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Un ejemplo de la senal fMRI
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Modelado de la senal fMRI
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Objetivo
Ly : 1.55}
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Regresion lineal
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Regresion lineal
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Regresion lineal: GLM
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Modelo de senal:
GLM

o y=Xb +e
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Modelo de ruido
e (mS)

m= S=sV

NV NV NV

La matriz de disefio esta definida por p regresores que incorporan toda nuestra
informacion sobre el experimento y sefiales adicionales que pueden modelar la sefial
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Modelo de ruido: Multivariable aleatoria gaussiana [z (mS) I

(e) = -—(e- Ms (e A

(p)/ I8

Ejemplos de esfericidad de la matriz de covarianza

I: Independientemente
I: identicamente
d: distribuidos
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Estimacion de los parametros del modelo

Maximum likelihood

ML calcula el valor de los parametros que maximizan la funcion de densidad
de probabilidad de los datos (likelihood)

g= _ (vlg)

En el caso de una densidad de probabilidad gaussiana, la estimacion ML es
equivalente a minimizar el error cuadratico del modelo (least-squares)

q= €
- LY 4 - q —
Estimacion Bayesiana il

Bayes calcula la funcion de densidad de probabilidad condicionada (a-
posteriori) de los parametros del modelo a partir de la likelihood y la funcion
de probabilidad (a-priori) de los parametros

(gly) = (v)
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Estimacion de los parametros del modelo

Maximum likelihood = Least squares, en un modelo gaussiano
¢,Cual es el valor de 6 que maximiza la funcion de probabilidad de los datos?

« Asumiendo que el ruido es i.i.d, es decir, §S = § |

(y-Xb)" (y-Xb)

y=Xb+e = Y (Xb,szl) — (Y)=( e )/ -

— T ] Ty —
b =(X"X) X'y=Xy
Matriz pseudoinversa cluando la matriz X
no es de rango completo

(pinv en matlab)

¢,Qué ocurre si el ruido no es i.i.d? == Preblanqueado (Pre-whitening)
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Una vision geométrica de la regresion lineal
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Regresores ortogonales o correlados

Regresores completamente ortogonales

Podemos saber la informacion
(varianza) gue cada regresor
aporta al modelo
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Regresores ortogonales o correlados

Regresores parcialmente ortogonales

¢, Qué informacion proporciona el
regresor azul?_.m

Podemos tener algo de informacion del
azul pero el rojo tambien contiene algo.
No es el mejor modelo
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Regresores ortogonales o correlados

Regresores completamente ortogonales

¢, Qué informacidn proporciona el regresor
azul?

iiEs imposible saberlo porque también
esta contenida en el regresor rojo!! Solo

se puede saber conjuntamente—

Solucion: Ortogonalizar los regresores
(Gram-Schmidt orthogonalization).
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Regresores ortogonales o correlados: Vision geometrica

y=X0,+X,0,+¢€
b,=b,=1

Regresores correlados: No hay una
unica solucion del sistema lineal. La
informacion proporcionada por X,
también esta contenida en X;.

y:X1171+X;b§+e
b, >1b, =1

Regresores ortogonales: Soélo hay
una solucion del sistema lineal. La
informacion proporcionada por X,
no esta afectada por x;

Gram-Schmidt orthogonalization

Andrade et al, Neuroimage 1999
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Regresores ortogonales o correlados: Design orthogonality

Si creemos que los
regresores no son
ortogonales

!

verificar la matriz de
ortogonalidad tras definir
la matriz de disefno en el
submenu de resultados.
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Estadistica de primer nivel: La matriz de disefio
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La matriz de diseno: Timing parameters

 Units for design : Scans or seconds

Especificar las unidad temporal en la que se
indican la duracion y onsets de las condiciones

* Interscan interval (TR or RT, repetition time):

Tiempo en segundos entre scans = periodo de
muestreo

 Microtime resolution (N -):

Numero de intervalos temporales a simular en
cada TR o scan. Habitualmente, es mejor indicar
un namero igual al nUmero de slices.

