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Principy funkcni organizace

v mozku CICEITEC
Funk €ni specializace Funk €ni integrace
O Kaortikalni oblast pfislusi ur€itému O Specificka funkce je
aspektu percepcniho nebo charakterizovana vzajemnym
motorického zpracovani zapojenim nékolika relevantnich
o Specifickou funkci je mozné oblasti

lokalizovat v ramci jedné nebo vice
kortikalnich oblasti




Konektivita CICEITEC

O Funk€ni
o korelace (nebo jina statisticka zavislost) mezi vzdalenymi
neurofyziologickymi udalostmi
o Efektivni

o odkazuje jasné na ucinek pusobeni jednoho neuronalniho
systému na druhy




Funkcni konektivita ICEITEC

o Korelace mezi vzdalenymi
neurofyziologickymi udalostmi

o Muze mit vice pfi€in !l
O Pouzivané metody:

O Multidimenzionalni skalovani

O Vlastni obrazy

o Korelace ¢asovych prubéhu

o MANCOVA, kanonicka analyza

obraz(
o PCA, ICA
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Efektivni konektivita P CEITEC

o Odkazuje jasné na ucinek
pusobeni jednoho neuronalniho
systému na druhy

Zavisi na modelu interakci SeNEONcyVSIp
Metody:

O PPI (psychofyziologické interakce)

O SEM (modelovani strukturnich rovnic) ¢

O DCM (dynamické kauzalni

modelovani)
o MAR (vicerozmérné autoregresni
modely)
O GC (Grangerova kauzalita) - Kontextualni vstup




Grangerova kauzalita IHICEITEC

O Zalozena na Casoveé precedenci.
O Vyuziva autoregresivni model:

Xo(0) =D Ay Xalt= D) +3 Ay X, (= )44, (1)

Xo() =3 A X,(t= )Y Ay Xyl = )+, (0)

o Srovnani modelu (bez zpozdéni vs. se zpozdénim):
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Grangerova kauzalita IHICEITEC

o Doména:
o Casova reprezentace;

o frekvencni (normalizovana) reprezentace:
O Geweke’s decomposition [Geweke, 1982; Roebroeck, NI, 2005]
O Partial Directed Coherence [sameshima, 1999; Sato, HBM, 2009]
O Direct Transfer Function [Blinowska, 2004: Deshpande, NI, 2008]

o Aplikace:
O “seed based” - pro pary voxelu (dvourozmérna).
O Nevyzaduje strukturalni model (exploratorni).
o Mezi funkénimi sitémi (identifikované pomoci ICA).
O Dvourozmeérna

O Vicerozmérna
O Vyzaduji strukturalni model



Grangerova kauzalita

Konektivita funkcnich siti IHPCEITEC

Granger causality

0.24




DCM

Historie a souvislosti ICEITEC

o DCM = Dynamické kauzalni modelovani
O metoda predstavena v roce 2003 (Friston et al.)
O je soucasti programu SPM2, SPM5, SPM8

O neurobiologicky relevantni model dynamiky neuralnich populaci
kombinovany s biofyzikalné vhodnym doprednym modelem
popisujicim transformaci neuralni aktivity na méreny signal

O Interakce mezi regiony modelovany na neuralni arovni (ve
srovnani ttmér se vSemi metodami mimo PPI a nékterych variant
GQC)

O puvodné DCM predstaveno pro fMRI, nasledné i pro EEG/MEG

O metoda se postupné vyviji a je doplhovana o nové moznosti
(nelinearita, stochastické DCM, ...)



Princip DCM CEITEC

o K modelovani vnitfni dynamiky pouziva DCM stavovy popis systému
o Vstupem jsou jednotlivé experimentalni stimuly (psychologické podminky)
o Vystupem jsou ¢asové prubéhy méfeného signalu
o Vnitfnimi stavy jsou vlastni stavy neuralnich populaci
o Koncepce DCM uvazuje dva druhy vstupu
o PFimy nebo takeé fidici vstup ovliviiuje pfimo neuralni aktivitu v dané oblasti (napf.
v primarnich senzorickych oblastech)

o Kontextualni vstup ovliviuje silu vazeb mezi oblastmi (napf. zména pozornosti,
efekt u€eni, zpracovani odliSné kategorie podnétu atd.).




