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Zusammenfassung

Univariate Analysen anhand von Task-Experimenten, bei denen Probanden im
MRT unterschiedliche Aufgaben durchführen, gehören zu den Standardverfahren
der Neurowissenschaft. Ein alternatives Paradigma wurde Ende der 1990er Jahre
eingeführt: Es ermöglicht Hirnaktivität in Abwesenheit einer speziellen Aufgabe zu
untersuchen. Bei diesem sog. Resting-State (rs) liegt ein Proband für ca. 5-10 Mi-
nuten im Tomographen. Die Augen sollten hierbei geschlossen sein. Der Proband
sollte nicht schlafen und seinen Gedanken freien Lauf lassen. Während dessen wird
die Hirnaktivität aufgenommen. Mit unterschiedlichen Verfahren können aus die-
sen Daten konsistente Netzwerke der Hirnaktivität, sog. Resting-State-Netzwerke
(RSNs), extrahiert werden. Die kürzlich eingeführte Multiband-Technologie ermög-
licht räumlich, wie zeitlich, hoch aufgelöste funktionelle Aufnahmen, allerdings müs-
sen darauf aufbauende Methoden spezifisch für Multiband-Daten angepasst werden.
In dieser Arbeit werden unterschiedliche Vorverarbeitungsstrategien speziell für
multivariate Verfahren und Multiband-Daten erweitert und evaluiert. Hierzu wur-
de RETROICOR, eine Methode zur Regression von Atmungs- und Herzschlagar-
tefakten, für Multiband angepasst und dessen Wirkungsfähigkeit gezeigt. SOCK,
ein automatisierter Artefaktkomponentenklassifikator, wurde auf seine Multiband-
und Gruppenanalysefähigkeiten überprüft. In der Standardimplementierung sind
die Ergebnisse von SOCK auf diesen Daten bereits in einem guten Bereich, es
werden jedoch vielversprechende Verbesserungsvorschläge für den Klassifikations-
baum vorgestellt. Darüber hinaus werden Strukturen zeitlicher Abhängigkeiten in
den rs-fMRI-Daten untersucht. Zunächst werden hierzu die Besonderheiten der
Support-Vektor-Klassifikation bzw. Regression (SVM bzw. SVR) auf funktionel-
len Konnektomen beleuchtet. Es wird gezeigt, dass geschlechts-, augenstatus- und
altersspezifische Kanten in den Konnektomen zu finden sind. Darüber hinaus wird
gezeigt, dass die Wahl und Lokalisation der Knoten für die Konnektomerstellung
beliebig ist, so lang es ausreichend viele (mind. ca. 70) sind. In diesem Zusammen-
hang ist eine entsprechende Matlab-Toolbox für die SVM bzw. SVR auf funktio-
nellen Konnektomen entstanden. Untersuchungen zu Temporal Functional Modes
(TFMs) zeigen, dass es eine Altersabhängigkeit der zeitlichen Prozesse im Gehirn
gibt. Synchronizitäten einzelner Netzwerke/Modes werden explorativ anhand des
Kuramoto-Phasensynchronisationsparameters untersucht. Abschließend werden di-
mensionale Komplexitätsmaße auf rs-fMRI-Daten, mit einer umfassenden Betrach-
tung der Vorverarbeitungsschritte, evaluiert und eingeführt. Bei allen Verfahren
spielen Artefakte, die auf die Bewegung der Probanden zurückzuführen sind, eine
wichtige Rolle. Sie haben einen sehr starken Einfluss auf die Daten und somit auch
auf die Ergebnisse multivariater Verfahren. Sie müssen daher in jedem Teil dieser
Arbeit speziell betrachtet werden.
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Abstract

A common practice in neuroscience is the univariate analysis of task experiments,
where subjects are performing diverse tasks inside an MRI scanner. An alternati-
ve paradigm was introduced during the late nineties: With resting-state functional
MRI (rs-fMRI) it is possible to study brain function without a special task. For
about 5-10 min., subjects lie still inside the scanner, eyes closed, but not asleep.
While brain activity is recorded, subjects are let their minds wander freely. Using
a multitude of methods, it is possible to reliably extract consistent networks of
brain function, so called resting-state networks (RSNs). With research progressing,
new methods that allow recordings with higher spatial and temporal resolution
are emerging in the field. Multi band imaging, also called simultaneous multi slice
imaging, allows extremely high spatial and temporal resolutions, but has diverse
consequences for pre-processing procedures and multivariate analyses. In this thesis
RETROICOR, a method for physiological noise regression (PNR), will be adapted
for multi band data. This new procedure effectively reduces physiological noise in
multi band data and even in non-noise components. SOCK, an automated classifier
for noise components, will be evaluated on multi band data, as well as results from
group analyses. As SOCK is able to adapt to these kinds of data, results are quite
good, but changes in the classification tree promise even better results. The next
topic that will be examined are temporal dependencies in rs-fMRI data. Starting
with Support-Vector-Machines and Support-Vector-Regression (SVM and SVR) on
functional connectomes, discriminatory edges of gender-, eye-status- and age diffe-
rences will be shown. Interestingly it does not matter which parcellation strategy
for connectome creation is used, as even random points yield significant results.
In this context, a Matlab-Toolbox for SVM and SVR on connectomes will be pre-
sented. Another way to look at temporal dependencies are independent networks.
Recently introduced Temporal Functional Modes (TFMs) will be reproduced and
an age dependency will be shown. Network/Mode synchronicity will be examined
using the Kuramoto phase synchronisation parameter. The last part of this the-
sis will introduce dimensional complexity measures on rs-fMRI Data. This will be
done by a thorough review of different preprocessing technics and their effects on
these measures. Global differences in dimensional brain complexity, due to healthy
ageing, will be shown. Generally, artefacts caused by subject motion, play a big
role in fMRI data analysis and especially multivariate methods, which can be very
susceptible to those kinds of artefacts. Thus subject motion always needs to be
accounted for, in every part of this thesis. Diverse strategies to cope with subject
motion will be presented and discussed in the context of each chapter.
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1
Einleitung

1.1. fMRI - Schlüssel zum Bewusstsein “?” – “!”

“Die Suche nach dem Ich” und weiter: “Gemeinsam wollen Neurologen, Informatiker
und Psychologen ein Urrätsel der Philosophie lösen: Was ist Bewusstsein?...” so
titelt “Der Spiegel” am 15.04.1996. Der damalige US-Präsident Bush erklärt die
90er Jahre des letzten Jahrhunderts sogar zur “Dekade des Gehirns” und der Spiegel
schreibt [57]:

Forscher glauben sich immer näher
an die Lösung des größten Mensch-
heitsrätsels heranzutasten: “Wer ist
ich?” Es herrscht Aufbruchstimmung.
Schon bald, so eine weitverbreitete
Erwartung, werde es einem “Einstein
des Geistes” gelingen, alles vorhande-

ne Wissen über Hirn und Psyche zu
einer vollständigen Theorie des Be-
wusstseins zusammenzuschweißen.
...
Irgendwie müsse beim unentwegten
Geplauder der grauen Zellen das Be-
wusstsein – das Ich – entstehen.

Magnet Resonanz Tomographie (MRT) wurde als nichtinvasive Bildgebungsmetho-
de ab ca. 1984 in vielen Kliniken eingeführt. Nur sechs Jahre später wurde die funk-
tionelle MR-Bildgebung bzw. Imaging (fMRI) in ersten erfolgreichen Experimenten
am Massachusetts General Hospital vorgestellt. Mit einer sequenziellen, technisch
aufwändigen, doch schnellen und stabilen Puls-Sequenz, namens Echo Planar Ima-
ging (EPI) und unter Zunahme eines Kontrastmittels (Gadolinium) konnte das
erste funktionelle MR-Hirnbild (Aktivierungen des visuellen Kortex) erzeugt wer-
den [10].

