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General linear model (GLM) Einflihrung in das GLM

-vereinigende Alternative zur klassischen Statistik

-in den spaten 60ern eingefuhrt basierend auf der multiplen Regressionsanalyse

-T-tests, ANOVAs, ANCOVAs, und multiple Regressionen “Ubersetzt” in multiple
Regressionsprobleme

-gelost mit den selben Formeln und basierend auf derselben Logik

-leicht erweiterbar fur nicht-lineare Fragen
-SPM, andere fMRI Analyse Softwares, allgemeine statistische Software Packages

Ubersicht tGiber den Vortrag
- sehr kurze allgemeine Einfuhrung in das GLM
- Mini EinfGhrung in relevante Aspekte der Matrix Algebra
- detalillierte Einfuhrung in das GLM
-mittels eines behaviouralen (multiplen) Regressionsbeispiels
- Erweiterung auf ANOVAs im GLM
- das GLM in SPM (Vorschau auf morgigen Vortrag ,Das ALM in der fMRT")
-18t Level Analysen: multiple Regressionen
-meisten 2" Level Models: t-tests oder ANOVAs



Beispielstudie (Rose et al., Cereb Cortex, 2005) _

- Aufgabe im Scanner:
- Bilder (1 Sekunde) in 5 unterschiedlichen Sichtbarkeitsstufen
- jeweils Blocke von je 10 Bildern einer Sichtbarkeitsstufe (20 Sekunden)




Beispielstudie (Rose et al., Cereb Cortex, 2005) _

- Aufgabe im Scanner:
- Bilder (1 Sekunde) in 5 unterschiedlichen Sichtbarkeitsstufen
- jeweils Blocke von je 10 Bildern einer Sichtbarkeitsstufe (20 Sekunden)
- jeweils einer der Buchstaben A, B, C, D, E, F auf einem Bild
= Arbeitsgedachtnisaufgabe: 1-back vs. 2-back
= 5 (Sichtbarkeit) x 2 (n-back) faktorielles Design
- jede dieser 10 Bedingungen 2 mal in jeder der 3
Sessions im Scanner




Beispielstudie (Rose et al., Cereb Cortex, 2005) | BeiSpielstudie

- Uberraschungs-Gedachtnistest nach dem Scan:

- alte und neue Bilder

- alle Bilder 100% sichtbar
- Aufgabe: moglichst schell alt/neu-Entscheidung

neu




EinfUhrung in das GLM

- GLM: (multiple) Regression — ahnlich einer Gradengleichung y =ax+ b+ Fehler
- abhangige Variable (y) und unabhangige Variable(n)/Regressoren (X’s)

- a = Steigungsmald/Regressionskoeffizient/Parameter (im GLM: 3 - betas)
- b =Achsenabschnitt/Konstante

- Fehler = Residuen (im GLM: g)
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Ziel: = Beschreibung des Zusammenhangs zwischen x und y
— bei mehreren Regressorenx ; y=a,x, +a,x, +...+a,x, +1b+¢&

= Ziel des GLM: y als gewichtete Linearkombination von x;



— GLM ist in Matrizen und Matrix-Algebra formuliert Einfuhrung in das GLM

Matrizen

rechteckiges Feld/Tabelle von Elementen angeordnet in Zeilen und Spalten

Spalten >

04 37 09 21 63 (X, X, X, X, X

1.9 34 2.1 08 4.1 Xo1 XYoo KXoz Xoa Xys

56 23 47 04 29 | X3p X Azn X3y a5
n Spalten, jandert SICh>

- Elemente von Matrizen werden B S
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Spezialféille von Matrizen Mini-EinfUhrung in Matrix-Algebra

- Vektor: nur eine Zeile oder Spalte

Zeilen-VektOFXZ{xl’l xl,z xl,3 xl’4 xl,S] Spalten-Vektor xl,l
. X

- Skalar: nur ein Element {xn] 2,1
- Identitats-Matrix (immer eine quadratische Matrix) X =14
- analoge zur Zahl 1 1 0 0 0 0] X41
0100 0 X,
I,=|0 01 0 0 L O

