodnocovat typy stimuld, které se v ¢ase znacné odliSuji. Naptiklad vyhodnocovani pozornosti
jako dlouhodobéjsi stimulacni podminky a reakce na vzacny podnét jako kratkodobéjsi stimulacni

podminky. [1]
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1.3.2 Statisticka analyza fMRI dat na arovni jednotlivych subjektt

Na piedzpracovanych datech mtizeme provadét statistickou analyzu na trovni jednotlivych
subjektii. Pii této analyze se vychazi z obecného linearniho modelu (GLM). Tento model je dan

nasledujici rovnici. [1]
Y=X=*[+¢ (1.1)

kde Y predstavuje matici nameéfeného BOLD signdlu, X je navrzend modelova matice, f jsou
parametry modelu, které je potfeba odhadnout a & obsahuje rezidua nevysvétlené modelem [1].
Modelova matice X je matice, kterd obsahuje regresory, jejichz pfitomnost v BOLD signalu ma byt
statisticky vycislena. Pii statistické analyze prvniho stupné, tedy na Grovni jednotlivct, pro zvolena
fMRI data specifikujeme GLM modelovou matici. Nasledn¢ odhadneme GLM parametry a volbou
vektoru kontrastnich vah vybereme, jakou informaci budeme chtit ve statistické parametrick¢ mapé
zobrazit. Vektor kontrastnich vah slouzi k volbé linearni kombinace regresorii, kterou chceme
zobrazit. Standardnim vystupem statistiky prvniho fadu v programu SPMS8 jsou beta soubory,
obsahujici mapu parametra B, spmT soubory, obsahujici mapu statistickych t-hodnot, con soubory a
ResMS soubory. t — hodnoty spmT souborl jsou piepocitany z parametrii B obsazenych v con

souborech a z ResMS souboril. To je provedeno podle nésledujiciho vztahu. [8]
T
T ~F (1.2)

V tomto vztahu 7T ptedstavuje t — hodnoty, c”je transponovany vektor kontrastnich vah a o je
rozptyl residui €. Tento vztah tak mimo jiné odrdzi pomér signalu a Sumu. Con soubory obsahuji
mapu kontrastu sledovanych parametrii, jde tedy o linearni kombinaci beta souborli. ResMS
soubory obsahuji mapu primérného souctu ¢tverct rezidui, coZ je v postaté rozptyl nevysvétlenych
rezidui €. [3]

1.3.3 Statisticka analyza fMRI dat na urovni skupin subjektu

Statistickd analyza na Grovni skupin subjektli, oznacovana také jako skupinova analyza nebo
také analyza druhého stupné, se provadi na datech, vychazejicich ze statistické analyzy na Grovni
jednotlived. Lze provadét skupinovou analyzu typu ,,fixed effect, kdy se vysledky vztahuji pouze
na skupinu lidi, kterd byla do této analyzy zahrnuta, nebo analyzu typu ,random effect®, jejiz
vysledky 1ze zobectiovat na celou populaci [1]. Pro oba typy skupinové analyzy je dilezité, aby
v kazdém voxelu, ktery nds v ramci analyzy zajima, byla obsazena informace od kazdého subjektu

[9].
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2 Pouzité matematické metody

2.1 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (PCA) je statistickd vicerozmérnd metoda, kterd byla
vytvofena za ucelem redukce dimenzionality dat, tedy pro zjednodusSeni pivodniho systému
proménnych a pro zjisténi struktury zavislosti mezi proménnymi. Pfesné k tomuto ucelu je tato
metoda vyuzita i pti zpracovani fMRI dat pfed analyzou pomoci ICA. PCA pii analyze hleda skryté
proménné, které se oznacuji jako hlavni komponenty, a které vysvétluji maximum celkového
rozptylu analyzovanych proménnych, nebo maximalné reprodukuji celkovou kovarian¢ni C¢i
korelacni matici analyzovanych proménnych. Hlavni komponenty jsou linedrni kombinaci
analyzovanych proménnych a jsou vzdjemné nekorelované neboli statisticky ortogondlni. Vystup
PCA analyzy pro ucely ICA na fMRI datech je tedy takovy, Ze je nalezeno nékolik hlavnich
komponent, vysvétlujicich vétsSinu variability v datech. Vystupujici hlavni komponenty jsou totiz
sefazeny dle vlastnich hodnot komponent, které vyjadiuji miru variability, vysvétlené danou
komponentou. Vyznamnych hlavnich komponent je vyrazné méné, nez je pocet analyzovanych

proménnych a tyto hlavni komponenty pak vstoupi do ICA analyzy. [10]

PCA pii analyze stanovuje vlastni hodnoty (eigenvalues) a vlastni vektory (eigenvectors)
kovarian¢ni, ¢i korelani matice analyzovanych proménnych. Tato kovarian¢ni, ¢i korelaéni matice,
vstupujici do PCA analyzy, je symetrickd. Vlastni hodnoty pfedstavuji miru variability, vysvétlené
ptislusnou komponentou. Vlastni vektory jsou hlavnimi komponentami. Prvky vlastnich vektort
pfedstavuji vahy analyzovanych proménnych a urcuji pozici objekti v novém soufadnicovém

systému, tvofeném hlavnimi komponentami. [10]

82,41%

Vlastni hodnota
o

0,
2 10,05% 7,54%

PCA axis 1 PCA axis 2 PCA axis 3

Obrazek 5: Scree plot - ukazka jednoho z vystupti PCA. Hodnoty udavaji, kolik variability je obsazeno v
prvnich tfech hlavnich komponentach [10]

Vyznam komponent je nasledujici. Prvni vytvofena hlavni komponenta vysvétluje nejveétsi
¢ast rozptylu analyzovanych dat a méa smér nejvetsi variability mezi objekty. Nasledné se vytvori
druha hlavni komponenta, kterd vysvétluje nejvétsi Cast zbylého rozptylu analyzovanych dat a je
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statisticky ortogonalni k prvni komponenté. Poté se pocitaji dalsi hlavni komponenty. Vlastnosti
hlavnich komponent je to, Ze jsou ortogonalni a tedy nekorelované. Ve skriptech [10] je metoda
PCA podrobnéji popséna, jsou zde uvedeny i vzorce. [10]

2.2 Analyza nezavislych komponent

Analyza nezavislych komponent (ICA) je metoda, kterd slouzi k oddéleni komponent, jez
jsou zdrojem signalu. Zatimco analyza hlavnich komponent (PCA) vyuzivd principu
nekorelovanosti a normality rozlozeni dat, ICA oddéluje komponenty na zdklad¢ statistické
nezévislosti. Princip ICA je naznacen na nasledujicim obrazku, kde je zndzornéno smichani signali

ze dvou zdroji a nésledna extrakce signalu kazdého zdroje pomoci metody ICA. [11]

Piivodni zdroje Smichané signdly Extrahované Zdroje

S INGALENA
Nl

ICA

e f\ JA\_ _/\ A i "f\fvf‘d”ftf\./“u /

Obrazek 6. Princip ICA [7]

2.2.1 Predpoklady pro analyzu nezavislych komponent

Pfedpokladejme nidhodné pozorovany vektor X = [X{,X5,...,Xy |7, jehoz m prvka
predstavuje smésice m nezavislych prvka nahodného vektoru S =[S;,S,,...,Sy ]T. Mezi nimi

existuje vztah [11]
X=AS (2.1)

kde A predstavuje sméSovaci matici o rozmérech m x m. Hodnota X; je zastoupena proménnou x;,
kde j=1,2,..,m . Cilem ICA je nalézt rozdélovaci matici W, ktera je inverzni k matici A a ktera
bude dle vztahu [11]

Y=WX=S (2.2)

slouzit k vypoctu vektoru Y jako nejlepsi mozné aproximace vektoru S. Ke spravnému pouziti ICA
je tfeba dodrZet nasledujici ptedpoklady. Zaprvé se predpoklada statisticka nezavislost mezi zdroji
vysledného signalu. Zadruhé, sméSovaci matice A v zdkladni varianté algoritmu ICA musi byt
¢tvercova a regularni, ma tedy linearné¢ nezavislé fadky a nenulovy determinant. To znamena, ze

pocet smesic signalu musi byt stejny, jako pocet zdrojii a ze smeésice jsou vzijemné linedrné
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nezévislé. Existuji vSak i varianty algoritmu ICA, kdy matice A nemusi byt Ctvercova. Zatteti se
piedpoklada, ze jedinym zdrojem stochasticity v modelu sledovaného procesu je zdrojovy vektor S.
To znamend, Ze neni zZadny vnéjSi zdroj Sumu, model tedy musi byt bez Sumu. Dale je
predpokladéano, ze data jsou centrovana, tedy ze jejich primér je nula. Poslednim ptedpokladem je
to, ze krom¢ nejvyse jednoho zdroje, zadny dal§i zdroj signidlu nemd Gaussovo rozlozeni

pravdépodobnostni funkce hustoty. [11]

Statisticka nezavislost miize byt definovana nasledovné. Uvazujme xq,x5,...,%,, jako
nahodné proménné s funkci hustoty pravdépodobnosti f(xq, x5, ...,xy). Proménné x; jsou
vzajemné nezavislé, pokud je celkova funkce hustoty pravdépodobnosti rovna soucinu funkci

hustoty pravdépodobnosti jednotlivych proménnych. [11]

f(xl,le,_"xm) = f1(x0). f2(x2) oo frn (X)) (2.3)

Existuji dva zakladni pfistupy ke stanoveni miry nezavislosti, na kterych jsou zalozeny ICA
algoritmy. Jednim je minimalizace vzajemné informace, druhy maximalizuje odliSnost od Gaussova

rozlozeni. [11]

2.2.2 Minimalizace vzajemné informace

Vzé4jemna informace /(X;Y) dvou ndhodnych proménnych X a Y je definovéana vztahem [11]
I(X,Y) = H(X) — HX|Y) 2.4)

kde H(X) je entropie proménné X a H(X|Y) je stfedni podminénd entropie, tedy stfedni entropie
proménné X, podminéné¢ proménnou Y. Entropie pfedstavuje miru neurcitosti systému. Nizka
entropie znamend, Zze mame o daném systému hodné informaci. Normalni rozloZeni, ozna¢ované
také jako Gaussovo rozloZeni, popsané smérodatnou odchylkou a stfedni hodnotou, 1ze povazovat
za pravdépodobnostni rozd€leni s vysokou entropii. Podminéna entropie je dana vztahem [11]

H(X|Y) = H(X,Y) — H(Y) (2.5)

kde H(X,Y) je sdruzena entropie ndhodnych proménnych X a Y a H(Y) je entropie nahodné
proménné Y. Entropie ndhodnych proménnych X a Y a jejich sdruzend entropie H(X,Y) jsou

definovany v nésledujicich vztazich [11]

H(X) = —Xx P(x)logP(x) (2.6)
H(Y) ==X, P(y)logP(y) (2.7)
H(X,Y) = =¥,y P(x,y)logP(x,y) (2.8)

Zde P(x) ptedstavuje pravdépodobnost, ze nadhodna proménna X je ve stavu x. Vzajemnou
informaci tedy miZzeme také chapat jako stfedni sniZzeni neurcitosti pfipadajici ndhodné proménné X
po pozorovani ndhodné proménné Y. Pokud tedy uvazujeme algoritmus, ktery se snazi
o minimalizaci vzdjemné informace, hleda tim komponenty, které¢ jsou maximalné¢ nezavislé. Pod

pojmem komponenty si miizeme piedstavit skryté zdrojové proménné. Algoritmus InfoMax, jehoz
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ukolem je spocitat rozdélovaci matici W, vychazi ze vztahu (4.4). Hlavni kroky algoritmu jsou
nasledujici [11]:

1. Inicializuje se matice W(0), naptiklad ndhodné
2. Vypocita se nasledujici matice W(t+1) podle vztahu
W(t+1) =w®+nOU - fNYHW(©) (2.9)

3. Pokud neni splnéno stop-kritérium, navrati se ke kroku 2
Ve vztahu (2.9) ¢ predstavuje aktualni aproximacni krok, #(?) predstavuje obecnou funkci, ktera
uréuje miru upfesiiovani rozdélovaci matice v jednom kroku, je to obvykle konstanta nebo
exponencialni funkce. Dale f(Y) je nelinearni funkce, obvykle vybrana podle typu distribuce a to
bud’ super — Gaussovo, nebo sub-Gaussovo (Obrazek 1), I je jednotkova matice o rozmérech m krat

m a T predstavuje operator transpozice. V piipadé super-Gaussovy distribuce, tedy distribuce
s ostfejsim vrcholem, je f(¥) obvykle zvoleno jako [11]

f(Y) = Tanh(Y) (2.10)
a v pfipadé sub - Gaussovy distribuce, tedy distribuce se zaoblen&j$im vrcholem, je f(Y) jako [11]

f(Y) =Y —Tanh(Y) (2.11)

Gaussovo rozloZeni

06 Super - Gaussova distribuce | |
: Sub - Gaussova distribuce

05F B

04r q

03r B

02r B

01r q

Obrazek 7. Gaussova, Super - Gaussova a Sub - Gaussova distribuce

2.2.3 Maximalizace odliSnosti od Gaussova rozlozeni

Maximalizace odliSnosti od Gaussova rozlozeni je druhym pfistupem, jak lze zjiStovat
nezavislost komponent, tvoficich linearni kombinaci naméteného signalu. Predpokladame-li, Ze
zadna z komponent nemé normalni rozlozeni, nejvice nezavislé komponenty mizeme ziskat tak, Ze
se budeme snazit, aby se co nejvice lisily od normalniho rozlozeni. K tomu lze vyuzit negentropii.

Negentropie je mira odliSnosti od normalniho rozlozZeni a je definovana vztahem [11]
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N(X) = H(XGaussian) — H(X) (2.12)

kde X je ndhodny vektor o kterém vime, zZe nema Gaussovo rozlozeni. H(X) je entropie (2.6) a
H(Xgaussian) j¢ entropie Gaussova nahodného vektoru, jehoZz kovarianéni matice je rovna
kovarianéni matici vektoru X. Pro danou kovarianéni matici je rozlozeni s nejvyssi entropii
Gaussovo rozlozeni. Negentropie tedy pfimo odpovid4d mife odlisSnosti od Gaussova rozlozeni. Pro
piimy vypocet negentropie je vztah (2.12) piili§ slozity, pouzivaji se proto riizné¢ aproximace.
Napriklad nasledujici vztah [11]

N(V) =E(¢()) - E(p(1))* (2.13)

kde V je standardizovand nahodnd proménna s rozlozenim odliSnym od Gaussova rozlozeni, tedy
s prumérem v nule a smérodatnou odchylkou rovnou jedné, U je standardizovand nahodna
proménnd s Gaussovym rozloZenim a ¢ je nekvadratickd funkce, obvykle se pouziva hyperbolicky
tangens (7anh). E ptedstavuje operator stiedni hodnoty. Po tupravach dostaneme algoritmus,

oznacovany jako FastICA. Ten ma nasledujici kroky [11].

1. Inicializuje se w;, napiiklad ndhodné
2. Stanovi se w; v nasledujicim kroku podle vztahu
wi =E (¢'(WiX))w; — E (xp(wlX)) (2.14)
3. w; se urci podle
wi

Pro i=1 se pokracuje krokem 7, jinak se pokracuje krokem 5.

5. Ur¢i se wipodle vztahu

i-1
+ _ T
w; = WwW; — Z w; Win
j=1

(2.16)
6. w; se ur¢i podle
wi
U ] (2.17)
7. Pokud algoritmus nekonverguje, pokracuje se bodem 2. Jinak se algoritmus vrati do

bodu 1 s tim, ze i je nyni o jednu vyssi. Toto pokracuje do doby, nez jsou

extrahovany vSechny komponenty.