Bereits sechzig Jahre zuvor wurden die Grundlagen für die kontrastmittelfreie funk-
tionelle MR-Bildgebung gelegt: Linus Pauling vom California Institute of Technolo-
gy zeigte 1936, dass sich die magnetische Beeinflussbarkeit von Hämoglobin ändert,
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1. Einleitung

je nachdem ob es an Sauerstoff gebunden ist oder nicht [128]. Unter Nutzung die-
ses Effekts, der auch Blood Oxygenation Level Dependent (BOLD) genannt wird,
wurden die ersten funktionellen MR-Ergebnisse im Frühjahr 1991 berichtet [10].

Diese und weitere fMRI-Ergebnisse der frühen 90er Jahre, führten die MR-Bild-
gebung in eine völlig neue Richtung: es war nicht nur möglich anatomische Auf-
nahmen, sondern darüber hinaus nichtinvasiv, relativ hoch aufgelöst, funktionelle
Aktivierungskarten zu erstellen. In Folge dessen luden Neurowissenschaftler immer
mehr gesunde Probanden ein, um, im Rahmen der Hirnforschung, die merkwür-
digsten Dinge im Tomographen zu tun. Im Anschluss wurden spektakuläre farbige
Karten erstellt, die im Gegensatz zu den regulären (in Graustufen gehaltenen) ana-
tomischen Aufnahmen, Aufsehen erregten. Eine Revolution hatte begonnen [10].
Schon Mitte der 90er Jahre war einiges über das Bewusstsein bekannt, der Spiegel
fässt dies so zusammen [57]:

• Sein Fassungsvermögen ist win-
zig: Das Bewusstsein vermag
nicht mehr als etwa sieben Infor-
mationseinheiten gleichzeitig auf-
zunehmen.

• Es arbeitet geradezu lächerlich
langsam: Nicht mehr als rund 40
verschiedene Ereignisse pro Se-
kunde kann das Bewusstsein un-
terscheiden – ein durchschnittli-
cher PC verarbeitet die millionen-
fache Informationsmenge.

• Es befasst sich nur mit einem
verschwindend geringen Teil der
im Gehirn ablaufenden Prozes-
se: Vermutlich nur ein Prozent
der Nervenzellen ist an der Verar-
beitung von Bewusstseinsinhalten
beteiligt.

• Es ist ungewöhnlich träge: Expe-
rimente beweisen, dass das Be-
wusstsein der Wirklichkeit um et-
wa eine drittel Sekunde hinterher-
hinkt.

In dem Artikel heißt es weiter [57]:

Der Fluss des bewussten Erlebens
und Handelns, erklärt der Münch-
ner Hirnforscher Ernst Pöppel, sei
in Zeitfenster von etwa 30 Millise-
kunden Dauer eingeteilt. Doch der
Mensch treibt in einem kleinen Boot
namens “Ich” auf dem unermessli-
chen Ozean des Unbewussten: Nicht

nur Kreislauf, Verdauung oder Hor-
monhaushalt werden vom Nervensy-
stem dirigiert. Auch die meisten Ge-
räusche, Gerüche, Tastempfindungen
und optischen Reize werden uner-
müdlich registriert, ausgewertet und
beurteilt, ohne dass das Bewusstsein
damit behelligt würde.

2



1.1. fMRI - Schlüssel zum Bewusstsein “?” – “!”

Der Spiegel findet hierfür die folgenden Beispiele [57]:

Dringt das Wort “Satz” ins Bewusst-
sein, so hat das Hirn es längst aku-
stisch vermessen, grammatisch ana-
lysiert und über seinen Sinn berat-
schlagt. Das Ich wird mit diesem Ab-
wägen, Prüfen und Deuten nicht be-
lästigt. Es weiß das Wort augenblick-
lich richtig einzuordnen, je nachdem,
ob ein Tennisstar einen Satz gewinnt,
einen Satz nicht versteht oder einen
Satz nach vorne macht. Ohne den
Hochleistungsfilter im Hirn wäre auch
der – glaubt man dem Guinness-Buch
der Rekorde – kürzeste Briefwechsel
der Menschheitsgeschichte unmöglich
gewesen. Im Jahre 1862 war der Dich-
ter Victor Hugo nach dem Erschei-
nen seines Buches “Les Misérables”
aufs Land gefahren, wo ihm aber die
Ungewissheit über den Erfolg seines
Werkes keine Ruhe ließ. Also schrieb
er seinem Verleger: “?” Unvermittelt
vermochte das Bewusstsein des Emp-
fängers die Nachricht in den richti-
gen Zusammenhang zu stellen und ihr
damit Bedeutung zu verleihen. Post-
wendend bekam Hugo die hochbefrie-

digende Antwort: “!”
...“Je pense, donc je suis – Ich den-
ke, also bin ich.” Dieser Satz eines
Namenlosen sollte 1637 zu einem der
berühmtesten der Philosophie wer-
den. Sieben Jahre später, 1644, er-
scheint die These noch einmal in la-
teinischer Sprache – “Cogito, ergo
sum” – im Werk des Mannes, der
nun endlich seinen Namen preisgibt:
René Descartes. ... António Damásio,
portugiesischer Neurowissenschaftler
und Neurologe fasst seine Gedanken
zu dieser These in seinem Buch un-
ter dem Titel “Descartes’ Irrtum” zu-
sammen: Der Franzose irre in seiner
“abgrundtiefen Trennung von Körper
und Geist”. Während der Philosoph
nur in sich selbst Antworten auf die
Fragen nach seiner Existenz sucht,
sieht der Neurologe bei seiner Arbeit
mit Patienten täglich, wie das Sein
das Bewusstsein bestimmt. Noch bis
kurz vor Drucklegung seines Werks,
sagt Damásio, habe er über einen an-
deren Titel nachgedacht: “Ich bin, al-
so denke ich.”

Diese populärwissenschaftlichen Artikelausschnitte aus dem Spiegel [57] verdeut-
lichen die Stimmung und Tragweite der Ergebnisse, die den neuen Methoden der
Neurowissenschaft in den frühen 90er Jahren zugeschrieben wurden, denn “Funktio-
nelle MR-Bildgebung, auch wenn sie gerade erst entdeckt wurde, war relativ schnell,
nichtinvasiv und funktionierte einfach — beeindruckend gut!” [10]. Seit Einführung
der funktionellen MR-Bildgebung lag jedoch ein Schatten auf den Ergebnissen, denn
die Korrespondenz aus BOLD-Kontrast und neuronaler Aktivität konnte nicht hin-
reichend geklärt werden. Nach langer Debatte und fundamentalen Erkenntnissen
aus multimodalen Studien [109] einigte sich schließlich die Fachgemeinschaft um
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die Jahrtausendwende darauf, dass der durch fMRI gemessene BOLD-Kontrast,
tatsächlich auf neuronale Aktivität zurückgeführt werden kann [83].

Zwanzig Jahre nach der anfänglichen Euphorie der frühen 1990er Jahre titelt ein re-
lativ desillusionierter Felix Tretter, Neurologe an der Münchner Ludwig-Maximilians-
Universität im Spiegel 09.2014: „Brücke zum Bewusstsein” und weiter: „Warum es
sich lohnt, das Gehirn einzuschalten, bevor man selbiges erforschen will” [171]. Er
schreibt: “Es geht um nichts weniger als die Frage: Was ist der Mensch? Nur sein
Gehirn?” Großprojekte wie das Human Connectome Project oder das mit einer Mil-
liarde Euro ausgestattete Human Brain Project sollen ein wahrhaftiges Computer-
modell des Menschengehirns liefern. Doch zumindest aus klinischer Sicht fällt seine
Bilanz der vergangenen zehn Jahre Hirnforschung nicht besonders positiv aus [171].
Aus seiner Sicht werden vier wichtige Probleme von Neurobiologen gewohnheitsmä-
ßig übergangen oder ungenau beantwortet [171]:

• Was genau ist das Geistige? Schon
über das “Bewusstsein” sind die
diversen Hirnforscher sich unei-
nig. Aus Testergebnissen entsteht
im Labor nur eine Karikatur des
Bewusstseins. Mit dem Erleben –
wie es ist, ein Bewusstsein zu ha-
ben, bekannt als Qualia-Problem
– hat dies wenig zu tun.

