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1 UVOD

V posledni dekadé 20. stoleti vzrostl vyznam zobrazovani pomoci magnetické rezonance
(magnetic resonance imaging, MRI) jako ndstroje ke studiu mozkovych funkci ve srovnéani
s tradicnim pfistupem vyuzivajicim MRI jako nastroje ke studiu anatomie a patologie mozku.
Takové vyuziti bylo umoznéno zejména diky rozvoji funkéniho zobrazovani pomoci magnetické
rezonance (functional magnetic resonance imaging, fMRI). Vyzkum zalozeny na fMRI vytvofil
multidisciplindrni komunitu neurovédcti, klinickych 1ékatt, inZzenyrt, fyzikd, statistiki a dalSich
odbornikll se spolecnym zaméfenim na feSeni aktudlnich problémii.

Funk¢ni zobrazovani pomoci magnetické rezonance patii mezi metody slouzici k funkénimu
zobrazovani nebo téZ mapovani mozku. Obecné lze jako funk¢ni zobrazovani mozku oznacit
vSechny metody, které dokazi sledovat definované fyziologické zmény doprovdazejici aktivitu
mozku [1]. Rizné metody jsou citlivé na razné typy fyziologickych zmén. Na makroskopické
urovni (prostorové rozliSeni jednotky aZ desitky milimetrl) se mimo jiZ zminéného fMRI
pouzivaji také magnetoencefalografie (MEG), elektroencefalografie (EEG) a pozitronovd emisni
tomografie (PET). MEG a EEG nabizeji ve srovnani s fMRI lepsi casové rozliSeni (fddove desitky
milisekund), ale horsi prostorové rozliseni (fddove desitky milimetrt). Ob&é metody zaznamendvaji
elektrickou aktivitu mozku. PET a fMRI jsou si mnohem podobnéjsi, coZ je dano predevSim tim,
Ze se jednd o tomografické zobrazovaci systémy. Nevyhodami PET jsou horsi casové a prostorové
rozliSeni (fddové¢ desitky milimetrd a desitky sekund) a pfedevsim vystaveni vySetiované osoby
radiaénimu zafeni (v podminkich CR jsou nevyhodami i vy$ii ekonomické ndklady a velmi mald
dostupnost systému). Samotné fMRI disponuje prostorovym rozliSenim v fddu jednotek milimetra
a Casovym rozliSenim v fddu jednotek aZ desitek sekund. Historicky se funkéni zobrazovéni
pomoci MRI zacalo rozvijet pozdéji nez funk¢ni zobrazovani pomoci PET a v pocétcich od néj
pievzalo nékteré postupy a metody slouzici ke zpracovani tomografickych dat [2].

fMRI miZe vychazet ze dvou riznych piistupt. Vice rozsifeny je princip zobrazovani zmény
neurondlni aktivity nepfimo na zdkladé zmény pomeéru okyslicené a neokyslicené krve
(oxygenace), kterd zptsobi lokdlni zmény v nehomogenité magnetického pole. Tato metoda se
oznacuje jako BOLD fMRI (blood oxygenation level dependent) [3]. Druhym pfistupem je tzv.
perfuzni fMRI, kdy méfime zmény perfize nebo souvisejici zmény v lokdlnim objemu krve.
V nasi préci se dile vénujeme pouze metodé¢ BOLD fMRI, pficemz ozna¢eni BOLD bude v textu
vynechéno.

Vyvoj v oblasti fMRI se v sou€asnosti zamétfuje nejen na nové metody slouzici k ziskavéni a
zpracovani dat pouzitelnych pro ovéfovani neurovédnich hypotéz, ale ina hlubsi poznani
charakteru dat, zdroji moZnych artefaktl a jejich vlivu na vysledky statistické analyzy.



2 PREHLED SOUCASNEHO STAVU PROBLEMATIKY FMRI

2.1 PRINCIP FUNKCNIHO ZOBRAZOVANI POMOCI MAGNETICKE
REZONANCE

Fenomén funkénitho MR zobrazovani vyuZziva né€kolika navazujicich jevii z oblasti fyziologie
mozku, fyzikalnich vlastnosti latek a principu MR zobrazovéni [1, 4-6]. ZvySena aktivita neuroni
(ptedevsim synaptickd aktivita) se odrazi ve zvySené spotieb¢ energie. V dané oblasti se zvysi
spotfeba kysliku a dojde k lokdlnimu zvySeni objemu krve (asi 1 s po zacatku stimulace). V dalsi
fazi (2-4 s po zacdtku stimulace) dochéazi ke zvySeni pritoku krve. Doddvané mnozstvi kysliku je
vyssi nez jeho spotieba a v aktivni oblasti se vytvoii prebytek okysli¢ené krve. Neokysli¢ena krev
md na rozdil od okyslicené krve paramagnetické vlastnosti a zpiisobuje lokdlni zvySeni
nehomogenity magnetického pole. Dochdzi ke zkrdceni T2* relaxacniho ¢asu a proto jsme schopni
tento jev detekovat pomoci vhodné nastavenych akvizi¢nich parametrii. Tato zavislost se nazyva
BOLD (blood oxygenation level dependency) a podle ni n€kdy nazyvdme vhodnou akvizi¢ni
sekvenci jako BOLD sekvenci a méfeny signal jako BOLD signdl [3]. Popsany piebytek
okyslicené krve zplsobuje zvyseni BOLD signdlu. Po skonceni stimulace dochdzi k pozvolnému
ndvratu fyziologickych parametrii na vychozi troven a tedy i k poklesu BOLD signdlu. Namétené
odezv¢ fikdme hemodynamickd odezva (hrf, hemodynamic response function). Velmi duleZitou
vlastnosti je skute¢nost, Ze popsand odezva se objevi i po velmi kratkém stimulu (desitky ¢i stovky
milisekund) [4, 7]. Jeji prub¢h je zndzornén na obrazku 2.1.
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Obr.2.1 Pribéh hemodynamické odezvy. A) Znazornéni pribe¢hu pii déle trvajicim stimulu. Po¢ate¢ni podkmit neni u
1,5 T tomografu pozorovatelny. B) Zndzornéni hemodynamické odezvy jako impulsni charakteristiky pro velmi
kratky stimula¢ni impuls.

Zména BOLD signdlu u 1,5 T tomografu pfi velikosti voxelu 3x3x3 mm3 byva v rozsahu 0,5 az
3 %. Tato hodnota je srovnatelnd s prostorovou i Casovou variabilitou signdlu ve sledovaném
voxelu. Vzhledem k vySe popsanym skute¢nostem se fMRI provadi jako vicevrstva akvizice
casového vyvoje scény (mozku) pomoci T2*-vaZenych echoplandrnich snimkt. Cilem je zachytit
snimanou scénu v okamzicich, kdy odrdzi pozadované stavy neurondlni aktivity. K tomu slouZzi
experimentdlni stimulace. Naméfend fMRI data maji charakter 4D matice. Jednd se o ¢asovou sérii
3D matic (objemti mozku, v okruhu fMRI oznacovanych jako skeny). V piipad¢ béznych 1,5 T
MR tomograft trva akvizice jednoho objemu obsahujiciho 32 vrstev s rozliSenim 64 x 64 pixela
cca 3 s. V zdvislosti na zvoleném prostorovém rozliSeni a poctu vrstev se akvizice jednoho skenu
muze pohybovat v rozmezi 0,5 az 5 s. Cely experiment sestdva z fddovée desitek aZz stovek sken
a celkova doba trvani se pohybuje v rozmezi n¢kolika malo minut az jedné hodiny.



Zakladnim cilem fMRI je tzv. aktivacni mapa, coZ je 3D matice rozliSujici aktivované a
neaktivované voxely v mozku. Pozadovanym vystupem miiZe byt také impulsni charakteristika
hemodynamického sytému ve sledované ¢4sti mozku nebo zjiSténi souvislosti mezi aktivovanymi
oblastmi — tzv. konektivita. Tyto vystupy ziskdme s vyuZitim celé Skdly matematicko-statistickych
metod. Pred vlastni statistickou analyzou provddime tzv. ptedzpracovani, jehoZ cilem je zvysit
pomér signdl/Sum, eliminovat nckteré artefakty atd. V souCasnosti pouZivané metody
predzpracovani a statistické analyzy dat budou shrnuty v nasledujicich kapitolach.

Dilezitym piedpokladem pro pouziti mnoha statistickych metod a modelt BOLD signdlu je
linearita hemodynamického systému [8]. Bylo prokdzano [9], Ze odezva na stimuly o délce 4
s nebo vétsi se chova linedrné (Ize ji predikovat na zdklad¢ superpozice odezvy ziskané po 4
s stimulech), avSak odezva na kratsi stimuly vykazuje urCitou miru nelinearniho chovani. Rozdily
zpusobené nelinearitou neovlivni zdsadné detekcni schopnost metody vychézejici z predpokladu
linearniho chovani [10].

2.2 TYPY FMRI EXPERIMENTU

fMRI experiment se vyznacuje tim, Ze béhem méfeni je vySetfovany subjekt vystaven urcité
experimentdlni stimulaci, jejimzZ cilem je vyvolat pozadované stavy neurondlni aktivity. Konkrétni
experimentdlni uspotfadani (Casovy pribéh stimulace a typ/ptisobeni pouzité stimulace) se nékdy
oznacuje jako experimentdlni paradigma. Experimenty mtizeme kategorizovat dle nékolika kritérii.
Jedna se predevsim o prib¢h stimulace v Case, pouzity druh stimulace a zacileni experimentu
z hlediska aktivace mozkovych funkeci.

Experimenty rozdé€lujeme podle ¢asového pribéhu stimulace na epoch-related, oznacované téz
jako blokové, a ,.event-related” [7, 11-13]. Prvni typ sestava z dlouhych stimulac¢nich dseki (tzv.
epoch, blokll), jimiZ miZeme docilit ustdlenych stavii BOLD signdlu (limitace amplitudy pfi
maximdlnim vybuzeni). Sledovany priitbéh BOLD signdlu pak pfipomind periodicky obdélnikovy
prabéh. Vyhodou tohoto uspotfadéni je jednoduchost, robustnost a velmi dobra schopnost detekce
aktivovanych oblasti. Nevyhodami jsou omezeny pocet riiznych typl stimulace v jediném
experimentu, nemoznost detekce tvaru hrf a omezené pouZiti pfi sledovani slozitéjSich a rychlych
procestt v mozku. Blokové experimenty se nejCastéji pouZivaji s jednim typem aktivniho bloku
(napt. pohyb koncetinou) a jednim typem srovnavaciho bloku (napft. klid nebo urcitd referencni

¢innost).
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Obr. 2.2 Znazornéni casového pribéhu stimulace a pfislusné odezvy BOLD signalu pro a) blokové uspofadani
experimentu; b) event-related uspotfddini experimentu.



Druhy typ experimentu se zakldda na kratkych stimulech (stimula¢nich impulsech). Vyhodami
jsou schopnost identifikovat impulsni odezvu, schopnost detekovat aktivaci po kratkych
stimula¢nich impulsech [14-16] a v¢étsi flexibilita pfi sestavovani experimentu (napf. pouZiti
n¢kolika riiznych typt stimuli). Nevyhodou tohoto uspofadani je sloZzitéjsi statistické modelovani
a nizsi statistickd vykonnost pfi detekci aktivace.