V tomto algoritmu w; je sloupcovy vektor rozdélovaci matice W, w{je pomocna proménna, pouzita
k vypoCtu w; a predstavuje novy w; pred normalizaci, ¢ je derivace ¢ a E je operator stfedni
hodnoty, zde primér. Jakmile w; konverguje, vytvoii se nasledujici sloupec we+y), predstavujici
novou komponentu. Sloupec vznikne podle vztaht 4.16 a 4.17 tak, aby byl viéi pfedchozim

sloupctim ortogonélni [11]. ||w] || oznaduje zvolenou normu, napiiklad eukleidovskou vzdalenost.
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2.2.4 Predzpracovani dat pro ICA

2.2.4.1 Centrovani dat
Nez je provedena samotna ICA, je potfeba data predzpracovat. Pfedpokladejme, ze chceme
ICA provést na vektoru x. Prvnim dtilezitym krokem pfi pfedzpracovani dat je centrovani. Znamena

to, ze od x odecteme vektor priméru m. [12]

2.2.4.2 Béleni dat
Dalsim krokem je béleni dat, které se provadi za ucelem ziskani vektoru s nekorelovanymi

slozkami. Bélenim vektoru x tedy dostaneme vektor X, jehoz slozky jsou nekorelované a

kovarian¢ni matice vektoru X se rovna jednotkové matici 7 [12].
E{xX"} =1 (2.18)

E predstavuje stiedni hodnotu. Jednou z obvyklych metod, pouzivanych k béleni je pouziti metody
dekompozice vlastnich hodnot  EDV(Eigenvalue Decomposition) kovarianéni matice dle

nasledujiciho vztahu [12]

E{xxT} = EDET (2.19)

kde E je ortogonalni matice vlastnich vektori E{xx'}, a D je diagonalni matice, kterd ma

na diagonale vlastni hodnoty. Béleni 1ze provést podle vztahu [3]

X =ED V2ETx (2.20)

Bélenim se transformuje sméSovaci matice A na novou matici A. Ze vztahli 4.1 a 4.20 dostaneme

nasledujici vztah [12]

X = ED"V2ETAs = As (2.21)

Z dalsiho vztahu vyplyva, Ze nova sméSovaci matice 4 je ortogonalni [12]

E{xxT} = AE{ssT}JAT = AAT =1 (2.22)

Béleni je tedy pouzito pro snizeni poctu parametrd, jez musi byt spoc¢itany. Zatimco ptivodni matice
A ma n’ parametri, po béleni je potfeba spogitat novou ortogonalni smé&Sovaci matici A.
Ortogonalni matice obsahuje n(n-1)/2 stupit volnosti. Jelikoz béleni je mnohem jednodussi
procedura nez ICA algoritmus, snizuje tento krok vyznamné vypocetni naro¢nost a zjednoduSuje

celou analyzu [12].

2.2.4.3 Redukce dimenzionality dat

Dale je potieba snizit mnozstvi dat, jez vstoupi do ICA. K tomuto Gc¢elu redukce dimenzionality
dat se pouziva metoda analyzy hlavnich komponent (PCA — Principal Component Analysis) [13].
Tato metoda rozd¢li data na komponenty podle vlastnich ¢isel. Vlastni ¢isla komponent vyjadiuji,
jak moc dané komponenty vysvétluji variabilitu v datech. Data, jejichz vlastni hodnoty jsou piili§

malé, jsou vyfazena [12]. Redukce dat ve skupinové analyze fMRI dat probiha tak, Zze se PCA
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provede nejdiive na fMRI datech kazdého subjektu. Redukovana data se nasledné spoji do skupin a
provede se dalsi krok redukce. Pocet subjekt, vloZzenych do jedné skupiny se nazyva oddil

(partitions). Pocet oddilt je oproti ptivodnim vybranym datim ctvrtinovy. [13]

2.2.5 Implementace metody ICA v toolboxu GIFT

V této praci je pro ukdzku ICA pouzit toolbox GIFT (Group ICA of fMRI Toolbox), ktery
vyuziva programového prosttedi MATLAB [13].

File View Tools Help

Group ICA of fMRI Toolbox
GIFT v1.3h

Obrazek 8. Zakladni dialogové okno toolboxu GIFT
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Obrazek 9. Prohlize¢ komponent v toolboxu GIFT

Na obrazku 8 je zakladni dialogové okno grafického rozhrani toolboxu GIFT. Tento toolbox
poskytuje uzivateli rozsdhlé moZnosti nastaveni a ¢trnact algoritml vypoctu ICA. Je specializovany
pouze na metodu ICA. Mezi nejpouzivanéjsi se fadi algoritmus Fast ICA a Infomax [13]. Toolbox
je velmi intuitivni. Pro samotny algoritmus je potieba nastavit také pocet nezavislych komponent,
které¢ maji byt nalezeny. Pro odhadnuti tohoto poc¢tu obsahuje toolbox GIFT volbu algoritmu, ktery
odhad provede, ale jeho zavéry jsou pouze orientacni [13]. Volbou Component Explorer v hlavnim
dialogovém menu Ize spustit prohliZe¢ nezavislych komponent. Ten je zobrazen na obrazku 9.
Kazda komponenta piedstavuje jednu hypotetickou propojenou sit v mozku. Rezy na tomto
obrazku predstavuji trasverzalni fezy mozkem. Ptes strukturni snimky jsou pifeloZeny data, kdy
uroven barvy pfimo souvisi s uplatnénim aktualni komponenty v daném mist¢ mozku na celkovém

BOLD signalu. Aktudlni komponenta je vyobrazena na obrazku nahofte.
2.3 Grangerovo kauzalni modelovani

2.3.1 Uvod do Grangerova kauzalniho modelovani

Grangerovo kauzalni modelovani je metoda, jez byla roku 1969 vyvinuta C. W. J.
Grangerem pro sledovani toku informaci v ekonomii [14]. Pozdéji byla tato metoda upravena
pro potieby neurovéd, konkrétné pro sledovani Sifeni informace mezi mozkovymi centry. Efektivni
konektivita pfedstavuje vliv jednoho neurondlniho systému na druhy, coz tato metoda popisuje
pomoci kauzality. Kauzalitou se mysli pravé ovlivnéni jednoho neuronédlniho systému druhym,

zkoumani sméru toku informace, jejich zpozdéni a sily vazby mezi neurondlnimi populacemi.
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Grangerovo kauzdlni modelovani mizeme stanovovat v ¢asové nebo spektralni oblasti. Navic tato
metoda neni zavisla na apriornich pfedpokladech o oblastech zajmu pro stanoveni efektivni
konektivity. V nasledujicim odstavci bude vysvétlen princip vypoctu Grangerova kauzalniho

modelovani v ¢asové oblasti. [15]

2.3.2 Algoritmus Grangerova kauzalniho modelovani v éasové oblasti

Grangerovo kauzalni modelovani vyuzivd vektorového autoregresivniho (VAR) modelu.
Pro vysvétleni principu vypoctu Grangerova kauzalniho modelovani uvazujme dvé rizné oblasti
z4djmu v mozku, A a B, kazdou zastoupenou jednim voxelem. Voxel A ptedstavuje ¢asovou fadu
BOLD signalu, naméfeného v mist¢ A pomoci metody fMRI. Hodnoty voxelu A si mizeme
predstavit jako skalarni posloupnost x(n), kde n reprezentuje pofadi vzorku v Case. Analogicky
voxel B predstavuje skaldrni posloupnost BOLD signalu z mista B a jeho hodnoty ptedstavuji
skalarni ¢asovou posloupnost y(n). Kazdy z téchto voxel predstavuje ¢asovou posloupnost hodnot
BOLD signalu naméfeného pomoci metody fMRI. Voxely si tedy miZzeme predstavit jako diskretni
casové vektory x(n) a y(n), kde n reprezentuje potfadi vzorku v ¢ase. Oba vektory jsou sloupcové.
Dale uvazujme dva VAR modely. [16]

x(n) = —=XF A, (D)x(n— i) + u(n) (2.23)

y(n) = - ?zlAy(i)y(n —i)+v(n) (2.24)

Zde x(n) je skalarni hodnota x v Case n, A, obsahuje autoregresni koeficienty, p je tad
modelu, tedy ur€uje, kolik predchozich hodnot vektoru bude pouzito pro predikci hodnoty x(n), i je
aktualni zpoZdéni a u je chybovy vektor, ktery obsahuje rezidua nevysvétlend modelem. Analogicky
»y(n) je hodnota vektoru y v Case n, A, obsahuje autoregresnich koeficientl, p je fad modelu, i je
aktudlni zpozdéni a v je chybovy vektor, ktery obsahuje rezidua nevysvétlend modelem. [16]

Model (2.23) ukazuje schopnost vysvétlit hodnotu posloupnosti x v ¢ase n pomoci p
pfedchozich hodnot posloupnosti x. Analogicky druhy model (2.24) ukazuje schopnost vysvétlit
hodnotu posloupnosti y v €ase n pomoci p predchozich hodnot vektoru y. Dale uvaZujeme
dvouradkovou matici g(n), ktera vznikne spojenim vektorti x a y a jeji VAR model [16].

q(n) = [;Eg (2.25)
qgin) ==Y A,(Dg(n—1i) +w(n) (2.26)

Tento VAR model ukazuje schopnost predikovat hodnotu x a y v ¢ase n z kombinace piedchozich p
hodnot vektorli x a y. A, je matice odhadnutych autoregresnich koeficientii modelu, p je fad modelu
a w je matice rezidui, nevysvétlenych modelem. Nésledn€ jsou spocteny matice > ;, T a Y. Jsou to
kovarian¢ni matice spocitané z vektorti rezidui u, v a w. Hodnoty na diagonale vyslednych matic

predstavuji rozptyly [16].

Y1 = var(u(n)) 2.27)
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T, = var(v(n)) (2.28)
22 C
o

Y = var(w(n)) = CT

(2.29)

Uvazujeme-li délku vstupujiciho signalu &, pak rozméry matic ) ; a T jsou k krat k a rozmér
matice Y je 2k krat 2k. Matice Y je slozena ze Ctyf ¢tvercovych submatic, pficemz pro vypocet
Grangerovy kauzality je dilezita submatice Y, T, a submatice C a C' nejsou vyuzity. Submatice
>, ptedstavuje zbytkovou variabilitu rezidui, vzniklych jako rezidua po predikci fady x kombinaci
hodnot z fad x a y. Obdobn¢ matice T, pfedstavuje zbytkovou variabilitu rezidui, vzniklych po
predikci posledni hodnoty fady y pomoci kombinace piedchozich hodnot fad x a y. Nasledujici
vypocty Grangerovy kauzality se provadéji logaritmovanim podilu determinantti matic. Hodnota
determinantu se zvétSuje s variabilitou rezidui v matici a lze ji interpretovat jako celkovy rozptyl.

[16]

[Ty |

Fey =1In G (2.30)
—1n (21!
Fye = In (22D 2.31)

Vyraz F,,, pfedstavuje ovlivnéni fady y fadou Xx. Znamena to tedy, Ze pokud se
determinanty matic T, a T, nelisi, nedoslo ke zlepSeni predikce hodnoty y po pfidani informace
obsazené¢ v hodnotich fady x. Pomér mezi determinanty je blizky jedné a logaritmus takové
hodnoty je blizky nule [2]. Mezi takovymi dvéma misty pak neni Grangerova kauzalita. Pokud je
ovSem rezidualni variabilita matice T, sniZena pomoci pfidani informace z fady x pro predikci
hodnot fady y, pak je pomér determinantii vétSi nez jedna a vysledny logarimus se vzdaluje od nuly
kladnym smérem. V takovém misté pak je stanovena Grangerova kauzalita mezi mistem x a y a to
ve sméru ovlivnéni fady y fadou x. Mizeme pak tedy fict, Ze informace stanovenou mirou putuje
z mista x do mista y. V misté x je diive a proto dokéaze vylepsit predikci hodnoty y, kam informace
dorazi se zpozdénim. Analogicky hodnota F,_,, pfedstavuje ovlivnéni fady x fadou y. Tedy jak
mnoho pfispéje informace, obsazena ve Clenech fady y k predikci hodnoty x. Pokud nevyrazné, pak
se determinanty matic ) ; a Y, pfili§ nelisi a jejich pomér je blizky jedné. Logaritmus takoveé
hodnoty je blizky nule a Grangerova kauzalita v tomto pfipad¢ neni stanovena. Pokud fada y
pfispiva vyznamné ke sniZzeni rezidualni variability VAR modelu fady x, pak logaritmus poméru
determinantl matic ); a ), je vys§i neZ nula. Metodu lze rozsifit pro stanoveni Grangerovy
kauzality mezi vice nez dvéma oblastmi zajmu. Pokud existuje centrum, které ovliviiuje vyznamneé
naSe oblasti zajmu, a my toto centrum do modelu nezahrneme, bude vysledna Grangerova kauzalita

falesné a nebude odpovidat realité. [16]

2.4 Monte Carlo simulace

Simulace pfedstavuje vytvaieni abstraktniho modelu redlné situace. Jejim smyslem je

porozumeét vyznamu zmén modelu a vztahit mezi proménnymi v dasledku cilenych zasaht. [17]
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Monte Carlo simulace (MCS) je simulacni néstroj, pouzivany za tcelem rozhodovani. MCS
vyuziva opakovani ke zkoumani dlouhodobého chovani pozorovaného procesu. Jednd se tedy

o vyuziti stochastickych technik k feSeni deterministického problému. [18]

MCS lze vyuzit ve velmi Sirokém spektru oblasti a to od zpracovani obrazi, pfes simulace
ristu populace, hledani nerostnych lozisek az po simulace ndhodné difuze neutront ve S$tépném
materidlu. U MCS muazeme rozliSovat varianty simulaci s opakovdnim s nahrazenim a
s opakovanim bez nahrazeni. Jako simulaci s opakovanim s nahrazenim si Ize pro jednoduchost
predstavit simulaci hdzeni kostkou. Hodnota kostky muze padnout vicekrat. Jako simulaci
s opakovanim bez nahrazeni si mizeme predstavit simulaci tahani karet z balicku, kdy se vytazena
karta do balicku nevraci. [17]

Pro kvalitni MCS je potieba spliiovat nasledujici podminky. Generator pseudondhodnych
¢isel by mél mit dlouhou periodu, nez se zacne opakovat. Také by mél produkovat hodnoty, které
vyhovuji testim ndhodnosti. Pocet opakovani by mél byt dostate¢ny pro zajisténi piesnosti
vysledki. Mély by byt vybirdny reprezentativni vzorky. Pouzity algoritmus by mél spravné

modelovat uvaZovanou situaci. Simulace jevu by méla odpovidat na otazky studie. [17]

V této praci jsou MCS pouzity pro generovani ndhodnych vstupti do kauzalnich modeli za

ucelem prozkoumani jejich vlastnosti v zavislosti na stanovenych parametrech.
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3 Funkcni a efektivni konektivita

Konektivita v mozku mé nékolik riznych vyznamid, muzeme rozliSovat anatomickou,
efektivni a funk¢ni konektivitu. Konektivita mé i svou klinickou vyuzitelnost. Napiiklad funk¢ni
konektivitu lze s uzitkem vyuzit jako biomarker pro rozliSovani mezi schizofrennimi pacienty a
zdravymi jedinci [19] [20] nebo pro rozliSovani mezi pacienty s Alzheimerovou chorobou a
zdravymi jedinci [21]. Anatomicka konektivita se opira o realné anatomické spoje mezi mozkovymi
oblastmi, ale nebere v ivahu Zadné informace o realném toku informaci. Anatomicka konektivita se
stanovuje z DTI (diffusion tensor imaging) MR obrazii. Tato metoda zobrazuje difusni koeficienty
v mozku, z nichz lze traktografickymi algoritmy vyhodnotit pozice nervovych drah [22]. Principy
konektivity, funk¢ni a efektivni konektivitou a dynamickym kauzdlnim modelovanim se zabyvaji
nasledujici ctyfi podkapitoly.