00010

00 0 0 1]

- Matrizen: GroRbuchstaben; Vektoren und Skalare: Kleinbuchstaben

O . S X,
X — xi,l cee xi,j cee xi,n
_‘xm,l xm,j Tt xm n |




Matrizen-Rechnung

- Addition, Subtraktion und Punkt Multiplikation von zwei Matrizen:

- Multiplikation mit Skalar: jedes Element wird mit dem Skalar multipliziert
- Multiplikation mit einer anderen Matrix oder einem Vektor

- Anzahl der Spalten der linken Matrix muss genauso grold sein wie Anzahl der Zeilen

- Summe der Punkt-Produkte der Elemente einer gegebenen Zeile in A und einer

row |

Mini-Einfuhrung in Matrix-Algebra

- beide Matrizen mussen gleiche Dimensionen haben

- Element-weise addiert, subtrahiert oder multipliziert

der rechten Matrix

gegebenen Spalte in B

column |
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Matrizen-Rechnung _

- Multiplikation mit einer anderen Matrix oder einem Vektor

- Anzahl der Spalten der linken Matrix muss genauso grol} sein wie Anzahl der
Zeilen der rechten Matrix
- Summe der Punkt-Produkte der Elemente einer gegebenen Spalte in A und
einer gegebenen Spalte in B
- m-mal-n Matrix A - n-mal-p Matrix B = m-mal-p Matrix Produkt AB
- Beispiele: Matrix - Matrix = Matrix Matrix - Spalten-Vektor = Spalten-Vektor
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Matrizen-Rechnung Mini-EinfUhrung in Matrix-Algebra

- transponierte Matrix

- transponierte einer m-mal-n Matrix A ist die n-mal-m Matrix A’ (auch als AT
notiert), die man erhalt durch das Drehen von Zeilen in Spalten und umgekehrt

n n

m

i 1 0 0 0 0]

"A N " A A 01000

: . . : I;=/0 01 0 0

- die Inverse einer quadratischen Matrix ’ 00 0 1 0
- AB = BA = |, (Identitats-Matrix, analog zu axézl) 0000 1)

- wenn B existiert, ist sie eindeutig und wird A-' genannt, die inverse Matrix von A

- A ist dann invertierbar, regular, nicht-singular oder nicht degeneriert

- (Moore—Penrose) pseudoinverse Matrizen
- AT ist eine Verallgemeinerung der inversen Matrix
- wenn die Inverse nicht berechnet werden kann, z.B. bei nicht quadratischen oder
Rang defizient Matrizen (spater mehr weil SPM relevant)



— GLM ist in Matrizen und Matrix-Algebra formuliert _

y=aXx +a,x,+...+ax +1b+¢

gewichtete Regressoren Konstante

abhangige Variable
19|y




GLM in Matrizenschreibweise
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. Modellauswahl/-spezifikation

Regressionsanalyse Regressionsanalyse

Modellauswahl

, _ _ Parameterschatzung
-SPM 18t Level Analysen sind multiple Regressionen Modellgiite

Inferenz

-Regressionsanalysen im GLM intuitiver

. Parameterschatzung
. Beurteilung der Modellgute
. Inferenz/Signifikanztestung

Modellauswahl/-spezifikation

Wie viele und welche Regressoren werden in das Model aufgenommen?

Welche Art von Zusammenhang zwischen y und x's ist erwartet?