» Microtime onset (T ):

Referencia a la que se remuestrea todo el modelo.
SPM primero genera un modelo con regresores
con una resolucion temporal igual a TR/Microtime
resolution, después se remuestrea a resolucion
igual a TR con un offset indicado por el microtime
onset. Habitualmente, indicar un nimero igual a la
slice elegida para slice timing
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La matriz de diseno: Timing parameters

TR: 2s, 16 slices

T: Microtime resolution T=16, TR=2s
To: Microtime onset Tozlgn
_ O »
T0_9 ””,”
To=1 \
40 O"/
T no tiene porque ser
igual al numero de slices,
pero es recomendable
1 1 Xl X2 X3
0 Scan 1
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La matriz de diseno: Timing parameters

Bottom Slice

Slice-timing —  Topsliee
Slices se obtienen a diferentes O TR=2s
Instantes de tiempo, pero el modelo O

es el mismo para todas las slices e’ — l
(Henson et al, 1999) SPM{t} SPM{t}

Si usamos soélo la hrf candnica se —» Interpolated
obtienen diferentes resultados para O
diferentes slices de referencia

Derivative

O

Solucion

SPM{t}

e Utilizar la slice intermedia como referencia —
 Correccion de Slice timing

* Incorporar la derivada temporal de la hrf O
canonica en el modelo y hacer la inferencia

estadistica con un F-test SPM{F}
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L a matriz de diseio: Condiciones

Cada condicion es un regresor (columna) de la
matriz de diseno.

Se genera una sefial de estimulo que se
convoluciona con las funciones temporales que
modelan la respuesta BOLD.

Parametros basicos: duracion y onset
» event-related: impulsos de duracion infinitesimal

» epoch: bloques de duracion variable o constante

epochs (bloques de actividad sostenida)

Boxcar
function

series de eventos
Delta

QOO tumciens
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Convolucion: Sistemas LTI (Linear and time-invariant)

La respuesta de un sistema LTI es la convolucion de la sefial de entrada (u(t)) con
la respuesta impulsional gue modela el sistema (h(t)).

O g 0 04 0= " (00

Sistema LTI: Respuesta lineal e independiente del tiempo

OAC O+ (- )F (- )

\4
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Convolucion: Sistemas LTI (Linear and time-invariant)

SPM asume que la respuesta BOLD es la salida de un sistema LTI cuyo modelo
es la respuesta hemodinamica ( h(t)=hrf ) y cuya entrada es la seflal que modela

7
el estimulo ( ) ) ( )
0.2}
—~ 1 7 n "] ]
= “ 0.15}
8 08 : 1
&
206 & 0.1
] I
S 04} 0.05}
=}
£
B 0.2} 0
O 1 1 1 1
0 50 100 150 200 0 10 20 30
time (sec) time (sec)

fmri measurements (r)

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
time (sec)

César Caballero Gaudes, Curso SPM, Barcelona, 24 Febrero 2008



L a matriz de diseio: Condiciones

Funcion estimulo: Tren de impulsos (events) 0 blogues (epoch or blocks)

Hay que indicar la duracion (Os para eventos) y el onset del estimulo

()

onsets } duracion

A ()

>

En la practica, la duracion minima del estimulo es dt = TR/Microtime resolution
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L a matriz de diseio: Condiciones

GLM para un voxel
()= ()A ()+ ()

u(t) = funcion de estimulo (actividad neuronal)

u(t) h())= B f(2)

d( - ) =) cventos T 2T 3T ..
L) P(- ) == bloques \ /
Convolucion
h(t) = respuesta BOLD (hemodinamica)
()= & () !
f; (t) = temporal basis functions I\/Iuestreo a TR

Convolucion "
()= & (- )} () Matriz de
diseno, X

Muestreo a TR (scans), depende de T,
y=Xb+e

César Caballero Gaudes, Curso SPM, Barcelona, 24 Febrero 2008



La respuesta BOLD

La respuesta BOLD depende de
parametros biofisicos (concentracion de
oxigeno en la sangre, flujo sanguineo,
geometria vascular)

<«— Maximo

(Buxton et al, 1998)

Maximo después de 4-6 seqg. Estimulo
¢ Poststimulus undershoot ? corto
Retorno al estado inicial tras 20-30 seg. Undershoot

¢ undershoot inicial?

Existe una enorme variabilidad en la Vi
respuesta BOI__D ent.re regiones . { Undershoot
cerebrales, sujetos, incluso trials. <= Inicial

(Schacter et al 1997, Aguirre et al 1998,
Duann et al. 2002, Handwerker et al. 2004)
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La respuesta BOLD

Los primeros experimentos de event-
related fMRI empleaban un largo
periodo de tiempo entre estimulos
sucesivos para permitir que la

o, : <— Maximo
respuesta hemodinamica volviese a su

estado inicial...

... pero si se modela explicitamente la Estimulo

respuesta BOLD en un modelo lineal, corto

es posible diferenciar las respuestas a Undershoot

estimulos individuales con una corta
separacion entre ellos.