3.1 Funkeéni integrace a funkéni specializace

V mozku se objevuji dva zékladni principy funkéni organizace mozkovych oblasti. Témi
jsou funkéni integrace a funk¢ni specializace. Funk¢ni integrace predstavuje soucinnost nékolika
oblasti mozku k vykonéni urcité¢ funkce. Mezi specializovanymi oblastmi je funkéni integrace
zprosttedkovdna konektivitou. Funkéni specializace znamend, ze kortikalni oblast mozku je
specializovand pro rizné aspekty percepcniho ¢i motorického zpracovani informaci. Kortikalni
struktury mozku, podporujici jedinou funkci, mohou zahrnovat mnoho specializovanych oblasti,
jejichz jednotné spojeni je zprostiedkovano funkéni integraci. Funkéni integrace se obvykle zjistuji
pomoci korelaci aktivit v riznych oblastech mozku, nebo pomoci pokusu vysvétlit aktivitu v jedné
kortikalni oblasti ve vztahu k jiné kortikalni oblasti [8].

3.2 Funkcni konektivita

Funkéni konektivita je definovand jako casova korelace mezi prostorové vzdalenymi
neurofyziologickymi udalostmi. Je prostym tvrzenim o pozorovanych korelacich a neposkytuje
zaddny piimy pohled na to, co tyto korelace zplisobuje. Funk¢ni konektivita nebyva vyjadiena jen
korelacemi, ale i kovariancemi ¢i jinou statistickou zavislosti. Vztah mezi kovarianci a korelaci je
takovy, Ze kovariance je korelace centrovanych proménnych. Obvykle neni sttedem zajmu funkéni
konektivita ve vSech voxelech sejmutého obrazu, ale dulezitéjsi byvaji frekvencni nebo cCasové
vzory korelujici mozkové aktivity. Ke stanoveni miry funkéni konektivity lze pouzit nckolik
principti. MiiZze se jednat o sledovani rozptylu kovarianci, stanovovani vlastnich obrazli dat ¢i

stanovovani miry vzajemné informace. [23]

Vyjadieni funk¢ni konektivity pomoci vzijemné informace lze nazorné ukéazat v ptipade,
kdy uvaZujeme pouze dva voxely. Mira vzajemné informace MI,, mezi misty p a g je déna

nasledujicim vztahem, ktery je odvozen v praci [23].

_ log(a-p»
Mlyq = -5 3.1)
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Zde p je korelace mezi BOLD signaly voxelti p a g. Mira spole¢né informace MI byla
naptiklad vyuzita pro méfeni funkéni konektivity mezi hemisférami u schizofrenickych pacientii a
zdravych jedincii. Mezi t€émito skupinami byly zjistény ve spolecné informaci M/ rozdily. Metodou
funk¢ni konektivity je naptiklad metoda analyzy nezavislych komponent, kterd stanovuje korelace
se statisticky nezavislymi komponentami v BOLD signalu. Korelace ale mtlize byt zptisobena

naptiklad artefakty v signalu. [23]

3.3 Efektivni konektivita

Efektivni konektivita pfedstavuje miru vlivu jednoho neurondlniho systému na jiny
neuronalni systém. Ackoliv funkéni a efektivni konektivita mlze byt pouzita jak
v neurozobrazovani, tak i1 v elektrofyziologii, pouziti v obou oblastech se na praktické urovni 1i8i
[3]. Mezi metody efektivni konektivity patfi Grangerovo kauzalni modelovani a dynamické
kauzalni modelovani. Grangerovo kauzalni modelovani spada i mezi metody funk¢ni konektivity.
Obé& metody budou v této praci rozvinuty podrobné&ji. Efektivni konektivita je zavisla na modelech
vlivu jednoho neurondlniho systému na druhy. Proto je tedy kvalita zavéri metod efektivni
konektivity ur¢ena kvalitou pouzitého modelu [23]. Porovnani nékterych metod funkéni a efektivni
konektivity vzhledem k senzitivit¢ spravného detekovani konektivity mezi mozkovymi sitémi,

konkrétné naptiklad spole¢né informace MI a GCM, je obsazeno v praci [24].
3.4 Dynamické kauzalni modelovani

3.4.1 Uéel metody DCM

Dynamické kauzalni modelovani (DCM) je pouzivano pro stanoveni efektivni konektivity
[25]. DCM modeluje reakce nervového systém na vnéjSi podnéty, které jsou zprosttedkovany
experimentem. Model se snazi odhadnout vazby mezi oblastmi mozku a vyvodit zavéry o tom, jak
jsou tyto vazby ovlivnény experimentem. Tento model byl vytvofen piimo pro aplikaci
v neurovédach. DCM patfi mezi metody zjiStovani efektivni konektivity. Stejn€ jako ostatni
techniky zjiStovani efektivni konektivity 1 DCM neni exploratorni metoda, protoZe pro analyzu
fMRI dat pomoci DCM musime stanovit pomérné konkrétni hypotézu, ktera zahrnuje informaci o
vstupech, propojenich a oblastech mozku, zahrnutych do analyzy. Zakladni mySlenkou metody je
snaha vypocitat parametry modelu realistického nervového systému tak, aby priabeéh modelovaného
BOLD signalu co nejlépe odpovidal pozorovanému BOLD signalu. Model také zohlediiuje
nelinearni a dynamickou povahu méfené mozkové odpovédi ve formé BOLD signalu [26].
Modelovany pribéh BOLD signalu vznikd pievedenim modelované nervové dynamiky
na hemodynamickou odpovéd pomoci dopiedného hemodynamického modelu. V zévislosti
na Casovych a prostorovych vlastnostech pouzit¢ mefici techniky jsou definovany odpovidajici
stavové rovnice a pozorovany model. Metoda dynamického kauzalniho modelovani se obvykle
pouziva pro analyzu fMRI dat nebo EEG ¢i MEG dat [3].
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3.4.2 Bilinearni model DCM

V DCM modelu jsou zahrnuty dvé urovné modelu - pozorovatelnd a skrytd uroven.
Pozorovatelna urovent modelu pfedstavuje oblast sledovaného BOLD signélu. Skrytou Groven nelze
pomoci fMRI pifimo pozorovat. Tato skrytd uroven predstavuje v systému k propojenych
mozkovych oblasti jednoduchy model nervové dynamiky. V tomto systému je kazdd systémova
jednotka i zastoupena stavovou proménnou z;, a dynamika systému je popsana casovym vyvojem
stavového vektoru nervového systému F. Stavové proménné nervového systému nesouvisi piimo
s zadnym neurofyziologickym meéfenim, jako napiiklad s mnozstvim vyboji neuronii nebo
potencialy mistnich poli, ale pfedstavuji celkovy stav dynamiky nervové populace ve sledovanych
oblastech.

Zy = ayZyt
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Obrazek 10. Schéma bilinedrniho modelu [26]

Vng¢jsi stimuly, vstupujici do DCM modelu, jsou popsany pomoci vnéjsich vstupt u, které vstupuji
do modelu dvéma odliSnymi cestami. Stimuly mohou bud’ vyvolat odpovéd pfimym vlivem
na urité¢ regiony, nebo mohou meénit silu vazby mezi regiony. DCM modeluje Casovy vyvoj
stavového vektoru nervového systému jako funkcei stavll ' v daném case a dale modeluje vstupy u a
dal$i parametry, které definuji funkéni strukturu a funkéni interakce mozkovych oblasti na

neuronalni urovni. Funkce stavli F je definovana v nasledujici rovnici [3].

d
% F(zu,60m) (32)

Il
N-
Il
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V této rovnici nervovych stavil jsou stavy z a vstupy u ¢asove zavislé, zatimco ostatni parametry 6 ™
jsou na Case nezavislé, n je pouze oznaceni vektoru 6 a znamena, Ze se jedna o neuronalni stavy.

V DCM ma funkce F bilinearni formu. V nasledujicim vztahu je tato forma uvedena [26]:
z=Az+ YL uiBjz + Cu (3.3)

Parametry bilinearni rovnice neuralnich stavi, 6" = {A, By, ..., By, C}, mohou byt vyjadieny jako

parcialni derivace funkce F [26].

oF 2z
=3,=3 (3.4)
0%F d 0z
j 0zou; - a_u,Z (3:5)
oF
= (3.6)

Tyto matice parametri popisuji chovani tfi kauzélnich komponent, které tvoii zéklad modelované
nervové dynamiky. Matice A ma rozmér k x k a ptedstavuje efektivni konektivitu mezi mozkovymi
oblastmi, kterd je kontextové nezavisla, tedy nezédvisld na stimulacich z experimentu, a kteréd je
zprostfedkovana anatomickymi spoji. Konstanta & pfedstavuje pocet mozkovych oblasti. Matice B;,
pro j od 1 do m, predstavuje kontextové zavislé zmény efektivni konektivity, vyvolané j-tym
vstupem u;. Matice C mé4 rozméry k x m a piedstavuje pfimé vstupy do systému, které fidi
regionalni aktivitu neurondlni populace. Matice A, B a C informuji o vlivu riznych mechanismi
na dynamiku modelu. Rozdil mezi fidicim a modulacnim vstupem mé nasledujici biologickou
interpretaci. Ridici vstup uplatituje sviij efekt pomoci pfimych synaptickych odpovédi v cilové
oblasti, modulaéni vstup méni synaptické odpovédi v cilové oblasti v zavislosti na vstupech z jinych
mozkovych oblasti [3].

Na obrazku 11 na dalsi strané je shrnuto modelovani metodou DCM. Dynamika systému
vzajemné reagujicich nervovych populaci, oznacenych jako oranZzové krychle, kterd neni
pozorovatelnd pomoci fMRI pfimo, je modelovana pomoci bilinedrnich stavovych rovnic, jeZ jsou
znazornény zelenym rameckem. Integraci stavovych rovnic dostaneme predikovanou neuralni
dynamiku z, kterd vstupuje do modelu hemodynamické odpovédi. Z tohoto modelu ziskame
predikovany BOLD signal y, znazornény jako zelené &tveredky. Ridici vstupy u;(t), napiiklad
smyslové stimulace, vyvolavaji mistni odpovédi piimo a jsou vedeny systémem pies vnitini spoje
systému. Sila téchto spoji mize byt ménéna modulacnimi vstupy u(z), napiiklad zménami

v pozornosti ¢i uenim. [3]

Tento bilinearni dynamicky model mize byt vylepSen tim, zZe uvaZzuje moznost ovlivnéni
sily vazby mezi dvéma neurondlnimi oblastmi chovdnim tfeti neurondlni oblasti. Tim vznikne

nelinearni dynamicky model. [27]
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Obrazek 11. Schematicky souhrn DCM [3]

3.4.3 Hemodynamicky model DCM

DCM kombinuje model nervové dynamiky s biofyzikdlné relevantnim a experimentalné
ovéfenym hemodynamickym modelem, ktery popisuje pfeménu neurondlni aktivity na BOLD
signal. Tento model se nazyva ,,Balloon - Windkessel model* a je tvofen soustavou diferencidlnich
rovnic, které popisuji jejich vztahy mezi ¢tyfmi hemodynamickymi stavovymi proménnymi, a
pouziva pét parametrii (6"). Model uvazuje nasledujici fyziologicky d&j. Zmény nervové aktivity z;
v i-tém regionu vyvolaji vasodilatacni signal s;, ktery vede ke zvySeni krevniho ptitoku f; a ndsledné
ke zméndm objemu krve v; a ke zméné obsahu hemoglobinu ¢; [26]. Pomoci modelu pak Ize

predpovédét BOLD signal y;, ktery je nelinearni funkci objemu krve a obsahu deoxyhemoglobinu.

Kombinaci nervovych a hemodynamickych stavii do jednoho spole¢ného stavového vektoru
x a nervovych a hemodynamickych parametrti do jednoho spole¢ného vektoru parametra 6 =
[6™, 0" dostaneme pln& doptedny model, kde / zna¢i hemodynamické stavy a n neuronalni, a

ktery je definovan nervovymi a hemodynamickymi stavovymi rovnicemi [3].
x=F(x,u6) (3.7)
y = Ax) (3.8)

Spolecnd stavova rovnice miize byt pro jakykoliv soubor parametrii 8 a vstupl u integrovana a
prepoctena nelinearni funkci A na vyslednou predikovanou BOLD odezvu signalu h(u, 8). Tento
vypocet miize byt rozSifen o model pozorovani, ktery zahrnuje chybu pozorovani e a zkreslujici
efekty X. Mezi tyto efekty patii napiiklad nizkofrekvencni kolisani, zptisobené MR tomografem [3].
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Obrazek 12. Schéma hemodynamického modelu [26]

3.4.4 Bayesovsky odhad parametru

Teorie v této a nasledujici podkapitole o Bayesovském odhadu parametrii a o Bayesovském
vybéru modeltt metodou DCM je pomérné obsahla a narocnd. Zbytek této podkapitoly a nasledujici
kapitola obsahuji proto pouze piehledové informace o tom, jak zminéné dva procesy probihaji.

Podrobnéji je popsan proces analyzy DCM v publikaci [3] a velmi detailné v publikaci [26].
y=hw0)+XB+e (3.9)

Vztah (3.9) [3] je zadkladem pro odhad nervovych a hemodynamickych parametri
znaméfeného BOLD signdlu s vyuzitim Bayesovského pfistupu s empirickymi apriornimi
piredpoklady o pravdépodobnostnim rozlozeni hemodynamickych parametrii a apriornimi

ptedpoklady o pravdépodobnostnim rozdéleni parametri nervovych spoji.

Odhad parametrGi je zalozen na gradientu ristu Fisherova skoérovani s Levenburg -
Marquardtovou regularizaci [26]. Tyto principy jsou pouzity v EM (expectation
maximization) algoritmu. Tento algoritmus iterativné hleda parametry tak, aby maximalné zvysil
vérohodnost modelu, tedy aby sniZzoval chybu mezi pozorovanymi daty a modelem. Za piedpokladu
Gaussovského rozloZeni posteriornich distribuci tento vztah ur¢i posteriomni odhad 7g, a

posteriorni kovarianci Cg|, pro parametry a hyperparametry kovariance pozorovaného Sumu C,.
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Hyperparametr je parametr apriorniho pravdépodobnostniho rozloZeni, jeZ je pouzito k modelovani
posteriorniho rozlozeni, v tomto piipadé hyperparametry jsou parametry Gaussovského rozlozeni.
Po dostatecném ptizpisobeni modelu meéfenému BOLD signalu mohou byt posteriorni distribuce
parametri pouzity k testovani hypotéz o rozsahu a povaze efektli na neurdlni urovni. Ackoliv
zavéry mohou byt vyvozovany o kazdém z parametri modelu, hypotézy obvykle testuji kontextove
zéavislé zmény mezi spoji. Testovani hypotéz se tedy v téchto piipadech provede na specifickych
parametrech z matic B. Na trovni jednoho subjektu tyto zavéry odpovidaji na otazku, jak dalece je
jisté, ze se sledovany parametr, nebo kontrast parametrii cTr]9|y, ptekracuje nami stanovenou
hranici y. Vektor kontrastnich vah je oznacen jako c. Hranici y mtze byt zvolena napiiklad nula.
Pro testovani hypotézy pomoci EM algoritmu miizeme pouzit Laplaceovu aproximaci tohoto
algoritmu dle nasledujiciho vztahu [3]:

p(c™napy >v) = b (M) (3.10)

cTcgyc

Zde ¢ predstavuje kumulativni distribu¢ni funkci normélniho rozlozeni. Naptiklad ve specidlnim
piipadé pro cTn9|y =7y je pravdépodobnost p(cTn9|y > y) = 0.5. Jednotkami parametrii je Hz

-1 >’ W . I4 o . y v I3 PR
nebo s, v pfipadé normalizovanych parametrii se jedna o bezrozmérné veliciny. [3]

