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Résumé. Le modele génératif bilinéaire est I'un des cadres utilisés dans ’analyse
bayésienne des données d’Imagerie par Résonance Magnétique fonctionnelle (IRMf). De
maniere standard, cette analyse suppose que le cerveau entier peut étre activé par tous les
types de stimuli (visuel, auditif, etc.). Cependant la spécialisation fonctionnelle des régions
cérébrales montre que l'activité d’une région n’est due qu’a certains types de stimuli. La
prise en compte de stimuli non pertinents dans I'analyse, peut dégrader les résultats. Afin
de faire face a ce probléeme nous proposons, dans un cadre de Détection-Estimation Con-
jointe (DEC), une procédure de sélection de variables permettant de prendre en compte
cette pertinence (en terme d’activation évoquée) et de sélectionner automatiquement les
types de stimuli activant significativement la région cérébrale en question. Les perfor-
mances de cette approche sont illustrées sur données réelles.

Mots clé. Détection-estimation conjointe, modélisation bayésienne, imagerie par réson-
nance magnétique, neurosciences.

Abstract. The General Linear Model (GLM) is an important framework for analyz-
ing event-related functional MRI (fMRI) data. Studies usually assume that all delivered
stimuli possibly generate a BOLD response everywhere in the brain although activation
is likely to be induced by only some of them in specific brain areas. To face this issue,
we propose within a Joint Detection Estimation (JDE) framework, a variable selection
procedure that automatically selects the conditions according to the brain activity they
elicit. It follows an improved activation detection that we illustrate on real data.

Keywords. Joint detection-estimation, bayesian hierarchical modelling, magnetic res-
onance imaging, neuroscience.

1 Introduction

L’IRM fonctionnelle est basée sur le signal BOLD (Blood Oxygen Level Dependent)
sensible a l'oxygénation sanguine qui reflete de maniere indirecte ’activité neuronale du
cerveau [1]. L’analyse intra-sujet en IRMf met en évidence (i) la détection et la localisation



de la région cérébrale suscitée par un type de stimulus et (ii) 'estimation de la Fonction
de Réponse Hemodynamique (FRH) exprimant la dynamique de cette activité.

Dans [2] une approche Bayésienne qui traite (i)-(ii) simultanément a été proposée.
Cependant elle ne prend pas en compte le probleme de pertinence des types de stimuli.
En effet certains stimuli activent seulement certaines régions cérébrales. Détecter leur ef-
fet et estimer la FRH dans des régions inactives conduisent a des erreurs. Ce probleme a
été traité dans [3] dans un cadre de sélection de modeles qui nécessite la comparaison de
plusieurs modeles afin de choisir le meilleur. Dans ce papier, nous proposons une extension
de approche DEC dans laquelle nous ajoutons une étape de sélection de variables perme-
ttant de sélectionner automatiquement les types de stimuli pertinents dans chacune des
régions cérébrales individuellement. Ceci en introduisant une variable binaire exprimant
la pertinence du stimulus. Une approche de sélection de variables a déja été mise en place
dans [4, 5] afin d’évaluer I'activité cérébrale. Ceci est effectué de maniere plus générale en
DEC en utilisant un mélange gaussien a deux classes (activée et inactivée) au lieu de 'a
priori Bernoulli-Gaussian utilisé dans [4, 5]. Notre intervention concerne une sélection de
variable de niveau supérieur a celui du voxel. On s’intéresse a la sélection de conditions
(types de stimuli) effectuée sur toute une région cérébrale et donc a travers les regressions
individuelles du niveau des voxels de la région. Le modele proposé sera par la suite appelé
modele parcimonieuz et sera comparé au modeéle complet qui prend lui en compte tous les
types de stimuli.

2 Modele parcimonieux de détection-estimation con-
jointe

Un vecteur est par convention un vecteur colonne. On note la transposée par ‘. Sauf

cas contraire, j, m et i représentent successivement les indices a travers les voxels, types

de stimuli et composantes du modele de mélange (classes d’activation). La distribution
gaussienne de moyenne j et variance X est écrite sous la forme N (i, X).

2.1 Variables manquantes et observées

Pour une parcelle donnée ~, les données observées sont y = {y;,j € v} ou y; est
un vecteur de taille N représentant les décourts temporels du signal BOLD mesuré au
voxel j € . Les variables non observées ajoutées au modele sont : 1) Les niveaux de
réponses neuronales (NRNs) a = {a™,m =1: M} avec a™ = {a",j € v} ot M est le
nombre des conditions expérimentales (ou types de stimuli) et a; = {a}”, m=1:M } ; 2)
La FRH représentée sous forme de vecteur réel h = [hg, hat,, .-, b DAt]t de dimension
(D + 1) avec At le pas d’échantilonnage de la FRH; 3) Les étiquettes représentant les
variables d’affectation aux classes d’activation ¢ = {¢™,m =1: M} ou ¢ = {qgn,j € ’y}
avec q;" = i représente I'appartenance du voxel j a la classe ¢ pour la mieéme condition
expérimentale. Généralement le nombre de classes est 2 avec (i = 1) pour les voxels activés
et (1 = 0) pour les non activés. Le cas de déactivation a déja été traité dans [6].