Si la separacion entre estimulos es muy o
corta (SOA~0-10s) puede haber : ¢ Undershoot
acoplamiento o interaccion entre <7 Inicial
respuestas consecutivas...

... quiza es mejor utilizar un modelo no
lineal (Volterra kernels)
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La matriz de diseno: Funciones temporales

SPM ofrece 4 bases de funciones para
representar la sefial BOLD, con una
duracion de 32 sec.

FIR (K¢zg=16) Fourier (K.=8)

Gamma (K=3) Base canonica
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Funciones temporales: FIR y Fourier

Finite Impulse Response (FIR): Mini-bloques 10328, Keri 16
 T: duracion de la HRF
, >
* Kgr: NUmero de slots
Relacionado con “selective averaging”,
(Dale and Buckner, 1997)
Series de Fourier
» T: duracion de la HRF T:32s, Kg: 8, Kil7
» K-: Numero de harmaonicos (cosenos y senos) de
frecuencia ‘o 12 K,
TT T m—>

« K: Numero de funciones, K:2KF@—> Termino

constante

» Opcion de filtrado con la ventana de Hanning

Las bases de FIR y Fourier pueden representar cualquier forma de la HRF con una resolucion
maxima temporal (T/Kgg) en el caso de FIR o frecuencial (Kg/ T) en el caso de Fourier
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Funciones temporales: Gamma

Funciones Gamma T: 325, K=3

* d: escalado temporal
(d=1 en esta opci6n) pd: tiempo hasta el maximo

> o .,
* p: entero de retarde de fase pd=: dispersion
(p=2%,i=1,..., K, en esta opcion)

Las funciones gamma representan mejor la forma de la respuesta BOLD que las funciones
FIR y Fourier, aungue carecen del periodo negativo final (undershoot)

(Boyton et al. 1996, Glover 1999)

Menor numero Menor nimero de grados Mayor significancia
de funciones — de libertad, evita overfitting m—) estadistica
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Funciones temporales: HRF canodnica

Canonical HRF (2 gamma functions): Se modela el post-stimulus undershoot.

Derivada temporal: Permite modelar
desajustes en el modelo de la respuesta
BOLD de hasta 1s.

Derivada temporal + derivada dispersion

Series de taylor:

r(t) = af(t+dt) ~af(t) + af "(t) dt
1storder Taylor

SPM{T} en la HRF canonica puede mejorarse si se utilizan también la
derivada temporal y la derivada de dispersion para reducir la varianza del
error residual, pero hay que utilizar SPM{F}
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Funciones temporales: HRF canodnica

Inferencias en el retardo de activacion se
pueden conseguir con el ratio entre los
coeficientes estimados de la derivada

temporal y la hrf candnica.

Series de taylor:

R(t) = g f(t+dt) ~ a f(t) + a f "(t) dt
1st-order Taylor

Calculo de parametros de la candnica hrfy
la derivada temporal:

R(t) = b, f(t) + b, (1)
a=R, dt=R,/B

(dentro de los limites de la aproximacion de
primer orden de Taylor, +/-1s)
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L a matriz de diseio: Condiciones

2 estimulos en instantes 14s y 44s de duracion 4 s
Modelo de canodnical hrf con derivada temporal y de dispersion: 3 regresores
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Funciones temporales: ¢ Cual es mejor?

Ejemplo: Respuesta motora a la presentacion de caras

(Henson et al, 2001)

Canonical + Temporal  + Dispersion + FIR

... canonical + temporal + dispersion derivatives pam@nseguir los resultados mas homogéeneos

... pero puede no ser cierto para respuestas BOLD mas aaups (igual FIR es mejor: time
resolved fMRI)
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La matriz de disefio: modulacion temporal y paramétrica

La intensidad de cada evento (estimulo) pueden
modularse en funcion de:

e tiempo (time modulation): variacion lineal,
cuadratica, etc.

e vector de parametros: Especificado por el
usuario.

Por ejemplo:

« adaptacion

* atencion

e dolor

» dependencia de la respuesta BOLD con
algun parametro, por ejemplo, el tiempo de
reaccion o la frecuencia de presentacion
del estimulo.

Cada orden de modulacion genera un regresor
adicional.
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La matriz de disefio: modulacion temporal

Ortogonalizacion de
l Gram-Schmidt l

¢, Hay una dependencia
lineal (o cuadratica) de la
respuesta BOLD con el
tiempo?