3.4.5 Bayesovsky vybér modelu

Zda je vybrany model optimdlni, nelze jednoznaéné urcit. Tento problém neni trividlni,
protoze rozhodnuti nemiize byt provedeno pouhym porovnanim relativni shody uvazovanych
modelil s pozorovanymi daty. Do tivahy musi také vstoupit mira relativni komplexnosti modeli,
vyjadiend napiiklad poctem stupni volnosti kazdého modelu. Je dilezité uvazit tuto komplexnost
modelu kvili vazbé mezi shodou modelu s pozorovanymi daty a obecnosti modelu. Obecnost
modelu souvisi s tim, jak dobfe model vysvétli jind data, generovana stejnym procesem, jako byla
generovana data, na nichz byl model vytvofen. S rostoucim poctem volnych parametri roste mira
shody modelu s pozorovanymi daty. Obecnost modelu po dosazeni urCitého poctu volnych
parametrl zac¢ind klesat. Diivodem je ,,pfeuceni® modelu, oznacované jako ,,overfitting”. Model
s prili§ vysokou komplexnosti se totiz zacne pfizpusobovat Sumu, ktery je specificky pouze
pro jednu sadu dat. Tim se model stane hife zobecnitelnym a hiife pouzitelnym pro vétsi pocet

realizaci stejného procesu generujiciho data. [3]

Optimalni model tedy miZeme definovat jako takovy model, ktery pifedstavuje nejlepsi
rovnovahu mezi komplexnosti modelu a mirou shody modelu s pozorovanymi daty. Pokud
pouzijeme Bayesovsky pfistup, mizeme takovy model nalézt pomoci porovnani miry pfitomnosti
modelu v pozorovanych datech podle vyrazu p(y|m) pro rizné modely. Na zakladé¢ Bayesova
teorému, ktery je uveden nize [3],

p10,m)p®[m) (3.11)

p(Bly,m) = p(ylm)
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mize byt za miru pfitomnosti modelu v pozorovanych datech povazovana normaliza¢ni konstanta,
ktera je dana soucinem jejich pravdépodobnostni funkce a apriorni pravdépodobnosti parametrt
podle vztahu [3]

p(y|m) = [ p(6]y,m)p(6|m)de (3.12)

V tomto vztahu je pocet volnych parametra a jejich funkéni podoba stanovena na zéklad¢ integralu.
Nanestésti tento integral obvykle nelze vyiesit analyticky. Proto je potfeba provést aproximaci
vypoctu miry pfitomnosti modelu v pozorovanych datech. V DCM je ktomuto ucelu pouzita
Laplaceova aproximace. Tato aproximace vede k nasledujicimu vyrazu, vnémz je vyjadien

pfirozeny logaritmus miry pfitomnosti modelu v datech In p(y|m) [3]

T
In p(y|m) = piesnost(m) — komplexnost (m) = —%lnICel - %(y - h(u,n9|y)) Col(y —
2(unbly))— 12nCp— 12AnCEy+127n8y— Bp7Cp—1(76[y— Ep) (3.13)

Zde ng|y je posteriorni stfedni hodnota, Cg, je posteriorni kovariance parametri, C, je chybova
kovariance, 6, je apriorni stfedni hodnota parametrti a C,, je apriorni kovariance. Tento vyraz plné
odrazi pozadavek pro optimélni model, kterym je kompromis mezi mirou shody modelu s daty a
komplexnosti modelu. Mira shody modelu s daty je v nasledujicim vztahu vyjadifena jako pfesnost.
Vyraz pro komplexnost modelu zavisi na apriorni hustoté¢ pravdépodobnosti, napiiklad apriorni
kovariance vnitinich spojii mezi neurony. Dva modely i a j mohou byt porovnany pomoci Bayesova
faktoru BF;; dle nasledujiciho vztahu [3]

_ pOimy
BFU p(rim,) (3.14)

Pokud jsou apriorni pravdépodobnosti pro vSechny modely uniformni, tedy pokud jsou stejné a
jejich soucet je jedna, pak posteriorni pravd€podobnost modelu je vétsi nez 0,95, pokud je BF;;
vétsi nez 20. Bayestv faktor je tedy robustni pro rozhodovani mezi nékolika hypotézami, jeZ jsou
reprezentovany odliSnymi dynamickymi kauzalnimi modely. Tyto hypotézy mohou obsahovat
jakoukoliv ¢ast modelované¢ho systému, naptiklad vzor vnitfnich spojeni mezi neurony, nebo to,
které vstupy ovliviiuji systém a ve kterém misté. Toto srovnéni je platné pouze v piipadé, kdy data y
jsou stejnd pro vSechny porovnavané modely. To znamena, ze v DCM, pouzivaném pro fMRI, kde
vektor dat je vysledkem pierovnani a sefazeni, neboli konkatenace, ¢asovych tad vSech oblasti
modelu, mohou byt porovnavadny pouze modely se stejnymi oblastmi zahrnutymi do modelu.
Naproti tomu u DCM, pouzivaném pro EEG data evokovanych potencidlli, jsou data, méfena
na senzorické urovni, nezédvisld na poctu populaci nervovych zdrojli zahrnutych do modelu.
V tomto piipad¢ pak mize byt vybér modelu pouzit také pro rozhodovani, které zdroje by mély byt

pouzity do modelu. [3]
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3.4.6 Implementace metody DCM v toolboxu SPM
Toolbox SPMS ptedstavuje mnoho funkci pro analyzu fMRI dat, pfedevSim zahrnuje funkce
pro predzpracovani dat, pro statistickou analyzu prvniho stupné¢ i pro skupinovou analyzu.
Dynamické kauzalni modelovani je v nabidce pfimo v hlavnim okné¢ ,,SPM8 pro zpracovani fMRI

dat®.

Realign (Es... ~ Slice timing ‘ Smoath ‘

|Coregister( j |N0rma|ise (... j Segment
Specify 1st-level ‘ Review ‘
Specify 2nd-level ‘ Estimate ‘

Results

Dynamic Causal Madelling

Display | Check Reg | [Render_ . -]/ [FMRI -]

Toolbox: M PPIs | ImCalc | D\C':'Mlmport|
Help Utils... - Batch | Quit |

Obrazek 13. Dialogové okno toolboxu SPMS8

Po spusténi je uzivateli nabidnuto n€kolik akci. Pokud DCM analyzu uZivatel zacind, definuje si
nejprve parametry modelu, dat a experimentalnich podminek. SPMS8 nasledné vypocita DCM
model. Pro porovnani a vizualizace lze zvolit akci ,,review®, ktera umoziuje zobrazit DCM model a

uplatnéni rtiznych vlivil na silu vazeb mezi zvolenymi oblastmi.

fixed P(coupling > 0.00) A - fixed effects A - probability

I e I R (-
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Obrazek 14. Vizualizace DCM modelu pomoci SPM8

Déle pomoci volby ,,compare” umoznuje SPM8 porovnat vice DCM modela a vyhodnotit, ktery
ze zadanych modelu nejpravdépodobnéji mohl slouzit ke generovani analyzovanych dat. Toto
porovndni je ukdzano na nasledujicim obrazku. Zde byl zvoleny prvni model vyhodnocen jako
naprosto nepravdépodobny a druhy model jako relevantni. Na obrazku je vynesena posteriorni

pravdépodobnost, ktera vyjadiuje pravdépodobnost, Ze dany model generoval analyzovana data.
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Obrazek 15. Porovnani DCM modelu

Zatimco model 1 ma posteriorni pravdépodobnost blizkou nule, je tedy nepravdépodobny, model 2
ma posteriorni pravdépodobnost velmi blizkou jedné a je tedy velmi pravdépodobné, Ze pozorovana

data byla generovana spiSe modelem 2 nez modelem 1.
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4 Simulace a analyza dat

Tato kapitola je vénovana simulacim dat a jejich analyze a diskuzi nad vysledky simulaci.
Simulace dat jsou provadény za ticelem porovnani souméfitelnych metod DCM a GCM. Na pocatku
kapitoly je pfipraveno schéma simulace, spoleéné pro simulovani dat modelem DCM 1 GCM.
Nasledné je simulaci kazdym modelem vénovana jedna podkapitola. Na konci této kapitoly je pak

uvedeno porovnani simulovanych dat a analyza chovani kauzalnich modelti metodou Monte Carlo.

Na obecném schématu simulace niZze jsou zndzornény vstupy, priibéh a vystupy simulace.
Do simulace vstupuji nasledujici parametry. SNR predstavuje pomér signalu a Sumu. 7R simuluje
repeticni Cas pfi méfeni dat v MR tomografu. Proménna df je casovy krok pro jemné vzorkovani
pti vypoctech. Stimulacni vektor vypovida o stimulaci béhem simulovaného experimentu. Vyznam
matice konektivity a matice zpozdéni bude popsan v kapitole 5.2.2 ,Funkce pro nastaveni
simulace”. Poc¢et ROI predstavuje pocet uvazovanych mozkovych oblasti pro simulaci, délka
signalu se zjist'uje jako soucin poctu skenti a doby TR. Model pro generovani dat se voli DCM nebo
GCM.

Nasledné na zaklad€ nastavenych parametrii probéhne tvorba simulovanych dat. Data se
tvofi s jemnym casovym krokem v fddech milisekund, vysledkem je simulovany pribéh BOLD
signalu. K témto datim je pak pfidan Sum a data jsou nasledné podvzorkovana podle ¢asu TR, coz

simuluje akvizici dat pomoci MR.

Schéma simulace konektivity
Stimula¢ni Matice
SNR TR dt vektor konektivity
>
o
2
w
: Matice : Délka gonerovént
zpozdéni Potet ROI signalu ot
Y
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[}
= |
©
& v v
o Analyza Analyza
& modelem modelem
g DCM GCM
E L =" |

Odhad . Odhad struktury Pocet §patné
matice Odhad matice modelu odhadnutych
konektivity pravdépodobnosti interakef strukturnich vazeb

Obrazek 16: Schéma simulace konektivity
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Model DCM i GCM odhadne matici konektivity a matici, kterd hodnoti, které vazby jsou
pravdépodobné a které méné. Na zakladé téchto dvou matic je u odhadu DCM i GCM vytvofen
model interakci a ten se porovnad s modelem interakcei, ktery stal na vstupu simulace. Jako vystup je
zobrazen pocet strukturnich vazeb odhadu modelu, ktery se neshoduje s pivodnim modelem. Také
je vypocten soucet ¢tverct chyb. Princip vypoctu Spatné odhadnutych vazeb a souctu ¢tverct chyb

je popsan v kapitole 5.3,,Grafické rozhrani programu®.

4.1 Simulovana data

Smyslem simulaci dat v této praci je odhadnuti chovani kauzalnich modeld pii znamych
parametrech. V realnych datech totiz vystupuje spousta parametrli, které nejsou znamy. Nelze tedy
spolehlivé a neinvazivné ovéfit, zda jsou odhady modelt naprosto korektni. Z tohoto divodu je
dilezité vytvofit co nejrealnéjsi simulace a otestovat chovani modeld vii¢i parametriim, které nés
zajimaji.

Na nasledujicim obrazku je stimula¢ni vektor, podle kterého byla generovana data, jez jsou
zobrazena v nasledujicich tfech podkapitolach. Pro ndzornost a moznost srovnani byl pro generaci

dat modelem DCM i1 modelem GCM pouZit stejny stimulacni vektor.

Stimulacni vektor
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Stimulace
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Obrazek 17: Stimulaéni vektor pro nasledujici simulace

4.1.1 Simulace dat pomoci modelu DCM

Simulaci dat modelem DCM provadi funkce DCM_generateDE. Jde o upravenou funkci
z toolboxu SPMS. Vstupy simulace byly popsany na pocatku této kapitoly. Na zéklad¢ stimula¢niho
vektoru a dal$ich vstupnich parametra je modelovano tolik sad hemodynamickych rovnic, kolik je
oblasti z4jmu ROI. Kazda sada hemodynamickych rovnic obsahuje 5 rovnic, uvedenych na obrazku
12. Hemodynamické stavy zahrnuji neurondlni signal, vasodilatacni signal, krevni pfitok, objem
krve a obsah deoxyhemoglobinu. Ze sady hemodynamickych rovnic je pak spocitan simulovany
BOLD signal. Nasimulovany signdl je nakonec podvzorkovan a pifidd se k nému bily Sum
definované trovné SNR. Na ndsledujicim grafu jsou vykresleny hemodynamické stavy v oblasti

vstupu stimula¢niho vektoru (ROI 1) jako odezva na vySe ukazany stimula¢ni vektor.
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Obrazek 18: Hemodynamické stavy v oblasti 1 pfi simulaci dat modelem DCM

Naésleduje graf spocitaného BOLD signalu. Jde o BOLD signél bez Sumu, ktery je vzorkovany

jemnym vzorkovacim krokem.

Simulovana BOLD data
I

BOLD

|
200
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Obrazek 19: Jemné vzorkovana data bez Sumu v oblasti 1 simulovand modelem DCM

Simulovana BOLD data
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Obrazek 20: Podvzorkovana data bez Sumu v oblasti 1 simulovana modelem DCM, TR je 2s
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Pro porovnani je na grafu vySe podvzorkovany BOLD signdl s repeticnim ¢asem 7R = 2 s. Tento

BOLD signal s pfictenym Sumem s pomérem SNR = 5 je na grafu niZe.

Simulovang BOLD data
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Obrazek 21: Podvzorkovana data se $umem v oblasti 1 simulovana modelem DCM. Urovei SNR je 5, TR je 2s
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Obrazek 22: Data simulovana modelem DCM. Porovnani nepodvzorkovanych dat bez Sumu a dat podvzorkovanych na

TR = 2s se Sumem s urovni SNR = 5 v oblasti 1

Pro nazornost je na grafu vyse ptes sebe prekryt BOLD signal z obrazki 20 a 21. Na obrazku nize
jsou parametry simulace pro tfi uvaZzované oblasti z4jmu. Je zde matice konektivity, matice

zpozdéni a schéma modelu interakei.

Matice konektivity Matice zpozdéni [ms] Schéma modelu
Z oblasti: Z oblasti: 2
1. 2. 3 1. 2. 3 “
1. /—0,5 0 0 1. 0 0 0
Do: 2. [ 04 —05 0 Do:2. | 50 0 0 1
3\ 03 04 —05 3.\ 50 50 0
3

Obrazek 23: Matice konektivity, matice zpozdéni a model interakci pro generovani dat modelem DCM
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Parametry, znazornéné na predchozim obrazku byly pouzity pro generovani BOLD signall, které
jsou zachyceny na nasledujicim grafu. Za oblast vstupu signalu v ptivodnim modelu je povazovéana
oblast 1.

Simulovana BOLD data

BOLD
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Obrazek 24: Data simulovana modelem DCM, podvzorkovana s TR = 2s, se Sumem s tirovni SNR = 5, vygenerovana

pro tfi simulované oblasti, propojené matici konektivity

Na nasledujicim obrazku je zachycen odhad téchto simulovanych dat metodami DCM a GCM.
Model DCM odhadl zadany model bezchybné, model GCM v odhadu ucinil jednu chybu.

