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Introduction:

Protocole d'activation cérébrale

Paradigme expérimental |

06x96x39x128
Signal 3D + temps :
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Activations neuronales

temps

Effet BOLD = Blood Oxygenation Level Dependent

signal



Introduction:

|

Spécialisation

==

E Analyse en IRMf j

@

|

Intégration

==

) C

- Attribuer une fonction a
une région donnée

1) Détection et localisation
des activations a une
stimulation donnée

2) Estimation de
I'hnemodynamique

{E;

Plus la fonction évolue

)

Plus la spécialisation et
I'intégration sont reliees

- Etudier la connectivité
fonctionnelle

- s'intéresse de plus en plus
aux données de repos (pas

de paradigme expérimental)

- Ex:
- Etude intra-sujets:
ACP, ACI
- Etude inter-sujets:
CanICA I
N




Introduction:

Détection et localisation de
I'activité dans le cerveau

Détection
estimation

spécialisation na
conjointe

\

de la réponse du systeme

Estimation de la dynamique
vasculaire cérebrale
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Hemodynamic
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Introduction:

Cerveau

Il existe une relation linéraire entre le signal
BOLD observé et les variations
Hemodynamiques liées aux stimulis

v

Systeme

linéaire

GLM



Modele linéaire généralisé GLM:

I Ne(lgfler Exprimé de facon linéaire une variable W Régression
obsérvée a l'aide de variables linéaire
Weci%e%rzburn explicatives J multiple
Variable observée Variables explicatives
Y] . ] — 1,...,1’1 Xj,r . J — 1:°")n
r = 1,...,R B,
Parametres
a estimer
Y1=Potb X b, Xyt AL RpX g€
E
Yo=BytB Xy t0,X, 5. tpp X, gt &, L'erreur
(bruit)

Yn=by*b, Xn1 +:82Xn,2+“ : +ﬁRXn,R+ €,

[1] Nelder J.A. & Wedderburn R.W.M. 1972. Generalized linear models. Journal of the Royal Statistical Society A 135 :370-384.
[2] McCullagh P. & Nelder J.A. 1989. Generalized linear models (second edition). Chapman & Hall, London.



Modele linéaire généralisé GLM:
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GLM & IRMf:

Yy — (X*h) B + & Filtre hemodynamique

représenté par la HRF

- 4 4 Linéarité o o
Stationnarité Additivité

Les contributions des
différents stimulis
sont additionnées




GLM & PyHrf (DEC):

| ostection
 Traitement: 03 (D ,F;yH:_f .
Probleme interdépendants . conjoint etection
. préférable : Phiippe : ©Stimation .
i Ciuciu : conjointe) :
Estimation /
Salima Makni (2006) (MCMC)
z;ggfgcehnedagﬁleaﬁgter)e voxels L'estimation permet !
de prendre en compte
la variabilité
Thomas Vincent (2010) (MCMC) hemodynamique La corrélation
- Introduction d'une dépendance spatiale spatiale est

prise en compte
grace a un filtrage
adaptatif
basé sur les champs

entre les voxels de la parcelle

Christine Bakhous

LOt(g(fl’Z)?an e de Markov
(DEC - VEM) (Selection de
Modeles - MCMC)
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GLM & PyHrf (DEC):

I " Salima Makni (2006) (MCMC) h

- Indépendance entre voxels

\(approche univariéee) p

4 B
Thomas Vincent (2010) (MCMC)

- Introduction d'une dépendance spatiale
Entre les voxels de la parcelle

\ /
4 N O N
Lotfi Chaari Ch"St'ZZI%akh ous Parcellisation
(2010) (Sel(e ctior{ de (ASL-AINSI)
(DEC - VEM)

Modeles - MCMC)
- 2R\ /

|

Choisir le modéle
le plus adapté
aux données

Mon nom — 28/01/2010 — Lieu 11 /=9



GLM & PyHrf (DEC):

Forme
Approche parcellique HRF <o [Tl
(plusieurs outils de parcelle
parcellisation dans pyhrf) Amplitude
variable
M e
_ m v m _
Yi = a; X" hy + PE; T b;

o,
e,
0

.........

m=1 \
Dérives basses
frequences

s Comment estimer les
w—/  parametres du modele ?
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Méthodes de Monte Carlo par chaine
de Markov:

I On a: Des données Y
Des parametres a estimer a,h,l, ...

Echantillonneur de Gibbs:
Permet de générer une séquences d'échantillons a partir de leur

probabilité jointe a posteriori p(x,.x,/y)

Iteration t+1 x’fl ~ p(Xl /Yy, th)

t+1 t+1)

Xy 7 P(Xz Iy, x
Aprés T itérations I'échantillon (X, .x,| obtenu suit la loi Plxy.X,ly)

----------

Comment calculer pP|x,.x,/y|.p(x,/yx,|.p(x,/yx,| 2

----------
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@: Méthodes de Monte Carlo par chaine
de Markov:

I Regle de Bayes:

oc @@

a posteriori : vraisemblance: a priori:
distributions des distribution des distributions des
parametres du données sachant paramétres du
modele sachant les parametres modele

les donneées du modéle (fixés a l'avance)

p x1/y,x2,...,xk) oC p(y/xl,XZ,...,xk) p(xl/xz,...,xk

MCMC sont couteuses en temps de calcul
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*

I : Variations temporelles lisses h

-----------------------------------------

de Markov:

hOZhD:O .-

---------------

-------------------------------------

m _.2m
e b N(ul,Gl
d;
A m _.2m
0o * N(uo 0,

--------------------------------------

Méthodes de Monte Carlo par chaine
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Selection de modeles (Pertinence
des conditions experimentales):

4 N Tache Auditive
Pertinence : Paradigme (Bruit pour la parcelle visuelle)
Les conditions expérimentales influencent audio/ A _
des régions cérébrales précises visuel ~ Tachevisuelle

\_ Y, (Bruit pour la parcelle Auditive)

But : Améliorer la Détection/Estimation en éliminant les conditions non pertinentes

M
yj= Y aluwrX"h, + Pt +b
m=1

|

Variable binaire exprimant
la pertinence de la condition

()

J
m 1 < m
Pr(w=1/q ):S J—ZC]J

y j: 1 i ] | 1 i ] ] | 1 i
1] 0 ne 0.3 04 na 0E 07 0.G 0.9 1
x= {14J) Sum, qim
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@ Selection de modeles (Pertinence
des conditions experimentales):

M
y; = Zw’;’thy + Pl + n,
m=1

*
-

m R
Wy P Sy 1
0 HiN(u?,Ggm)

---------------
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Sélection de modeles (premiers
résultats):

1000 Iterations
T,= 1000
T, =0.29

Variance bruit = 0.3

1
20 23

B HRF simulée

B HRF estimée
(Ancien modele)

HRF estimée
(Nouveau modele)
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Sélection de modeles (premiers

résultats):
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& Sélection de modeles (premiers
résultats):

Simulation ‘

Estimation

2 0.2 0.3 0.5 0.005

nrl_rmse 0031 0.0216 00167 00156  0.0136 0.0135

var 0.488 0535 0.698 36* 10 0626 0.00718
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Perspectives:

1) Etude de la pertinence des conditions:

a- validation du nouveau modele sur données réelles
b- Passage en DEC-VEM, comparaison avec DEC-MCMC

2) Sélection de modele:

- Nombre de classes (2 ou 3)

- Intérét de I'ASL pour la parcellisation
- Etude du phénomene d'habituation

- Modele du bruit

22
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PyHrf & SPM (CERVOX):

N ML

S

i

Paradigme événementiel
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