(Buchel et al. 1998)
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La matriz de disefio: modulacion parametrica

¢, Qué areas del cerebro tienen
una dependencia lineal o
cuadratica con la frecuencia de
presentacion de palabras

(word-rate)?  (giichel et al. 1998)

Word rate (r)

|

César Caballero Gaudes, Curso SPM, Barcelona, 24 Febrero 2008

Box -car

Linear = r « Box-car

ortogonalizado

Quadratic =r 2 « Box-car

ortogonalizado



La matriz de disefio: modulacion parametrica

Orden O (no Orden 1
C\‘ dependencia) (lineal)
Orden 2 La corteza frontal no depende de la
(cuadratico) frecuencia de presentacion de las
palabras.

La regiones occipito-temporal y peri-
auditiva tienen una dependencia lineal y
cuadratica respectivamente.

(Bichel et al. 1998)
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La matriz de disefio: Regresores adicionales, parametros de

movimiento

SPM permite incluir regresores adicionales en la matriz
de disefo para reducir la varianza de los residuos, pero
namero de grados de libertad disminuye.

« efectos no deseados que hay en la sefial: spikes ote  ndencias
e parametros de movimiento

César Caballero Gaudes, Curso SPM, Barcelona, 24 Febrero 2008



La matriz de diseino: Serial correlations

Debido a las senales fisioldgicas y la

actividad neuronal no modelada, existe una

correlacion temporal en los residuos del
modelo.

SPM utiliza modelos autoregressivos (AR(p))

para modelar la matriz de covarianza de los

residuos.

Modelo Autoregresivo AR(p)

ez e + e + + e +

e

& ~N(0s?)

Matriz de covarianza de los residuos.

Cov(e )=S=s V
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La matriz de diseino: Serial correlations

SPM ofrece dos opciones en la estimacion clasica (Maximum likelihood)

-None (ii.d: =€ & ~N(0,s?)
-AR(1): § —ag ;T €

Funcion de autocorrelacion AR(1)

N

\4

Modelos mas complicados en
la estimacion bayesiana

N

—

CovVe)

La funcion de autocorrelacion define cada una de las columnas de la matriz de autocovarianza
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La matriz de diseino: Serial correlations

Pre-whitening

SPM realiza un pre-whitening de los datos para que los residuos sean i.i.d., es
decir, la matriz de covarianza sea la identidad.

We Lswvo ey
W V = # o |
W =V

lMuItipIicar los datos por la matriz W

Wy=WXb+We = e | sT
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La matriz de diseino: Serial correlations

Estimacion de la matriz de autocovarianza V

Se utiliza un modelo donde la matriz V es la suma ponderada de multiples matrices
de covarianza. Se puede modelar cualquier matriz de covarianza.

v= [/ §
SPM utiliza s6lo dos componentes & = | $ = -4 % &
N % =&
=/, +/,

N

Los hiperparametros | se estiman con ReML (restricted maximum likelihood).

\ 4
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La matriz de diseino: Serial correlations

El calculo de los parametros del modelo se realiza en dos pasos:

Primera iteracion: Se ajusta un modelo (model fitting) asumiendo residuos i.i.d

!

Se realiza un F-test sobre los regresores de interés y se aplica un threshold tal que
so6lo el residuo de voxels considerados activos en el primer model fitting se utilizan
para estimar la matriz de covarianza (V)

|

Se calcula la matriz de pre-whitening (W)
Misma matriz W para todos los voxels
Céalculo de s? es especifico para cada voxel

!

Segunda iteracion: Se ajusta un modelo con las estimaciones de Vy W
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Filtrado temporal: High pass filtering or detrending

Filtrado temporal: Eliminar las componentes
de frecuencia de la seial que son
practicamente ruido, pero.... ¢qué
frecuencias contienen solo ruido?

En fMRI, las bajas frecuencias de la sefal

(f<120Hz) contienen scanner drifts y senales
fisiologicas (respiracion y cardiacas).

Disenar el experimento para que la senal

de interés sea f > 120 Hz
H(f)‘ /—
>

Filtro paso alto (HPF) f
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Filtrado temporal: High pass filtering or detrending

El filtro paso alto se implementa mediante la proyeccidon en el subspacio creado por
un conjunto de funciones de la transformada discreta del coseno (DCT)

a ):\/:Cos 'D—

v

+

v

HPF cutoff
period (e.g.