• Die zweite Frage, über die sich
Hirnforscher nicht einig sind, lau-
tet: Was genau ist das Ge-
hirn? Meist ist das Großhirn ge-
meint. Es hat sich aber gezeigt,

dass auch das Kleinhirn bei vie-
len geistigen Prozessen – Wahr-
nehmung, Denken, Gedächtnis,
Aufmerksamkeit – beteiligt ist.
Und was ist mit Hirnstamm und
Rückenmark? Wo ist die Gren-
ze? Wer nur das “Gehirn im
Tank” betrachtet, ignoriert, dass
der Mensch über die Sinne, sei-
nen Körper und vermittels seiner
Sprache verbunden und in eine so-
ziale und kulturelle Umwelt einge-
bettet ist – er lässt sich nicht auf
sein Gehirn reduzieren.
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• Wo im Gehirn sitzt eigentlich
der Geist? Dieses – dritte –
Problem der Neurowissenschaften
zeigt sich immer dann, wenn es
gilt, bestimmte psychische Funk-
tionen im Gehirn zu verorten. In
Studien heißt es dann, dass die
Gehirnregion X an der psychi-
schen Funktion Y “beteiligt” sei,
oder Y in X “verankert”. Hier fin-
den Forscher Korrelationen wie
die berühmte Beziehung zwischen
Storchenflug und Kindsgeburten
– aber verkauft werden sie als ur-
sächliche, als echte Kausalbezie-
hungen.

• Die vierte Frage, die ins Spiel
kommt, lautet: Wie sollten Hirn-
forscher mit den Ergebnissen ih-
rer Versuche umgehen? Die expe-
rimentelle Methode liefert nur in-
direkte und höchst unterschiedli-
che Bilder vom räumlichen und
zeitlichen Charakter der jeweili-
gen Gehirnprozesse. So sind die
beliebten bunten Hirnbilder nicht
Messungen, sondern Konstruktio-
nen von Konstruktionen: Weil wir
da etwas sehen/messen, nehmen
wir an, dass da etwas geschieht,
das für unsere Messung wichtig
sein könnte.

Fast schon resignierend schreibt Tretter weiter:

Wie sollen krankhafte Interaktionen
von etwa 100 Milliarden Nervenzel-
len mit 100 Billionen Synapsen bei
Angst oder Depression “verstanden”
werden? ... Es gibt eine Vielzahl me-
thodischer Probleme und im Umgang
mit den vielfältigen Daten, die neu-
rowissenschaftliche Experimente her-
vorbringen, sind Physiker und Ma-

thematiker notwendig. Sie werden
auch gebraucht, wenn es darum geht,
Modelle und Theorien zu entwickeln.
Wie sonst lassen sich das Gehirn und
seine Funktionen vernünftig simulie-
ren? Und zwar so, dass auch der Neu-
robiologe und Mediziner auf Anhieb
versteht, was da geschieht? [171]

Etwas versöhnlicher beschreibt Peter Bandettini in dem einführenden Artikel zur
“20 Jahre fMRI” Jubiläumsausgabe der Zeitschrift NeuroImage die Zeit als dyna-
mische Spannung zwischen den Momenten in denen man erstaunt war, was mit
fMRI gezeigt werden kann und den Momenten in denen man an die Grenzen oder
Probleme von fMRI gestoßen ist [10]. Besonders zu erwähnen sind, in diesem Zu-
sammenhang, drei interessante Veröffentlichungen dieser Grenzen: Zum ersten ist
dies eine funktionelle MR-Studie, bei der einem toten Lachs verschiedene emotiona-
le Bilder gezeigt und entsprechend signifikante Voxel gefunden wurden [15]. Diese
Studie verdeutlicht wie wichtig eine Korrektur auf multiples Testen ist. Eine viel zu
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hohe Falsch-Positiv-Rate (bis zu 70%) im Softwarepaket “AFNI” sorgte vor kurz-
em für aufsehen [48]. Hier wurde in Gruppenanalysen fälschlicher Weise gegen eine
stationäre Gaußverteilung getestet, anstelle die echten Verteilungseigenschaften zu
approximieren. Als drittes regt die folgende Studie zum nachdenken an: Mit den
gängigen Methoden der Neurowissenschaft soll die Funktionsweise eines Mikropro-
zessors entschlüsselt werden [95]. Es ist fast erschreckend wie wenig über die auf dem
Prozessor laufenden Programme (Donkey Kong und Space Invaders) aufzudecken
war und das obwohl (im Gegensatz zum Gehirn) die “anatomische” Struktur des
Prozessors (Bauplan) zur Verfügung stand. Klar ist, dass effektive Grenzen im Be-
reich der bildgebenden Technologie, Sensitivität, Auflösung und wie viel man über
neuronale Aktivität hieraus schließen kann, existieren. Dennoch, so Bandettini, sind
diese mit den momentan verwendeten Methoden noch lange nicht erreicht: Aktu-
ell befindet sich die Forschungsgemeinschaft noch auf dem steil ansteigenden Teil
der Lernkurve, wie das fMRI-Signal am besten zu extrahieren, zu nutzen und zu
interpretieren ist [10].

1.2. Magnet Resonanz Bildgebung (MRI)

Bei der MR-Bildgebung lässt bereits der Name vermuten, dass starke Magnetfelder
genutzt werden, um Bilder von biologischem Gewebe zu erstellen. Die Stärke dieser
Magnetfelder wird in Tesla gemessen. Tomographen bzw. Scanner besitzen heutzu-
tage eine Feldstärke von 3 Tesla, wobei noch bis vor ca. 5 Jahren eine Feldstärke
von 1.5 Tesla üblich war. Manche Forschungseinrichtungen arbeiten zur Zeit bereits
mit 7 bis 12 Tesla Scannern für Menschen und bis zu 24 Tesla Scannern für Tiere.
Zum Vergleich, das Erdmagnetfeld hat ungefähr eine Stärke von 0.00005 Tesla [84].
Der Vorteil von Scannern mit höheren Feldstärken ist, dass es mit diesen möglich
ist eine, um ein Vielfaches, höhere Ortsauflösung der Bilder zu erreichen. Nachteil
sind die, bei hohen Feldstärken schwer zu kompensierenden, Feldinhomogenitäten,
sowie die schnellere Erwärmung von Gewebe während der Messung in diesen Ge-
räten [27]. Grundlegend besteht ein MR-Tomograph aus einer Spule (zumeist aus
Niobium-Titan (NbTi)), die mit flüssigem Helium unter einer Temperatur von 12K
(-261◦C) gehalten wird und somit Supraleitfähigkeit besitzt. Supraleitfähig bedeu-
tet, dass aufgrund der niedrigen Temperatur der innere Widerstand der Spule fast
nicht vorhandenen ist und der einmal aufgeladene Strom in der Spule quasi un-
endlich fließen kann. Zur Bildgebung werden innerhalb des Scanners zusätzlich ver-
schiedene Elektromagneten (Gradientenspulen entsprechend der drei Dimensionen,
x,y und z), die oszillierende Pulssequenzen erzeugen, verwendet. Abhängig von der
Frequenz dieser Pulssequenzen wird Energie von einzelnen Atomkernen aufgenom-
men. Da Wasserstoff, in Form von Wasser, das am stärksten vertretene Element im
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1.2. Magnet Resonanz Bildgebung (MRI)

Körper des Menschen ist, wird die Frequenz der Pulssequenzen zumeist auf die von
Wasserstoff ausgerichtet. Die so aufgenommene Energie wird infolge dessen wieder
von den Atomkernen abgegeben und mittels Radio-Frequenz-Spulen gemessen. Sie
variiert Anhand der Anzahl und Art von emittierenden Nuklei [84].

