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Integration vs. Segregation

univariate Analysen regional uni- oder multivariate Analysen inter-
spezifischer Effekte: welche Areale regionaler Effekte: wie interagieren
konstituieren ein neuronales System? die Areale eines Systems?

Funkt. Konnektivitat Effektive Konnektivitat

= zeitliche Korrelation zwischen = den EinfluBB, den ein neuronales
raumlich separierten System auf ein anderes ausubt

neurophysiologischen Prozessen

universelle Definition modell-abhangige Definition




Psycho-physiologische
Interaktionen (PPI)

e Bilineares Modell, wie sich der Einflul} einer Region A
auf eine Region B in Abhangigkeit vom
psychologischen Kontext C andert:

e C kann z.B. ein Kontrast zweier Bedingungen (C;=1,
C,= -1, 0 sonst) oder eine parametrische Variable
sein.

e Eine PPl entspricht einem kontext-abhangigen
Unterschied in den Regressionsgeraden zweier
regionaler Zeitserien.




Psychophysiologische
Interaktion
Aufmerksamkeit moduliert
das visuelle System

Aufmerksamkeit
X

\A

Area X = V5/MT ?

V5 activity

V1 activity




PPI: das statistische Modell und seine Interpretation

[V1ixC]- B
+V1-p2+C-p3+G- pc +ei

Zwei mogliche

@ Interpretationen:

o -0 0/ o

Modulation von V1—-V5 Modulation des Einflusses von Auf-
durch Aufmerksamkeit merksamkeit auf V5 durch V1-Aktivitat




Grenzen der PPI

Block design Rapid event related
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Gitelman et al., Neuroimage 2003



Dynamic Causal Modelling (DCM)

e Friston et al. 2003, | ([E—
Neurolmage 19:1273 Coregiter . | |Normalise . | | segment

Specify 1st-level Review

Specify 2nd-level Estimate

e implementiert in SPM

e bilineares Modell
effektiver Konnektivitat namic Caus




DCM - konzeptuelle Ubersicht

e Modellierung eines kognitiven Systems auf der
neuronalen Ebene

e neuronale Dynamik (z) wird durch
hamodynamisches Vorwartsmodell (A) in areal-
spezifische BOLD-Signale (y) “ubersetzt”

Ziel: Parameter auf der neuronalen Ebene so
Zu schatzen, dass die modellierten BOLD-
Signale den experimentell gemessenen BOLD-
Signalen moglichst gut entsprechen.




DCM: die neuronale Ebene

« Was modelliert DCM auf der neuronalen Ebene?
- Veranderung eines neuronalen “Zustands” uber die Zeit
- neuronaler Zustand reprasentiert durch Variable z

- kein direktes biophysikalisches Korrelat, am ehesten lokales
Feldpotential

e« DCM: Hirn = nicht-lineares, deterministisches System
e /Zustandsanderungen abhangig von:

- dem aktuellen Zustand (z),
o n
- den Inputs in das System (u), zZ = F(Z, I/[, H )

- mehreren Systemparametern (6).




e In DCM hangt die neuronale Dynamik des modellierten Systems
von 4 Parametern 6"={A,B,C,c} ab:

- intrinsische Konnektivitat — bestimmt, welche Areale — A -
einander wie beeinflussen

- kontextuelle Inputs — verandern Verbindungsstarken — B
- direkte (sensorische) Inputs — “injizieren” Aktivitat ins Modell — C

- areal-intrinsische Inhibition — laBt induzierte Aktivitat wieder — ¢ -
abklingen

Aktivitat im System wird

allein durch direkte

Inputs (C) erzeugt

— keine Spontanaktivi-
tat der Areale

0" wird durch ein Bayes-
Schatzverfahren
ermittelt




Neural state equation

State External Current External
Modulatory input changes modulatory state driving
u . .
uz(t)| I I I Driving input Inputs inputs
oI Cl | N ) [0 . 1

x=|4 +ZujBU) x+ Cu
j=1
6 ={A,B',..,B™ C}

SN T

Fixed Weights Weights for

connectivity  (strength) of  direct inputs
weights connectivity
modulation

Courtesy H den Ouden & J Heinzle



Das bilineare
Modell

z=F(z,u,0)

Neuronale intrinsische kontext-abhangige direkte
Zustands- Konnektivitit Konnektivitat Inputs
anderungen

1 1 1 1

z~(A+) u,B)z+Cu
: Integration

neuronale
Zustande

v
z
|

Hamodynamisches
Modell




Das hamodynamische Modell

5 hamodynamische activity
Parameter: “0)

h |
0" ={k,y,7,a, p; [ |

S

A 4
flow induction

wichtig fur Modell-Fitting, s
aber uninteressant fur f
statistische Inferenz

\ 4
changes in dHb

« Empirisch ermittelte T rEC) v g
a priori-Verteilungen. g

 Werden fur jedes Areal l
separat gefittet (wie

BOLD signal
neuronale Parameter). o

»(6) = A(v,q)




Beispiel: generierte Daten

Inputs u

AuliRaniiy

Neuronal activity

% (t)"l'_m BOLD signal
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X1 = A11X1 + C11U 0 20 40 60 80 100

time [s]

Courtesy H den Ouden & J Heinzle



Beispiel: generierte Daten

o

s ()€

x1(t)

-

X1 = aq1X1 + C11Uq
Xp = QX + A1X1
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Courtesy H den Ouden & J Heinzle



