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TERMINOLOGIE

m Session — soubor skent nasnimanych béhem jednoho
béhu stimulacniho paradigmatu (fadove desitky az
stovky skenu)

m Sken — jeden
nasnimany objem
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NAMERENA DATA

m funkéni skeny
nejcastéji EPI sekvence

TR =15az3s; TE = desitky ms; FA = 90°

voxel: cca 3x3x3 mm

m strukturalni sken

nejcastéji T1 sekvence

Napr.: MPRAGE TR = 1.7s;
TE =3.93ms; FA =15°;

voxel: cca 1x1x1 mm

m data popisujici chovani subjektu béhem vykonavani ulohy
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KOREKCE POHYBU

m Vvlivem pohybu subjektu jsou jednotlivé skeny vzajemné posunuty a
natoceny

m statistické zpracovani signalu probiha individualné pro kazdy voxel

m voxel v jednotlivych skenech musi odpovidat stejnému mistu v mozku
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" S
KOREKCE POHYBU

m nalezeni optimalnich parametrd posunu a rotaci vaci referenénimu
skenu (typicky prvni sken série)

m prevzorkovani



" A
KOREKCE POHYBU
matematika

m iteracni proces
m minimalizace rozdilu mezi referencénim a registrovanym obrazem
m pouze rigidni transformace

my, || X souradnice
m,, || X, nova souradnice
: rotace kolem osy x,y,z
m34 X3
pPOSUN V 0Se X,Y,Z
1 1
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KOREKCE ROZDILNYCH AKVIZICNIiCH CASU
JEDNOTLIVYCH REZU

m rozdil v Case akvizice prvniho a posledniho fezu — radové sekundy (~TR)

m VvV rlznych vrstvach rozdilné faze hemodynamické odpovédi
=> problém - statistické modely predpokladaji stejny akvizi¢ni ¢as ve
vSech voxelech
m Casova interpolace signalu na referencni okamziky

linearni interpolace
dvou bodat na ref.

referergni vrstva {as)

skute&ny akviziéni ¢as
fezu
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PROSTOROVA NORMALIZACE

NEUROVEDNI VYZKUM X KLINICKA APLIKACE

m umoziuje srovnat vysledky mezi subjekty (z hlediska lokalizace)
m transformace soufadného systému do standardniho prostoru (napf. MNI)

Normalizace

normalizovany
snimek

originalni snimek

= linearni transformace
posun, otoceni, zoom, zkoseni

= nelinearni transformace - deformace

template (4ablona) pomoci sady kosinovych funkci
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PROSTOROVA
NORMALIZACE - matematika

m iteracni proces
m minimalizace rozdilu mezi referenénim a registrovanym obrazem
m afinni a nelinearni transformace

1. krok Yol My M, mg my, X
nalezeni 12 paramétafinni transformace | Y2 |_|Ma M2 Mhs M) X
souadnicy = M.x Ys My, My My My, X
1110 0 0 1 |[1]
2. krok y1:x1+quldj(x)
, o . , , J
nalezeni parametig nelinearni y, =%, +qu2dj (x)
J

transformace sdadnic pomoci bazovych
funkcid (kosinovy funkce) Vs =% +.0,0, (x)
3
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PROSTOROVA FILTRACE

m zlepSeni pomeéru signal/Sum
m data lepe vyhovuji pozadavku na normalni rozlozeni

m mensi presnost lokalizace vysledku

Filtrace

originalni snimek o . filtrovany snimek
Gaussuv filtr

/\ FWHM standardné 6 — 8 mm
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PROSTOROVA FILTRACE
matematika

- konvoluce 3D matice dat s 3D matici fikkrdho jadra, kde f(x,y,z) je vysledny obraz,
g(x,y,z) je mivodni obraz a h(x,y,z) je jadro filtrace

f(xy,z)=g(xy,z)Oh(x,y,z) = ii_imk:imf (x=i,y-j,z-k)m(i, j,k)



" A
DALS|I OPERACE

m grand mean scaling - priumérna intenzita skenu celé série normalizovana na
referencni hodnotu

m prechod z prostorové do
c¢asové domeny
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ANALYZA POMOCI

OBECNEHO
LINEARNIHO MODELU
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GLM

m GLM predpoklada, ze BOLD signal v daném misté v mozku je tvoren
linearni sumaci modelovych signalu
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naméreny signal regresory / modelované signaly rezidua
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REGRESORY

m signaly x; tvofi sloupce matice navrhu (Design Matrix)