Experimenty mulZeme rozliSovat dle toho, jakym zplsobem vnimd vySetfovand osoba
stimulatni podnét a jak na néj reaguje. Stimulace muze byt nepiimd, coZ jsou napf.
povely/instrukce na néZ osoba pfedem domluvenym zplisobem reaguje, a nebo piimd, kdy
stimulacni podnét vyvolava pfimo ocekavanou aktivitu (reakci). Stimulacni podnéty mohou byt
vizudlni, sluchové, taktilni, ¢ichové apod.

Podle sledovanych funkci mozku je mozné fMRI experimenty roz¢lenit do kategorii napi. dle

[2] na senzomotorické funkce, zrakové funkce, vyssi kognitivni funkce, emoce, pamét’ a feCové
funkce.

2.3 ARTEFAKTY A SUM VE FMRI DATECH

Ve fMRI se objevuje ne€kolik zdroji Sumu [17-22]. Mezi dominantni zdroj bilého Sumu patii
tepelny Sum lidského téla. Ddle kbilému Sumu pfispivd tepelny Sum RF civky, Sum
piedzesilovaci a kvantizaéni Sum v A/D pievodnicich. Vyznamné mnoZstvi Sumu je zptusobeno
pohybem vySetfované osoby. Pohyb hlavy vytvafi ,spin-history* artefakty a pohybové
susceptibilni interakce. DalSim zdrojem Sumu jsou rtizné fyziologické procesy (dychani a srde¢ni
¢innost, spontdnni neurondlni a vaskuldrni fluktuace, fluktuace metabolizmu mozku a zmény
v chovéani/mysleni osoby). Takovyto Sum pak oznacujeme souhrnné jako fyziologicky.

Vykonové spektrum Sumu muiiZzeme vyjadiit jako soucet konstantniho spektra (bily Sum) a
sloZky nepfimo umérné zavislé na frekvenci (tzv. 1/f Sum). Ke druhé sloZce pftispivaji prevazné
fyziologické procesy, avSak bylo prokdzano, Ze se vyskytuje i pfi méteni fantomt [19-23].

Z artefaktii souvisejicich srychlym zobrazovianim miiZeme pozorovat zejména aliasing a
susceptibilni artefakty (geometrické deformace, ztrita signédlu, popt. rozostieni u spirdlniho
zobrazovani) [4, 6]. Tyto artefakty mohou sniZit kvalitu dat nebo plné znehodnotit nasledné
zpracovani urcité Casti obrazu (predevsSim vlivem ztraty signdlu v blizkosti zvukovodu a celnich
dutin). Uvedeny jev lze CasteCn¢ omezit kvalitnim vyladénim homogenity magnetického pole a
volbou vhodnych akvizi¢nich parametri. Pokud vSak nepotfebujeme v takto postiZenych ¢astech

obrazu provadét statistickou detekci aktivace, neprovadime vétSinou zadna opatieni.
2.4 PREDZPRACOVANI FMRI DAT

Kroky, které ptfedchazeji statistické analyze se nazyvaji predzpracovani. Maji slouZit zejména
k omezeni vlivu nékterych artefaktli, zvySeni poméru signdl/Sum ¢i zajisténi urcitého charakteru
dat vyZadovaného statistickymi metodami [4, 24-26].
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Obr. 2.3 Schématické znazornéni postupu pii zpracovani fMRI dat




24.1 Korekce pohybu

Na kvalitu zpracovani fMRI dat maji vyznamny vliv pohybové artefakty. Pii sledovani
casového vyvoje snimané scény piedpokldddme, Ze intenzita signdlu v konkrétnim voxelu bude
v prub¢hu Casu pochdzet ze stejné oblasti snimané scény. Pokud vSak dojde k pohybu snimaného
objektu, neni tento predpoklad splnén a dochdzi k pohybovému artefaktu. I velmi malé pohyby
hlavy, v fadu desetin aZ jednotek milimetrii, jsou vyznamnym zdrojem chyb ve fMRI analyze [4,
22, 26-28].

Pro zdkladni korekci pohybovych artefakth se pouzivaji registratni metody
s Sesti-parametrovou rigidni transformaci [29]. Kazdy nasnimany objem mozku se zaregistruje
k prvnimu objemu, ktery povazujeme za referencni. Dal$i moZnost eliminace pohybovych
artefaktii je pouZziti odhadnutych parametrt translaci a rotaci jako kovariatii ve statistické analyze.

2.4.2 Transformace do standardniho souiadného systému

Jednd se o metodu, kterd transformuje namétfend data z origindlniho soufadného systému do
soufadného systému daného napft. anatomickym atlasem. UmozZiniuje ndm porovnavat data riznych
osob mezi sebou a lokalizovat vysledky dle anatomickych a funk¢nich atlasii mozku. Nevyhodou
je ztrata puvodnich proporci snimané scény. Metoda muze pouzivat linedrnich i nelinedrnich
transformaci [30].

2.4.3 Prostorové vyhlazeni

Prostorové vyhlazeni byvad pouZito zejména z divodu zvySeni pomeéru signal/Sum. Dalsi
pozitivni vlastnosti je také urcitd eliminace malych pohybovych artefaktli, interpolacnich chyb a
omezeni anatomické variability mezi osobami. Nevyhodou je sniZeni efektivniho prostorového
rozliSeni, zvySeni lokalizacni nepiesnosti av krajnim pifipadé i nedetekce aktivni oblasti.
Prostorové vyhlazeni muze byt také vyzadovano statistickou metodou, kterd klade poZadavky na
prostorovou hladkost dat [31]. Vyhlazeni se provadi vétSinou Gaussovym filtrem s FWHM
impulsni charakteristiky o velikosti 6 az 8 mm pro analyzu jednotlivcii a obvykle s nepatrné

Vv,

vyssim FWHM (8 az 10 mm) pro analyzu skupinovych dat [32-34].
2.4.4 Filtrace ¢asového prubéhu

Jak jiz bylo uvedeno, Sum v Casovém prubéhu fMRI dat pievladd na nizkych frekvencich.
K jeho potlaceni se vyuziva filtr typu horni propusti. Nastaveni mezni frekvence se provadi
s ohledem na spektrum ocekdvaného experimentdlné vyvolaného prubéhu signdlu. Diive bylo
obvyklé provadét i filtraci s charakterem dolni propusti (napi. Gaussuv filtr nebo filtr navrZzeny
piimo s ohledem na charakter hrf). Vysledkem by tedy byla pdsmova propust. SpiSe nez
v potlaceni Sumu méla filtrace dolni propusti své opodstatnéni ze statistickych divoda [35]. Jedna
se o tzv. ,,coloring“, kdy do dat zandSime zndmou autokorela¢ni strukturu na jejimz zdklad¢ jsme
pak schopni ziskat pfesné¢jsi statistické hodnoty. Dnes je vSak tento piistup nahrazovdn metodou
zvanou ,,whitening®, kdy se snaZzime zjistit skuteCnou autokorela¢ni strukturu a nésledné ji z dat
odstranit. Uvedené filtracni pfistupy je mozné uplatnit piimo na data nebo je zahrnout jako soucast

statistické analyzy.



2.5 STATISTICKA ANALYZA

Detekci aktivace rozumime statistické porovndni nameéfenych dat s casovym prubéhem
experimentu, popf. socekdvanym pribéhem experimentdlné vyvolaného signdlu. Statistické
metody lze rozliSit na dvé skupiny: metody vychdzejici pouze ze znalosti naméfenych dat (napf.
analyza hlavnich komponent) a metody zaloZzené na hypotéze. U prvni skupiny metod muzeme
provést zpracovani i bez znalosti pribéhu experimentu, ale vysledky téchto metod se Spatné
interpretuji. Zejména z tohoto divodu se metody z prvni skupiny pro detekci aktivace témeéft
nepouzivaji a uplatnéni maji spiSe pfi exploratorni analyze dat a analyze funkcni konektivity.
V metoddch druhé skupiny vyuZivime model pfedpoklddaného charakteru namétenych dat a
testujeme hypotézu zda naméfend data odpovidaji modelu. Metody této skupiny zde budou
popsany podrobngéji.

K tomu, abychom mohli pouzit jednorozmérné statistické metody na 4D datovou strukturu,
provadime testovani nezdvisle v kazdém voxelu (tzv. voxel-by-voxel nebo voxel-based pfistup) a
pracujeme s ¢asovym prubéhem signdlu v tomto voxelu. Uvedeny postup byl pii pouziti
parametrické statistiky pojmenovan jako statistické parametrické mapovani (SPM), popt.
statistické neparametrické mapovani (SnPM) u neparametrické statistiky [2, 25, 31, 36, 37].
K testovani je mozné vyuzit celou Skdlu statistickych metod. Pfehled diive uZivanych metod je
mozné nalézt v [28]. Jednalo se o vypocet prumérnych rozdilli mezi snimky pii aktivni stimulaci a
srovndvacim (klidovém) stavu, korelace a jednoduché regresni metody. V soucasnosti je
nejpouzivanéjsi metodou obecny linedrni model.

2.5.1 Obecny linearni model

Obecny linearni model (general linear model, GLM) ve fMRI piedstavuje velmi flexibilni
ndstroj pro statistickou analyzu. Zahrnuje celou tfidu statistickych technik, které jsou navrZzeny pro
zkoumdni vztahu mezi zavisle proménnou a nezdvislymi proménnymi [2, 38]. Na obrazku 2.4 je
graficky zndzornén GLM pro casovy pribeh fMRI dat. Maticovy zépis je uveden v rovnici (1).

Y=XB+e. (D

Il
*
=

[
+

B

(1) ) @) 4) ®) ©)

Obr. 2.4 Piehledné znazornéni maticového zapisu GLM pro casovy prub¢h signalu ve fMRI. (1) vektor reprezentujici
naméteny prubéh BOLD signdlu z jednoho voxelu; (2), (3) a (4) regresory tvofici matici méfent; (5) vektor vah/efekti;
(6) vektor odchylek (reziduf).