- erweiterbar zu nichtlinearen Zusammenhangen, z.B. ein logarithmischer Einfluss
| der unabhéngigén Variablen  y. = f3, log(zi)—|— B, +¢&,

-mit . = IOg(Z,-) ein lineares Model Y, = :B1xi + /Bo + &,



Beispielstudie: - Regressionsanalyse

= abhéngige Variable: Parameterschatzung
- mittlere Reaktionszeit (RT) im Gedachtnistest Modaellgute
Inferenz

- RT ~ Gedachtnisstarke
= 1 unabhangige Variable/Regressor (+ 1 Konstante)

- Sichtbarkeit der Bilder wahrend der Enkodierung in %

= Hypothese: linearer Zusammenhang zwischen Sichtbarkeit wahrend
der Enkodierung und RT beim Wiederkennen
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Parameterschitzung Regressionsanalyse
Modellauswanhl

Ziel [ —

— Regressionsgewichte bestimmen, so dass die abhéngig Hlelslere

Inferenz

Variable moglichst genau vorhergesagt wird
— Fehler soll minimiert werden

= Kriterium der kleinsten Abweichungsquadrate:
— SSE (Sum of Squared Errors) soll minimiert werden




Beispielstudie: - Regressionsanalyse

Modellauswahl

* 1 Regressor + 1 Konstante 'Parameterschétzung

= 2 Regressionsgewichte/Parameter zu schatzen

Modellgute
Inferenz

—=im GLM eine Formel fur das ordinary least square Verfahren fur alle
statistischen Anwendungen _

o=(xii)=| R

y=-0,006x+175+¢&
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— SSE soll minimiert werden

n

n
SSE:Zé‘f:g'g - S
i=l1

m

A A A

Fehler ¢: Spalten-Vektor
g . Zeilen-Vektor

Regressionsanalyse

Modellauswahl

p _

Modellgute
Inferenz

Multiplikation eines Zeilen- mit einem Spalten-Vektor ergibt ein Skalar

insbesondere, Multiplikation eines transponierten Spalten-Vektors (¢') mit sich selbst (¢)

ergibt die Summe der Quadrate der Elemente des Vektors, also die SSE

S

y=XpB+¢&
E=y—Xp[
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SSE=¢'e =(y - XB) (y— Xp)
SSE = 'y 28Xy + BXXS



Regressionsanalyse

Modellauswahl

SSE = y'y— 28X + BX'XB e

Inferenz

= Multiplikation eines transponierten Spalten-Vektors (¢') mit sich selbst (¢) ergibt die
Summe der Quadrate der Elemente des Vektors, also die SSE
= Multiplikation einer transponierten Matrix mit sich selbst ergibt die “Produkt-Summen-
£ Matrix”
- auf der Hauptdiagonalen die Summe der Quadrate der
Elemente der Spalten

- auf den anderen Diagonalen zeilenweise die Produkt-Summen

X' der Spalte und der anderen Spalten
EEEEEEEEE I'iIn
XX

= SSE — .4 IB-B ist eine quadratische Gleichung wie y — xz



Regressionsanalyse

Modellauswahl

SSE =yy-20'Xy+ XX .

- bei einem Parameter formen die SSE eine Parabel als Funktion von 3
- die partielle Ableitung der SSE nach 0 ergibt das (3, fur das die SSE minimal sind

SSE

OSSE
op’

B=(XX)"X}y

= 2XY+2XXB =0

SSEmm




- bei zwei Parameters (z.B. 1 Regressor und Konstante), formen | Regressionsanalyse
Modellauswanhl

die SSEs als Funktion der Bs einen 3-dimensionalan Kegel

mit genau einem Minimum Modellgilte
- die partielle Ableitung nach 0 ergibt die Kombination von zwei 3s Inferenz
bei denen die SSE minimal sind
- Implikationen
- eine eindeutige Losung
- Schatzung aller Parameter beim OLS Verfahren simultan in

einem Schritt




RT [s

1,7
1,6
1,5
1,4

Beurteilung der Modeligute

Proband 1

Proband 2

Regressionsanalyse

Modellauswanhl
Parameterschatzung

Inferenz

X
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1 =-0,006x+1,75+¢
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Welchen Anteil der beobachteten Varianz erklart das Modell?