Im Gegensatz zu der seit den 1920er Jahren existierenden Elektroenzephalografie
(EEG), bei der direkt die elektrische Aktivität des Gehirns gemessen wird, misst
die funktionelle MR-Bildgebung über den sogenannten BOLD-Effekt ein Korrelat
der Hirnaktivität [83]. Während EEG eine zeitliche Auflösung von wenigen Milli-
sekunden erreicht, misst fMRI regulär mit einer Time to Repeat, zu deutsch Wie-
derholungszeit im fMRI (TR) von wenigen Sekunden. Die Überlegenheit des EEGs
bezüglich der zeitlichen Auflösung wird allerdings von fMRI bezüglich der räum-
lichen Auflösung kompensiert: Aufgrund des inversen Problems ist der effektive
physiologische Ursprung eines Signals im EEG nur schwer zu verorten, im fMRI ist
eine genaue Lokalisation aktiver Voxel (reguläre Ortsauflösung von 3× 3× 3mm3)
möglich.

Für Aufsehen hat die kürzlich vorgestellte Multiband (MB) Technologie gesorgt [42].
Auch als Simultaneous-Multi-Slice (SMS) Methode bezeichnet, werden hierbei mit
einer speziellen Messsequenz, je nach MB-Faktor mehrere Schichten (zumeist zwei
bis acht) gleichzeitig aufgenommen und somit um ein Vielfaches höhere Auflösun-
gen (räumlich wie zeitlich) erreicht. Mit dieser Technologie können nun zeitliche
Auflösungen im Bereich von 300-600ms erreicht werden, was ein Quantensprung
im Vergleich zu den üblichen 2-3s ist. Es eröffnen sich völlig neue Möglichkeiten
der Datenanalyse, allerdings sind Daten, die auf diese Weise erstellt wurden, noch
völlig neu, kaum erforscht und insbesondere durch die zeitliche Filterung des BOLD-
Effektes beschränkt. In der Verarbeitung dieser Daten sind spezielle Anpassungen
und Kontrollen erforderlich. Zur Erstellung dieser Arbeit stand ein öffentlicher Da-
tensatz zur Verfügung der u.a. Multiband-Aufnahmen enthält, so erhält diese neue
Technik in verschiedenen Teilen dieser Arbeit eine besondere Betrachtung.

An dieser Stelle sei auf ein Standardwerk zur Einführung in die Technik der funk-
tionellen Magnet-Resonanz-Bildgebung verwiesen [84]. Es umfasst die technischen
Grundlagen der MR-Bildgebung und erklärt gängige neurowissenschaftliche Me-
thoden und Ansätze bezogen auf funktionelle Messungen und die entsprechenden
Besonderheiten. Darüber hinaus geben [79, 117] einen guten Überblick zu den The-
men der (Medizinischen) Bild- und Signalverarbeitung.
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Water phantom
Glass sphere containing water 
that is used to study fMRI 
signal properties in a non-
biological system.

Linear regression
Computation of a scaling factor 
such that multiplication of a 
regressor time course by this 
scaling factor will remove the 
greatest amount of variance 
when subtracted from a signal 
of interest.

Voxel
A volume element that is the 
smallest distinguishable, box-
shaped part of a three-
dimensional space.

spontaneous activity with task conditions and address 
several important questions regarding how spontaneous 
BOLD activity should be interpreted. We briefly discuss 
what is known about the physiology of spontaneous 
BOLD activity and conclude with a discussion of areas 
for future advancement in the field.

Methods for analysing spontaneous BOLD data
Spontaneous neuronal activity refers to activity that is 
not attributable to specific inputs or outputs; it repre-
sents neuronal activity that is intrinsically generated by 
the brain. As such, fMRI studies of spontaneous activity  
attempt to minimize changes in sensory input and 
refrain from requiring subjects to make responses or 
perform specific cognitive tasks. Most studies are con-
ducted during continuous resting-state conditions such 
as fixation on a cross-hair or eyes-closed rest. Subjects 
are usually instructed simply to lie still in the scanner 
and refrain from falling asleep. After data acquisition, 
two important data analysis issues must be considered: 
how to account for non-neuronal noise and how to 
identify spatial patterns of spontaneous activity.

Accounting for non-neuronal noise. An important differ-
ence between studies of spontaneous activity and more 
traditional studies of task-evoked responses is that the 
latter usually involve averaging across many trials. This 
averaging eliminates noise and increases confidence 
that the effect being studied is not an artefact. In studies 
of spontaneous activity, the signal being analysed and 
interpreted is the noise that task-evoked studies seek 
to remove by averaging. A natural concern, therefore, 
is that spontaneous activity results are contaminated  
by or even due to an artefact, such as scanner instability 
or non-neuronal physiological fluctuations. Consistent 
with this concern, spontaneous BOLD fluctuations have 
been observed in a water phantom16 and physiological 
fluctuations, such as cardiac or respiratory activity, 
account for a significant fraction of spontaneous BOLD 
variance in human data17–20. Fortunately, a large amount 
of work has gone into addressing this concern.

One strategy to account for non-neuronal noise is 
to use a high sampling rate, which prevents aliasing of 
higher frequency cardiac or respiratory activity11,12,21,22; 
however, this comes with the limitation of reduced spatial 
coverage. Alternatively, physiological parameters can be 
measured during BOLD acquisition and removed from 
the data through linear regression18–20,23,24. Finally, noise 
sources can be isolated from the BOLD data itself through 
techniques such as independent components analysis 
(ICA, see below)25–27, regressing out signals that are com-
mon to all voxels (the global signal)16,28,29 or signals from 
regions that are likely to have a relatively high degree of 
physiological artefact relative to the amount of neuronal 
activity, such as the ventricles or white matter24,29.

In a sense, these strategies take the place of the aver-
aging in task-evoked studies and attempt to ensure that 
spontaneous BOLD analyses are not simply interpreta-
tions of non-neuronal noise. Thoughtful implementation 
allows the neurobiologically meaningful information in 
spontaneous BOLD data to be emphasized.

Identifying spatial patterns. Techniques for identifying 
spatial patterns of coherent BOLD activity, an analysis 
often referred to as functional connectivity (BOX 1), are 
also required. The simplest technique is to extract the 
BOLD time course from a region of interest (called a 
seed region) and determine the temporal correlation 
between this extracted signal and the time course from 
all other brain voxels (FIG. 2). This approach is widely 
used owing to its inherent simplicity, sensitivity and 
ease of interpretation10–14,24,29–36. However, it has some 
disadvantages. The results are dependent on the a priori 
definition of a seed region, multiple systems cannot be 
studied simultaneously and the extracted waveform may 
not be a true independent variable when assessing statis-
tical significance. In response to these limitations other 
more sophisticated techniques for analysing spontane-
ous BOLD data have been proposed.

Hierarchical clustering still requires a priori defini-
tion of seed regions37–40. However, instead of extracting 
the time course from just one seed region, the time 

Figure 1 | Traditional fMRI analysis and BOLD noise. Unaveraged blood oxygen level dependent (BOLD) time course 
(magenta) from a region in the primary visual cortex during a simple task paradigm that requires subjects to open and close 
their eyes. The paradigm is shown in blue (delayed to account for the haemodynamic response). Traditional functional 
magnetic resonance imaging (fMRI) analysis involves correlating BOLD data with a stimulation time-course across multiple 
blocks. This in effect averages across each condition and performs a subtraction, minimizing ‘noise’ in the BOLD signal and 
highlighting regions that are modulated by the task paradigm. In this case, subtraction of the eyes-closed condition from 
the eyes-open condition identifies a BOLD signal intensity difference in the primary visual cortex (shown on the right).
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Abbildung 1.1. Beispiel für ein Task-fMRI Experiment, Bild aus [67],
dargestellt ist der Kontrast aus den abwechselnden Zuständen Au-
gen auf und Augen zu.