Une condition est considérée comme non pertinente si le nombre de voxels qu’elle active
dans la parcelle est tres petit. Cette activité est donc supposée représenter un artefact.
Afin d’effectuer la sélection de conditions pertinentes nous avons introduit dans le modele
DEC [2], un nouvel ensemble de variables binaires w = {w™,m = 1: M} on w™ =1
reflete la pertinence du type de stimuli alors que w™ = 0 reflete sa non pertinence.

Le modele génératif bilinéaire parcimonieux est alors défini par 1’équation suivante :

M
Viey, yj= Z w™al' X™h + ¢, (1)

m=1

Ou X™ est une matrice binaire de dimension /N x (D+1) codant les occurences du stimulus
de type m qui ont été adaptées a une grille d’échantillonnage At. €; représente le bruit
(0]2-) et les artefacts physiologiques (représentés par une base orthogonale de fonctions
basses fréquences P de dimension N x L). C’est un vecteur gaussien de dimension N X 1,
g; ~ N(0,Q;"), avec Q; = % (Iy — PP') (Iy est la matrice d’identité de dimension
N x N). Pour plus de détails voir [7]. Le modele complet se déduit de I’équation (1) en
fixant w™ =1 Vm.

2.2 Modele hiérarchique

La densité de probabilité jointe est définie par :

p(y,w,a,q,h,0) =py|w,a,h,0)p(a|w,q0)p(h|0)p(w|q,d)p(q|0)p@) (2)

Nous allons maintenant définir chacun des termes précédents.
La vraisemblance p (y | w, a, h,8) est définie par p(y |w,a, h,0)= [] p(y; |w,a;, h,0), avec
Jjey

(yj |w, aj, h, 0) ~ N(er\r/{:l wma’;nth’ Qj_l) :

Le terme p(a|w, q,0) : comme dans [2], les NRNs sont indépendants entre types de stim-
uli. De plus ils sont supposés indépendants conditionnellement aux étiquettes ¢;"*. On peut
donc écrire : p(a|w,q,0) = mﬁ1};{7p(a§n |w™, ¢}, 0). On suppose que (a?"‘\wmzl, ;" =1, 9>~
N (p™,v™) pour i € {0,1} et (a?”]wm =0,q]"=1, 9>~./\/'(ugl, v{"). Les parametres du mélange
gaussien {pf", v1", v*,m =1 : M}sont estimés, a part pj' qui est supposée nulle pour tout
m. Plus précisément, la distribution de aj* dépend de I'état d’activation ¢j* du voxel j
quand le stimulus m est pertinent. Dans le cas contraire ¢j* n’a aucune influence sur la
distribution de aj* qui est supposé non activé et donc appartenant a la classe inactive dont
la distribution est centrée autour de 0. Ce qui reflete 'absence de la réponse du voxel j
au stimulus m.

Le terme p(w|q,0) : les variables binaires w sont indépendantes & travers les types de

M
stimuli, p(w|q,8) = [] p(w™|¢™,6) et suivent une distribution de Bernoulli dont la proba-
m=1

bilité de succés est donnée par une fonction logistique liée au nombre de voxels activés défini
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par ¢", p(w™ = 1[¢™,0) = F(3 e, ¢;").ou F est une fonction sigmoide F(z;71,72) =
(1+exp(—7i(z—72)))~!; 71 controle la pente de la sigmoide et 75 son point d’inflection qui
peut étre vu comme le seuil au-dessus duquel le stimulus est considéré comme pertinent.
Le terme p(h|f) : Selon [8, 2], I'a priori de la FRH reflete des contraintes garantissant
des variations temporelles lisses (pour plus de détails voir [8]).

Le terme p(q| @) : appartenance aux classes d’activation est indépendante d’un stimu-

M
lus a lautre [2] = p(q|0) = ] p(¢™|B™) en définissant p(¢™ | ™) comme un modele de
m=1

Potts & 2-classes de paramétres d’intéraction 8™ (pour plus de détails voir [2]).
Le terme p(0) : 0 = {02, ", 07", 05", 71,72, 8™, j € v,m=1:M}. Comme proposé dans [2], ces
parametres seront estimés sauf 71 et 7 qui sont fixés comme l'indique la section 4.