Definitionen:
1) uneingeschranktes oder ,full° Modell:

- Model mit allen Regressoren
- Im Beispiel 1 regressors und die Konstante

y=px +pl+e

.

e Varianz
rot)

hangigen
)

odell

[,81 } N beo
Bo

e e e

erklar

i) eingeschranktes oder ,reduced’ Modell
- reduziert um mindestens einen Regressor verglichen zum ,full° Modell
- max. reduziert um alle Regressoren bis auf die Konstante

y=pl+e&
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Berechnung der relevanten Varianzen

beobachtete Varianz der
abhangigen Variable

Sum of Squares Total der
abhangigen Variable

geschatzte Parameter

durch das Modell vorhergesagte
Werte

Sum of Squares Model, die durch
das Modell erklare Varianz

Sum of Squares Errors, residuale
oder Fehler Varianz des Modells

SST = SSM + SSE

Berechnung der relevanten Varianzen des ‘full’
und ‘reduced’ Modells durch entsprechende

Modifikation der Designmatrix X.

1 _
sy =~ 2. (n, =)
i=1

SST = Z(yi _J_/)z
i=l




. P - Regressionsanalyse
Disesimin Atideis ieefbieidrschteten Beispiel Reg y

~ Modellauswahl

Varianz erkl das M(}(?e"? , b Parameterschatzung

R erklarte Varianz : _

— beobachtete Varianz - ‘ Inferenz

Proband 1 Proband 2

X
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d 25 56 75 160 0 25 50 75 100
Sichtbarkeit [%] Sichtbarkeit [%]
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Erweiterung/Verbesserung des Modells - Regressionsanalyse

- zweiter Regressor: _

Parameterschatzung
- Fehlerrate im Gedachtnistest um die unabhangige Variable RT zu Modellgiite
erklaren Inferenz
- RTs von falschen Antworten sind langsamer
RT [ms]
LA T T 1.7
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1.63 | 25 0.5 1.5
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Reaktionszeit

- Regressionsanalyse

Modellauswahl

i i F
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Sichtbarkeit [%]

— Determinationskoeffizient: R? — () 96
— Inkrement: 5% zusatzlich erklarte Varianz

beoba

— aber beide Regressoren sind hoch korreliert erkl Modell

— erklaren teilweise dieselbe Varianz der abhangigen
Variable (straffierte Flache)

— werden weniger reliabel geschatzt

— nachteilig fur die Statistik

= dieser Effekt der Korrelation von Regressoren wichtig in fMRT Designs und
Analysen (Mumford et a., 2015, PLOS ONE)



Inferenz Regressionsanalyse

Modellauswahl

* Formulieren und Testen von Hypothesen bzgl. einer Population Modellgute
Inferenz

basierend auf einer Zufallsstichprobe aus dieser Population

l) Ubersetzung der Forschungsfrage in statistische Hypothese

i) Null-Hypothese H: die Hypothese, die man zuruckweisen mochte
ii) Alternativhypothese Hy: die Hypothese, die man akzeptieren mochte

Il) Wahl des Signifikanzniveaus a
- Wahrscheinlichkeit, falschlich die Alternativhypothese zu akzeptieren (Typ | Fehler)

lll) F-Test oder t-Test?
— hangt von der Hypothese ab
- F-Tests: - Erklart ein Regressionsmodell die Varianz in den beobachteten Daten gut?
- Ist ein bestimmter Parameter ungleich Null? (ungerichtet)

- t-Tests: - Ist ein bestimmter Regressionsgewicht/Parameter grof3er als Null?

- Ist ein Parameter grol3er als ein anderer? (gerichtet)



Regressionsanalyse

F-Test
Modellauswanhl
- F-Tests: Erklart ein Regressionsmodell die die Varianz in den Parameterschatzung
beobachteten Daten gut? Modellgiite
- Erklart das Modell einen signifikanten Anteil der beobachteten _
Varianz?