— T

regresory modelujici stimulaci regresory modelujici arteficialni

konvoluce stimulace s HRF slozky signalu

“ ‘ “‘“ “ l“ i ©, /\/_ « arteficialni signal zptsobeny
pohybem (pohybové parametry

odhadnute v kroku Realign)
® variabilita tvaru HRF

=> jiny model HRF
» Casova/disperzni derivace kanonické HRF
* FIR

* Fourrieruv rozvoj
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VYPOCET GLM

= rovnice GLM Y — X*B + &

m feSenim rovnice GLM je sada optimalné nalezenych vah 3, ktera
minimalizuje residualni signal €

m analytické feSeni

metodou nejmensich B — ( XT X )-1 XT Y

Gtvercu

prostorové mapy efektu prostorova mapa smeérodatnych
jednotlivych regresoru odchylek rezidualniho signalu
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HYPOTEZY

N a&d

m nejjednodussi pfipad: subjekt stimulovan jedinou stimulacni
podminkou

Y=x,.B, + e nulova hypotéza: B,=0

alternativni hypotéza: 1B, >0

N . Vah  ad

podminkou

Y=X,.B; + ...+ X,.B,+¢€ nulova hypotéza: c'B,=0

alternativni hypotéza: |IcTB, >0

mozno porovnavat odpovéd na jednotlivé stimulacni podminky
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TESTOVAN|I HYPOTEZ

= nejéast&ji pomoci T-testu o parametrech [3

T

—~
—~—

ch
)

* T je pfimo umeérne velikosti testovanemu efektu
* T je nepfimo umérné smérodatné odchylce
rezidui

» T —test je proveden v kazdém voxelu pres cely
mozek

o T statistika ma Studentovo rozlozeni, pro df > 30
se blizi normalnimu rozlozeni
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TESTOVAN|I HYPOTEZ

m F —test - porovnani dvou variant modelu

Modell .. n1 regresoru
Model2 .. n2 regresoru n2>nl

RSS1 .. smérodatna odchylka rezidui Modelu 1

RSS1 - RSS2 - o
—~— RSS1 .. smérodatna odchylka rezidui Modelu 2

R$2 F statistika ma chi-kvadrat rozlozeni

-

m |ze testovat, zda Model2 s vice regresory lépe vysvétluje variabilitu v datech
nez Modell

napf. zda regresory pohybovych parametrd vysvétluji signifikantni ¢ast variability v
signalu

testovani efektu stimulace, pokud mame vice bazovych funkci pro modelovani
HRF
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PRAHOVANI STATISTICKE
MAPY

volbou hladiny statistické vyznamnosti p ziskame
prahovou hodnotu T,/ Fy

p — pravdépodobnost faleSné pozitivniho vysledku

Nadprahove voxely oznacuji
mista v mozku, kde je
testovany efekt signifikantni na
dané hladiné statistické
vyznamnosti.

Motorika prave ruky

Problém: 0.001 x 100000 =100 @
... Nnékde v objemu bude 100 faleSné pozitivnich vysledku

Reseni: korekce pro mnohonasobné porovnavani
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KOREKCE PRO MNOHONASOBNE
POROVNAVANI

m FWE korekce (family wise error)

_P
m Bonferonni  Peorr =77 .... N>>1000, pfiliS konzervativni,

N
porusSen predpoklad nezavislosti testu v pripadé fMRI dat

m RFT (random field theory) .. odhad hladkosti dat, tzn. zavislosti v
datech. Standard v SPM.

m FWE 0.05: pravdépodobnost vyskytu faleSné pozitivniho vysledku
v celém objemu je menSi nez 0.05

m FDR korekce (false dicovery rate)

m FDR 0.05: 5% voxeld, ve kterych zamitame nulovou hypotéezu
bude faleSné pozitivnich
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SKUPINOVA ANALYZA

Pramérna aktivace skupiny
Rozdil aktivaci mezi dvéma skupinami
Rozdil mezi aktivaci pfed a po |1éCbé

Y —

FIXED EFFECT RANDOM EFFECT
 vysledky vztahujici se pouze  vysledky Ize zobecnit na celou
na danou skupinu populaci
» postacuje maly pocet subjektd e porovnava variabilitu mezi
(3az8) subjekty
* implementace « T-test na parametrech [3
konkatenovanim dat a Design jednotlivcd

matic jednotlivcu

T-test

9 subjekt N
S
¥




UKAZKA VYSLEDKU PRI

ZPRACOVANI POMOCI
GLM
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JEDEN SUBJEKT
blokovy design