Naméieny prtibé¢h BOLD signdlu v jednom voxelu pfedstavuje zavisle proménnou Y, coZ je
vektor o rozméru n x I, kde n predstavuje pocet akvizic. X oznacuje matici mefeni o rozméru n X

10



m. Jednotlivé sloupce nazyvame regresory nebo prediktory a oznacujeme X; az X;,. Jednd se o
nezdvisle proménné, coz jsou ve fMRI funkce jejichz vdzenym soultem se snazime popsat a
nasledné vysvétlit chovéani zavisle proménnéNa obrazku 2.4 predstavuje regresor (2) oCekdvany
prabéh BOLD signdlu jako reakci na experimentdlni stimulaci. Pokud experiment obsahuje vice
nez dva stimulacni stavy je nutné pouZzit piislusSny pocet experimentdlnich prediktorii. Regresor
(4), oznaCovany jako konstantni Clen, slouzi k modelovani stfedni hodnoty signdlu. Jiné neZ
experimentalni regresory se nazyvaji rusivé proménné (nuisance variables) nebo kovaridty a slouzi
k vysvétleni zavislosti v datech nezpisobnych piimo experimentdlni stimulaci. Vahy pfislusejici
jednotlivym regresorim tvoii vektor vah B. Jednotlivé prvky f,,..., 5, nékdy také nazyvame jako
efekty piisluSnych regresor. Vektor € predstavuje odchylky (rezidua) mezi zdvisle proménnou a
linedrni kombinaci nezavisle proménnych. Odhad vah se provadi metodou nejmensich ¢tverct

B=(X"X)"X"Y, )
kde kritériem je minimalizace ¢tvercl odchylek ziskanych z rovnice
e=Y—-Xb. 3)

Vysledkem odhadu GLM jsou v ptipadé fMRI 3D datové struktury pro kazdou odhadnutou
vahu a rezidudlni soucet Ctverct. Statistickou parametrickou mapu ziskdme na zdklad¢ testovani
hypotézy. Nulova hypotézu miZeme napsat jako

H, : "B =0, )
kde cTﬁ je tzv. kontrast odhadnutych vah. Vektor ¢ urCuje koeficienty linedrni kombinace prvki
B, B, - Piislu$na alternativni hypotéza byva obvykle

H,:¢"p>0. (5)

K otestovani vypocitdme t-statistiku dle

. chA}A _ B '
SE(CTB) \/aﬁ'cT(XTX)_lc

Ve jmenovateli je vyraz pro uréeni smérodatné chyby (SE) odhadu ¢itatele (kontrastu). o je

(6)

rozptyl odchylek (rezidui) z vektoru €. Rozhodnuti o tom, zda je zkoumany voxel aktivni
provedeme na zdklad¢ zamitnuti nebo nezamitnuti nulové hypotézy na zvolené hladiné
vyznamnosti o.

2.5.2 Korekce pro mnohonasobné testovani, prahovani statistickych parametrickych
map

Pii béZnych statistickych testech obvykle volime o= 0,05. Ve fMRI je vSak nutné zohlednit
problém spocivajici v mnoZstvi testovanych voxell. Testovdni provadime nezdvisle v kazdém
voxelu uvnitt mozku (fadové desetitisice voxeld). Pii takovém postupu vzristd pravdépodobnost
vyskytu faleSné pozitivnich vysledkt. Cilem je zobecnit hladinu vyznamnosti pro cely soubor
provedenych testi.

Jednim z pfistupti je tzv. Bonferroniho korekce, kdy hladinu vyznamnosti pouzitou pro
zamitnuti nulové hypotézy u jednoho testu ziskdme tak, Ze vychozi hladinu vyznamnosti podélime
poctem provadénych testil, tedy poctem analyzovanych voxell. Prehled prakticky pouZivanych
piistupti a sofistikovangjSich metod je uveden napt. v [39]. V souc€asnosti se uplatiuje tzv. teorie
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ndhodnych poli (Random Fields Theory) [31, 36, 40], kterd bere v Gvahu prostorovou zavislost
v datech. NejnovéjSim piistupem, ktery se snaZi o kompromis z hlediska piisnosti korekce, je
metoda nazvana ,false discovery rate (FDR) [41]. Tato metoda pfipousti zobrazeni urcitého
mnozstvi faleSné pozitivnich vysledki.

UvaZovanad hladina vyznamnosti je piepocCtena na kritickou hodnotu t-statistiky. K tomuto
potfebujeme znat parametr oznacovany jako stupné volnosti. Za predpokladu, Ze rezidua pochédzeji
z normdlniho rozdéleni a jsou nekorelovand, uréime stupn¢ volnosti jako

sv.=n—1, @)

kde n je pocet akvizic a [ je hodnost matice X. JelikoZ rezidua vykazuji urcitou miru

autokorelace, nebudou p-hodnoty ziskané pomoci takto uréenych stupiii volnosti piesné. Ve fMRI

se uplatnili dva pfistupy, ,,coloring* a ,,whitening* [31, 35], které na zdklad¢ znalosti autokorelacni
struktury davaji presnéjsi odhad - tzv. efektivni stupné volnosti.

2.6 OPTIMALIZACE FMRI EXPERIMENTU

Optimalizaci fMRI experimentu rozumime takovou volbu akvizi¢nich parametrii, ¢asového
pribéhu stimulace a dalSich parametrti ovliviiujicich pribéh a méfeni experimentu, abychom
ucinili experiment maximdln¢ citlivy na ur€ité typy podnéti, popf. maximaln¢ odolny vici
artefaktiim a chybam méfeni. Jednd se o kompromis mnohdy protichiidnych pozadavka. U bézné
dostupnych medicinskych MR tomografi nebyva zapotiebi provadét zvlaStni optimalizaci
sekvenci, pokud nepotiebujeme provadét prili§ rychlé akvizice nebo se nemusime zaméfovat na
oblasti degradované vlivem susceptibilnich artefakti.

Z hlediska ¢asového usporadani stimull je vSak tfeba na optimalizaci brat zietel témer u vSech
»event-related  experimentli. V literatufe jsou popsdna raznd kritéria optimalizace
experimentdlniho pribéhu [42-46]. Nejpouzivan€jsi kritérium hodnoti schopnost experimentu
detekovat aktivaci a oznacuje se jako ,,detection power“. Vychdzime z rovnice (6) a snaZime se
maximalizovat hodnotu t-statistiky. Tu miZeme ovlivnit jedin¢ pomoci varian¢né-kovarianéni

. -1 . oy Cf qyes s
matice (XTX) . ,,Detection power* miZeme vyjadfit jako

DP = _ 8)

-1
(XX
pro pevné zvoleny vektor kontrastnich vah c¢. Pokud se zajimdme o detekéni schopnost
experimentu pii vice kontrastech, upravime rovnici (8) na tvar

DP = ! )

—1 >

trace(CT(XTX) C)
kde ,,trace* oznacCuje operator pro soucet diagondlnich prvki matice. C je matice kontrastnich vah
pro vSechny sledované kontrasty. Takto vyjaddfend ,.detection power” je bezrozmérné cislo.

Vypovidaci hodnota DP je omezena pouze na konstatovani, Ze jedno uspofddini experimentu je
pro detekci efektivnéjsi nez jiné.
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3 FORMULACE CIiLU DISERTACNI PRACE

V predchozi kapitole byly popsdny stéZejni metody a postupy uplatiované pii analyze fMRI
dat. Jak bylo naznaceno, vyvoj v oblasti fMRI se zamétfuje jak na nové postupy zpracovani,
analyzy a hodnoceni namétenych dat, tak i na optimalizaci experimentll pro zvolené zplsoby

zpracovani. V literatufe byla popsana riznd kritéria pro hodnoceni optimalizace ¢asového pribchu
experimentalni stimulace [11, 42-46] avSak, pokud je mi zndmo, opomenut zistal vliv nepiesnosti
v samotném provedeni pozadovaného ukolu (reakci) osobou, kterd je podrobena experimentu.

Obecnym cilem disertace je zkoumani tohoto vlivu na analyzu fMRI dat a hleddni moZného
uplatnéni zjisténych skute¢nosti pro optimalizaci experimentu. Na zdkladé nastudované odborné

literatury o statistické analyze fMRI dat, principli sestaveni a optimalizace experimentd, zdrojich

Sumu a artefaktl si definuji konkrétni cile disertacni prace takto:

provést teoreticky rozbor problematiky nepifesnosti v provedeni experimentu osobou
podstupujici vySetfeni (tedy nepresnosti ve smyslu presnosti a sprdvnosti reakci na
stimulaéni podnéty), uvést zdroje a charakter téchto nepresnosti a zkoumat mozny vliv na
vysledky statistické analyzy.

na zdkladé teoretickych znalosti miry Sumu ve fMRI datech a jejich ovéfeni v redlnych
podminkdch MR tomografu pouzZivaného neurovédni skupinou v Brné stanovit meze pro
smysluplné uplatnéni popsanych zdroji nepfesnosti.

provést podrobné simulace zkoumanych vlivil a tyto ndsledné ovéfit s vyuZitim redlnych dat
(v ptipadé potieby navrhnout a realizovat experiment vhodny k ziskani pottebnych dat).
srovnat navzdjem vysledky ziskané teoretickym rozborem, simulacemi vychdzejicimi ze
zjednoduSenych matematickych modelll a vysledky ziskané z redlnych dat. Popsat miru
vlivu zkoumanych nepfesnosti na prakticky vyuZzivané typy neurovédnich experimentt.
pokusit se navrhnout kritérium pro optimalizaci pribéhu experimentdlni stimulace
z hlediska odolnosti na nepfesnost provedeni experimentu a srovnat jej ve vztahu k jiz
popsanym optimalizacnim kritériim.

pokusit se stanovit vztah pro kvantitativni miru vérohodnosti vysledkt ziskanych
nepfesnym provedenim, popt. stanovit korek¢ni vztah pro zpfesnéni vysledkl statistiky na
zékladé€ znalosti miry nepfesnosti v provedeni experimentu.
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4 RESENI
4.1 TEORETICKY ROZBOR RESENE PROBLEMATIKY A MATEMATICKY
MODEL

Statistickd analyza fMRI dat pomoci obecného linedrntho modelu vyzaduje vhodny model
meéteného signdlu. Tento model vychazi z predpoklddané znalosti priitbéhu experimentalné
vyvolanych zmén BOLD signdlu adal§ich moZnych arteficidlnich vlivi. Casovy pribéh
experimentdlné vyvolanych zmén BOLD signdlu vytvafime pomoci pribéhu experimentdlni
stimulace a impulsni hemodynamické odezvy (hrf). Neptfesnost modelu muize byt zplisobena
Spatnou znalosti hrf, nepfesnosti provedeni experimentu vysetfovanou osobou a chyb¢jici znalosti
dalsich arteficidlnich vlivi.

A)

Stav exp. stimulace

120 180 240

0 6‘0 360
Casts)

B)

BOLD signal
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Nepfesnost
provedeni
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C)

h
360
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BOLD signal
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Obr. 4.1 Vlevo je znazornén jednoduchy model hemodynamického systému. Vpravo jsou zndzornény mozné projevy
nepiesnosti v provedeni experimentu. A) prib¢h experimentdlni stimulace; B) ocekdvany prabch BOLD signalu;
C) prubeh signdlu pii chybéjici reakci na podnét a svévolné reakci; D) prubéeh pfi riizné citlivosti na stejné typy
stimula¢nich podnétd; E) prubéh s opoZdénou reakei na stimulacni podnét.

Nepresné provedeni experimentu se muze projevit nékolika zptisoby. Na obrazku 4.1 jsou tyto
projevy zndzornény na piikladu ,event-related experimentu. Zpusoby projevu lze v zdsadé
rozdé¢lit do tii typi:

e Vysetfovand osoba nereaguje na prezentovany podnét nebo naopak svévolné reaguje

v okamZiku, kdy se neobjevil stimula¢ni podnét. K takovému jevu mizZe dojit u experiment
zaméienych na pozornost a rychlé reakce.

e Vysetfovand osoba vnima stejné typy stimulacnich podnétl s riznou citlivosti, coZ miize

byt zaptiinéno napft. inavou.
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e Reakce na podnét jsou posunuté v Case. Prakticky zde pfichdzi v tiivahu predevs§im zpozdéni
(naptf. zpusobené unavou, zhorSenim pozornosti). MiiZeme uvaZovat razny posun u
jednotlivych reakci nebo stejny posun vSech reakei.