—DCM analysis —Comparison
Connectivity matrix  Probability matrix  Model of interactions Structural similarity
Mo, of wrong connections estimated by

|\15 0.09 -0.14 083 062 0.80 2 DCM:: ’E_'
Tﬂ 0.47 034 014 T.] 100 098 0.97 GCM: [
n15 0.47 -061 ugq 0.97 1.00 ‘1 Generated by DCM
Sum of squares of residuals:

Frum From 3 _
More T Threshold: W i‘ DCM model to estimation: | 0.31523
—GCM analysis

Load results

NaM 0.01 001 2 Save results ‘
Tn 095 MaN 005 Tu
n49 0.04 MaN -1 Help ‘

Frnm From 3
More results Significant at P = m i‘

Conhnectivity matrix  Significance matrix Model of interactions ‘

Obrazek 25: Analyza simulovanych dat

4.1.2 Simulace dat pomoci modelu GCM

Tato data vznikla jako odezva na stejny stimulacni vektor, ktery byl pouZit pro simulaci
v pfedchozi kapitole. Parametry, vstupujici do simulace dat modelem GCM, jsou shodné
s parametry pro simulaci dat modelem DCM. Signal ze stimula¢niho vektoru je pifi simulaci
nejdiive pfeveden na neurondlni signal. Tento vypocet provadi funkce generate x. Pribéh

neurondlniho signdlu je na nésledujicim grafu.
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Simulovany neuronalni signal
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Obrazek 26: Neuronalni signal v oblasti 1 pfi simulaci modelem GCM

Na trovni neurondlniho signalu se provadi vypocty signali pro vice oblasti z4jml podle matice
konektivity a matice zpozdéni. Vypocet probihd pomoci autoregresivniho modelu, jehoz rovnice
jsou definovany pravé maticemi konektivity a zpozdéni. Pomoci rovnic autoregresivniho modelu se
do dat vnese kauzalita, kterd je kauzalnimi modely zjiStovana. Skute¢nost, Ze kauzalita je mezi
oblasti zajmu vnaSena na neuronalni Urovni signdlu, simuluje interakce signall, probihajici
na urovni neurondlnich populaci. Vstup informaci do systému se déje pies oblast 1. Oblast 1 by tedy
méla byt kauzalnim zdrojem. Neuronalni signdly jsou potom pomoci zbylych hemodynamickych
rovnic prevedeny na BOLD signal, ktery je bez Sumu a jemné vzorkovany. Pfevedeni na BOLD

signal zajist'uje funkce generate y. Prab&h tohoto signdlu je vykreslen na nasledujicim grafu.

Simulovana BOLD data
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Obrazek 27: BOLD signal v oblasti 1 simulovany modelem GCM, bez Sumu a jemné vzorkovany

Potom se stejn¢ jako u piedchoziho modelu DCM tento BOLD signal podvzorkuje podle ¢asu 7R a
pficte se k nému bily Sum definované urovné SNR. Vyznam tohoto kroku je simulace akvizice
signalu v MR tomografu. Na nasledujicim obrazku je vykreslen pribéh takto podvzorkovaného

signalu s pfi¢tenym Sumem.
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Simulovana BOLD data
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Obrazek 28: BOLD signal v oblasti 1 simulovany modelem GCM, podvzorkovany na TR = 2s a s trovni Sumu SNR=5

Na nasledujicich Etyfech obrazcich je zachycena simulace BOLD signidlu modelem GCM mezi
tfemi uvazovanymi oblastmi. Matice konektivity, matice zpozdéni a model interakci této simulace

jsou na obrazku nize.

Matice konektivity Matice zpoZdéni [ms] Schéma modelu
Z oblasti: Z oblasti: 2
1. 2. 3 1. 2. 3. “
1. (04 0 0 1. /0 0 0
Do: 2. (04 0,3 0 Do: 2. 50 0 0 !
3

Obrazek 29: Matice konektivity, matice zpozdéni a model interakci pro generovani dat modelem GCM

Na dalSim obrazku nasleduji tfi pribéhy jemné vzorkovaného simulovaného BOLD signalu bez
Sumu v kazdé z uvazovanych oblasti. O jeden obrazek dale pak jsou BOLD signaly podvzorkovené

a se Sumem.

Simulovand BOLD data
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Obrazek 30: BOLD signal generovany modelem GCM pro tfi oblasti, nepodvzorkovany a bez Sumu
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Simulovana BOLD data
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Obrazek 31: BOLD signal generovany modelem GCM pro tfi oblasti, podvzorkovany s TR = 2s, SNR =5

Na nésledujicim obrazku je analyza simulovanych dat obéma kauzalnimi modely. Zatimco metoda
DCM chybné odhadla vazbu mezi oblastmi 2 a 3 jako vzdjemnou a smér vazby mezi oblastmi 1 a 3,
metoda GCM odhadla chybn¢ dvé vazby jako vzajemné.

DCM analysis Comparison
Connectivity matrix ~ Probability matrix =~ Model of interactions Structural similarity
MNo. of wrong connections estimated by
1123 1]2]3
1 | 014 069 029 DCM: [2
To| 2 | 069068035 0 GCM: [2~
3 | 0.83-064 -059 3 [1.00 1.00 1.00 -1 Generated by GCM
Sum of squares of residuals:
From From 7 =
MVl e Threshold: F :I GCM model to estimation: | 0.19472
~ GCM analysis

Load results

Connectivity matrix  Significance matrix Model of interactions |

1123 1]12]3

1 | MaN 014 012 1 0o 1 1 2\\ Save results |
To| 2 | 012 NaN 0.06 To| 2 10 0 \\\
3 | 043 042 NaN 3 11 0 />'1 Help |
/'//
From From /
3

More results Significant at P < |_1 j

Obrazek 32: Analyza simulovanych dat

4.1.3 Porovnani simulovanych dat modely GCM a DCM

Na nasledujicich dvou obrazcich jsou pro porovnani BOLD signdly, které vznikly jako
odezva na stejny stimulacni vektor. Z obrazkl je patrné, ze ackoliv generovani signalu probiha
velmi podobnym zpisobem, jsou mezi signaly drobné rozdily. Drobné odliSnosti mohou spocivat
v odlisném vlivu matice konektivity na BOLD signal u modelu DCM a GCM. Zde se jedna
predevsim o autoregulacni vazbu na pozici levého horniho rohu matice, kterd vyjadiuje, jak moc
signal ovliviluje sdm sebe. Zatimco v DCM tato vazba udava rychlost Gtlumu signalu a v této
simulaci byla jeji hodnota -0,5, v GCM tato vazba udava miru zeslabeni signdlu a v této simulaci
byla jeji hodnota 0,4.
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Simulovana BOLD data Generovano modelem GCM

8 ‘ 1 Generovano modelem DCM

BOLD

Obrazek 33: Porovnani BOLD signalu v oblasti 1 generovaného modely DCM i GCM, bez Sumu a bez
podvzorkovani
Ptedchozi graf obsahuje BOLD signal, generovany obéma modely, ktery je bez Sumu a je jemné
vzorkovany, nasledujici graf obsahuje podvzorkovany BOLD signdl s TR =2s a urovni Sumu
SNR =5.
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Obrazek 34: Porovnani BOLD signalu v oblasti 1 generovaného modely DCM i GCM, SNR=5 a

podvzorkovani s TR=2s

4.2 Analyza chovani modelti pomoci Monte Carlo simulaci

Ptedchozi kapitola popisovala simulaci a analyzu dat, které ale nejsou schopny poskytnout
informace o obecném chovani kauzalnich modeld. Za timto ucelem byly v této praci pouzity Monte
Carlo simulace. Jak jiz bylo zminéno, jedna se o statisticky nastroj pro rozhodovani, ktery vyuziva

opakovani k popisu dlouhodobého chovani systému.

Pro potteby této prace byly Monte Carlo simulace pouzity tak, aby bylo s jejich pomoci
mozno popsat chovani kauzalnich modelt v zavislosti na Grovni SNR, na repeticnim case TR a
na uvazovaném zpozdéni mezi jednotlivymi mozkovymi centry. Vysledky téchto simulaci jsou

popsany v nasledujicich ctytech podkapitolach.

Na nasledujicim obrazku je znazornéno blokové schéma Monte Carlo simulace. Toto

schéma je velmi podobné schématu programu Connectivity simulator. Rozdil je pfedevsim v tom,
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ze Monte Carlo simulace provadi velké mnozstvi simulaci v iteracich. V Monte Carlo simulacich je
na rozdil od programu Connectivity simulator pro zvolenou matici konektivity provedena simulace
dat jak modelem DCM, tak i modelem GCM. Ob¢ sady dat jsou nasledn¢ hodnoceny kazdym

modelem.

Blokové schéma Monte Carlo simulace

4 I Nastaveni konstantnich
{ Start — o
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Obrazek 35: Blokové schéma Monte Carlo simulaci

Proménné prvky simulace jsou struktura modelu interakci a sila vazeb v matici konektivity. Tyto
prvky se generuji ndhodné pro kazdou iteraci. Sily vazeb se generuji ndhodné v rozmezi 0,3 — 0,45.
Dale se pro kazdou sadu iteraci cilené méni prvek, jehoZ vliv na chovani modelu je zkouman.
Pokud nebyly tyto prky pfimo zkoumany, byly voleny pevné, zpozdéni bylo voleno 50 ms, 7R 2s a
SNR 5. Ostatni prvky simulace ztistavaji konstantni. Cas pro jemné vzorkovani df je volen 5 ms.
Jsou uvazovany tfi oblasti zdjmu. Délka signalu je volena 400 s. Modely interakci, které byly

pouzity v Monte Carlo simulacich, jsou vykresleny na nasledujicim obrazku.
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Obrazek 36: Modely interakci, pouzité pfi Monte Carlo simulacich

Po prob¢hnuti simulaci se data statisticky zpracuji a zobrazi. Simulace byly provadény mezi tfemi
uvazovanymi oblastmi. Pfi porovnani strukturni podobnosti tedy odhad urcitou metodou mohl

ucinit nejvice 6 chyb a nejmén¢ Zadnou chybu.

4.2.1 Zavislost na SNR

Monte Carlo simulace, zjiStujici zavislost modelt DCM a GCM na Urovni SNR byly
testovany pro trovné SNR 1, 2, 3, 4 a 5. Pro kazdou urovenn SNR bylo provedeno 30 iteraci.
Na nésledujicim obrazku je souhrn vysledkii této simulace. V levé c¢asti obrazku jsou grafy
uspésnosti odhadl na datech, generovanych modelem DCM a vpravo jsou grafy tspésnosti odhada
na datech, generovanych modelem GCM. Modfe je zndzornéna primérna chyba nebo primérny

soucet ctvercli odchylek a cervenymi pfimkami je vyznacen rozsah téchto hodnot.
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Obrazek 37: Piehled vysledkt Monte Carlo simulaci pfi testovani vlivu Sumu

Horni dva grafy zobrazuji tdaje o strukturnich chybach odhadd dat metodou DCM a dolni
dva grafy zobrazuji udaje o strukturnich chybach odhadii dat metodou GCM. Prostiedni levy graf
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zobrazuje udaje o sumé Ctvercl rozdili mezi matici konektivity DCM modelu pro simulaci dat a
matici konektivity DCM odhadu. Prostfedni pravy graf zobrazuje tidaje o sumé ¢tverctu rozdila

mezi matici konektivity GCM modelu pro simulaci dat a matici konektivity GCM odhadu.

Na nasledujicim obrazku jsou zachyceny tii vizualizace vysledkli simulace vlivu Sumu
na odhady metodou DCM v piipad¢, ze data byla generovana modelem DCM. Stejné vizualizace
byly pro porovnani pouzity k zobrazeni vysledkii Monte Carlo simulaci vSech sledovanych
parametri. Levy graf obrazku obsahuje kiivku medianového a primérného poctu strukturnich chyb
v odhadnuté matici konektivity pro danou uroven sledovaného parametru. Navic je do grafu
vynesena jako modry bod kazda nastald chyba v dané tirovni sledovaného parametru. Pro lepsi
dojem o rozloZeni poctu chyb na dané trovni parametru chyby mirné osciluji okolo celociselné
hodnoty a tim tvoii poc€etné odliSné shluky bodl. Chyby ovSem nabyvaji celociselnych hodnot.
Prostiedni graf na obrazku je dalsi vizualizaci nastalych chyb. Uroven barvy odrazi poéet chyb
nastalych na dané Grovni parametru. Graf vpravo je pomér bezchybné odhadnutych modelt ke v§em

modeli pro kazdou uroven sledovaného parametru.
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Obrazek 38: Vliv urovni Sumu na odhady metodou DCM na datech, generovanych modelem DCM

Z vysledki nasledujici simulace je patrné, Ze zatimco pocet spravné odhadnutych modeli pti
nejhor$im uvazovaném poméru (SNR=1) se pohyboval okolo 20%, pii SNR = 5 byla tspéSnost
piiblizné 90%. Z medianové chyby je patrné, ze nejcastéjsi odhady byly bez chyby, nebo s jednou
chybou. U této varianty ze simulaci vyplyva, Ze se sniZujicim se Sumem v signalu se vyrazné

zlepsuje kvalita odhadu. Tento priitbéh bylo mozno logicky ocekavat.
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Obrazek 39: Vliv turovni Sumu na odhady metodou GCM na datech, generovanych modelem DCM

Na obrazku 39 jsou data generovand modelem DCM a vyhodnocovana metodou GCM.
Rozptyl chyb v tomto piipadé simulace byl vétsi ne v predchozim piipadé. Uspésnost bezchybného
odhadu dat byla velmi nizkd, nicmén¢ se tato uspésSnost nepatrné zlepSovala s rostoucim pomerem
SNR. Nejcastéji metoda GCM pii odhadu ucinila jednu nebo dvé chyby.
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Nasledujici obrazek shrnuje odhad dat metodou DCM, ktera byla generovana modelem
GCM. Rozptyl chyb je celkem velky, GspéSnost bezchybnych odhadu je celkem mala. Nejlepsi se
pohybovala okolo 17%. Nejcastéji obsahovaly odhady dvé az tfi chyby. Je piekvapivé, ze pfi
rostoucim SNR klesala uspeésnost bezchybnych odhad.
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Obrazek 40: Vliv urovni Sumu na odhady metodou DCM na datech, generovanych modelem GCM

Nasleduje obrazek, ukazujici odhad metodou GCM na datech, generovanych modelem
GCM. Da se tici, ze se jedna o nestabilni odhad pti vSech urovnich SNR. Nej¢astéji dohad ucinil 3
chyby. Podil spravné odhadnutych modell s rostoucim SNR nepatrné klesal, pohyboval se ale vzdy
pobliz nulové Gspésnosti bezchybnych odhadi.
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Obrazek 41: Vliv trovni Sumu na odhady metodou GCM na datech, generovanych modelem GCM

Zatimco vliv Sumu na odhad struktury metodou DCM z dat, generovanych modelem DCM
je vyrazny a viditelny, vliv Sumu na data, generovana modelem GCM a odhadovand metodou GCM
neni veliky. V zavislosti na SNR metoda GCM malokdy poskytuje bezchybné odhady.

4.2.2 Zavislost na TR

Dal§im parametrem, jehoZz vliv na chovani modeli DCM a GCM byl testovan pomoci
Monte Carlo simulaci, byl simulovany repeti¢ni ¢as 7R. Testované Urovné byly 1, 2 a 3 sekundy.
Pro kazdou uroven TR bylo provedeno 30 iteraci.