- Erklart das uneingeschrankte Modell signifikant mehr Varianz als das maximal
reduzierte Modell?
- F-Wert: Verhaltnis zweier Varianzen (geteilt durch Freiheitsgrade)

e er Varianz ,full® Modell
~ ppr-Varianz full Modell ‘). b
I o P
9. | Re
E _(FEM®Er-Varianz ,red." Modell) — (Fehler-Varianz ,full Modell)

. Fehler-Varianz ,full’ Modell .



Regressionsanalyse

Freiheitsgrade/degrees of freedom (df) Modellauswahl

* F-Wert : Verhaltnis zweier Varianzen Parameterschatzung
* geteilt durch dfs _ - Modellgtite
Varianz 1 - Inferenz.
F — - de'a'lhIer P F —

"Varianz 2 ] >
Anner

- -’

—  df vVarianz des full Modell (zzntery = Anzahl der Regressoren

— df Fenler varianz (Nemnery = Anzahl der Beobachtungen — Anzahl der Regressoren
p L
_ _ F(5,5) =blau |
F- Verteilung _ F(20.20) = griin -

» Wahrscheinlichkeitsverteilung
* Form hangt von Anzahl der Freiheitsgrade ab
* F > F,: Hy kann zurickgewiesen werden

mit 95% Sicherheit - _
BN s SS—




Beispielstudie Regressionsanalyse

Modellauswahl

- Alternativhypothese = )
arameterschatzung
- das Modell erklart signifikanten Anteil der beobachteten Varianz Modellgtite
- Modell 1: 1 Regressor + Konstante Inferenz

- F(1,4) =40.4 > F,;; = 21.2 = H, wird zurlickgewiesen R? = 0.9]
- Model 2: 2 Regressoren + Konstante
- F(2,3) = 36.9 > F,;, = 30.8 = H, wird zuriickgewiesen R* = (.96

- Ergebnisse der F-Tests

- beide Modelle erklaren einen signifikanten Anteil der Varianz in den beobachteten
Daten:
- d.h. signifikanter Zusammenhang zwischen Sichtbarkeit der Bilder sowie der

Fehlerrate beim Abruf (Modell 2) und der Reaktionszeit beim Gedachtnistest

- erklarte Varianz des Modell 2 gro3er

- aber F-Wert von Modell 1 gro3er und F,; kleiner

- der zweite Regressor und die zusatzlich erklarte Varianz des Modell 2 kommen mit
‘Kosten’ (daruber hinaus, dass sie hier auch noch hochkorreliert sind!)

(nicht getestet, ob das zweite Modell signifikant mehr Varianz erklart!)



Regressionsanalyse

Modellauswahl

Parameterschatzung

Modellgute
Inferenz

- Zusammenhang zwischen der Anzahl der Regressoren und Signifikanz

= df Varianz des ‘full Modell (zahier) = Anzahl der Regressoren

- df Fepier varianz (Nennery = Anzahl der Beobachtungen — Anzahl der Regressoren

PVarianz 1
- Aﬂ

—

F=—CT
Varianz 2
- Anner

- Anzahl der Regressoren 1 = F-Wert |
- Anzahl der Beobachtungen 1 = F-Wert 1

=

= mehr Regressoren erklaren evtl. zusatzliche Varianz aber kosten Freiheitsgrade



t-Test

- t-Tests: - Ist ein Parameter grof3er als Null?

- Ist ein Parameter grol3er als ein anderer?

Regressionsanalyse

Modellauswanhl
Parameterschatzung
Modellgute

Inferenz

- Kontrast-Vektor: Welcher Parameter/Regressor soll getestet werden”

- gleiche Anzahl an Elementen wie der (3-Vektor

- jedes Element des Kontrast-Vektors korrespondiert mit einem 3 (und Regressor)

- Kontrastgewichte: Elemente eines Kontrast-Vektors

- Beispielstudie: Korreliert Sichtbarkeit signifikant positiv mit Reaktionszeit?