Resting-State fMRI

Der Großteil funktioneller neurowissenschaftlicher Studien beschäftigt sich mit der
Reaktion des Gehirns auf eine Aufgabe (Task) oder einen Stimulus: wie bereits
erwähnt, laden Neurowissenschaftler Probanden regelmäßig dazu ein die ausgefal-
lensten Dinge im Tomographen zu tun. Es wird kontrastiert wie sich das Gehirn
bei einer “Aktion” im Vergleich zum “Ruhezustand” verhält. Dieses Prinzip des
Task-fMRI ist in Abbildung 1.1 verdeutlicht: im Experiment ist der Proband wäh-
rend der Messung im Scanner angehalten abwechselnd die Augen zu öffnen und zu
schließen, kontrastiert man beide Zustände erhält man die Aktivierung des visuellen
Kortex [67]. So betrachtet ist die Aktivität des “ruhenden” Gehirns nichts mehr als
zufälliges Rauschen, ähnlich dem schwarz/weiß Rauschen des analogen Fernsehge-
räts bei dem kein Sender gefunden wurde. Bekommt das Gehirn nun eine Aufgabe,
z.B. Augen öffnen oder schließen, fokussiert sich die sonst zufällige Hirnaktivität
auf genau diese Aufgabe [137]. Dabei zeigen aktuellere Forschungsergebnisse etwas
ziemlich bemerkenswertes: eine ganze Menge bedeutungsvoller Aktivität passiert
gerade dann, wenn sich eine Person zurück lehnt und gar nichts tut [110, 137].
Es hat sich gezeigt, dass wenn unser Bewusstsein ruht, wenn man ruhig sitzt und
tagträumt, im Bett liegt und schläft oder gar für eine OP narkotisiert wird, kom-
munizieren unsere Hirnareale unaufhörlich miteinander [137]. Die Energie die für
diese Aktivität verbraucht wird ist sogar 20fach größer als die, die für bewusste Re-
aktionen auf einen bestimmten äußeren Stimulus verwendet wird [137]. Das Gehirn
zeigt also gerade bei Abwesenheit von explizierter Ein- und Ausgabe eine star-
ke, nicht zufällige Aktivität [67]. Funktionelle Aufnahmen im MRT, bei denen die
Probanden keine spezielle Arbeitsanweisung erhalten, werden als Resting-State fM-
RI (rs-fMRI)-Aufnahmen bezeichnet. Die erste Veröffentlichung dieses Paradigmas
erfolgte bereits 1995 [24]. Probandenübergreifend konnten anschließend kohären-
te Tieffrequenzfluktuationen des BOLD-Signals beobachtet werden, die trotz ihrer

8



1.2. Magnet Resonanz Bildgebung (MRI)

NATURE REVIEWS | NEUROLOGY  VOLUME 6 | JANUARY 2010 | 17

can provide non-overlapping information reflecting 
various spatial levels of neuronal synchrony.

Spatial levels of neuronal synchrony
Synchrony in intrinsic activity is typically characterized 
to be network specific, but a closer inspection reveals 
synchrony at multiple spatial levels. At the whole-brain 
level, the global signal (averaged across all brain regions) 
is positively correlated with much of the gray matter. 
Moreover, the global signal has been shown to represent 
more than just the average of network-specific signals,33 
and might be influenced by global changes, such as the 
level of arousal (Figure 2a, left-hand panel). Moving 
towards the direction of greater spatial specificity, syn-
chrony in intrinsic activity also exists between networks 
such as the default mode network (DMN) and the dorsal 
attention network (DAN; Figure 2a, middle panel).7,14,26,34 
Even within a network, heterogeneity of neuronal syn-
chrony exists,7,35,36 although this heterogeneity is often 
poorly characterized. By use of seed-based mapping, 
many networks can be reproducibly generated using a 
variety of canonical seed locations, although detectable 
dif ferences in the correlation maps can exist depending 
on the exact seed used. One way to study these dif ferences 
is to use partial correlation mapping (Figure 2a, right-
hand panel),35 which can be conceptualized as simu-
lating a functional lesion by mathematically removing 
the neuronal activity contribution from a specific ROI 
(see Zhang et al.37 for an exact mathematical definition of 
partial correlation). In the context of using intrinsic acti-
vity as a biomarker for disease, one must keep in mind 
that functional connectivity occurs at multiple spatial 
levels, and that various diseases might be sensitive to 
connectivity changes on different spatial scales.

Various specialized methods exist to distinguish 
and visualize the multiple levels of spatial integration. 
Frequently, a special type of seed-based correlation is 

used. Multiple ROIs, often termed nodes, are defined in 
representative regions of multiple functional networks, 
and the neuronal activity time course from each ROI 
is extracted. By calculating the correlation in neuronal 
acti vity among these nodes, one can construct a tree 
that represents the relatedness of the nodes, using algo-
rithms such as hierarchical clustering (Figure 2b).38 A 
concep tually similar tree can be derived through ICA by 
systematically varying the number of a priori-defined 
components. In effect, this approach varies the threshold 
of statistical independence for the separate components 
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Figure 1 | Intrinsic neuronal activity is synchronous within 
neuroanatomically and functionally related regions of the 
brain. a | By comparing the neuronal activity between a seed 
region (each blue circle) and the rest of the brain, one can 
generate a correlation map of brain regions that share 
similar neuronal activity to that of the seed. Here, we show 
six of the major networks: visual, sensorimotor, auditory, 
default mode, dorsal attention, and executive control. The 
scale numbered 0–7 indicates relative correlation strength.  
b | Correlations in intrinsic neuronal activity are not confined 
to the cortex but extend to subcortical regions such as the 
thalamus and the cerebellum. The top left panel shows  
the cortex partitioned into multiple regions: prefrontal  
(dark blue), motor and premotor (orange), somatosensory 
(light blue), parietal and occipital (yellow), and temporal 
cortex (green). In the right-hand panels, the thalamus and 
the cerebellum are colored according to the cortical partition 
that is most correlated with each subcortical region. 
Correlations in intrinsic activity closely match connectional 
anatomy derived from nonhuman primates. For an expanded 
discussion, see Supplementary Figure Legend 1 online. 
Abbreviations: c, coronal; s, sagittal; t, transverse. 
Permission obtained from Oxford University Press © 
Zhang, D. et al. Cereb. Cortex doi:10.1093/cercor/bhp182.
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Abbildung 1.2. Resting-state Netzwerke die entsprechend der eingezeich-
neten Saatpunkte gefunden wurden, Bild aus [194].

hohen Dynamik, konsistente Resting-State-Networks, zu deutsch Ruhe-Netzwerke
(RSN) formen [50]. Abbildung 1.2 zeigt sechs durch Saatpunktverfahren gefundene
Resting-State Netzwerke. Bei diesem Verfahren wird die Korrelation zwischen dem
Zeitverlauf eines sogenannten Saatpunktvoxels und den Zeitverläufen aller anderen
Voxel im Hirn berechnet. Auf diese Weise entsteht eine Hirnkarte von Korrelati-
onskoeffizienten die zeigt welche Voxel stark korrelierte Zeitverläufe besitzen. Setzt
man zum Beispiel einen Saatpunkt in ein visuelles Areal erhält man eine Karte
des dazugehörigen visuellen Netzwerks. Wählt man einen Voxel im Motorkortex
erhält man wie [24] 1995 das Sensorimotorische Netzwerk. Unter Zuhilfenahme ei-
ner Datenbank bildgebender funktioneller Studien1 konnten am Oxford Centre for
Functional MRI of the Brain (FMRIB) tausende von Aktivierungskarten aus auf-
gabenbasierten Studien mit den Aktivierungskarten aus den Analysen von rs-fMRI-
Daten verglichen und eine Korrespondenz von aufgabenbasierter und Ruhedynamik
der Hirnaktivität gezeigt werden [161]. Insgesamt hat sich in den letzten Jahren eine
Einteilung in 14 unterschiedliche Resting-State-Netzwerke etabliert [157]. Diese 14