3 Estimation par échantillonnage de Gibbs

Le calcul de la loi a posteriori jointe p (w,a,q, h,0|y) n’est pas possible analytique-
ment. Ce qui nécessite un recours a l’échantillonneur de Gibbs qui permet d’obtenir un
échantillon de la loi jointe en simulant successivement les lois a posteriori conditionnelles
des parametres du modele. Comparé au travail effectué par [2], un bloc d’échantillonnage
prenant en compte la nouvelle variable w est ajouté. On s’intéresse particulierement aux
estimations des probabilités a posteriori p(w™ = 1]y) et p(¢j® = 1|y) représentées par
les moyennes a posteriori calculées sur ’ensemble des itérations apres une période de
chauffe. On obtient donc un vecteur de dimension M reflétant la pertinence ou non de
chaque type de stimuli et M cartes binaires représentant chacune les états d’activation
des voxels au stimulus de type m. Ces cartes sont obtenues en seuillant les cartes de prob-
abilité correspondantes estimées avec un seuil de 0.872 qui correspond approximativement
a une p-valeur de 0.05 [4]. Nous allons maintenant discuter plus en détail I'estimation de
w™ qui est basée sur 1'a posteriori conditionnel p(w™ |y, w\™, a,¢™, h,0) proportionnelle
a p(w™ | q™,0) [T, p(yj |w, aj, 1, 0) [T, p(a |w™, ¢, 0) ot w\™ = {w™ ,m' # m}. Pour
obtenir la probabilité que w™ soit nul on remplace w™ = 0 dans 'expression précédente
ce qui donne : p(w™ = 0|¢™,0) = 1 — F(3 e, q]"), p(yj|w,a;,h,0) ne dépend plus de
aj et p(a’ |w™,q}*,0) = N(a]*;0,0") ne dépend plus de ¢;*. On remarque que la proba-
bilité d’obtenir w™ = 0 dépend du nombre de voxels activés pour le stimulus de type m,
> ey 45" a travers le premier terme, des NRNs correspondants au stimulus m, {agn, JjEv}
a travers le troisieme terme et de {y;, aT', m' #m,j € v, h} atravers le quatrieme terme.
Chacun de ces termes influence indépendemment 1’a posteriori conditionnel de w™. Plus
précisément, le premier terme augmente quand le nombre de voxels activés diminue alors
que les deux autres termes ne dépendent pas de ¢™. De meéme, si a7 tend vers 0 le troisieme
terme diminue, alors que les autres ne sont pas influencés. Enfin, le second terme augmente
quand y; est bien expliqué par le modele en supprimant les stimuli 7 non nécessaires,
autrement dit quand le modele du bruit arrive a prendre en charge 1’absence des stimuli
non pertinents. Les valeurs de w™ influencent a leur tour la simulation des autres vari-
ables du modele, en particulier les étiquettes ¢™ qui paraissent favoriser la classe inactive
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quand w™ = 0 (voir les Figs. 1.a et 1.b). Quand w™ = 1, w™ n’a pas d’influence directe sur
I’affectation des classes active et inactive qui dépend dans ce cas des données observées.

4 Résultats et conclusion

Ci-dessous un exemple d’application qui montre les avantages du modele parcimonieux
proposé par rapport au modele complet. Les figures représentées sont en convention neu-
rologique (le coté gauche sur les figures correspond au coté gauche du cerveau). Les
données considérées sont des données d’IRMf non lissées acquises avec un paradigme
événementiel rapide comprenant différents types de stimuli sous forme de 10 conditions
expérimentales (compréhension de phrases, calcul mental et tache motrice selon des in-
structions visuelles ou auditives et des stimuli visuels damiers horizontaux ou verticaux).
Il y a une seule session de N = 128 scans espacés de 2.4s, chacun de 79 x 95 x 46 voxels.
L’intervalle inter-stimuli est d’'une moyenne de 3.76s et d'un écart-type de 1.99s.

Dans la région occipitale gauche (390 voxels) les stimuli moteurs, auditifs et cognitifs
sont sensés étre non pertinents. Les moyennes a posteriori ont été calculées sur 150000
itérations de I’échantillonneur de Gibbs avec une période de chauffe de 50000 itérations.
Nous avons fixé 71 = 1 et 5 = 273, ce qui représente 70% de la région étudiée. La valeur
élevée de 7 renforce a prior: la détection des stimuli non pertinents et nous permet
ainsi une bonne illustration de la différence entre les deux modeles. Notons que pour de
faibles valeurs de 73, les stimuli pertinents sont bien détectés mais sont aussi accompagnés
d’autres types de stimuli sensés eétre non pertinents.

Le modele parcimonieux détecte comme non pertinents les stimuli de calcul auditif
(Figs. 1l.a et 1.b), clics gauche/droit auditifs et phrase auditive avec des probabilités
a posteriort de 0.784, 0.937, 0.876 et 0.918 successivement. Les 6 stimuli visuels sont
considérés comme pertinents avec une probabilité a posteriori égale a 1.

Les Figs 2.a et 2.b montrent les contrastes normalisés des 6 stimuli visuels par rap-
port aux 4 stimuli auditifs pour le modele complet et parcimonieux respectivement. On
remarque que le nombre de voxels autour du contraste maximal est plus élevé dans le
modele parcimonieux. Ceci est bien confirmé par ’histogramme de la Fig. 2.c qui montre
une largeur d’histogramme moins élevée pour le modele parcimonieux.

Le modele parcimonieux diminue le nombre des faux positifs mais ne montre pas de
différence significative au niveau de ’estimation de le FRH par rapport au modele complet.
Les prochains travaux consistent en une étude plus approfondie du choix du parametre
79 et en 'amélioration de 1’'étape MCMC a l'aide des différents outils présents dans la
littérature. Nous nous intéresserons aussi au cadre bayésien variationnel qui montre une
alternative d’estimation intéressante pour la DEC [9].
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