Ist das 3 des ersten regressors signifikant grof3er als 07?

Kontrast-Vektor ' =

1.765 |
1.629

1.204
1.254

1.443 | =

1 0 O]
0 0.5 1]
25 0.5 1
50 0.3 1
75 0.1 1
100 0.1 1
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t-Test Regressionsanalyse

Modellauswanhl
Parameterschatzung

- Ist ein Parameter grol3er als ein anderer? Modellgute
Inferenz

- t-Tests: - Ist ein Parameter grof3er als Null?

- Kontrast-Vektor: Welcher Parameter/Regressor soll getestet werden”
- gleiche Anzahl an Elementen wie der (3-Vektor

- jedes Element des Kontrast-Vektors korrespondiert mit einem 3 (und Regressor)
- Kontrastgewichte: Elemente eines Kontrast-Vektors

- Beispielstudie: Korreliert Sichtbarkeit signifikant positiv mit Reaktionszeit?
Ist das 3 des ersten regressors signifikant grof3er als 07?

Kontrast-Vektor &' = [1 O O]

B ] P

B
c'=[]1 0O O]=x 182 m . L= mm

IBO A -nB=C




- Beispielstudie: Korreliert Sichtbarkeit signifikant starker mit RT
0]

als die Fehlerrate?

.
11.765
1.629
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1.254

1 —1

0 0.5
25 0.5
50 0.3
75 0.1

100 0.1

1

e fd e

Py
P,

Py




- Beispielstudie: Korreliert Sichtbarkeit signifikant stirker mit Reak Regressionsanalyse

tionszeit als die Fehlerrate? ¢ = [1 —1 O] Modellauswahl
. _ Parameterschatzung
- Ist das [3 des ersten Regressors minus das [3 des zweiten Modellgite

Regressors signifikant grofer als 07 Inferenz

A,
c=[1 —1 o]+ p,
o

t-Wert: Verhaltnis von (Kontrasten von) geschatzten Parametern und geschatzter
Fehler-Varianz

f— c'p cp=15+(1p,)+056, =6 -5,

SSE . - geschétzte Fehler-Varianz der full models
\/dc (X°X)"c

- Vergleich des empirischen mit dem kritischen t,; der t-Verteilung
-die Nullhypothese H, wird zurickgewiesen wenn t > t,;;



Regressionsanalyse
F-Test J y
Modellauswahl

- F-Wert: Verhaltnis zweier Varianzen, kann berechnet werden z.B. Parameterschatzung

‘ . Modellgiite
) - Inferenz
D

- alternative Berechnung Uber die Sum of Squares Hypothesis SSH

F =

- Kontrast-Vektor oder Matrix
-um die Regressors zu spezifizieren, deren erklarte Varianz getestet werden soll

-gleiche Anzahl von Spalten wie Designmatrix
-Anzahl der Zeilen hangt von der Hypothese ab

-Beispiel:
-um zu testen, ob min. einer von drei Regressoren eines Modells Varianz
erklart 1 0 O
c=|0 1 O
O 0 1

-analog zum “effect of interest” or “Omnibus F-Test”: Erklart das ‘full’ Modell
signifikant mehr Varianz als das max. reduzierte Modell?



Regressionsanalyse

F-Test
Modellauswanhl
- Sum of Square of the Hypothesis SSH Parameterschatzung
N _ Modellglte
1 0 O - Inferenz.
c=/0 1 O
O 0 1

SSH =cfB '[c( X' X)) 'c'T ' ep

F=— .