V piipad¢, kdy je mozné reakci sledovat a zaznamenat, dokdZeme nepiesnost provedeni
korigovat zménou modelu. Pokud vSak dokdZzeme jen odhadnout miru nepfesnosti, mohou byt
znalosti o vlivu nepfesnosti na statistickou analyzu uzite¢né.

Pro matematicky popis problému predpokldaddme linedrni model s uplatnénim pouze aditivniho
Gaussovského Sumu. Zanedbavame vliv dalSich artefaktii a systém povazujeme za stacionarni.

K analyze naméfeného signdlu vyuZivame obecny linearni model pro jehoZ vyjadieni
pouzijeme stejny zapis jako v rovnici (1), tedy
Y=Xp+e, (10)
kde jednotlivé Cleny maji totozny vyznam jako v rovnici (1). V tomto linedrnim modelu jsou
piislusné prediktory v matici X vytvofeny na zdklad¢ planovaného pribchu experimentalni
stimulace. Druhy model signdlu vyjadiime obdobn¢ jako

Y =Ua+s, (11D
kde s je vektor Sumu generovany z normalniho rozdé€leni s nulovou stfedni hodnotou a rozptylem
o, jehoz slozky jsou nekorelované (kovariéni matice obsahuje pouze diagondlni prvky), matice
U o rozméru n X m obsahuje ¢asové priibéhy signdlu odrdzejici experimentdlné vyvolané zmény a
jeji posledni sloupec obsahuje samé jednicky, a je vektor amplitud jednotlivych slozek signdlu o
rozméru m x 1. UvaZujme, Ze matici U miiZeme vyjadtit pomoci souctu matic X a D jako

U=X+D, (12)
kde D je diferencni matice udavajici rozdil mezi skuteCnym a ndmi modelovanym popisem
mefeného signdlu (mezi pfesnou a nepresnou znalosti o skuteCném provedeni experimentu). Jako

nazorny piiklad mizeme uvazovat, Ze matice D odpovidd rozdilu mezi pribéhy na obr 4.1B a
4.1C.. Model (11) ptepiSeme do tvaru

Y=(X+D)a+s. (13)
K vyjadieni zavislosti odhadu parametri GLM a vypoctené statistiky na mife nepfesnosti

provedeme odhad parametri  modelu (10) dle rovnice (2) a nasledné za Y dosadime ptesny popis
signdlu (13).

p=(X"X)"'X"Y
= (X"X)"X"[(X + D)a+s] : (14)
= (X"X)"X"Xa+ (X"X)"' X"Da + (X"X) "' X"
B = (I+(XTX)1X D)a (X™X)"'X"s=La+(X"X)"X"s. (15a)

Stredni hodnota posledni Casti vyrazu je za vySe uvedenych piedpokladii o charakteru Sumu
(Sum je nekorelovany s experimentdlné vyvolanym signdlem a mé nulovou stfedni hodnotu)
nulova. Stiedni hodnotu odhadu parametrii, tak miiZeme piepsat do tvaru

Ef)=La. (15b)
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Pismenem L byla pro piehlednost oznacena matice, kterd predstavuje Cast vyrazu v rovnici
(15a). Jednd se o ctvercovou matici rozméru m x m. Pro dal$i dpravy budeme uvazovat
nejjednodussi tvar matice X pouZzivany u experimentd s jednim typem stimulace. Matice X bude
obsahovat pouze dva sloupce. V prvnim sloupci je modelovan priib¢h experimentdlné vyvolané
zmény signdlu. Druhy sloupec piedstavuje jednotkovy vektor. UvaZujeme, Ze rozdil mezi
maticemi X a U je jen v prvnim regresoru uddvajicim vlastni experimentdlni modulaci. Druhy
sloupec matice D je tedy nulovy. Prvky vektoru tvoficiho prvni sloupec matice X oznacime x;,

resp. d; pro matici D. Vyjadiime vztah pro vypocet matice L z rovnice (15a)

1+ Z'xi,ldi,l
L= Z'xiz,l
Zdi,l 1

n

: (16)

popft. ptimo vztah pro vypocet stiedni hodnoty odhadu parametru ,31

5 Z'xi,ldi,l
E(ﬂl):Ll,lal :[1"'—2]'“1- (17)
in,l

Stfedni hodnota odhadu parametru ,31 (amplitudy detekovaného signdlu) tedy zdvisi na
skalarnim souCinu nepfesné¢ modelovaného pribéhu BOLD signdlu v matici X a rozdilového
prubéhu vyjadieného v matici D. Jinak feceno, stfedni hodnota odhadu ,31 zéavisi na ortogonalité
mezi vektory X, a Dy, coZ za urcitych podminek (X; a D; jsou centrované) odpovida kovarianci ve
smyslu popisné statistiky. Z uvedeného odvozeni (20) vyplyva, zZe E(ﬁl) bude rovna vaze ay,
pokud bude skalarni soucin vektorti X; a D; nulovy, coZ nastane ve dvou pifipadech: modely jsou
identické, tedy neexistuji zddné nepresnosti v provedeni experimentu, nebo piipadné nepiesnosti
nekoreluji s pfedpoklddanym pritbéhem BOLD signdlu. Pro vypocet t-statistiky je ddle nutné zjistit
smérodatnou chybu odhadu. Pomoci vzorcli (3) a (13) rozepiSeme vypocet vektoru rezidui
v z4vislosti na rozdilové matici D.

6= Y- Xp={I-X(X"X)"'X" Jpa+ [I-X(X"X)'X" } = RDa+ Rs. (18)
V poslednim kroku byl upraveny vyraz v zdvorce nahrazen matici R, coZ je tzv. ,residual
forming matrix* [11]. Rozptyl rezidui vypocitdme jako
T T
o2 = Lo (RDa)' RDa vo 4 2(Rs) RDa (19)

n—m n—m n—m

Z rovnice je patrné, Ze celkovy rezidudlni rozptyl miizeme popsat souctem dil¢ich slozek, kde
prvni sloZzka odpovidd variabilité¢, kterou do rezidui zaneseme nepfesnostmi Vv provedeni
experimentu, &; oznaCuje odhad rozptylu Sumu a posledni ¢len odpovidd slozkdm variability

souvisejicimi s interakcemi mezi pfedchozimi dvéma slozkami. Vyraz n-m oznacujeme jako
stupné volnosti. Vztah pro vypocet t-statistiky vyjddiime s vyuZitim vzorce (6) a doplnénim
odvozeni pro odhad parametra ﬁ(lSa) a rozptyl rezidui (19).

16



=

¢"[La+ (XTX)'X"s)c'p

(20)

\/( (RDa)' RDa ., 2(Rs)' RDa] XX e '

n—m

Nulovou hypotézu zvolime jako Hy: 5 = 0, tedy vektor kontrastnich vah ma tvar

N

n—m

c=[t o

Takto zvolend nulovd hypotéza vyjadiuje, Ze experiementdlné vyvolané zmény signilu jsou
nulové. Pro tuto konkrétni hypotézu mizeme piepsat vztah (20) do nasledujici podoby

zxi,lsi

=

(1+ zg;fl ]al +
i1

2
Z Xia

\/((RDa)T RDa
4 6+
n—m

21

N

n—m

., 2(Rs)' RDaJ 1

’ 2
2

Rozs$ifime-li matici X o dalsi experimentdlni regresory (experiment obsahuje vice typl
stimulace), ziskdme upravené vztahy obdobnym postupem. Pro jejich zjednodusSeni je ddle vhodné
uvazovat, Zze vSechny regresory jsou nezavislé (ortogondlni) a jejich kovariance tedy bude rovna
nule. NiZe jsou uvedeny vysledné vztahy pro matici X o tfech sloupcich z ¢ehoZ prvni dva

odpovidaji odezvam na experimentdlni stimulaci. Symbol e ptedstavuje skalarni soucin.

1+X1.D1 XI.DZ 0
XI.XI XI.XI
X,eD X,eD
L= # +¥ 0 . (22)
XZ.XZ XZ.XZ
0 0 1

Vztahy pro vypocet odhadnutych vah budou vypadat ndsledovné

A X, D X, D
E(ﬂl)=(1+#j'al+(¥j'%’

(23)

XI.XI XI.XI

.\ (X.eD X. oD
E(p)=| 22220 g 1422022 | (24)

XZ.XZ XZ.XZ
E(ﬁ’s)=03. (25)

Pro vice nez dva typy experimentdlni stimulace lze matici L. zobecnit takto: Na diagondle
budou vyrazy odrazejici vliv nepiesnosti u stimulace stejného typu jako je sledovana vaha. Zbylé
prvky matice budou obsahovat vyrazy uddvajici vliv nepifesnosti v jiném typu stimulace na
sledovanou vahu. Prvky na poslednim sloupci a fddku by méli byt pti dodrZzeni vSech ucinénych
predpokladii a zjednoduSeni nulové s vyjimkou posledniho diagondlniho prvku, ktery je roven
jedné.

Vyraz pro vypocet rozptylu rezidui se v piipad¢ dvou a vice typl experimentdlnich stimulaci
stava velmi komplikovany a nevyplyva z n¢j zadny novy podstatny zavér. Proto zde neni uveden.
Obdobné¢ by se zkomplikoval vztah pro vypocet t-statistiky.

Je vsak vhodné zminit moZnost ovlivnéni vypoctu kontrastu odhadnutych vah. Napt. pii
kontrastu udavajicim rozdil dvou vah muize nastat ptipad, kdy se nepfesnost projevi stejn¢ v obou
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vahéach a nebude mit vliv na vypocet kontrastu. Kazda nepfesnost vSak zpusobi zvySeni rezidudlni
variability a dojde opét k poklesu t-statistiky.

4.2 SIMULACE NEPRESNOSTI NA SYNTETICKYCH DATECH

Pro ovéfeni vyse odvozenych vztaht a ziskdni podrobnéjsiho ndhledu na projevy sledovanych
nepresnosti byly nejprve provedeny simulace na syntetickych datech [47, 48]. Simuloval jsem
vSechny popsané varianty nepfesnosti v experimentdlni stimulaci pfi rGznych drovnich
Gaussovského Sumu (6 =0,01; 0,1; 0,5; 1; 2 a 5). Simulace byly realizovany v programu Matlab
verze 7.5 svyuzitim nckterych funkci (skripti pro Matlab) z programového baliku SPMS.
Simulace byly provedeny pro blokovy 1 ,event-related” experiment. V pifipadé¢ blokového
experimentu bylo uvazovéno i ovlivnéni dil¢ich ¢asti blokii.
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Obr. 4.2 Vysledky simulaci pro blokovy experiment a nepfesnost projevujici se chybé&jicimi nebo samovolnymi
reakcemi. Simulace provedeny pro Sum od 65=0,01 (modie) po 6s=5 (Zluté). Vlevo nahote: graf zavislosti odhadu

,31 na cov (Xy, Dy) . Vpravo nahote: graf zavislosti odhadu ,31 na poctu chybégjicich nebo samovolnych reakci. Vlevo

dole: graf zavislosti t-statistiky na cov (X;, D;) . Vpravo dole: graf zavislosti smérodatné chyby odhadu ,31 .
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Obr. 4.3 Vysledky simulaci pro event-related experiment a nepfesnost projevujici se chybéjicimi nebo samovolnymi
reakcemi. Simulace provedeny pro Sum od 65=0,01 (modie) po 6s=5 (Zluté). Vlevo nahote: graf zavislosti odhadu

181 na cov (Xy, Dy) . Vpravo nahote: graf zavislosti odhadu 181 na poctu chybégjicich nebo samovolnych reakci. Vlevo

dole: graf z4vislosti t-statistiky na cov (X;, D;) . Vpravo dole: graf zavislosti smérodatné chyby odhadu 181 .