1BrainMap, Datenbank funktioneller, aufgabenbasierter Studien, ca. 30.000 Probanden
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Netzwerke werden wiederum eingeteilt in sogenannte task-positive Netzwerke und
ein task-negatives Netzwerk [68]. Task-positiv bedeutet in diesem Zusammenhang,
dass dieses Netzwerk eine Korrespondenz zu einer aufgabenbezogenen Aktivierungs-
karte hat. Das task-negative Netzwerk ist jedoch eine Kuriosität: Es zeigt vor allem
dann starke Aktivität wenn keines der Task-positiven Netzwerke aktiv ist, es kann
daher als Basisprogramm oder auch “Default-Mode” des Gehirns bezeichnet wer-
den [68]. Populärwissenschaftlich im Scientific American “Die dunkle Energie des
Gehirns” [137] genannt, könnte dieses Netzwerk ein weiteres wichtiges Puzzleteil
zum Verständnis des Bewusstseins sein. Es sieht so aus, als würde gerade dieses
Netzwerk Basisfunktionen für Gedächtnis und Aufmerksamkeit bereitstellen [137].
Wahrscheinlich spielt es eine kritische Rolle bei der generellen Synchronisation al-
ler Hirnnetzwerke, ähnlich der eines Dirigenten eines Orchesters, ohne den sich die
Synchronisation der einzelnen Instrumentengruppen beim Spielen einer Sympho-
nie als äußerst schwierig darstellt. Geht man davon aus, dass das Default-Mode
Netzwerk (DMN) das Gehirn für bewusste Aktivität vorbereitet, könnte die Erfor-
schung des Verhaltens dieses Netzwerks tatsächlich Erkenntnisse über die Natur der
bewussten Wahrnehmung liefern [137]. Darüber hinaus verspricht der “Blick hinter
die Kulissen der tagtäglichen Wahrnehmung”, dass mit der Erforschung des DMN
neue Erkenntnisse über Grundlagen neurologischer Krankheiten gewonnen werden
können [137]. Patienten müssen sich zudem nicht geistigen Übungen im Scanner
unterziehen, denn ohne Task können selbst Patienten untersucht werden, die anson-
sten nicht in der Lage wären spezielle Aufgaben im Scanner zu lösen [137]. Bereits
jetzt gibt es eine große Studienzahl von Patienten mit Alzheimer, Depression, Autis-
mus und Schizophrenie, bei denen Veränderungen von Verbindungen zu Arealen des
DMN gezeigt wurden [194]. Alzheimer könnte sogar als Krankheit des DMN bezeich-
net werden, denn die Zusammenfassung von Arealen, die von Alzheimer betroffen
sind, ist fast deckungsgleich zu den Arealen des DMN [137]. Diese Erkenntnisse
können nun als biologische Wegweiser (Marker) für diagnostische Zwecke eingesetzt
werden, das Verständnis zu neurologischen Krankheiten und deren Ursachen erwei-
tern und darüber hinaus neue Heilungsstrategien zu Tage fördern. Zudem ist die
Langzeitreproduzierbarkeit eine weitere Charakteristik der RSNs, so dass diese im
Krankheitsverlauf beobachtet werden können [43]. Im Nature Review Artikel [194]
“Krankheit und die dunkle Energie des Gehirns” werden die Schlüsselpunkte der
rs-fMRI-Analyse zusammengefasst:
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1.3. Methoden, Fortschritte und Fallstricke

• Der Großteil der vom Gehirn ver-
brauchten Energie wird der intrin-
sischen neuronalen Aktivität zu-
geschrieben.

• Die intrinsische neuronale Aktivi-
tät manifestiert sich als spontane
Fluktuationen des BOLD-Signals
und zeigt Synchronizitäten inner-
halb neuroanatomisch und funk-
tionell verwandter Hirnregionen.

• Viele unterschiedliche Methoden,
jede mit speziellen Vor- und Nach-
teilen, haben sich etabliert um
Synchronizität von intrinsischer
neuronaler Aktivität (funktionel-
le Konnektivität) zu finden.

• Veränderungen der funktionellen
Konnektivität wurden in Bezug

auf unterschiedlichste neurologi-
sche und psychiatrische Erkran-
kungen gefunden und könnten auf
lange Sicht als klinische Biomar-
ker dienen.

• Funktionelle Konnektivität hat
das Potential als präoperatives
Hirnkartierungswerkzeug einge-
setzt zu werden, um Regionen zu
identifizieren, die während einer
neurochirurgischen Operation ge-
mieden werden sollten.

• Viele Erkenntnisse die mit der
Grundlagenforschung zur intrinsi-
schen neuronalen Aktivität erzielt
wurden, helfen bei der Interpre-
tation von klinischen Veränderun-
gen bei der Progression neurologi-
scher Erkrankungen.

1.3. Methoden, Fortschritte und Fallstricke

Es gibt eine Vielzahl von Methoden, mit denen rs-fMRI-Daten untersucht werden
können. Abbildung 1.3 versucht diese in ein grobes Schema von fünf Hauptkate-
gorien zu fassen. Bekannt ist bereits das Saatpunktverfahren mit dem Karten von
RSNs extrahiert werden können [112]. Weitere kartenbasierte Maße, die in der Li-
teratur Verwendung finden, beschreiben die, bzw. sind verwandt mit der regionalen
Homogenität (ReHo [193]) oder der Amplitude von Niederfrequenzfluktuationen
(ALFF [197]). Die resultierenden Hirnkarten werden zumeist für statistische Tests
von Gruppenunterschieden eingesetzt [168]. Bei Searchlight-Analysen wird mit ei-
nem sogenannten “Searchlight” oder Suchlicht jeder Voxel in seiner Umgebung ein-
zeln beleuchtet: Das Searchlight wandert von Voxel zu Voxel und untersucht die zur
Umgebung des gerade ausgewählten Voxel, um am Ende eine genauere Information
zur Lokalisation multivariater Gruppenunterschiede zu erhalten [104].

Ein Problem in der Analyse von fMRI-Daten sind Artefakte. Man kann sich vor-
stellen, dass, zum Beispiel, Probandenbewegungen einen viel stärkeren Einfluss auf
einfache statistische Maße wie Varianz oder Mittelwert haben, als der eigentlich zu
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1. Einleitung
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Abbildung 1.3. Entwurf einer Mindmap zur Kategorisierung von Metho-
den die auf rs-fMRI-Daten angewendet werden. Diese ist nicht allum-
fassend, auch wären andere Zuordnungen denkbar. Dem Leser soll so
jedoch eine Einordnung der Methoden der folgenden Kapitel an die
Hand gegeben werden.
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1.3. Methoden, Fortschritte und Fallstricke

analysierende physiologische Hintergrund. Trotz aufwändiger Vorverarbeitung, Be-
wegungskorrektur und der Regression der Signale aus Cerebrospinal Fluid (Gehirn-
Rückenmarks-Flüssigkeit, lat. Liquor cerebrospinalis) (CSF) und White Matter
(Weiße Substanz, lat. Substantia alba) (WM) ist das Signal-Rausch-Verhältnis
(SNR) der Grey Matter (Graue Substanz, lat. Substantia grisea) (GM) durch Ar-
tefakte belastet. Besonders multivariate Verfahren scheinen empfindlich bzgl. sy-
stematischer Störungen in den Daten zu sein. In Kapitel 3 sollen unterschiedliche
Vorverarbeitungs- und Rauschbeseitigungsmethoden evaluiert werden, um fMRI-
Daten für multivariate Verfahren optimal vorzubereiten. Hierzu sind, im Rahmen
dieser Arbeit, folgende Veröffentlichungen entstanden [144, 145].