SSE
Ahler

-

\

- mehr (und praktischer) Uber Kontrast Spezifikation, t- und F-Tests in SPM im Vortrag
von Philipp Taesler und Julia Jablonowski tber 15t and 2" Level fMRT

Analysen



Te] ; Beispiel Vari |
Beispielstudie: P arianzanalyse

Kodierung
— gleiches Model und Daten wie in der Regressionsanalyse: S el
— Kriteriumsvariable: Reaktionszeit im Gedachtnistest
— Regressoren: Sichtbarkeit der Bilder kodiert als 5 Faktorstufen
Sichtbarkeit Konstante Sichtbarkeit Konstante
y | X 123 45 / 123 45 /
1,77 0 1 0 0 0 0 1
1,63 25 Kodierung 0O 1 0 0 0 1
1,44 50-001001 =
1,20 | 75 0 0 0 1 01
125 | 100 0O 00 0 1 1
’ g J
Y Visualisierung der
Designmatrix X Designmatrix X

— Grenzen des Beispielmodels:
— keine Varianz in den einzelnen Faktorstufen
— Varianzanalyse nicht moglich



Modell: - Varianzanalyse

Kodierung

— bisher: Mittelwerte der Reaktionszeit einer Person e

— jetzt: einzelne Trials (n=30) im Gedachtnistest

— Regressionsanalyse
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Beispiel Varianzanalyse

Kodierung

] Designmatrix
— Varianzanalyse

Sichtbarkeit Konstante Sichtbarkeit Konstante
y | X 123 45 7/ 123 45 /
1,43 50 0O 01 0 0 1
1,58 25 O 1 0 0 0 1
145 | 25 O 1 0 0 0 1
185 0 . . 1 00001
’ odierung
1,06 | 100 gy |0 ) 0 0T 2
159 0 1 0 0 0 01
1,37 75 O 0 01 01
1.46 | 50 0O 01 0 01
133 | 75 0O 001 01
1,21 | 100 0 0001




- Parameterschitzung | 0.55

100% Sichtbark BeISpiel

0.41 75% Sichtbarkeit

0.23 50% Sichtbarkeit

b=(XX)" XY=

-0.01 25% Sichtbarkeit
0.03 0% Sichtbarkeit

1.25 Konstante

Modellgute

Varianzanalyse

Modellauswanhl
Parameterschatzung
Modellgute

Inferenz

Rz —0.99 (aber nicht direkt vergleichbar zum ersten Regressionsmodel,

da mehr Beobachtungen und mehr Regressoren!)

- Inferenz

ANOVA: Vergleich einzelner Faktorstufen via t-Tests oder post hoc Tests moglich

z.B.: Hy: RT bei 50% Sichtbarkeit grofl3er als bei 25% Sichtbarkeit?
Kontrast-Vektorc =[0 0 1 -1 0 0]

Kontrast: ¢ *b=0*B,+0*By+ 1*Bs+ (-1*B,) +0*Ps+0*Pe=

P3 - Ba



GLM in fMRT GLM in fMRT

-mass univariate approach:
- Aktivitat wird in jedem Voxel unabhangig von allen anderen Voxeln analysiert
(im Gegensatz zu multivariaten Verfahren, z.B. multivariate Mustererkennung)
- nur am Ende der Analyse werden die Ergebnisse in den Ubrigen Voxeln
berucksichtigt = Korrektur der Statistik fur multiple Vergleiche
(Lena Tiedemanns Vortrag Uber multiple Vergleiche)

-abhangige Variable ‘y’ and unabhangige Variablen/Regressoren ‘x’:

- unterschiedlich in 18t und 2™ Level Analysen

1st level oder single subject Analysen
- first Level fMRT: multiple Regressionsanalyse
- abhangige Variable y:
- Veranderungen der BOLD-Signalintensitat in einem Voxel Uber die Zeit, also in
jedem Volumen/Scan des Experimentes
- in SPM wird Signalintensitat Grau-Wert skaliert visualisiert: je dunkler, desto
geringer, je heller desto hoher



= y = BOLD-Signalintensitit in einem Voxel iiber die Zeit | GLMin fMRI = 1% Level
Regression Analyse