Na nésledujicim obrazku je souhrn vysledki této simulace. V levé Casti obrazku jsou grafy
chybovosti odhadi na datech, generovanych modelem DCM a vpravo jsou grafy chybovosti odhadii
na datech, generovanych modelem GCM. Modfe je zndzornéna primérnd chyba nebo primérny

soucet ¢tvercli odchylek a cervenymi piimkami je vyznacen rozsah téchto hodnot.
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Obrazek 42: Prehled vysledkt Monte Carlo simulaci pfi testovani vlivu ¢asu 7R

Stejné¢ jako v predchozi podkapitole nyni budou nasledovat obrazky s vizualizacemi
vysledki jednotlivych kombinaci simulovanych dat a odhadd. Na nésledujicim obrazku je
vizualizace odhadii metodou DCM pfti generovani modelem DCM. Z této simulace vyplyva, ze
metoda DCM nejlépe odhaduje data pii pouzitém 7R 2 sekundy. Pti tomto 7R Case bylo dosazeno
90% uspésnosti. Mala uspéSnost odhadu DCM pii TR = Is je prekvapiva. Pfi¢inu této malé
uspéSnosti by mohla pomoci objasnit dal§i simulace pfi jemnéjSim vzorkovani parametru 7R.
Pravdépodobné se jednd bud’ o charakteristické chovani modelu DCM, nebo je néktery ze vstupnich

parametrd na urovni simulace 7R = /s mimo vhodny rozsah pro simulaci dat metodou DCM.
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Obrazek 43: Vliv riznych ¢astt 7R na odhady metodou DCM na datech, generovanych modelem DCM

Na nasledujicim obrazku jsou vysledky simulace, kdy data byla odhadnuta metodou GCM a
generovana modelem DCM. Vysledky ukazuji, ze volba TR nema silny vliv na uspéSnost odhada
této kombinace metod, pfi 7R 2 a 3 sekundy nastala pfi odhadu nejcastéji jedna chyba, pfi 7R 1

sekunda metoda GCM odhadla model nej¢astéji se dvéma chybami.
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Obrazek 44: Vliv riznych ¢ast TR na odhady metodou GCM na datech, generovanych modelem DCM

Na dal§im obrazku jsou vysledky simulace, u niz data generoval model GCM a odhad byl
proveden metodou DCM. Podil bezchybnych odhadli byl velmi maly, pfesto s rostoucim 7R tento
podil nepatrné rostl. Nejvice metodé DCM u téchto dat vyhovoval ¢as TR 3 sekundy, kdy nejcastéji
odhadnuté modely obsahovali jednu chybu.
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Obrazek 45: Vliv riznych ¢asti TR na odhady metodou DCM na datech, generovanych modelem GCM

Grafy na nasledujicim obrazku jsou vysledkem simulace dat modelem GCM a odhad
metodou GCM. Pro zvolené parametry nebyl ani jednou dosazen bezchybny odhad, coz je

prekvapivé. Pii jakémkoliv simulovaném ¢ase TR nejc¢astéji odhadne metoda GCM tii chyby.
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Obrazek 46: Vliv riznych ¢astt 7R na odhady metodou GCM na datech, generovanych modelem GCM

Monte Carlo simulace odhalily, Ze metoda DCM na datech, generovanych DCM nejlépe
odhaduje pti zvoleni 7R 2 sekundy. V ptipadech, kdy jsou data generovana modelem GCM, nebo
odhadovéana metodou GCM je dosahovano nizké uspé$nosti. Je pravdépodobné, Ze v ptipadech, kdy
jsou data simulovana modelem GCM ¢i odhadovana metodou GCM maé na simulaci vyznamny vliv
zatim neznamy parametr, ktery neni ve zvolené kombinaci parametr pro simulaci zkouman, nebo

ktery je pevné nastaven, ale toto nastaveni nevyhovuje metodé GCM pro generovani, ¢i odhad dat.
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4.2.3 Zavislost na zpozdéni mezi simulovanymi mozkovymi oblastmi

Poslednim parametrem, jehoz vliv na chovani modeltt DCM a GCM byl analyzovéan pomoci

Monte Carlo simulaci, je simulovand matice zpozdéni signdlli mezi jednotlivymi mozkovymi

centry.
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Obrazek 47: Prehled vysledkti Monte Carlo simulaci pfi testovani vlivu zpozdéni signalu

Testované zpozdéni bylo 50, 100, 200 a 400 milisekund. Postupné vybirana hodnota zpozdéni byla
ve zvoleném modelu interakci stejnd mezi vSemi uvaZovanymi oblastmi. Pro kaZdou turoven
zpozdéni bylo provedeno 30 iteraci. Na obrazku vysSe je uveden souhrn vysledka této simulace.
V levé casti obrazku jsou grafy uspéSnosti odhadii na datech, generovanych modelem DCM a
vpravo jsou grafy uspéSnosti odhadli na datech, generovanych modelem GCM. Modfe je
znazornéna prumérna chyba nebo primérny soucet ¢tvercli odchylek a cervenymi piimkami je

vyznacen rozsah téchto hodnot.

Podobné jako v ptedchozich dvou kapitolach budou nyni nésledovat obrazky s trojicemi
grafii, jez slouzi k zobrazeni vysledkit Monte Carlo simulaci. Nasledujici trojice grafi zobrazuje
vysledek simulace, ve které data byla simulovana i odhadovana pomoci DCM. Odhady téchto dat
metodou DCM byly docela Gspésné, uspéSnost bezchybnych odhadi se pohybovala okolo 70%,
medidnova chyba byla na vSech urovnich nulova. Pti simulovaném zpozdéni 100ms byla tispé$nost
bezchybnych odhadi dokonce 90%.
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Obrazek 48: Vliv riznych zpozdéni na odhady metodou DCM na datech, generovanych modelem DCM

Dalsi obrazek je vysledkem simulace, kdy data byla generovana modelem DCM a
odhadovdna metodou GCM. Metodé GCM nejlépe vyhovovalo zpozdéni 100 a 200 ms, kdy se

vétdinou dopustila odhadu s jednou chybou. Usp&snost bezchybnych odhadii byla velmi nizka, nizsi
nez 10%.
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Obrazek 49: Vliv riznych zpozdéni na odhady metodou GCM na datech, generovanych modelem DCM

Na nasledujicim obrazku byla data generovana modelem GCM a odhadovana metodou
DCM. Nejuspésnéjsi byla tato metoda pii zpozdéni 200ms, i tak ale bylo dosaZzeno pouze 17%
spravné odhadnutych modeli. Pfi vétSim zpozdéni se odhady mirné zlepSovali, pfi malém zpozdéni
signall metoda DCM nejcastéji 3 chyby, pii vétSim zpozdéni pak nejCastéji odhadnuty model
obsahoval 2 chyby.
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Obrazek 50: Vliv riznych zpozdéni na odhady metodou DCM na datech, generovanych modelem GCM

Posledni trojice grafii ukazuje vysledky simulace, ve které byla data generovana i
odhadovéana pomoci GCM. Nejlepsich odhadti bylo dosazeno pfi nejvys§im zpozdéni 400 ms, kdy
bylo bezchybné odhadnuto pouze 13% modeli. Zlepsujici se GspéSnost pii vysSim zpozdéni mize
byt zplisobena tim, Ze autoregresivni model 1épe zachycuje zmény signalti, které jsou vzdjemné
vyraznéji posunuty.
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Obrazek 51: Vliv riznych zpozdéni na odhady metodou GCM na datech, generovanych modelem GCM

4.2.4 Shrnuti vysledkli Monte Carlo simulaci

Z ptedchozich simulaci je v zavislosti na sledovanych parametrech nejnazornéji popsano
chovani modelu DCM na datech, generovanych metodou DCM. Ideélni parametry pro tuto metodu
se jevi SNR 5, TR 2s a zpozdéni 100ms.

Na datech, generovanych modelem GCM jsou ob¢é metody odhadu méné Uspé&$né, nez
na datech, generovanych modelem DCM. To miize byt zplisobeno tim, ze data, generovana
modelem DCM jsou podobngjsi fyziologickym BOLD datim. Zatimco koeficienty matice
konektivity metody DCM piimo souvisi s rychlosti atlumu signalu mezi neurondlnimi populacemi,
koeficienty matice konektivity metody GCM souvisi s celkovym Utlumem signalu a neni zde

uvazovana rychlost utlumu.

Odhady dat metodou GCM dopadly obecné hiife, nez odhady dat metodou DCM. Je to
pravdépodobné zplsobeno tim, ze odhad metodou DCM je provadén na zakladé¢ komplexniho
modelu, ktery je biofyzikaln€ relevantni, zatimco odhad metodou GCM je provadén pouze
na zaklad¢ autoregresivniho modelu, ktery nema zadné piedpoklady o zpracovavanych datech.
Vyhodami metody GCM je rychlost vypoctu, pocet oblasti zdyjmu ROI na redlnych datech neni
u této metody omezen a metoda je na rozdil od metody DCM explorativni, tedy lze ji pouZit na data
bez apriorniho ptedpokladu o mistech z4jmu [28]. Je velmi pravdépodobné, Ze ptesnost odhadl
metody GCM je mozno zleps$it zménou konstantné nastavenych parametrti pro simulaci. Predev§im
bude velmi uzite¢né provést zkoumani vlivu tvaru stimulacnich vektord na chovani modeld,
konkrétné vektord, odpovidajicich riznym typim blokovych experimentli a ,event - related*
experimentll. Dale bude potieba provést simulace vlivu rozsahi pouzitych koeficienti matice
konektivity.
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5 Programovy nastroj pro simulaci
konektivity

Tato kapitola je vénovana popisu navrhu a nasledné realizace programového néstroje
pro porovnani soumeétitelnych metod GCM a DCM. Realizace programu prob¢hla v programovém
prosttedi MATLAB, které bylo rozsiifeno o toolbox funkci SPMS8 [3] a GCCA [29].

5.1 Navrh programu pro porovnani metod DCM a GCM

Pro pochopeni modelt pouzivanych na realnych datech bude navrzeny program zameéten
na tvorbu a analyzu simulovanych dat. Simulace dat bude probihat tak, ze data budou generovana
znamym modelem, budou simulovany podminky akvizice dat v MR tomografu a takto vzniklé
casoveé pribéhy simulovaného BOLD signalu budou vyhodnoceny. Generace dat probéhne pouZitim
modelu GCM 1 DCM. Tato data budou opét vyhodnocena pomoci DCM 1 GCM. Nakonec budou
vysledky analyzy porovnany a graficky vizualizovany. Hodnocena bude pfedevsim spésnost obou
metod a jejich vzajemna shoda ¢i ptipadna neshoda.

Blokové schéma navrhu algoritmu pro porovnani DCM a GCM
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Obrazek 52. Navrh algoritmu pro porovnani metod GCM a DCM

Schematicky je tento ndvrh znédzornén na ptedchozim obrazku. Vstupem do tohoto

programu bude uzivatelem definovana ¢asova fada s udalostmi, oznacovana jako stimulacni vektor.
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To proto, ze se jednd o Casovou fadu udalosti, ktera simuluje posloupnost udalosti ve fMRI
experimentu. Tato fada bude pomoci rovnic DCM i GCM pievedena na simulovana data,
predstavujici jednotlivd mista mozku. Oba modely vytvoii mezi simulovanymi daty kauzalni

vztahy. Vystupem programu bude grafické znazornéni shody a uspésnosti obou metod.

5.2 Struktura programu

Podle  névrhu  algoritmu  zpfedchozi  kapitoly byl realizovan  program

Connectivity simulator. Jeho blokové schéma je zndzornéno na obrazku nize.

Blokoveé schéma programu Connectivity_simulator
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Obrazek 53: Blokové schéma programu Connectivity simulator

Detailni schéma parametri simulace je uvedeno v nasledujici kapitole, kterd je vénovéana simulacim
a analyze dat. Cilem této kapitoly je pfedstavit néstroj pro simulaci konektivity. Jak je znadzornéno
na predchozim blokovém schématu, jedna se o program, pracujici v grafickém prostfedi. Chod
programu Connectivity simulator zajistuje 1 hlavni funkce a 23 dulezitych funkci. Mnoho dalSich
pouzitych vnotfenych funkci je soucésti toolboxu SPM8 a GCCA. Po spusténi hlavni funkce
Connectivity simulator dojde k nacteni parametrti grafického prostfedi a nastavi se vychozi
podminky simulace konektivity. Tyto podminky ma uzivatel moznost interaktivné meénit. Nasledné
uzivatel spusti simulaci a pak jsou vysledky simulace zobrazeny. Uzivateli je umoznéno si vysledky
ulozit k pozdé¢jSimu prohlédnuti. V piipad¢ potieby dalsi simulace 1ze zménit parametry simulace a

simulaci opétovné spustit. Vztahy hlavni funkce a dilezitych funkci pro jednotlivé ¢asti programu
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jsou zobrazeny na nasledujicim obrazku. Dulezit¢ funkce jsou zde rozélenény do ¢Etyi celkd,
ve kterych plni funkei programu Connectivity simulator.

cca_plot_causality
(GCCA) Default_settings
method_change

delay_m_fen
load_results

SNR_control

TR_control
time_step_control

connectivity_m_fcn
| CreateU |

create_DCM

create_ GCM

Connectivity_simulator

nastaveni GUI,
hlavni funkce

significance_GCM
threshold_DCM
similarity_fcn

analyze_GCM
(GCCA)

Obrazek 54: Vztahy mezi funkcemi zajiStujicimi chod nastroje Connectivity simulator

V nasledujicich odstavcich budou struéné popsany nejdilezitéjsi funkce nastroje
Connectivity simulator.

5.2.1 Funkce Connectivity_simulator

Tato funkce je hlavni funkci, kterd spousti grafické rozhrani nastroje. Obsahuje

prednastavené vychozi hodnoty pro simulaci, udaje o grafickych prvcich nastroje a odkazuje
na jejich funkce.

5.2.2 Funkce pro nastaveni simulace

Tyto funkce slouzi k nastaveni volitelnych prvki simulace. 11 z téchto funkci je znazornéno
na obrazku 54, funkci je celkem 18.

Funkce insert vector umoziuje interaktivné nastavit stimula¢ni vektor. Funkce umoziuje
modifikovat pfednastaveny stimulac¢ni vektor, uzivatel pomoci ni miize snadno vytvofit stimula¢ni
vektor, odpovidajici blokovému experimentu, ,,event-related” experimentu, ¢i libovolnému jinému
experimentu. Funkce se spousti stiskem tlacitka ,,Specify stimulation®. Zakladni okno ndastroje se

poté rozsifi a v pravé Casti se objevi moznosti modifikace stimula¢niho vektoru. V kolonce ,,No. of
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events™ lze stanovit pocet udalosti, kter¢ budou uvazovany. V kolonce ,,Amplitude® Ize nastavit
amplitudu vysledného stimula¢niho vektoru. Tlacitkem ,,Equal lengths* se trvani vSech udalosti
nastavi na stejnou délku, kterou Ize stanovit v kolonce vedle tlaCitka. Tlacitko ,,Uniform events* se
pocatky vSech udalosti rovnomérne rozmisti podél ¢asové osy. V tabulce ,,Onset of every stimulus*
lze nastavit pocatecni ¢as kazdé stimulacni udélosti vzhledem ke spolecné ¢asové ose. V tabulce
,Duration of every stimulus® Ize nastavit dobu trvani kazdé stimulacni udalosti. Vpravo dole se pak
interaktivné vykresli stimulac¢ni vektor, odpovidajici zadanym parametrim. Z vySe uvedenych
parametr je stimulacéni vektor vytvofen pomoci funkce CreateU. Tato funkce ma dva rezimy
vstupu parametrt. Jako dobu trvani a délku kazdé udélosti povazuje funkce bud’ za udaje v ¢asovém
mefitku skent, kdy jeden sken odpovida jedné repeti¢ni periodé MR tomografu 7R, nebo v ¢asovém
méftitku vtetin. Za skeny jsou tdaje povazovany, obsahuje-li odpovidajici vstupni parametr fetézec

,scans‘, za vtefiny pak v pfipad¢, ze se jedna o fetézec ,secs‘, nebo ,seconds’.

Funkce default settings je volana tlaCitkem ,,Default settings®. Jejim ucelem je obnovit
pivodni pfednastavené hodnoty pro simulaci. Funkce scan control, ROI control,
time_step_control, SNR_control a TR control slouzi popotad¢ k interaktivnimu nastaveni poctu
skenti pro simulaci, poctu oblasti zajmu, nastaveni ¢asového kroku jemného vzorkovani, nastaveni
poméru signalu a Sumu SNR a nastaveni repeticniho ¢asu TR magnetické resonance. Tento posledni
udaj se uplatituje pfi podvzorkovani vysledného signdlu. Navic soucin poctu skentl pro simulaci a
repetiéniho Casu TR udava délku simulovaného signalu. Funkce method change provadi zmény

v ptipadech, kdy uZivatel zméni metodu pro generovani simulovanych dat.