Beispiel: generierte Daten

Inputs u

L

Neuronal activity

WK

BOLD signal
oV Ve VaVaVsva U ava
X1 = A11X1 + C11Uy 0 20 40 60 80 100
time [s]

x2 = Up2X> + adr1X1 + u2b21 X1

e=fal= (e el ol)-Gl+ s oG

Courtesy H den Ouden & J Heinzle



Interpretation der neuronalen
Parameter-Werte

« Dynamisches Modell (Differential- n
gleichungen) — Parameter entsprechen H — {A, B, C, U}
Geschwindigkeitskonstanten (Hz), mit
denen Einflusse ubertragen werden

ldentische zeitliche Skalierung in allen

Arealen durch Faktorisierung von A und B
mit o: Alle Verbindungsstarken sind
relativ zu den Selbstverbindungen.

Jeder Parameter wird durch Mittelwert

(Ng|y) Und Kovarianz seiner a posteriori-

Verteilung gekennzeichnet. Der

Mittelwert lasst sich stat. mit einer

Schwelle y vergleichen (s.u.).




Statistische Inferenz auf DCM-Parametern:
Gruppen-Analyse

Analog zu “random effects”-Analysen in SPM konnen 2nd-Level-
Analysen auf DCM-Parametern durchgefuhrt werden:

Separates Fitten identischer
Modelle fur jeden Proband

Auswahl korrespondierender
Parameter

one-sample t-test: paired t-test: rmANOVA:
Parameter > 0 ? Parameter 1 > z.B. bei Multi-Session-
Parameter 2 ? Analysen pro Proband




Model comparison

e Ist mein Modell richtig?
e Gibt es ein besseres Modell?

« Was ist ein besseres Modell?




Planung einer DCM-Studie

e Geeignetes experimentelles Design:
- bevorzugt multi-faktoriell (z.B. 2 x 2)
- evtl. ein Faktor, der den sensorischen Input variiert
- evtl. ein Faktor, der den kontextuellen Input variiert

e TR:

- moglichst kurz (optimal: < 2 s)

« Hypothese und Modell:
spezifische a priori Hypothese festlegen
welche Parameter sind relevant?

sicherstellen, dass das angestrebte Modell auch geeignet ist,
diese Hypothese zu testen — initiale Simulation

Inferenz-Kriterien festlegen




Praktische Schritte einer DCM-Studie - |

1. Normale SPM-Analyse (fur jeden Proband einzeln)
« DCMs werden separat fur jede Session gefittet — Moglichkeit
der Konkatenierung bedenken (ansonsten Sessions einzeln
fitten und z.B. repeated measures ANOVA auf der 2. Ebene)

2. Definition des Modells

« Welche Areale & welche Verbindungen?

« Welche sensorischen & kontextuellen Inputs?
 Welche Parameter reprasentieren meine Hypothese?
« Wie kann ich die Spezifitat meiner Ergebnisse zeigen?

3. Entscheidung uber die Form der Analyse & Inferenz:
o Falls Einzelanalyse: stat. Schwelle? Kontraste?
o Falls Gruppenanalyse: welches 2nd-Level Modell?




Praktische Schritte einer DCM-Studie - Il

. Extraktion der Zeitserien, z.B. per VOI-Tool (Eigenvariate)
e cave: anatomisch & funktionelle Standardisierung wichtig
bei Gruppenanalysen!

. Evtl. Definition einer neuen Design-Matrix, falls die
“normale” Design-Matrix die Inputs nicht adaquat

reprasentiert
« NB: DCM liest nur die Timing-Information fur jeden Input aus
der Design-Matrix, Modell braucht nicht geschatzt zu sein.

. Definition des Modells

« per DCM-GUI oder matlab/BatCh




Praktische Schritte einer DCM-Studie - Il

/. DCM-Parameterschatzung

e« cave: Modelle mit vielen Regionen & Scans konnen
speicherplatzhungrig & rechenintensiv sein!

8. Modelloptimierung:

« Konnen Parameter weggelassen werden, ohne dass der

Modell-Fit signifikant abnimmt?
« Erklart ein komplexeres Modell die Daten signifikant besser?

9. Testen der Hypothese
Stat. Test auf den
relevanten Parametern

(je nach gewahlter Form
der Inferenz)




Beispiel: Attention to motion

’ \ oL Photic

- 0.57 .
Biichel & LT
- Friston {1997) Motion -

250 radial sich bewegende Attention
Punkte (4.7 °/s)

Bedingungen:
F - nur Fixationspunkt
A - Bewegung + Aufmerksamkeit « Motion und Aufmerksamkeit modulieren die

N - Bewegung o. Aufmerksamkeit e« Die intrinsische Verbindung V1—V5 ist bei
S -stationare Punkte Abwesenheit von Bewegung unbedeutend.




Summary
True dynamic model

system of differential equations

Models of
Hemodynamics in a single region s~ Az + ZuijZ +Cuy
Neuronal interactions .
Constraints on = (A + Z u, B’ )Z +Cu

Connections, Hemodynamic parameters

level ', EEG forward model
\
\\ P ot ‘ ‘:’ A [ S
\ FE2 e o MM W’W‘J\\WW‘”
R oy A
3 A AT ‘\ T Mt A
4 MR '& ; AN AN /A LA
S .l | e e
EaAmn  (RcaNentis
e Ml l\ d Al e

NN