Das Konzept von funktionellen Konnektomen beschreibt die zeitliche Kopplung von
Hirnarealen anhand von Pearson Korrelationen gemittelter Zeitverläufe [32]. Kon-
nektome werden zumeist mit Methoden der Graph-Theorie [32, 186] oder maschi-
nellen Lernverfahren [61] untersucht. Kapitel 4 beleuchtet diesbezüglich die Beson-
derheiten der Support-Vektor-Klassifikation bzw. Regression (SVM bzw. SVR) auf
funktionellen Konnektomen. Es wird versucht anhand des Normalenvektors, aus der
Klassifikation, Kanten in den Konnektomen zu finden, die den Klassenunterschied
erklären. Für die Wahl und Lokalisation der Knoten zur Konnektomerstellung wer-
den unterschiedliche Strategien gegenübergestellt. Hierzu sind, im Rahmen dieser
Arbeit, die folgenden Veröffentlichungen entstanden [146, 148, 149, 150]. Eine Ver-
öffentlichung bzgl. einer, in diesem Kontext entstandenen, Matlab-Toolbox befindet
sich in Vorbereitung.

RSNs lassen sich, neben dem Saatpunktverfahren, ebenso über eine räumliche In-
dependent Component Analysis [87] (ICA) (hierzu mehr im folgenden Kapitel)
berechnen [50]. Wenn auch beide Verfahren konzeptionell unterschiedlich sind, ist
es dennoch möglich, bei entsprechend gewählten Saatpunkten, ähnliche Ergebnisse
mit beiden zu erzielen [94, 176]. Die Strategie einer zeitlichen ICA hat sich als äu-
ßerst schwierig herausgestellt und wird in Kapitel 5 genauer betrachtet. Explorativ
werden im zweiten Teil des Kapitels Synchronizitätsbetrachtungen zu den einzelnen
zeitlichen Netzwerkkonfigurationen angestellt.

Komplexitätsmaße, die auf rs-fMRI-Daten angewendet werden, sind noch nicht weit
verbreitet, allerdings könnten sie sehr zum Verständnis des funktionellen Aufbaus
des Gehirns beitragen [163]. Insbesondere dimensionale Komplexitätsmaße [182],
wie sie auf EEG Daten eingesetzt werden, sind noch völlig neu für den Einsatz auf
rs-fMRI-Daten. Daher beschäftigt sich Kapitel 6 mit der Evaluation des Einflusses
von unterschiedlichen Vorverarbeitungsschritten und Kovariaten auf dimensionale
Komplexitätsmaße. Eine Veröffentlichung zur Veränderung der dimensionalen Kom-
plexität (anhand eines normalisierten MPSE-Maßes) bezüglich gesundem altern,
befindet sich in Vorbereitung.

13





2
Grundlagen

In diesem Kapitel sollen die Grundlagen zur Verarbeitung von funktionellen Resting-
State MRI Daten (rs-fMRI-Daten) erklärt werden. Zu Beginn gibt es einen Über-
blick über einzelne Schritte der Datenvorverarbeitung. Im Anschluss werden Metho-
den des überwachten und unüberwachten Lernens, die im späteren Verlauf dieser
Arbeit angewendet werden, im Kontext von rs-fMRI-Daten vorgestellt.

2.1. Vorverarbeitung von rs-fMRI-Daten

Um die funktionellen fMRI-Daten auszuwerten, bedarf es einer langen Datenvor-
verarbeitungskette, die ständig an die untersuchten Paradigmen, sowie aufgrund
neuer Forschungsergebnisse, angepasst werden muss [41, 84]. Stetige Fortschritte
bei den Scanner-Herstellern, sowie die Entwicklung neuer Vorverarbeitungsmetho-
den, die das Signal zu Rausch Verhältnis verbessern, führen zu einer sich immer
wieder ändernden Vorverarbeitungskette. Einige Schritte sind jedoch fundamental
und in jeder Vorverarbeitung zu finden, diese sollen im Folgenden erläutert werden.
Ebenso sind an dieser Stelle insbesondere [79, 84] zu empfehlen. Für die Auswer-
tung funktioneller MR Studien stehen, je nach Messprotokoll, Hirnbilder aus un-
terschiedlichen Sequenzen zur Verfügung. Es ist üblich, dass zu den funktionellen
Aufnahmen auch anatomische Aufnahmen angefertigt werden. Die funktionellen
Aufnahmen zeigen den BOLD-Effekt und liegen meist in einer Auflösung von ca.
3× 3× 3mm3 vor. Anatomische Aufnahmen sollen mit dem T1 Kontrast und einer
Voxelgröße von ca. 1 × 1 × 1mm3 das Gehirn anatomisch möglichst genau abbil-
den. Beide Modalitäten (funktionell 4D, anatomisch 3D) werden benötigt, um mit
unterschiedlichen Verfahren, die im folgenden Vorgestellt werden, die Daten vor-
zuverarbeiten. MR-Aufnahmen werden Schichtweise aufgenommen, daher sollten
als erste Schritte diejenigen ausgeführt werden, die auf den Aufnahmezeitpunkten
der einzelnen Schichten basieren. Zum einen ist dies die Regression von physiolo-
gischen Parametern wie Atmung und Herzschlag (dazu mehr in Kapitel 3.2). Zum
anderen schließt sich daran, je nach Mess-Paradigma, eine “Slice-Timing”-Korrektur
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2. Grundlagen

an. Hierbei werden die Aufnahmezeitpunkte der einzelnen Schichten so aufeinan-
der angepasst, dass jedem 3D Volumen der funktionellen Aufnahme, ein einzelner
Aufnahmezeitpunkt zugewiesen werden kann. Es folgen Bewegungskorrekturen, die
versuchen Bewegungen, die der Proband im Scanner während der Messung ausführt
zu kompensieren. Der nächste Schritt ist eine Regression von Störsignalen, die das
BOLD-Signal der Grauen Substanz (GM) überlagern bzw. beeinflussen könnten.
Bei der Co-Registrierung werden nun die funktionellen und anatomischen Aufnah-
men aufeinander registriert, so dass Transformationen, die auf den anatomisch hoch
aufgelösten Daten berechnet wurden, auf die funktionellen Aufnahmen übertragen
werden können. Die anschließende Segmentierung der anatomischen Aufnahmen
erkennt Gewebekanten und erstellt entsprechend probandenspezifische Karten für
Graue Substanz (GM), Weiße Substanz (WM), cerebrospinale Flüssigkeit (CSF),
Schädelknochen, Haut und Luft. Diese werden genutzt, um im abschließenden Nor-
malisierungsschritt das Gehirn des Probanden in einen normierten Standardraum
zu transformieren, so dass probandenübergreifende Vergleiche und Berechnungen
angestellt werden können.