Funkce delay m_fcn a connectivity m_fcn slouzi k interaktivnimu ovladani matice zpozdéni
a matice konektivity. Matice zpozdéni se uddva v ms a piedstavuje zpozdéni signdlu, putujiciho
mezi jednotlivymi zvolenymi mozkovymi oblastmi. Matice konektivity pfedstavuje matici
simulované efektivni konektivity mezi zvolenymi oblastmi zajmu. V piipad€ simulace dat modelem
GCM matice konektivity udava absolutni zeslabeni signalu mezi zvolenymi mozkovymi oblastmi.
V piipadé simulace dat modelem DCM matice konektivity vyjadiuje rychlost Gtlumu (pro zdporna

Cisla) ¢i zesileni (pro kladna ¢isla) signalu pfi putovani mezi danymi oblastmi zajmu.

5.2.3 Funkce pro vypocty simulovanych dat a pro analyzu dat

Simulace se spousti tlacitkem ,,Run‘ a zajist'uje ji funkce simulation. Tato funkce nasledné
spusti bud’ funkci create DCM pro generovani dat modelem DCM, nebo funkci create GCM pro
generovani dat modelem GCM. Tato funkce k samotnému generovani dat vyuzivd funkci
DCM generateDE. Po vygenerovani dat jsou data analyzovdna metodami GCM a DCM, coz
provadéji funkce analyze GCM a analyze DCM. Funkce analyze GCM je upravenda funkce
z toolboxu GCCA. Funkce analyze DCM je upravena funkce z toolboxu SPMS.

5.2.4 Funkce pro prohlizeni vysledk

Po vytvofeni a analyze simulovanych dat jsou pouzity funkce, které umoziuji prehledné
zobrazit vysledky simulace a analyzy. Funkce significance GCM vyuziva funkce z toolboxu

GCCA pro ptepocet vyznamnych vazeb odhadnutych modelem GCM v ptipadé, ze uzivatel zmenil
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préah pro statistickou vyznamnost vazby odhadnuté modelem GCM, tedy prah, jenz stanovuje, které
vazby se povazuji za vyznamné a které nikoliv. Funkce threshold DCM piepocitava strukturni
model odhadnuty metodou DCM v pripadech, kdy uzivatel zménil statisticky prah pro vyznamnost
odhadnuté vazby u odhadu modelem DCM. Funkce similarity fcn se pouziva pro zjiSténi poctu
$patné odhadnutych strukturnich vazeb a pro vypocet sumy ctvercti odchylek mezi odhadnutym a

zadanym modelem pro odhady, kdy jsou data simulovéana a analyzovana stejnym modelem.

5.2.5 Podpurné funkce
V této podkapitole bych rad zminil funkce, bez kterych se sice nastroj

Connectivity simuldator muze pro simulaci konektivity obejit, které ale poskytuji nastroji
uzivatelsky komfort. Funkce save results umoziuje ulozit vysledky simulace do struktury. Tyto
vysledky mohou byt nacteny a nasledné prohlédnuty pomoci funkce load results. Funkce help
spousti textovou napoveédu pro uzivatele. Funkce cca plot causality je funkce z toolboxu GCCA,
kterd na vice mistech ndstroje umoznuje ptehledné vizualizovat matici konektivity. Tato funkce
vykresluje matici konektivity jako model interakci. Zelen¢ jsou kresleny jednosmérné vazby,

cervené jsou kresleny obousmérné vazby. Cim je vazba silnéjsi, tim silnéji je vyznacena spojnice.

5.3 Grafické rozhrani programu

Tato podkapitola je v€novéana popisu grafického rozhrani néstroje Conmnectivity simulator.
Manuél k tomuto nastroji s podrobnym popisem jeho pouZiti a doporucenymi parametry pro
simulaci konektivity je v ptiloze 2 této prace.

Po spusténi nastroje se zobrazi panel, ktery je zndzornén na nésledujicim obrazku. Tento
panel umozZiuje provést nastaveni parametrti simulace konektivity. Umoziuje vybrat pocet
simulovanych oblasti zdjmu, pocet skenli pro simulaci, pomér signdlu a Sumu SNR, repeti¢ni Cas
TR, Casovy krok pro jemné vzorkovani, stimulacni vektor, matici konektivity a matici zpozdéni. U
matice konektivity a matice zpozdéni je pro pfehlednost znadzorné€na napisem ,,From* skutecnost, Ze
sloupce obou matic pifedstavuji vychozi oblast, a napisem ,To*“ fakt, ze fadky obou matic
predstavuji cilové oblasti. V sekci ,,Generating method* lze zvolit metodu pro generovani
simulovanych dat. Na spodni ¢asti panelu je vykresleny model interakci, ktery zndzoriiuje matici
konektivity, tedy jednotlivé vazby a jejich sméry mezi uvazovanymi mozkovymi centry. V pfipad¢,
ze se chce uzivatel vratit k pivodnimu nastaveni simulace, zméni toto nastaveni pomoci tlacitka
,Default settings®. Pro zobrazeni napovédy je pro uzivatele pfipraveno tlacitko ,,Help®.
Po nastaveni prvkl simulace uzivatel spusti analyzu tlac¢itkem ,,Run®. Zeleny ukazatel ,,Ready* se
po dobu simulovani zméni na Cerveny ukazatel ,,Analyzing“. Po dokonceni simulace se v pravé
Casti obrazovky vykresli a vypisi vysledky. Pocet vstupii ,,No. of input” je pouze informativni,
s vice vstupy. Na toto eventuelni rozsifeni je pfipraveno i1 rozhrani pro navrh stimula¢niho vektoru.

Zakladni panel néstroje Connectivity simulator je zobrazen na nasledujicim obrazku.
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74 Connectivity_simulatol

- Conditions for simulated data

Specify stimulation | Default settingsl Load results |
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Obrazek 55: Zakladni graficky panel nastroje Connectivity simulator

V ptipadé¢ zvoleni tlacitka ,,Specify stimulation* se zékladni panel rozsifi o moZnost volby

parametrl stimula¢niho vektoru. Toto rozsifeni je na nasledujicim obrazku.
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Obrazek 56: Tvorba stimula¢niho vektoru v nastroji Connectivity simulator

Jak jiz bylo zminéno v kapitole ,,Funkce pro nastaveni simulace®, Ize v tomto okn¢ nastavit

pocet stimula¢nich udalosti (,,No. of events®), amplitudu stimula¢niho vektoru (,,Amplitude®) a

59




oblasti vstupu stimula¢niho vektoru (,,Area of input*). Vpravo nahote pak ¢asové okamziky vzniku
stimulace (,,Onset of every simulus®) a délky trvani jednotlivych stimulacnich udalosti (,,Duration

of every stimulus®). Vpravo dole se pak interaktivné vykresluje stimula¢ni vektor.

Na nasledujicim obrdzku je znazornéno rozsifeni panelu nastroje Connectivity simulator
o prohlizeni vysledkt (sekce ,,Results®), které se automaticky zobrazi po probéhnuti simulace, nebo

po nacteni ulozenych vysledki.

n Connectivity_simulato EEE
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Obrazek 57: Rozsifeni nastroje Connectivity stimulator o prohliZzeni vysledki simulace

V tomto panelu nahofe jsou vykresleny pribéhy simulovaného BOLD signalu pro uvazZované

oblasti z&jmu (ROI — region of interest).

Vlevo uprostted je panel s vysledky odhadu metodou DCM (,,DCM analysis®). Je zde
odhadnutd matice konektivity (,,Connectivity matrix*) a matice pravdépodobnosti (,,Probability
matrix“), ktera obsahuje informaci o tom, jak je odpovidajici odhadnuta vazba matice konektivity
daveéryhodna. Tedy jak je pravdépodobné, ze je vazba odhadnutd spravné. Pod matici
pravdépodobnosti méa uzivatel moznost nastavit si prah (,,Threshold”). Tento prah urcuje, jak
vyznamné vazby budou zobrazeny ve vysledném strukturnim modelu interakci. Strukturni model
interakci je vykreslen vpravo od matice pravdépodobnosti. Vice vysledkii si mtize uzivatel
prohlédnout po stisknuti tlacitka ,,More results“. Otevie se nové okno, kde se nahotfe zobrazi data,
kterd pii svém odhadu iteratné vytvofila metoda DCM za tcelem co nejlepsiho napodobeni
simulovanych dat. Tato data jsou pro kontrolu proloZena pouzitym stimulacnim vektorem, aby bylo
mozné overit, ze data, vytvorend pii odhadu metodou DCM c¢asové dobie souvisi se stimulaci.
Uprostied jsou vykreslena pro porovnani opét data, vytvoiena metodou DCM pii odhadu, a

teckované jsou prolozena simulované data, kterd byla analyzovana. Dole jsou vykresleny rozdily
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mezi apriornimi a aposteriornimi parametry odhadu metodou DCM. Vpravo dole je zobrazena
informace o volné energii (free energy). Je to hodnota kriteridlni funkce, kterou se DCM pfti svych
odhadech snazi maximalizovat. Déle je vpravo dole zobrazena informace o tom, zda DCM
pti odhadu dospéla ke stabilnimu feseni (,,Convergence: OK*), ¢i nikoliv (,,Convergence: NOT!*).

Okno s témito vysledky je pro ndzornost na nasledujicim obrazku.
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Obrazek 58: Doplnujici vysledky analyzy metodou DCM

Dole uprostied na obrazku 57 je panel s vysledky odhadu metodou GCM (,,GCM analysis®).
Zde je odhadnutd matice konektivity (,,Connectivity matrix) a matice vyznamnych vazeb
(,,Significance matrix*). Vyznamnost vazeb je u metody GCM zjistovana jinak, nez u metody
DCM. Funkce ztoolboxu GCCA testuji na dané¢ hladiné¢ vyznamnosti, zda je vazba statisticky
vyznamnd. Tuto prahovou hodnotu p mé uzivatel moZnost nastavit pod matici vyznamnych vazeb.
Hodnota p predstavuje pravdépodobnost, Ze odhadnutd vazba je pouha ndhoda. Standardné se
pouzivéa hodnota p < 0,01. Vyznamné vazby jsou zndzornény v modelu interakci vpravo od matice
vyznamnosti vazeb. Po spusténi tlacitka ,,More results® se otevie nové okno, kde se zobrazi dalsi
vysledky odhadu metodou GCM, jak je ukdzano na nasledujicim obrazku. Zobrazi se kauzalni tok
informace mezi jednotlivymi misty (,,causal flow*) a kauzalni hustota (,,unit causal density*).
Kauzélni hustota ptfedstavuje miru kauzalnich interakci v celém systému. Vice informaci o této
veli¢in€ lze nalézt v [29]. Kauzélni tok odrazi, do jaké miry je uvaZovana mozkova oblast
ovlivilovana systémem, ¢i do jaké miry systém ovlivituje. Kauzalni tok je rozdil mezi kladnou a
zapornou hodnotou kauzality. Oblasti s vysoce pozitivnim kauzalnim tokem jsou oznacovany jako
kauzalni zdroje a siln€ ovliviluji systém. Oblasti s vysoce negativnim kauzalnim tokem jsou
oznaCovany jako kauzalni diry (,,causal sinks®) a jsou systémem siln¢ ovliviiovany. Vypocet
kauzalniho toku provadi funkce cca causalflow. Déle se zobrazi fad autoregresniho modelu

(,,model order®), ktery byl pro odhad pouzit. Pro kontrolu se zobrazi Akaikeho a Bayesovské
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informacni kritérium. Tato kritéria doporucuji fad modelu a neméla by se od pouzitého fadu modelu
prilis lisit. Kromé téchto informaci se v tomto obrazku znovu vykresli simulovana data a odhadnuty
model interakci. [29]
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Obrazek 59: Dopliujici vysledky analyzy metodou GCM

Uprostied vpravo na obrazku 57 je panel porovnani vysledki obou metod odhadu. V tomto
panelu je nahofe uvedena strukturalni podobnost zadaného modelu a modelu, odhadnutého metodou
DCM a GCM. Tato podobnost je vyjadiena poctem vazeb, které¢ odhadl model rozdiln€ od struktury
zadan¢ho modelu. NizZe je uvedeno, kterou metodou byla data generovdna, zda DCM ¢i1 GCM.
NejniZe na tomto panelu je uvedena suma ctverct rozdill. Jde o kritérium podobnosti, které se
pocita jako rozdil zadané a odhadnuté matice konektivity a tato matice s rozdily se prvek po prvku
umocni na druhou a rozdily se seCtou. Toto kritérium se vytvaii pouze mezi maticemi konektivity

stejné metody, kterd slouzila ke generovani i1 k analyze dat.

Vpravo dole na panelu vysledkd jsou umistény tlacitka s podpirnymi funkcemi. Je zde
tlacitko ,,Load results pro nacteni jiz dfive vypocitanych vysledkl, tlacitko ,,Save results*
pro ulozeni pravé zobrazovanych vysledki.
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Zaver

Prace je rozdélena do nékolika &asti. Uvodni tfi kapitoly se zabyvaji reSerSemi. V téchto
kapitolach jsou obsaZeny reSerSe metod, pouzivanych pro hodnoceni funkcni a efektivni konektivity
ve fMRI, coz bylo prvnim cilem této diplomové prace. Prvni kapitola shrnuje zakladni poznatky
o funkénim neurozobrazovani, zpocatku technické povahy, v dalSich podkapitolach jsou pak
poznatky spiSe neurovédniho charakteru. Je zde technicka reserSe o zakladech zobrazovani pomoci
magnetické rezonance, dale pojednani o vyuziti fMRI v neurovédach a na zavér této kapitoly jsou
popsany zakladni experimenty, provadéné v neurovédnim vyzkumu pomoci fMRI. Druha kapitola
pojednavd o matematickych metodach, které jsou v praci vyuzivany a které maji vyuziti i mimo
oblast neurovéd. Je zde popsana metoda PCA, ICA, GCM a Monte Carlo simulace, u metody ICA
je ukdzana i prakticka implementace v toolboxu GIFT v programovém prostiedi MATLAB. Ve tfeti
kapitole jsou popsany principy funkcni a efektivni konektivity a podrobnégji je zminéna metoda
DCM, jako metoda, ktera se vyuziva pouze v neurovédach pro stanoveni efektivni konektivity. Je
zde ukédzéna i1 praktickd implementace metody v toolboxu SPMS8 v programovém prostiedi
MATLAB. Praktickd ukazka implementace metody ICA v toolboxu GIFT a metody DCM
v toolboxu SPM8 byla druhym cilem této diplomové prace.

Pro pochopeni chovani modell v zavislosti na ur¢enych vstupnich parametrech byly pouzity
Monte Carlo simulace. Analyze vlastnosti modelt DCM a GCM je vénovana ¢tvrta kapitola, kde je
provedena diskuze vysledki ze simulovanych dat, coZ bylo patym cilem této diplomové prace.
Pomoci Monte Carlo simulaci bylo zkouméno chovani metod DCM a GCM v zavislosti na Grovni
Sumu, repeti¢nim Case TR a zpozdéni mezi mozkovymi centry. Simulace v ptipadech, kdy byla data
simulovana a odhadovana metodou DCM, ukazala pomérné ndzorné vysledky vlivu zkoumanych
parametrl. NejlepSich odhadii bylo dosahovéano pii SNR 5, TR 2 s a zpozdéni 100 ms. Naproti tomu
odhady na datech generovanych modelem GCM byly méné& pfesné a vliv zkoumanych parametra se
na nich projevil mén¢ nazorné. Také odhady metodou GCM vykazovaly nizkou piesnost. Je
pravdépodobné, Ze v simulaci dat modelem GCM se vyznamné uplatiiuje zatim nezji$tény parametr,
ktery zpiisobuje nizkou uspésnost spravnych odhadi dat metodami DCM 1 GCM. Z Monte Carlo
simulaci vyplyva, ze metoda DCM je vyrazné presnéjsi neZ metoda GCM. Metoda DCM je

v

pfesnéjsi 1 na datech, generovanych modelem GCM.