Volumen Signalintensitat  grau-wert skaliert relative Skala
1 0.2 . Maximum: weif}
2 0.5
3 0.7 -
4 0.1 L.
5 0.4
6 0.8 - oS
7 0.3 o
8 -0.1
9 0.3 0.2
2 10 0.6 )
() 11 0.8
i 12 1.2 0
) 13 0.9 Minimum: schwarz
N 14 0.3
15 0.1
16 0.4
17 0.7
18 0.5
19 0.9
20 1.2
21 1.1
22 0.9
23 0.5
24 0.2
25 -0.1
26 0.3

27 -0.4




Regressoren = unabhangige Variablen
- unabhangig — basierend auf dem Timing der experimentellen Bedingungen
- Neurone, die in die Verarbeitung/Reaktion auf Stimuli einer experimentellen
Bedingung involviert sind, zeigen zu dessen Onset erhohte Aktivitat
- elektrochemische neuronale Aktivitat = sehr kurzes Ereignis
— d0-Funktion (stick-Funktion; 0 und 1) zum Onset der experimentellen Bedingung

- neuronal Aktivitat kann nicht direkt mittel fIMRT gemessen werden
- erhohte neuronale Aktivitat triggert eine hemodynamic response function (hrf)
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1st Level Regressoren
— 3-Funktion zum Onset der experimentellen Bedingung

- neuronale Aktivitat triggert hrf

- Neurone involviert in die Prozessierung der Stimuli von Bedingung 1 sollten diese

hypothetische hamodynamische Antwortfunktion zeigen ~ BOLD Signal
Veranderungen



1st Level Designmatrix
- meist mehr als eine experimentelle Bedingung in Design Matri
- Beispielstudie: 5 Sichtbarkeits- x 2 n-back Stufen = 10 Bedingungen

- Unabhangige Variable vy:
Signalintensitat in jedem Volumen des Experimentes 1-back 2-back

e T =T [ R R T R )

0% Sichtbarkei
25% Sichtbarkei

50% Sichtbarkei
50% Sichtbarkei
75% Sichtbarkei
100% Sichtbarkei

Konstante

mehr dazu morgen im Vortrag Model Spezifikation
und Schatzung von Jan Glascher

-
- o0

Designmatrix



GLM in 15t Level-fMRI

(uswinjop) 3197



GLM in 2" Level-fMRT GLM in fMRT — 2" Level
abhangige Variable t-tests, ANOVAs

- Ergebnis der 15t-Level Analyse ein einem gegebenen Voxel lber die
Versuchspersonen (Werte in den con-images)

Regressoren
-0 und 1 Dummy-codierte Zuordnung dieser Ergebnisse (also der con-images) zu den

Bedingungen oder Faktorstufen
- diese wetde auf dem 2"d-Level liber Kontrast-Vektoren verglichen werden
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- mehr Gber 18t und 2" Level Modelle und Inferenz in SPM in Michael Roses Vortragen



Unterschiede von Design-Matrizen

Jfull-rank”

0 0,
25 0,5
50 0,3
75 0,1
100 0.1

ek ek e e

GLM in fMRT — 2nd Level
t-tests, ANOVAs

,<rank-deficient"
0 0 O

0 0 O
1 0 O
0 1 O
0O 0 0 0 1

0
1
0
0

o O O =
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—> Regressor als Linearkombination der anderen
Regressoren

1 *x1+1*x20+1* x34+1*Fxa+1%x5 = x6

= nicht alle Parameter konnen nicht eindeutig
geschatzt werden

= nicht alle Kontraste konnen geschatzt werden
(Kontrastgewichte mussen in der Summe 0 ergeben)



Unterschiede von Design-Matrizen

b=(XX)"'XYy

Inverse von X

Sfull-rank”
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GLM in fMRT — 2nd Level
t-tests, ANOVAs

Jrank-deficient”

1 00 0 0 1]
01 0 0 01
001 0 01
0001 0°1
000011
B =X"y

Pseudoinverse von X
(in SPM)