25

Odhad efektu B,

Hodnota t-statistiky

n

05

Odhad efektu B,

0
-0.012 -0.01 -0.008 -0.006 -0.004 -0.002 0 . 0
cov(X1,D1) Casovy posun reakci [s]
i
200 10
150 i 10°
. ©
2
s
. £
5
©
100 & £10
. o
]
; °
0
£
7]
50 10
0 = 107
-0.012  -0.01 —0.008 -0.006 -0.012  -0.01 -0.008 -0.006 -0.004 -0.002 0
cov(X1,D1)

cov(X1,01)

Obr. 4.4 Vysledky simulaci pro nepfesnost projevujici se posunem reakci a event-related experiment. Simulace

provedeny pro Sum od 65=0,01 (modfe) po 6s=5 (Zlut¢). Vlevo nahofe: graf zavislosti odhadu ,81 na cov (X, Dy) .

Vpravo nahote: graf zavislosti odhadu 181 na posunu reakci. Vlevo dole: graf zavislosti t-statistiky na cov (X}, Dy) .

Vpravo dole: graf zavislosti smérodatné chyby odhadu 181 .
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Obr. 4.5 Vysledky simulaci pro nepiesnost projevujici se rozdilnou citlivosti jednotlivych reakci a event-related
experiment. Simulace provedeny pro Sum od 65=0,01 (modfe) po 6s=5 (Zluté). Vlevo nahofte: graf zdvislosti odhadu

181 na cov (X, D) . Vpravo nahote: graf zdvislosti odhadu 181 na smérodatné odchylce citlivosti reakci. Vlevo dole:

graf zavislosti t-statistiky na cov (X, D) . Vpravo dole: graf zdvislosti smérodatné chyby odhadu ,81 .
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Obr. 4.6 Vysledky simulaci pro nepiesnost projevujici se chybé&jicimi (zdporné hodnoty os x a y) nebo samovolné
iniciovanymi (kladné hodnoty os x a y) reakcemi a event-related experiment. Simulace provedeny pro hladinu Sumu

6s= 0,01 a vektor a = [2; 1; 100]. Vlevo nahofe: graf zavislosti 181 . Vpravo nahofe: graf zdvislosti t-statistiky pro 181 .
Vlevo uprostied: graf zdvislosti t-statistiky pro ,81 + ,Bz . Vpravo uprostied: graf z4vislosti t-statistiky pro ,81 — ,Bz .

Vlevo dole: graf zdvislosti SE (,81 ) Vpravo dole: graf zavislosti SE (,81 - ,32 )
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Z provedenych simulaci vyplyvaji tyto skuteCnosti:

¢ Simulace potvrdily linearni zavislost stiedni hodnoty odhadnutého efektu ,31 na skaldrnim
souc¢inu (popf. kovarianci) mezi vektory X; a D;. Zjisténd skuteCnost plati pro vSechny
zkoumané typy nepfesnosti. V piipad€é experimentu s vice typy stimuli plati uvedend
zavislost pro sledovany efekt a jemu odpovidajici skaldrni soucin (kovarianci) sloupcti matic
XaD.

® V piipad€ samovolné iniciovanych reakci v situaci, kdy pii simulaci dochdzi k superpozici
reakci na blizké stimuly, miiZe dochazet k nadhodnoceni odhadnutého efektu ,81

e Pomoci simulaci jsme potvrdili nelinedrni zavislost rezidudlniho rozptylu a t-statistiky na
mife nepiesnosti. V piipad¢ rezidudlniho rozptylu se zjiSténa zavislost projevuje razné pro
jednotlivé typy nepiesnosti, avSak svym charakterem piipomind parabolu. Zavislost t-
statistiky je spiSe hyperbolicka.

e Se vzrustajici mirou aditivniho Sumu pfevazuje v celkové rezidudlni variabilité tato slozka
na ukor variability zpisobené nepfesnostmi. V piipad¢, kdy mizeme variabilitu nepfesnosti
zanedbat, se stdva zdvislost t-statistiky linedrni.

4.3 OVERENI VLIVU NEPRESNOSTI POMOCI REALNYCH DAT

Dalsim krokem je ovéteni teoretickych vysledka a simulaci s redlnymi daty a stanoveni rozsahu
uvazovanych neptesnosti vzhledem k pfirozené urovni Sumu ve fMRI datech. Teprve pak je
mozné vytvorit zaveéry o mife uplatnéni zjiSténych skutecnosti v praxi. Na ¢tyfech osobach jsme
provedli kontrolni méteni k ovéfeni charakteru Sumu v podminkach naseho MR tomografu. Zjistili
jsme, Ze obvykld hodnota Sumu se pohybuje vitaddu desetin (zjiStény rezidudlni rozptyl
0,57 +0,20). Rozptyl rezidui zptisobeny nepfesnostmi v experimentu je Fadové nizsi (cca 107).
Timto zjiSténim se potvrzuje skutecnost, Ze vliv nepiesnosti na vysledny rezidudlni rozptyl by mél
byt u redlnych méteni témét zanedbatelny a zavislost t-statistiky na mife nepfesnosti by méla byt
linearni.

Vlastni ovéteni vysledkli  syntetickych simulaci bylo provedeno pomoci redlnych
experimentdlnich méfeni. Je vSak velmi problematické navrhnout a realizovat takovy experiment,
jehoz vystupy by piimo potvrdily platnost piedchozich zjisténi. Proto byly zvoleny dva odlisné
pristupy vyuzivajici redlna data. Prvni zplisob vyuziva Casovy pribeéh skute¢né naméefenych dat ve
zvoleném voxelu aidentifikovanou hemodynamickou odezvu pro umélé vytvafeni zmeén
v naméienych datech (vysledky na obrdazku 4.7). Takto byla provedena analyza u 20 osob a 5
oblasti zdjmu definovanych na zdklad¢ aktivaci v publikované studii [49]. Druhy zplsob vyuziva
piistupu se zpracovdnim vybraného Casového okna (vysledky na obrazku 4.8). Experiment byl
sestaven tak, Ze cilend experimentédlni stimulace byla umisténa v prostiednich 120 skenech a
navazujici okrajové useky, rovnéz v délce 120 skent, slouzily k ziskdni Sumového signdlu pfi
necinnosti vySetfované osoby.
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Obr. 4.7 Vysledky simulaci nepfesnosti typu chybéjicich ¢i samovolnych reakei s vyuZitim redlnych dat. Zobrazeny

vysledky pro namétrend data z oblasti €.1 a 20 osob (rizné barvy). Vlevo nahote: graf zavislosti odhadu ,81 na

cov (Xj, Dy). Vpravo nahofe: graf zavislosti odhadu :31 na poctu chybégjicich nebo samovolnych reakci. Vlevo dole:

graf zavislosti t-statistiky na cov (X, D). Vpravo dole: graf zavislosti smérodatné chyby odhadu :31 .
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Obr. 4.8 Vysledky simulaci nepfesnosti typu chybéjicich reakci s vyuZitim redlnych dat. Zobrazeny vysledky pro
blokovy experiment a namétend data z oblasti ¢€.1 a 6 osob (rtizné barvy). Vlevo nahote: graf zavislosti odhadu vahy

,81 na cov (Xy, D;). Vpravo nahofe: graf zavislosti odhadu vahy :81 na poctu chybéjicich reakci. Vlevo dole: graf

zavislosti t-statistiky na cov (X, D). Vpravo dole: graf zavislosti smérodatné chyby odhadu ,81 .
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Mimo vyse uvedené dva piistupy bylo provedeno samostatné méfeni se specificky vytvoienym
experimentem k ovéfeni jevu nadhodnoceni odhadnutého efektu (popsaného u simulaci se
syntetickymi daty). Na téchto datech byl soufasné ovéfen vliv pokrocilejsi metody statistické
analyzy z programu SPMS5, pfi niZ byla pouzita filtrace signdlu, ,,whitening® a modifikovana
metoda nejmensich ¢tvercti.

Z ovéteni pomoci redlnych dat vyplyvaji tyto skuteCnosti:

e Mira Sumu v redlnych datech je vyznamné vétsi nez variabilita zplisobend nepfesnostmi a

proto je mozné tuto variabilitu zanedbat.

e Vysledky v zasad¢€ potvrzuji skuteCnosti zjiSténé na zdklad€ syntetickych dat

e Vysledky potvrzuji pfitomnost jevu nadhodnoceni odhadnutého efektu f;a t-statistiky

v redlnych datech.

e Vysledky ukazuji, Ze volba pokrocilejsiho zplisobu zpracovani (Casova filtrace, modelovani

autokorelaci, modifikovand metoda nejmensich ¢tvercti) nema vliv na zjisténé skutecnosti.

4.4 KOREKCE VYPOCTENYCH PARAMETRU PRO VARIANTU CHYBEJICICH
REAKCI

Ze zavéra predchozich kapitol vyplyva nasledujici skutecnost: Pfi drovni Sumu vyskytujici se
v redlnych datech zdvisi velikost odhadnutého efektu f; a t-statistiky linedrné na nepfesnosti
vyjadiené kovarianci pfisluSnych sloupcti matic X a D. U varianty nepfesnosti projevujici se
chybé&jicimi reakcemi jsou uvedené zavislosti linedrni i v pifipad¢, kdy nepfesnost vyjadiime
poctem chybéjicich reakci. V tomto piipad€ se nabizi moznost korekce vypoctenych hodnot efektu
B a t-statistiky na zdkladé znalosti nepfesnosti v provedeni experimentu (tedy poctu chybé&jicich
reakci). Korigované parametry vypocitdme jako

100

- . 26
100

t, =t —, 27

© T 100-N @7

kde f, resp. t; predstavuji korigované hodnoty, [, resp. t, predstavuji hodnoty vypoctené
s nepresnym modelem a N udava procentudlni miru nepiesnosti.