Tietim a ¢tvrtym cilem této prace bylo vytvofit nastroj pro simulaci konektivity ve fMRI
datech, ktery umozni porovnat dvojici soumétitelnych metod DCM a GCM. Po konzultacich
v prib¢hu tvorby prace se ukazalo, ze porovnavani metody ICA s metodami GCM modelovani a
DCM neposkytuje pro zadani této prace perspektivni smér. Porovndnim metody ICA a GCM se
zabyva publikace [30]. Porovnani metod DCM a GCM bylo dosazeno navrZzenim a vytvorenim
programu Connectivity simulator. Popisu tohoto programu se vénuje patd kapitola. Jde o nastroj
vytvofeny v grafickém prosttedi v rozhrani MATLAB 2009a, vyuziva nékteré funkce z toolboxu
SPMS8 a toolboxu GCCA. Nastroj umoziuje specifikaci vSech uvazovanych vstupnich parametra

simulace a piehledné zobrazeni vysledki simulace. Jedna simulace dat modelem DCM a odhad dat
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metodami DCM a GCM trva okolo 62 sekund, jedna simulace dat modelem GCM a odhad
metodami DCM a GCM trvéa okolo 94 sekund. Casovy rozdil spodiva piedev§im v tom, Ze jedna
iterace odhadu metodou DCM trva 2 sekundy. Zatimco pro nalezeni optima metodou DCM je pfi
simulaci dat modelem DCM obvykle potieba okolo 30 iteraci, pfi simulaci dat modelem GCM
potfebuje metoda DCM pro nalezeni optima obvykle ptfes 60 iteraci. Nasledné Monte Carlo
Carlo simulace se zkoumanim péti hodnot parametru a 30 iteracemi simulaci na hodnotu parametru,
tedy celkem 150 iteracemi simulaci, trvala 5 hodin a 30 minut. Casové idaje v tomto odstavci byly
zjiStény pii simulacich na zafizeni s operacnim systémem Windows 7 Professional, paméti RAM
2GB a procesorem o taktovaci rychlosti 2,53 GHz. Okomentovany kod programu
Connectivity simulator s ukazkovymi daty, funkce k Monte Carlo simulaci vlivu Sumu, ukazkova
data z této simulace a skript pro prohlédnuti vysledki, jsou pfilozeny v CD, které je soucasti této

prace.

Cast této diplomové prace byla prezentovana na studentské konferenci STUDENT EEICT

2012, kde ziskala v soutézi v konkurenci 8 praci prvni misto [31].

Pro pochopeni chovani modeltit DCM a GCM je potieba provést analyzy simulovanych dat.
V realnych datech, pfedev§im pii analyze konektivity, je totiz obsazeno mnoho faktori, jejichz
hodnoty nelze objektivné zjistit. Zaroven je na simulace kladen narocny pozadavek co nejvérnéjsiho
napodobeni reality, aby simulace byly relevantni a popisované chovani modeld tak co nejvice
odpovidalo skutecnosti. Pro zjisténi chovani modelti pomoci redlnych dat by pak vic¢i nékterym
parametrim bylo nejisté, zda jsou odhady spravné, pokud neni znamo spravné teSeni. Z tohoto
diivodu analyza na redlnych datech nebyla v této praci provedena. Na tuto praci budu navazovat
v doktorském studiu, kdy se budu zaméfovat na snadnéjsi specifikaci kauzalnich modeltl, predevsim
s ohledem na vybér relevantnich hypotéz o modelu interakci pro analyzu dat metodou DCM. V této
navazujici praci bude provedena analyza na redlnych datech a zhodnocena moZznost vyuziti ICA

k tomuto cili.
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Seznam pouzitych zkratek

DCM ..o Dynamické kauzalni modelovani (dynamic causal modeling)

1D 1 N Difuzni tenzorové zobrazovani (diffusion tensor imaging)

EEG .o, Elektroencefalografie

EM algoritmus .............. Algoritmus maximalizace odhadu (expectation maximization algorithm)

FID..ooooiiieeieeeee, Volny indukovany signal (free induction signal)

fMRI ..o, Funk¢ni magnetickd rezonance (functional magnetic resonance imaging)

GIFT oo, Toolbox pro analyzu nezavislych komponent (Group ICA of fMRI
Toolbox)

GCM ..o, Grangerovo kauzalni modelovani (Granger causal modeling)

GEEPI ..o, Echoplanarni pulzni sekvence s pouZzitim gradientniho echa (gradient

echo echoplanar imaging)

HFR ..o, Hemodynamicka odezva (hemodynamic response function)

ICA o, Analyza nezévislych komponent (independent component analysis)
MCS . Monte Carlo simulace

MEG ..cccvvviiiiiiieeeee. Magnetoencefalografie

MRI .o Zobrazovani magnetickou rezonanci (magnetic resonance imaging)
PET ..o Pozitronova emisni tomografie

ROI ..o Oblast zajmu (region of interest)

SNR oo Pomér signalu a Sumu (signal to noise ratio)

SPM ..o, Statistické parametrické mapovani (statistical parametric mapping)
TR oo Repeticni Cas (time repetition)
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Priloha 1: Obsah elektronické dokumentace

Soubory:

Gajdos_Martin_DP.pdf - elektronicka verze diplomové prace
Cti_me.txt - pokyny pro pouZiti pfilozenych funkci
Connectivity _simulator DP.m - hlavni funkce

SNR_MCMC_DP.m - funkce pro MCS vlivu Sumu
SNR_view_DP.m - funkce pro prohlédnuti vysledkd MCS

Results_Connectivity _simulator.mat - Vysledky konkrétni simulace konektivity

SNR_results.mat - Vysledky MCS vlivu Sumu



Priloha 2: Manual k programu Connectivity_simulator

Program Connectivity simulator pfedstavuje grafické rozhrani pro simulaci konektivity a
pro porovnani dvou metod pro stanovovani konektivity mezi mozkovymi centry — dynamického
kauzalniho modelovani DCM a Grangerova kauzalniho modelovani GCM. Connectivity simulator
byl vytvofen v prosttedi MATLAB R2009a. Vyuzivany jsou navic funkce toolboxu SPMS8 a
GCCA. Program byl optimalizovan pro rozliSeni obrazovky 1680x1050. Pro pln¢ funkéni
uzivatelské pouziti programu je doporuceno pouzit pocita¢ s konfiguraci, obsahujici systém
Windows 7 Professional, pamét RAM 2GB a procesor o taktovaci rychlosti 2,53 GHz, nebo lepsi.

Spusténim funkce Connectivity simulator 3 2.m se otevie zakladni grafické rozhrani, které

je uvedeno na nasledujicim obrazku.

Connectivity_simulator =3

~Conditions for simulated data

Specify stimulation ‘ Default settings| Load results ‘

Generating method——  Ng. of inputs: 1
# DCM No. of ROI's:| 3
- GCM No. of scans: | 200
SNR:| 5
Time step:| 5 [ms] TR:| 2 [s]
Connectivity matrix Delay matrix [ms]

1123 1123
1 0 0 @
To

HHH
3

From From

— Model of interactions

Obrazek 60: Okno s nastavenim zakladnich parametrd simulace

Zde je mozné nastavit zakladnich parametry simulace. Vyznam parametrii je uveden

v nasledujici tabulce:

Tabulka 1: Zakladni parametry simulace

. Doporucené
Parametr Vyznam h% dnoty

No. of inputs Pocet vstupl, nastaveno na jeden vstup stimulaéniho

vektoru do oblasti ROI 1
No. of scans Pocet skenli simulovaného signalu, ovliviiuje délku signalu 50 - 400 (dle TR)
No. of ROI'S Pocet uvazovanych oblasti zajmu 3 (Pro prehlednost)
SNR Pomér signdlu a Sumu 1-5
R Simulov.am:/ repeticni ¢as akvizice signdlu pomoci 0,5-3[s]

magnetické rezonance
Time step Jemny krok pro simulace 5 [ms]
Connectivity matrix | Sily vazeb mezi uvazovanymi oblastmi v matici konektivity 0,2-0,9;
pro DCM pfi volbé simulace metodou DCM na diagonadle -0,5




Connectivity matrix

pro GCM

Sily vazeb mezi uvazovanymi oblastmi v matici konektivity
pfi volbé simulace metodou GCM

0,2-0,9;
na diagonale 0,2-0,6

Delay matrix

Matice zpozdéni signalu mezi uvaZzovanymi oblastmi. M4
smysl vyplfiovat pouze mezi existujicimi vazbami

50— 200 [ms]

V poli ,,Generating method* 1ze zvolit metodu pro generovani dat. Pomoci ,,Load results*

1ze nacist vysledky z pifedchozich simulaci vCetné¢ parametra, kterymi byla dand data simulovana.

Spusténim ,,Specify stimulation*

v v

se okno rozsifi a je umoznéno editovat rozSifené parametry

simulace, tykajici se stimula¢niho vektoru. Tyto parametry jsou popsany v nasledujici tabulce.

Tabulka 2: Rozsifené parametry simulace

., Doporuéené
Parametr Vyznam h‘:) dnoty
No. of events Pocet stimulacnich udalosti Dle délky signalu

Amplitude Amplituda stimulac¢niho vektoru 1
Equal lenhths Délky vsech stimulacnich udalosti 5-30[s]

Onset of every
simulus

Cas jednotlivych stimulG

0 — délka signalu [s]

Duration of

. Délka trvani jednotlivych stimuld 1-30[s]
every stimulus
Okno s dolpiiujicimi parametry simulace je na nasledujicim obrazku.
[ Connectivity_simulatoi =3

Conditions for simulated data

Specify stlmulatlon Default semngs Load results‘

From From

~Stimulation vector

List of stimulation vectors

Area of input: ROI 1

Onset of every stimulus [s]

12 |3|4]5|6|7|8]9|10j11]12]13|14)15
| Vectar 1
Generatlng eties No. OfInPUts i - jzg 53, 80 10... 13. 160 18.. 21 240 26.. 29, 330 370 388
& DCM No. of ROI's: j
No. of scans: |200
“ GCM Duration of every stimulus [s]
SNR: No. of events: | 15
112 |3|4|5|6|7|8|9|10(11]12]13|14]|15
Time step: [ms] TR: [e] Amplitude: | 1 1| 1® & 5 & 15 3 15 & 15 16 15 20 15 3 12
Connectivity matrix Delay matrix [ms] Equal lenghts | | 15
1|23 1|23 .
ad o Uniform events

Stimulation vector

nle
—Model of interactions——————————————————————

Help

08

06

04

02

100

150

200 250 300 350 400

Time [g]

Obrazek 61: Okno se zadavanim rozsifenych parametri simulace

Stisknutim ,,Default settings* se zménéné parametry simulace vrati k ptivodnim hodnotam.

Tlacitkem ,,Help* 1ze spustit napoveédu. Po nastaveni parametra se simulace spusti tlacitkem ,,Run®.

Po dobu simulace se zelené policko ,,Ready* zméni na ,,Analyzing*.



Connectivity_simulato!

~Conditions for simulated data ~Results

12 1
™ A A —
Specify stlmulatlon‘ Default semngs Load results| WZ N}g\(\:\\ {’g}{}h EL%A\ }{f{//\:\\% m\\\ ﬂ SZ\V]’\\};{;\\ i@;\\/‘l}\ :({ Eﬁ g
Generating method —  no. of inputs: B
’ Ho. orinpLt o AR TN VLR L YV AR AEY AL A
* DM No. of ROPs: h o iy Al W1 RN N IR ALY VAT L
- som No. of scans:[200 A AR VR YN W W W) 107 N .
SNR:| 5 2 nY ! V ; " il V, v
Time step: ’_[ms] TR ’_[S] . ana 2-0 40 60 80 SCW;]OS 120 1:!0 " arliin 180 200
fui D(;:t:\:llnlet‘:‘t:\';t; matrix  Probability matrix  Model of interactions come Structural similarity
iy (D Xl e S ] No. of wrong connections estimated by;
1]2]3 1]2]3 2132 1__ 213 oo [T
1 |0 -0.57 00 TUU 053 050
To 3 7 GCM ,T
0 050 040 A 3 00| 063 0 >1 Generated by DCM
Sum of squares of residuals:
AT AT More ::sults Tireeiel ’* :‘ DCM model to estimation: [0 31302
—Model of interactions “GCM analysis

me From Last update:

1552012 11.05
ﬁ ’i Help | More results Significant at P < ’7 :‘

Connectivity matrix  Significance matrix Model of interactions
Load results
1123 1(2]3
1 1 | MaN 012 009 Save results ‘
0.47 013 o
039 020 1 \ersion:
Connectivity_sirulator_3_2

Obrazek 62: Okno s vysledky

Po dobchnuti analyzy se okno rozsiiti o panel s vysledky analyzy, jak je vidét na
pfedchazejicim obrazku. Nahote je simulovany BOLD signdl ze vSech uvazovanych oblasti zajmu.
Uprostfed jsou vysledky analyzy metodou DCM. Je zde odhadnuta matice konektivity, matice
vyznamnosti vazeb a odhadnuty strukturdlni model konektivity. Pradh pro vyznamnost vazeb lze
meénit. Dole jsou tytéz vysledky analyzy, které ale byly provedeny metodou GCM. Jen matice
vyznamnosti neobsahuje pravdépodobnosti, ale pifimo vyznamné vazby na zvolené hlading
vyznamnosti, kterou lze ménit. Vpravo je porovnani odhadti obou metod (panel ,,Comparison®). Je
zde pocet chyb, kterych se oba modely dopustily. Dale je zde suma ¢tverct rezidui mezi zadanou
matici konektivity a matici konektivity, odhadnutou stejnou metodou, jakou byla data generovana.
Je zde také informace o tom, kterd metoda byla pouZita pro generovani dat. Vysledky lze ulozit
pomoci tlacitka ,,Save results®. Vpravo dole jsou informace o verzi programu a o tom, kdy byla

tato verze vytvorena.

Stisknutim tlacitka ,,More results“ v panelu ,,DCM analysis“ se otevie nové okno
s dopliuyjicimi vysledky analyzy metodou DCM. Toto okno je na nasledujicim obrazku. Nahote na
tomto obrazku jsou data, kterd vytvorila metoda DCM pii iteratnim procesu, ve kterém hleda
maximalni podobnost se simulovanymi daty. Pro kontrolu spravnosti odhadu je ptidan Cerné
carkované stimula¢ni vektor. Uprostfed jsou vykreslena tato data znova, ale jsou doplnéna
simulovanymi daty, kterd jsou znazornéna teCkované. Dole jsou zobrazeny rozdily mezi apriornimi
a aposteriornimi parametry, které odhadla metoda DCM. Vpravo dole je zobrazena informace o
volné energii (,,free energy*), coz je hodnota kriteridlni funkce, kterou se metoda DCM snazi
maximalizovat. NiZe je pak informace o tom, zda DCM pii svém odhadu dospéla ke stabilnimu

odhadu (,,Convergence: OK*) nebo ne (,,Convergence NOT!!!*).
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Obrazek 63: Doplnujici vysledky analyzy metodou DCM

Stisknutim tlacitka ,,More results“ v panelu ,,GCM analysis®“ se otevie nové okno

s doplilyjicimi vysledky analyzy metodou GCM. Toto okno je na nasledujicim obrazku.
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Obrazek 64: Dopliyjici vysledky analyzy metodou GCM

Vlevo nahofe jsou vykreslena simulovana data, kterd metoda GCM analyzovala. Vpravo
nahote je zobrazen model interakci, odhadnuty pii analyze GCM. Vlevo dole je zobrazen graf
kauzalniho toku. Na ném jsou kladné zobrazeny zdroje kauzality a zaporné kauzalni diry (,,Causal
sinks*). Uprostied dole je graf kauzdlni hustoty. Vpravo dole je zobrazen pouzity fad
autoregresniho modelu pro odhad dat metodou GCM. Pod nim jsou vypsany také hodnoty
Akaikeho a Bayesovského informacéniho kritéria, které slouzi jako doporuceni k tomu, jaky tad
modelu by mél byt pro odhad pouzit.
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