Stavovy popis systemu rceErTeEc

dx_ A+Su BY
dt =

}D(+CEJ.

DCM v puvodni varianté vyuziva bilinearni model
(bilinearni aproximaci nelinearniho systému)

A ... matice zaklad

ni konektivity

B ... matice indukovanych zmén

v konektivité

C ... matice pfimych vlivi na
neuronalni aktivitu




Odhad parametru modelu DrceETeEc

© Odhad parametru se provadi iteracnim EM algoritmem
s preddefinovanymi apriornimi parametry

© Nasledné jsou spocitany aposteriorni pravdépodobnosti, Ze pfislusné
sily vazeb jsou vétsi nez zvoleny prah (obvykle 0)




Experimentalni design a

Inference CICEITEC

o DCM neni exploratorni metoda. Pouziva se k testovani urcité
hypotézy (nutnost specifikovat pomérné konkrétni hypotéezu)
O Nejlepsi vyuziti pro multifaktorovy design
O jeden faktor moduluje napf. senzorické vybuzeni
o dalsi faktory manipuluji s kontextem evokovanych odpovédi

o Odhad parametrt vyuziva apriorni predpoklady (hodnoty parametru)
o V pfipadé vyznamnych odliSnosti realného systému od apriornich
predpokladd muzeme ziskat nepfesny odhad systému.

o Pfi pouziti DCM muzeme testovat dva druhy hypotéz.

O Sledujeme vyznamnost konkrétnich vazeb (vyjadfenou pomoci
aposteriorni pravdépdobnosti)

O Srovnavame vhodnost riznych modelu liSicich se strukturou povolenych
vazeb a z nich vybirdAme pomoci Bayesovskeho vybéru (BMS, Bayesian
model selection) nejvhodnéjSi model



DCM v prubéhu casu EHICEITEC

o Zabudovan model Casovani (respektuje skutecny
cas akvizice jednotlivych fezu) (Kiebel et al. 2007)

o RozSifeni modelu o nelinearni prvek (Stephan et
al. 2008)

O pfidava moznost ovlivnéni vazby aktivitou
neuronalni populace

o Dvoustavovy model (Marreiros et al. 2008) %=(A+éu,.s{-'>+§xjp<ﬂ},+c”
O modeluje vnitfni konektivitu v regionu

O Predstaveno BMS pro skupinové srovnani
(Stephan et al. 2009)

O moznost fixed-effects a random-effects
skupinovych porovnani modelt a Bayesian model g\ 3
averaging

o DEM = Dynamic Expectation Maximization
(Friston et al. 2008)

O umoznuje stochasticke pojeti DCM




Doporuceny postup pro DCM sxrcCceEITEC

Definice jednotlivych modell (hypotéz)

l

Inference zamérena na
strukturu modelu nebo parametry modelu

A 4 A 4

Inference na Inference na parametrech
individual. modelech nebo podskupindch mnoziny model G optimalniho modelu nebo vSech model

A 4 A 4

Uvazujeme optimalni strukturu modelu Uvazujeme strukturu
identickou pro vSechnu subjekty? optiméalniho modelu identickou

pro vSechny subjekty?
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Prakticky pfiklad DCM 1 EPCEITEC

A B

Model 1

Model 2 @ = @ @ @

Model 3
Model 4

Table 2

Bayes factors for comparing models with different intrinsic connectivity pattern when external input (target stimuli) is specified to enter the network via the ACC

Model 1 Model 2 Muode] 3 Maodel 4 Model 5

Maodel 1 B31=5337 By =1568 B, =328 Byy=2212

Model 2 B ,=0018 By, =0.293 B, .=05614 Bs,=0414

Model 3 B3 =0.063 Bay=3402 B y=2091 Byy=LA10 Model 5

Maodel 4 8, ,=0030 4= 1.626 #;,=0478 Bsy = 0674

Maodel 5 B s=0045 By =2412 B; 5 =0.709 Byy=1.483

The lower Bayves tactor from AIC and BIC factors is presented. Significant and consistent findings are highlighted. Model 1=fully connected model, Modal
2= parallel forward connection, Models 3, 4, and 5= variants on parallel connected model with additional connections berween the end regions.




Prakticky pfiklad DCM 2 EPCEITEC

Model 4
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Model 5 f;].:;:‘ Model 6
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