Predstavené vztahy se nabizeji vyuZit univerzdlné pro jakykoliv typ nepfesnosti. To vSak
neplati a praktickd vyuzitelnost je jen pro chybéjici reakce. U nepfesnosti typu rozdilné citlivosti u
jednotlivych reakci nedochdzi ke zméné odhadnutého parametru, pokud je stiedni hodnota zmén
citlivost rovna nule. V pfipad€ nepfesnosti projevujici se posunem reakci bychom miru nepfesnosti
museli vyjadfit pomoci kovariance pfisluSnych sloupcti matic X a D. Divodem je nelinearni
zéavislost velikosti efektu a t-statistiky na posunu vyjadieném v asové jednotce (napt. sekundy).
Dalsi komplikaci, kterd se projevuje i pro samovolné iniciované reakce, je neznalost smérnice
zévislosti efektu B a t-statistiky. Tuto smérnici zndme jen pii nepfesnostech typu chybéjicich
reakci. Nepfesnost vyvolana Casovym posunem reakci je pfi znalosti miry nepfesnosti navic velmi
dobfe potlacitelnd dpravou modelu a neni tak tfeba pouZivat korekci vysledkli ziskanych
nepfesnym modelem. Pokud dochazi ke stejnému zpozdéni vSech uddlosti, mizeme vyuZit
koncepci rozsifeni modelu o ¢asovou derivaci modelového signdlu [50, 51]. Takto rozsiteny model
dokaze eliminovat vliv posunu reakci v rozsahu *1s.
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Obr. 4.9 Srovnani vysledktl odhadnutého efektu ,31 a t-statistiky pro event-related experiment. Jedna se o redlnd data

s nepresnosti vytvofenou zpracovanim ¢dsti experimentu pomoci plovouciho okna. Vysledky pfedstavuji idaje pro
jeden subjekt a jednu oblast zdjmu. Modré charakteristiky pfedstavuji hodnoty vypoctené na zdklad¢é nepfesného
modelu, ¢ervené odpovidaji hodnotdm z modelu,vytvofeného dle skute¢ného provedeni experimentu a zelené
pfedstavuji korigované hodnoty na zdkladé vypoctu z nepfesnych dat.

4.5 SPOLEHLIVOST ODHADNUTYCH HODNOT

V piedeslych kapitolach bylo popsdno, zZe az na vyjimky dochdzi se vzrastajici nepfesnosti
k poklesu efektu B i t-statistiky. Mimo snahu o korekci nepfesné hodnoty se miZeme pokusit
stanovit interval spolehlivosti (tzv. konfiden¢ni interval, CI) pro odhadnuty efekt. Pokud se
teoretickd spravnd hodnota efektu nachdzi v tomto intervalu, miZeme usuzovat, Ze nepiesnost
v provedeni experimentu neovlivnila vyznamnym zpusobem odhadnutou hodnotu. Vztah mezi
vypocitanou hodnotou efektu, konfiden¢nim intervalem a sprdvnou hodnotou efektu je znazornén
na obr. 4.10 A). Konfidencni interval je definovdn vztahem

ClI=f+1,,, SE(B). (28)
kde ,3 oznacuje vypoctenou hodnotu sledovaného efektu, f,_,,je kvantil t-rozd€leni a SE(,B)

piedstavuje smérodatnou chybu odhadu efektu, coZ je jmenovatel z rovnice (6). Pfipustnou
nepresnost pro vérohodny vysledek (PNv) vypocteme jako

PNy = —Mq_m -SE(), 29)

1
kde a, je spravna (teoretickd, korigovand) hodnota odhadovaného efektu [31 .
Predstavena mezni nepiesnost PNv ale nedokaze zarucit, Ze pti ni budeme detekovat sledovany
voxel jako aktivni. Proto zavedeme druhy vztah, ktery stanovuje maximélni pfipustnou nepiesnost
pii niZ jeSté budeme schopni detekovat aktivaci. Na obrazku 4.10 B) je zndzornén vztah t-statistiky
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v zavislosti na nepfesnosti a kritickd hodnota t-statistiky pro rozhodnuti o aktivaci. Maximalni
piipustnou nepiesnost pro zachovani schopnosti detekce mizeme vypocitat jako

PNd = t’"t_ ‘e var(X,), 30)

kde 1,, ptredstavuje statistiku vypocitanou pii spravném provedeni experimentu a f; je kritickd
(prahovaci) hodnota t-statistiky. Kritickou hodnotu mtiZzeme zjistit na zdklad¢ volby hladiny
vyznamnosti o a stupniit volnosti.

p z
Spravna hodnota efektu -
N z
CI S / 7 kriticka (prahovaci) hodnota
So " t-statistiky
N N ~
S S Skute¢né vypoctena
~ ( hodnota efektu
~ t
~ / k
~ N
~ ~
~ ~
~
Y Cov (X,.Dy) M Cov (X;.D
oy PNd (X1.Dy)

Obr. 4.10 A)Znazornéni vztahu zavislosti odhadnutého efektu 181 , konfiden¢niho intervalu (CI) a teoretické spravné

hodnoty efektu. B) Zndzornéni vztahu zdvislosti vypoctené t-statistiky a kritické (prahovaci) hodnoty t-statistiky
Nepfesnost je zde vyjadfena pomoci kovariance mezi piislu§nymi sloupci matic X a D. Na obrazku je déle vyznacen
interval pfipustné nepiesnosti.

Obr. 4.11 Priklad uplatnéni kritérii maximalni pfipustné nepfesnosti pro event-related experiment. A) Aktivacni mapa
pro p<0,001 bez korekce (t>3,09). B) Mapa PNv > 10%. C) Mapa PNd > 10%. D) Mapa PNmin > 10%.
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Jednou z moZnosti praktického uplatnéni vysSe uvedenych vztahi pro maximalni pfipustnou
nepfesnost je tvorba map maximdalni piipustné nepiesnosti. Tyto mapy ve spojeni s vysledky
redlného experimentu dokazi lokalizovat mista citlivd na presné provedeni experimentu a davaji
ndm prehled o robustnosti ¢i veérohodnosti detekovanych oblasti. K vytvofeni map muzeme
pristupovat dvéma zptisoby. Prvni zpiisob vychdzi ze spravné provedeného experimentu a
ohodnocuje detekované aktivni oblasti z hlediska potencidlni pfipustné neptesnosti. Druhy piistup
naopak muze vyuzit data naméfend surCitou zndmou nepiesnosti. Nésledné Ize ohodnotit
veérohodnost detekovanych aktivaci, popi. urcit oblasti, které nebyly detekovany jako aktivni,
avSak mohly by byt detekovény pfi spradvném provedeni experimentu.

V této kapitole je ukdzan pouze prvni piistup vychdzejici ze spravné provedeného experimentu.
Na obrazku 4.11 jsou uvedeny vypoctené mapy pro ,event-related” experiment pouzity pfi
ovérovani pomoci redlnych dat. V ¢asti D) obrdzku je zobrazena mapa stanovand jako minimum
zPNd a PNv vdaném voxelu (PNmin). Tim je zaru¢ena maximalni piipustnd nepiesnost
zarucujici splnéni obou kritérii.

4.6 VYUZITI ZJISTENYCH SKUTECNOSTI PRO OPTIMALIZACI EXPERIMENTU

Ze zjisténych skute¢nosti se nabizi Gvaha, Ze smérnice zdvislosti t-statistiky bude vyjadfovat
odolnost experimentu na vyskyt nepfesnosti. Cim bude tato smérnice mensi, tim odolngj§i by mél
byt experiment. Smérnici vypocCteme u varianty s jednim typem experimentdlni stimulace jako
derivaci rovnice (17) podle skalarniho souCinu X, ®D, za pfedpokladu zanedbatelné slozky

rezidui zpisobené nepresnostmi, tedy

1 1 1 1
OE—tga— g7 —a—lcs\/var(Xl)'n_m, (31)
d(X,*D,)

kde OE oznacuje vypocitanou miru odolnosti experimentu vic¢i neptfesnostem. Uvazujeme-li

amplitudu odezvy BOLD signdlu a smérodatnou odchylku Sumové slozky signélu jako veli¢iny na
neZz nemame vliv, pak pfi tvorbé experimentu miZeme odolnost ovlivnit pouze vhodnym
uspofdddnim pribéhu experimentdlni stimulace tak, abychom maximalizovali variabilitu

OE =~ \Jvar(X,). (32)

Pfi mozném vyuziti pro optimalizaci experimentu vic¢i nepfesnosti vSak nardzime na problém.
Uvedené kritérium nema piimé praktické uplatnéni. Pokud jako zavisle proménnou pouZijeme
skalarni sou¢in X, eD, nebo cov(X,,D,), miiZzeme pozorovat zménu sklonu zivislosti i pii

experimentalniho regresoru X;.

zohlednéni riznych vychozich hodnot skute¢ného efektu. Vyjadiime-li vSak efekt v zavislosti na
poctu chybéjicich reakei, smérnice jiz nezdvisi na variabilit¢ regresoru X;. Dlvodem je zvySeni
praumérného pfirtstku cov(Xl,Dl) pfi chybé&jici reakci. Pokud zachovame v experimentu stejny
pocet stimuli a pouze provadime optimalizaci volbou pozice stimulli, bude primérny piirastek
nepiesnosti pii chybéjici reakci vyjddiené pomoci cov(Xl,Dl) tim vysS$i, ¢im vysSSi bude
variabilita experimentalniho regresoru. Samotné kritérium (32) tedy nema praktickou pouZitelnost.
Obecné lze uplatnit zdsadu, Ze experiment s vétSim mnoZstvim stimuli bude odolngjsi vuci
nepresnosti typu chybéjicich reakci nez experiment s malym poctem stimulii. Pro nepifesnost typu
casového posunu reakci bude blokovy experiment vyhodnéjsi nez ,,event-related** experiment.
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5 ZAVER

V disertacni praci jsem se zaméfil na sledovédni vlivu nepfesnosti v provedeni experimentu
vySetfovanou osobou na vystupy statistické analyzy. Sledovdny byly odhadnuté hodnoty
proménnych v obecném linedrnim modelu a vypoctend hodnota t-statistiky. S vyuZzitim
omezujicich pfedpokladt (linedrni Casové invariantni systém apod.) byl proveden teoreticky
rozbor. Bylo zjisténo, Ze velikost odhadnutého efektu zavisi linedrné na skalarnim soucinu (popf.
kovarianci), resp. linedrni kombinaci skaldrnich soucinti (popf. kovarianci), odpovidajicich
sloupci matic X a D. Zavislosti rezidudlniho rozptylu a t-statistiky maji nelinedrni charakter.
Uvedené skutecnosti byly potvrzeny simulacemi na syntetickych datech. Dale bylo zjiSténo, Ze pfi
urovnich Sumu obvyklych vredlnych datech je sloZka rezidudlnitho rozptylu zplisobena
nepiesnostmi prakticky zanedbatelnd. Celkovy rezidudlni rozptyl pak nezavisi na mife nepfesnosti
a zdvislost t-statistiky je linedrni. Vzhledem k problemati¢nosti pifimého potvrzeni vliva
nepiesnosti prostfednictvim jednoduchého realného méteni byly realizovany dva odliSné piistupy
vyuZivajici namétend data. KaZzdy z nich se jinym zptsobem snaZi ptibliZit redlné situaci vyskytu
nepfesnosti pii méfeni a kazdy vyuziva i urcitého umélého zasahu do namétfenych dat. Oba
pfistupy vSak ddvaji velmi podobné vysledky avzasadé tak potvrzuji skutecnosti zjiSténé
teoretickym rozborem a simulacemi na syntetickych datech. Vzhledem k rozdilnosti pouZzitych
pristupt se domnivam, Ze piibliZeni pIn¢ redlnym datiim je dostate¢né.