128s) l

—) =) Il Cambiar d_,

no implica
cambiar el
orden R jjj

Y:Xb+X0 59 +e
=1 -7 5( 0" ())f ) 0 Y:() ij)' e
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Filtrado temporal: High pass filtering or detrending

Efectos Media

de \ \ X5 (R columnas)
I A A
interés - ~

Senal fMRI

Mean + DCT

Sefal estimada con DCT
Sefal estimada sin DCT
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La matriz de diseno: Nonlinear kernels (Volterra series)

Volterra series: Modelo de un sistema nolineal

Formulacion en forma de GLM

O=F CORFCORF COF +F (O

Las series de Volterra han demostrado ser un buen
modelo para estudiar la dependencia nolineal de la
respuesta BOLD, es decir, la respuesta a un evento
también depende del anterior, especialmente cuando

SOA es 0-10s.
(Friston et al. 1998)

César Caballero Gaudes, Curso SPM, Barcelona, 24 Febrero 2008



La matriz de diseno: Nonlinear kernels (Volterra series)

SPM solo implementa series de Volterra hasta orden 2 Ler orden: SPM normal

=- ~ constante /
, A ()

()= - ) ) () - (O - () D+ ()
(¢¢)

Stimulus function Senal fMRI y(t)

| T

1

]
R
~
N
S
N

(Friston et al. 1998)

kernels (h) Edsetllngaa&/?n
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La matriz de diseno: Nonlinear kernels (Volterra series)

kernel coefficients - h

O . Linear
Prediction
SPM{F}
p <0.001
Volterra
SPM{F} test .
{F} tes Prediction

H,: coeficientes kernel , h =0

Significativo efecto no lineal con SOAs
0-10s: (e.g., se produce un efecto
negativo (refractoriness) cuando el
estimulo anterior esta entre 0-5s)
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Conclusiones

SPM = General Linear Model

* Regresores de la matriz de disefo se especifican con la funcion de estimulo
(onsets, durations) y su convolucion con un base de funciones temporales (e.g.
canonical hrf + temporal derivative + dispersion derivative)

e La matriz de disefno puede incorporar regresores adicionales, normalmente
los parametros de movimiento, pero también mas especificos (parametric
modulation o Volterra kernels)

e Estimacion clasica en SPM = Maximum Likelihood

» Modelo de autocorrelacion del ruido es AR(0), i.e.no correlacion, o AR(1). Para
otros modelos hay que utilizar estadistica bayesiana.

* Filtrado temporal mediante un filtro paso alto para eliminar sefiales de no interés
en bajas frecuencias.

S P M — M atlab (iijarghh!!!, hay navegar por su coédigo para saber mas, laborioso pero no imposible )
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Bibliografia

Principal referencia

Statistical Parametric Mapping: The Analysis of Fun ctional Brain Images

Edited by Karl J. Friston, John T. Ashburner, Stephen Kiebel, Thomas E. Nichols and William D. Penny,
Elsevier 2007

Esta charla se basa en los capitulos 8, 14 y 15. Mirar las
referencias de estos capitulos.

Gratis

SPM webpage: http://www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm/

 Documentation : Muchos de los articulos publicados por el FIL y cuyos
algoritmos estan implementados en SPM.

» Courses : Transparencias de cursos anteriores organizados por el FIL

* Books : Ediciones anteriores del libro Human Brain Function, son gratis y
muchos capitulos son casi igual que en el libro de arriba, sobretodo la 2" Ed.
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Programas SPM5 en Matlab relacionados con esta presentacion

« spm_Ce.m: Definicion de las componentes de la matriz de autocovarianza.

e spm_Volterra.m: Convolucion de basis functions con las stimulus function
(Volterra de primer orden). Ademas extension para series de Volterra de 2°
orden.

e spm_orth.m: ortogonalizacion de Gram-Schimdt
* spm_hrf.m : Candnical HRF, se pueden modificar sus parametros

Todo lo gue vas haciendo esta guardado en la variable SPM.mat. Merece la
pena echarle un vistazo!!!!
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Programas SPM5 en Matlab relacionados con esta presentacion

e spm_fmri_spm_ui.m: especificacion de los parametros del modelo.

* spm_fMRI_design.m: construccion de la matriz de disefio y la definicion de
SPM.mat con todos los parametros del diseno.

e spm_spm.m: Nucleo duro de spm, estimacion de los parametros y matrices.

e spm_get bf.m: Eleccion de las funciones temporales (FIR, Gamma, Fourier,
Canonical)

* spm_get _ons.m: Construccion de las stimulus function, time/parametric
modulation

« spm_filter.m: Filtrado paso alto (multiplicacion de matrices).
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