ZADANI - zmapovani motorického kortexu pro LDK u pacienta
DESIGN - blokovy design, sluchove povely START a STOP

DESIGN MATICE

Xl XO
BT model: y = X,.By + Xo.B + €

[ \FCNM_LHK)sM_LHK,_0005.nii
[ A\FCNH _LHK\sM_LHK_0009 nii
[ \FCNH_LHK)sM_LHK_0013.nii
[ \FCNH _LHK\sMM_LHK_0017 nii
[ AFCNH_LHK)sM_LHK_0021 nii ,
[ \FCNI _LHK\sMM_LHK_0025 nii h t . > O
[ AFCNH _LHK)sM_LHK_0029 nii ypo eza- 1

[ \FCNH _LHK\sM_LHK_0033 nii
- AFCNI _LHK\sM_LHK_0037 nil
[ \FCNH_LHK\sMM_LHK_0041 nii
[ AFCNH _LHK\sMM_LHK_0045 nii
[ AFCNH_LHK\sM_LHK_0049 nii
[ \FCNH _LHK\sM_LHK_0053 nii
[ AFCNH_LHK\sM_LHK_0057 nii
[ \FCNH _LHK\sM_LHK_0061 nii
[ AFCNH _LHK\sM_LHK_0085 nii
[ \FCNH _LHK\srM_LHK_0069 nii
[ AFCNH _LHK\sMM_LHK_0073 nii
I \FCNH _LHK\sM_LHK_0077 nii
[ \FCNH _LHK\sMM_LHK_0081 nii
- \FCNH_LHK\sM_LHK_0085 nii
[ \FCNH _LHK\sM_LHK_0088 nii

<0.0.5
F AFCNI_LHK\sMM_LHK_0093 il p

b AFChI_LHK\srM_LHK_0097 nii FW E

= AFCNH _LHK\sM_LHK_0104 nii
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JEDEN SUBJEKT
event-related design

ZADANI - zmapovani reakce na vzacné podnéty
3 stimulovy oddball

DESIGN — event-related design, 3 typy kratkych vizualnich stimult

frequents: pismeno O, Casty podnét

targets: pismeno X, vzacny podnét, - odezva stiskem tlacitka

distractors: ostatni pismena abecedy, vzacny podnét
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JEDEN SUBJEKT
event-related design

DESIGN MATICE

model: Yy = X;0:B10 + Xg-Bg + Xg:Pg + ... + Xp.B8p + €

hypotéeza: |Bg| >0 .... ve kterych mistech je mozek
aktivni pfi zpracovani targett ?7?
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IBsl > IBsl

ve kterych mistech je aktivita po
targetech vétSi nez aktivita po
distraktorech ?7?

IBsl > [Byol

ve kterych mistech je
aktivita po targetech
vétSi nez aktivita po
frequentech ??
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SKUPINOVA ANALYZA

m prace Mgr. Jany Zelinkove, submitovano do Human Brain Mapping
m studium pusobeni kampané ,NemysliS zaplatis“ na lidsky mozek

m blokovy desig, 20 fidi€t muzu ve véku kolem 21 let

Nemyslis Reklamni Nemyslis
zaplatis video zaplatis
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SKUPINOVA ANALYZA

DESIGN MATICE (jednotlivec)

Il
1l
Ll

sloupec Xg ... kontrolni videa
sloupec X, ... videa kampané& NemysliS zaplatiS

I

Ml I‘ | |‘ \!

_!

| FCNTomAR 1547 021 1.0
| ‘e CNIswaAD1547_0220 r

hypotéza: B,> g .... ve kterych mistech je mozek
aktivnéjsi pfi sledovani spotu kampané NemysliS zaplatis
oproti kontrolnim spotum?



'__
SKUPINOVA ANALYZA

efekt 3, > Bg pro
jednotlivé subjekty

subjekt 1

R
subjekt 2
subjekt 3 => T-test => 63
L
N =20
V T - stat
4 8 12
subjekt N

p<0.05 FWE, N=20
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SKUPINOVA ANALYZA

m Co ten rozdil zpusobuje ??

m respondenti rozdéleni do dvou

m ROl analyza

CV - NV difference
of BOLD signal

skupin podle vyjadieni empatie pfi |
opakovaném sledovani sekvenci 60
kampané Nemyslis zaplatiS mimo
MR

%*
04 @ m STS je pravdépodobné
03 qj neuroanatomicky spjat se
N  Moan schopnosti empatie

Less More O Mean + SE
empathy empathy T Mean + 1.96SE