Na zdklad¢ linedrni zdvislosti odhadnutych efekti a t-statistiky na nepfesnosti bylo
formulovéano korekéni kritérium. Snahou je ziskat takové hodnoty sledovanych parametrt, které by
odpovidaly pifesnému provedeni ¢i modelovani experimentu. Formulované kritérium je vSak
uplatnitelné jen pro nepiesnost projevujici se chybé&jicimi reakcemi. Pro tento typ nepiesnosti je
mozné spocitat maximdlni pfipustnou miru nepfesnosti v experimentu pro ziskani vérohodnych
vysledkti. Tato maximdlni piipustnd nepfesnost byla v disertacni praci formulovdna dvéma
zpisoby. Prvni vyuzZivd konfiden¢niho intervalu k zajiSténi maximdlni piipustné odchylky
nepfesné a teoretické piesné hodnoty sledovaného parametru. Druhy zpiisob definuje piipustnou
nepresnost jako takovou, pii niZ budeme stdle schopni detekovat aktivaci. Mezi vytyCenymi cily
byla i snaha o formulovani kritéria pro optimalizaci experimentli (¢asovy prub¢h stimulace)
z hlediska odolnosti vii¢i moZzné neptesnosti. Na zdkladé linedrni zdvislosti odhadnutého efektu a
t-statistiky na nepfesnosti vyjadfené pomoci kovariance mezi piislusSnymi sloupci matic X a D je
mozné definovat optimalizacni kritérium. Pfi bliZSim zkoumani je vSak patrné, Ze takto definované
kritérium nelze pouzit nebot’ ndrist variability matice X je doprovazen zvySenim miry kovariance
(X, D) pro chybéjici reakci na stimul. VIiv jedné chybéjici reakce na stimul v experimentu je tedy
moZzné sniZit pouze navySenim celkového poctu stimulll v experimentu.

Cile vyty€ené pro disertacni prici se podafilo naplnit. Prace teoreticky rozebird problematiku
nepfesnosti v provedeni experimentu vySetfovanou osobou, realizuje ovétreni s vyuZitim redlnych
dat a predstavuje 1 nékteré praktické moznosti vyuZiti zjiSténych skutecnosti. Dil¢i Casti byly
prezentovany na Ceskych i1 mezindrodnich konferencich a publikovdany ve formé& abstrakt ¢i
proceedings [47, 52, 53]. Prace jako celek je pfipravovana k publikaci formou plnohodnotného
védeckého ¢lanku.

27



6 LITERATURA

[1]

MATTHEWS, P.M. An Introduction to functional magnetic resonance imaging of the brain. In JEZZARD, P.,
MATTHEWS, P.M., SMITH, S.M., editors. Functional MRI. An Introduction to Methods. second ed. Oxford
University Press Inc. New York; 2002. 3-34. ISBN 0192630717.

FRACKOWIAK, R., FRISTON, K., FRITH, C.D., DOLAN, R., PRICE, C., ZEKI, S., ASHBURNER, J.,
PENNY, W. Human Brain Function. second ed. Academic Press (Elsevier); 2004. ISBN 0-12-264841-0.

OGAWA, S., LEE, T.M., KAY, A.R., TANK, D.W. Brain magnetic resonance imaging with contrast dependent
on blood oxygenation. Proc Natl Acad Sci U S A. 1990, vol. 87, no. 24, p. 9868-9872. ISSN 1091-6490.
HUETTEL, S.A., SONG, A.W., MCCARTHY, G. Functional magnetic resonance imaging. 1st ed. Sianuer
Associates, Inc.; 2004. ISBN 0-87893-288-7.

CHLEBUS, P., MIKL, M., BRAZDIL, M., KRUPA, P. Funkéni magnetickd rezonance — ivod do problematiky.
Neurologie pro praxi. 2005, no. 3, p. 133-138. ISSN 1213-1814.

BUXTON, R.B. Introduction to Functional Magnetic Resonance Imaging. First ed. Cambridge University Press;
2002. ISBN 0 521 00274 5

DONALDSON, D.I., BUCKNER, R.L. Effective paradigm design. In JEZZARD, P., MATTHEWS, P.M.,
SMITH, S.M., editors. Functional MRI. An Introduction to Methods. second ed. Oxford University Press Inc.
New York; 2002. 177-196. ISBN 0192630717.

WAGER, T.D., VAZQUEZ, A., HERNANDEZ, L., NOLL, D.C. Accounting for nonlinear BOLD effects in
fMRI: parameter estimates and a model for prediction in rapid event-related studies. Neuroimage. 2005, vol. 25,
no. 1, p. 206-218. ISSN 1053-8119.

VAZQUEZ, A.L., NOLL, D.C. Nonlinear aspects of the BOLD response in functional MRI. Neuroimage. 1998,
vol. 7, no. 2, p. 108-118. ISSN 1053-8119.

DALE, A.M., BUCKNER, R.L. Selective averaging of rapidly presented individual trials using fMRI. Human
Brain Mapping. 1997, vol. 5, no. 5, p. 329-340. ISSN 1065-9471.

FRISTON, K. Experimental Design and Statistical Parametric Mapping. In FRACKOWIAK, R., FRISTON, K.,
FRITH, C.D., DOLAN, R., PRICE, C., ZEKI, S., ASHBURNER, J., PENNY, W., editors. Human Brain
Function. second ed. Academic Press (Elsevier); 2004. 599-634. ISBN 0-12-264841-0.

BUCKNER, R.L. Event-related fMRI and the hemodynamic response. Hum Brain Mapp. 1998, vol. 6, no. 5-6, p.
373-377. ISSN 1065-9471.

ROSEN, B.R., BUCKNER, R.L., DALE, A.M. Event-related functional MRI: past, present, and future. Proc
Natl Acad Sci U S A. 1998, vol. 95, no. 3, p. 773-780. ISSN 1091-6490.

BUROCK, M.A., BUCKNER, R.L., WOLDORFF, M.G., ROSEN, B.R., DALE, A.M. Randomized event-
related experimental designs allow for extremely rapid presentation rates using functional MRI. Neuroreport.
1998, vol. 9, no. 16, p. 3735-3739. ISSN 0959-4965.

FRANSSON, P., KRUGER, G., MERBOLDT, K.D., FRAHM, J. Temporal and spatial MRI responses to
subsecond visual activation. Magn Reson Imaging. 1999, vol. 17, no. 1, p. 1-7. ISSN 0730-725X.

FRANSSON, P., KRUGER, G., MERBOLDT, K.D., FRAHM, J. Temporal characteristics of oxygenation-
sensitive MRI responses to visual activation in humans. Magn Reson Med. 1998, vol. 39, no. 6, p. 912-919. ISSN
0740-3194.

28



[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[26]

[27]

[29]

[30]

DIEDRICHSEN, J., SHADMEHR, R. Detecting and adjusting for artifacts in fMRI time series data.
Neuroimage. 2005, vol. 27, no. 3, p. 624-634. ISSN 1053-8119.

LUND, T.E., MADSEN, K.H., SIDAROS, K., LUO, W.L., NICHOLS, T.E. Non-white noise in fMRI: does
modelling have an impact? Neuroimage. 2006, vol. 29, no. 1, p. 54-66. ISSN 1053-8119.

ZARAHN, E., AGUIRRE, G.K., D'ESPOSITO, M. Empirical analyses of BOLD fMRI statistics. 1. Spatially
unsmoothed data collected under null-hypothesis conditions. Neuroimage. 1997, vol. 5, no. 3, p. 179-197. ISSN
1053-8119.

KRUGER, G., KASTRUP, A., GLOVER, G.H. Neuroimaging at 1.5 T and 3.0 T: comparison of oxygenation-
sensitive magnetic resonance imaging. Magn Reson Med. 2001, vol. 45, no. 4, p. 595-604. ISSN 0740-3194.
LONG, C.J., BROWN, E.N., TRIANTAFYLLOU, C., AHARON, 1., WALD, L.L., SOLO, V. Nonstationary
noise estimation in functional MRI. Neuroimage. 2005, vol. 28, no. 4, p. 890-903. ISSN 1053-8119.

FRISTON, K.J., WILLIAMS, S., HOWARD, R., FRACKOWIAK, R.S., TURNER, R. Movement-related
effects in fMRI time-series. Magn Reson Med. 1996, vol. 35, no. 3, p. 346-355. ISSN 0740-3194.

PETRIDOU, N. and BANDETTINI, P.A. Comparison of the TE and Field Strength Dependence of Single Shot
Image S/N and Time Series Standard Deviation in Humans and Phantoms. Neuroimage. 2000, vol. 11 (5), suppl.
1, p. 677. ISSN 1053-8119.

SMITH, S.M. Preparing fMRI data for statistical analysis. In JEZZARD, P., MATTHEWS, P.M., SMITH,
S.M., editors. Functional MRI. An Introduction to Methods. second ed. Oxford University Press Inc. New York;
2002. 229-242. ISBN 0192630717.

SMITH, S.M. Overview of fMRI analysis. In JEZZARD, P., MATTHEWS, P.M., SMITH, S.M., editors.
Functional MRI. An Introduction to Methods. second ed. Oxford University Press Inc. New York; 2002. 215-
228.ISBN 0192630717.

FRISTON, K. Statistical Parametric Mapping. In FRISTON, K., ASHBURNER, J., KIEBEL, S., NICHOLS, T.,
PENNY, W., editors. Statistical Parametric Mapping. The Analysis of Functional Brain Images. 1st ed. Elsevier
(Academic Press); 2007. 10-31. ISBN 978-0-12-372560-8.

BRAMMER, M.J. Head motion and its correction. In JEZZARD, P., MATTHEWS, P.M., SMITH, S.M.,
editors. Functional MRI. An Introduction to Methods. second ed. Oxford University Press Inc. New York; 2002.
243-250. ISBN 0192630717.

BANDETTINI, P.A., JESMANOWICZ, A., WONG, E.C., HYDE, J.S. Processing strategies for time-course
data sets in functional MRI of the human brain. Magn Reson Med. 1993, vol. 30, no. 2, p. 161-173. ISSN 0740-
3194.

ASHBURNER, J., FRISTON, K. Rigid Body Registration. In FRISTON, K., ASHBURNER, J., KIEBEL, S.,
NICHOLS, T., PENNY, W, editors. Statistical Parametric Mapping. The Analysis of Functional Brain Images.
1st ed. Elsevier (Academic Press); 2007. 49-62. ISBN 978-0-12-372560-8.

ASHBURNER, J., FRISTON, K. Non-linear registration. In FRISTON, K., ASHBURNER, J., KIEBEL, S.,
NICHOLS, T., PENNY, W., editors. Statistical Parametric Mapping. The Analysis of Functional Brain Images.
1st ed. Elsevier (Academic Press); 2007. 63-80. ISBN 978-0-12-372560-8.

WORSLEY, K.J., FRISTON, K.J. Analysis of fMRI time-series revisited--again. Neuroimage. 1995, vol. 2, no.
3, p. 173-181. ISSN 1053-8119.

MIKL, M., CHLEBUS, P., BRAZDIL, M., DRASTICH, A., KRUPA, P. Optimization of fMRI Group Analysis
Using Various Spatial Smoothing Parameters. Neuroimage. 2005, vol. 26, no. Suppl. 1, p. 593. ISSN 1053-8119.

29



[33]

[35]

[36]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[49]

HOPFINGER, J.B., BUCHEL, C., HOLMES, A.P., FRISTON, KJ. A study of analysis parameters that
influence the sensitivity of event-related fMRI analyses. Neuroimage. 2000, vol. 11, no. 4, p. 326-333. ISSN
1053-8119.

MIKL, M., MARECEK, R., HLUSTIK, P., PAVLICOVA, M., DRASTICH, A., CHLEBUS, P., BRAZDIL, M.,
KRUPA, P. Effects of spatial smoothing on fMRI group inferences. Magn Reson Imaging. 2008, vol. 26, no. 4,
p- 490-503. ISSN 0730-725X.

FRISTON, K.J., JOSEPHS, O., ZARAHN, E., HOLMES, A.P., ROUQUETTE, S., POLINE, J. To smooth or
not to smooth? Bias and efficiency in fMRI time-series analysis. Neuroimage. 2000, vol. 12, no. 2, p. 196-208.
ISSN 1053-8119.

FRISTON, K.J., HOLMES, A.P., POLINE, J.B., GRASBY, P.J., WILLIAMS, S.C., FRACKOWIAK, R.S.,
TURNER, R. Analysis of fMRI time-series revisited. Neuroimage. 1995, vol. 2, no. 1, p. 45-53. ISSN 1053-
8119.

FRISTON, K., ASHBURNER, J., KIEBEL, S., NICHOLS, T., PENNY, W. Statistical Parametric Mapping. The
Analysis of Functional Brain Images. 1st ed. Elsevier (Academic Press); 2007. ISBN 978-0-12-372560-8.
HENDL, J. Prehled statistickych metod zpracovdni dat. 1. vydani ed. Praha: Portal; 2004. ISBN 80-7178-820-1.
NICHOLS, T., HAYASAKA, S. Controlling the familywise error rate in functional neuroimaging: a comparative
review. Stat Methods Med Res. 2003, vol. 12, no. 5, p. 419-446. ISSN 0962-2802.

WORSLEY, K.J., MARRETT, S., NEELIN, P., VANDAL, A.C., FRISTON, K.J., EVANS, A.C. A unified
statistical approach for determining significant signals in images of cerebral activation. Human Brain Mapping.
1996, vol. 4, no. 1, p. 58-73. ISSN 1065-9471.

GENOVESE, C.R., LAZAR, N.A., NICHOLS, T. Thresholding of statistical maps in functional neuroimaging
using the false discovery rate. Neuroimage. 2002, vol. 15, no. 4, p. 870-878. ISSN 1053-8119.

LIU, T.T., FRANK, L.R.,, WONG, E.C., BUXTON, R.B. Detection power, estimation efficiency, and
predictability in event-related fMRI. Neuroimage. 2001, vol. 13, no. 4, p. 759-773. ISSN 1053-8119.

LIU, T.T., FRANK, L.R. Efficiency, power, and entropy in event-related FMRI with multiple trial types. Part I:
theory. Neuroimage. 2004, vol. 21, no. 1, p. 387-400. ISSN 1053-8119.

LIU, T.T. Efficiency, power, and entropy in event-related fMRI with multiple trial types. Part II: design of
experiments. Neuroimage. 2004, vol. 21, no. 1, p. 401-413. ISSN 1053-8119.

FRISTON, K.J., ZARAHN, E., JOSEPHS, O., HENSON, R.N., DALE, A.M. Stochastic designs in event-related
fMRI. Neuroimage. 1999, vol. 10, no. 5, p. 607-619. ISSN 1053-8119.

MECHELLI, A., PRICE, C.J., HENSON, R.N., FRISTON, K.J. Estimating efficiency a priori: a comparison of
blocked and randomized designs. Neuroimage. 2003, vol. 18, no. 3, p. 798-805. ISSN 1053-8119.

MIKL, M., MARECEK, R., HLUSTIK, P., BRAZDIL, M. Impact of differences between real and predicted time
series on GLM fMRI analysis. Neuroimage. 2006, vol. 31, no. Suppl. 1, p. 648. ISSN 1053-8119.

MIKL, M., DRASTICH, A., and MARECEK, R. Simulations of Functional MRI Time Series. I8-TH
INTERNATIONAL EURASIP CONFERENCE BIOSIGNAL 2006; 07; VUTIUM, Brno; 2006. 263-265.. ISSN
1211-412X.

BRAZDIL, M., MIKL, M., MARECEK, R., KRUPA, P., REKTOR, I. Effective connectivity in target stimulus

processing: A dynamic causal modeling study of visual oddball task. Neuroimage. 2007, vol. 35, no. 2, p. 827-
835. ISSN 1053-8119.

30



[50]

[52]

[53]

HENSON, R.N., PRICE, C.J., RUGG, M.D., TURNER, R., FRISTON, K.J. Detecting latency differences in
event-related BOLD responses: application to words versus nonwords and initial versus repeated face
presentations. Neuroimage. 2002, vol. 15, no. 1, p. 83-97. ISSN 1053-8119.

CALHOUN, V.D., STEVENS, M.C., PEARLSON, G.D., KIEHL, K.A. fMRI analysis with the general linear
model: removal of latency-induced amplitude bias by incorporation of hemodynamic derivative terms.
Neuroimage. 2004, vol. 22, no. 1, p. 252-257. ISSN 1053-8119.

MIKL, M., DRASTICH, A., HLUSTIK, P., MARECEK, R., BRAZDIL, M. Impact of inaccurate knowledge of
experimental stimulus time-course on GLM fMRI analysis. Neuroimage. 2007, vol. 36, no. Suppl. 1, p. 639.
ISSN 1053-8119.

MIKL, M., DRASTICH, A., HLUSTIK, P., MARECEK, R., and BRAZDIL, M. Inaccuracy In Subject's
Behavioral Response - Impact On Analysis Of Functional Magnetic Resonance Imaging Data. 19-th BIENAL
international eurasip conference biosignal 2008; VUTIUM PRESS; 2008. 1-6. ISSN 1211-412X/978-80-214-
3612-1.

CURRICULUM VITAE
Jméno a prijmeni: Michal Mikl, Ing.
Trvalé bydlisté: Tésnohlidkova 1604/48
664 51 Slapanice, Ceskd republika
Datum narozeni: 27.10.1978
Kontakt: e-mail: Michal.Mikl@email.cz
Vzdélani: odr.2004: Kombinovana forma doktorského studia na VUT v Brné¢,

Fakulta elektrotechniky a komunikacnich technologii, obor Biomedicinska
elektronika a biokybernetika

1997 - 2002: VUT v Brn¢, Fakulta elektrotechniky a komunikac¢nich
technologii, obor Kybernetika, automatizace a méreni

1993 - 1997: Stfedni primyslovd Skola v Pferové, obor Automatizacni
technika

Praxe: 1.7.2006 — dosud: Masarykova univerzita v Brn¢, Rektordt — asistent

prorektora pro rozvoj

1.1.2005 - dosud: Masarykova univerzita v Brn¢, Lékatska fakulta, 1.
Neurologicka klinika - vyzkumny a vyvojovy pracovnik (funkéni mapovani
mozku, zobrazovaci metody)

2.3.2004 — dosud: Fakultni nemocnice u Sv. Anny v Brn¢, Neurologicka
klinika — odborny technicky pracovnik

2.3.2004 — 31.12.2004: OSVC (zejména zpracovéani dat funkéni MR a
spoluprace na feSeni vyzkumnych projektt pro 1. neurologickou kliniku LF
MU)

2.9.2002 - 1.3.2004: Civilni sluzba, Fakultni nemocnice u Sv. Anny -
meéfeni a zpracovani fMRI

Cizi jazyky: Angli¢tina - stfedn¢ pokrocily

31



ABSTRAKT

Price se zabyvd zkoumdénim vlivu nepfesnosti v provedeni poZadovaného ukolu (nepifesnost
reakce na experimentdlni stimulaci) osobou, kterda podstupuje fMRI vySetfeni. Prace je feSena
v nékolika urovnich. Nejprve byl proveden teoreticky rozbor problematiky neptesnosti
v provedeni experimentu a byly realizovany simulace s vyuZitim syntetickych dat. Sledovany byly
hodnoty proménnych v obecném linedrnim modelu a vypoctend hodnota t-statistiky. Bylo zjisténo,
ze velikost odhadnutého efektu zavisi linearn€ na kovarianci resp. linearni kombinaci kovarianci,
odpovidajicich sloupci matic X a D. Dadle bylo zjiSténo, Ze pfi drovnich Sumu obvyklych
v redlnych datech je sloZka rezidudlniho rozptylu zplisobend nepfesnostmi prakticky zanedbatelna.
Zavislost t-statistiky na nepfesnosti je pak také linedrni.

Nésledné byly zjiSténé charakteristiky ovéfeny pomoci redlnych dat. V zasad¢ byly potvrzeny
vSechny skutecnosti zjisténé v predchozi drovni feseni prace.

V posledni urovni feSeni jsem se zaméfil na potencidlni uplatnéni zjiSt€énych charakteristik. Jsou
diskutovdny mozZnosti vyuZziti pro optimalizaci experimentu, moznosti korekce neptresnych dat a
moznosti ohodnoceni vérohodnosti nepfesnych vysledki. Mezi mozné praktické uplatnéni patii
zejména tvorba map maximdlni pfipustné nepiesnosti, které vyznacuji robustnéj$i nebo naopak
k chybé nachylné a nevérohodné aktivace z redlnych experimentt.

ABSTRACT

Aim of this work is to study the impact of inaccuracy in execution of required task (inaccuracy
in subject’s behavioral response to experimental stimulation) by person who undergoes fMRI
examination. The work is solved in several stages. First, theoretical analysis of inaccuracy in fMRI
experiment was performed, and simulations with synthetic data were created. Several variables in
general linear model and t-statistics were followed. We found that estimated effect size depends
linearly on covariance between the corresponding columns of X and D matrices or their linear
combination. The component of residual variance caused by inaccuracy is negligible at real-life
noise levels. In such case, moreover, the dependence of t-statistics on inaccuracy becomes linear.

Next, our theoretical results (dependencies/characteristics of variables) were verified using real
data. All results were confirmed.

Last, I focused on possible practical use of the uncovered characteristics and dependencies.
Optimization of experimental design with respect to inaccuracy, correction of inaccurate results
and reliability of inaccurate results are introduced and discussed. Especially, the calculation of
maps of maximal tolerable inaccuracy can be useful to find robust or weak (tending to be not
detected or to be significantly different from accurate value) activation in real fMRI experiments.
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