Slice-Timing Korrektur

Die Slice-Timing Korrektur passt Zeitunterschiede, die bei der Aufnahme von un-
terschiedlichen Schichten eines 3D-Volumens auftreten, volumenspezifisch an [84].
fMRI-Bildgebung ist schichtbasiert: es werden die Schichten eines Volumens aufstei-
gend bzw. absteigend, jeweils mit einem gewissen Abstand (“Gap”) zwischen den
Schichten gemessen, um Sättigungseffekte benachbarter Spins zu verhindern. Al-
ternativ wird häufig, gerade bei rs-fMRI, “interleaved” (ineinander verschachtelt),
bzw. im Zeilensprungverfahren gemessen: hierbei werden erst die Schichten mit
ungerader und dann die mit gerader Schichtnummer gemessen (bzw. umgekehrt).
Auf einen Abstand zwischen den Schichten kann so verzichtet werden und zwi-
schen der Anregung benachbarter Schichten steht die maximale Relaxationszeit zur
Verfügung. Unabhängig davon welche Methode verwendet wird, es entsteht immer
ein Unterschied zwischen den Aufnahmezeitpunkten der einzelnen Schichten eines
Volumens. Über eine Interpolation mit der zur halben Repetitionszeit (TR) gemes-
sen Referenzschicht werden diese Zeitunterschiede mit der Slice-Timing Korrektur
ausgeglichen. Auf diese Weise wird dem aufgenommenem Volumen ein einzelner
Aufnahmezeitpunkt zugewiesen [84]. Simulationen und empirische Untersuchungen
haben gezeigt, dass gerade task-basierte (insb. für schnelle Event-basierte Tasks)
fMRI-Aufnahmen in Standardzeitauflösung von dieser Korrektur profitieren [159].
Für die in dieser Arbeit vorliegenden rs-fMRI-Aufnahmen, die zum Teil mit der
Multiband-Technik und einer sehr geringen TR gemessen wurden, ist der Einsatz
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2.1. Vorverarbeitung von rs-fMRI-Daten

dieser Korrektur nicht erforderlich, da die Zeitunterschiede zwischen den Schich-
ten vernachlässigbar gering werden und das Signal zu Rausch Verhältnis durch die
Korrektur nicht verbessert wird [190].

Bewegungskorrektur

Der nächste Schritt ist die Bewegungskorrektur: hierbei wird versucht die Bewegung
der Probanden während der Messung auszugleichen. Standardprogramme sind z.B.
das Realignment aus SPM [4] oder MCFLIRT [91] aus der FSL Suite. Beide Verfah-
ren unterscheiden sich nur marginal. Zu Beginn wird ein Volumen aus der Zeitserie
als Referenz-Volumen festgelegt (bei SPM das erste, bei FSL das in der Mitte
aufgenommene). Im Anschluss werden mittels Kantenextraktionen rigide Registrie-
rungen von allen verbleibenden Volumen zum Referenzvolumen durchgeführt. Für
FSL geschieht dies in drei Schritten: als erstes wird ein globales Minimum anhand
einer Näherung auf einem Unterraum (Subsample mit einer Voxelauflösung von
8×8×8mm3) gesucht. Im Anschluss wird dieses Minimum auf einem Unterraum mit
einer Voxelauflösung von 4×4×4mm3 mit zwei weiteren Suchen bei immer strenger
werdenden Konvergenzkriterien verfeinert. Mit diesen Ergebnissen werden entspre-
chend der Translationen in x, y, und z-Richtung, sowie der Rotation um jede dieser
Achsen, die sechs rigiden linearen Transformationen für jedes Bild zum Folgebild be-
rechnet. Mittels trilinearen Interpolationsverfahren werden diese Transformationen
korrigiert und somit die Bewegung des Probanden ausgeglichen [91].

Weitere Verfahren zur Kompensation von Bewegungsartefakten

Die Bewegung der Probanden hat sich zu einem der größten Probleme der funktio-
nellen MR Bildgebung herausgestellt (siehe Kapitel 3). Besonders hochempfindli-
che maschinelle Lernalgorithmen können leicht durch Residuen von Bewegungsar-
tefakten beeinflusst werden, was folglich zu falschen Ergebnissen führt. Beispielhaft
soll in diesem Zusammenhang der Effekt aufgeführt werden, dass sich männliche
Probanden während rs-fMRI Messungen signifikant mehr bewegen als weibliche,
so dass Klassifikatoren durch Bewegungsartefaktresiduen fehlgeleitet werden und
datensatzübergreifend signifikante Klassifikationsergebnisse erreichen, die jedoch
nichts über die eigentlichen Hirnaktivitäts- bzw. Konnektivitätsunterschiede aus-
sagen (mehr dazu in Kapitel 4.2). Es konnte gezeigt werden, dass BOLD und Bewe-
gung stark korreliert sind, wenn es keine entsprechende Kompensation gibt [132].
Die Ergebnisse der Studie sind in Abbildung 2.1 zusammengefasst. Es ist klar zu er-
kennen, dass es an Zeitpunkten, für die eine große, plötzliche Bewegung verzeichnet
werden kann, auch eine damit korrelierenden Änderung im BOLD-Signal vorliegt
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networks (Newman, 2010). Values of 1 indicate that two sets of assign-
ments are identical (knowledge of one distribution gives full informa-
tion about the other distribution), whereas values of 0 indicate that an
observer gains no information about one distribution from the other.

Computations and visualizations

MRI images were processed using in-house software. Network calcu-
lations were performed using MATLAB (2007a, The Mathworks, Natick,
MA). Brain surface visualizations were created using Caret software
and the PALS surface (Van Essen, 2005; Van Essen et al., 2001).

Results

Single timecourses in a single subject demonstrate a relationship
between head motion and changes in the BOLD signal, even after data
realignment and regression of realignment estimates and their deriva-
tives from the data. Fig. 1A shows rs-fcMRI timecourses at 3 left occipital
regions of interest (ROIs) in a single subject. These data are from a single
childwith RMSmovement of 0.50 mm(processed data are 3 mm isotro-
pic voxels derived from 3.75×3.75×4 mm acquisition voxels). The
extent of movement in this scan would be considered low (i.e., of high
quality) by many investigators. The timecourses are all quite similar,
and there are several major peaks and troughs in the data. Fig. 1B dis-
plays the six head realignment estimates for this subject. Fig. 1C shows
the absolute values of the differentials of the timecourses, identifying
the periods in which the rs-fcMRI signal was most rapidly changing.
These periods correspond to the peaks and troughs of Fig. 1A, and
Fig. 1D compresses the six realignment parameters into a single index
of framewise displacement (FD) by summing the absolute values of
the differentials of the six parameters. There is evident correspondence
between plots in Figs. 1C and D. As Figure S2 shows, such relationships
between timecourses and head displacement are not unique to occipital

cortex, and canbe seen throughout the brain. The pattern is quite similar
across ROIs, but there are differences in the sensitivity of particular time-
courses to particularmovements,whichmight result from theproximity
of ROIs to gray/white matter or gray matter/CSF interfaces in particular
directions.

A general relationship between head motion and changes in BOLD
signal across the brain can be seen in every subject examined in this
paper (N=119 in four cohorts). A brain-wide collection of 264 ROIs
based upon meta-analytic fMRI data and resting state functional con-
nectivity data (independent of the present data) (Power et al., in
press) was used to produce rs-fcMRI timecourses in each subject (see
Methods, Table S1 for coordinates, Figure S3 for locations on a brain sur-
face). Fig. 2A plots the absolute values of the derivatives of the 264 time-
courses as a function of framewise displacement for the same subject
shown in Fig. 1. A loess curve using a quadratic fit over the adjacent
5000 data points is shown in black. The data are scattered, but there is
an unmistakable trend for frames with high movement to be frames
with large changes in many timecourses. Fig. 2B plots such loess curves
for all 22 children in Cohort 1, demonstrating that this trend is a general
feature of the data, and is not particular to any subject. As the inset
shows, there is a strong relationship of motion and rs-fcMRI signal
change down to a framewise displacement of 0, suggesting that any
and all movement tends to increase the amplitude of rs-fcMRI signal
changes.

It is now clear that across subjects, periods of head movement tend
to contain rs-fcMRI data inwhichBOLD signal is rapidly and substantial-
ly changing. Neural activity representing movement planning and exe-
cution is surely present at such times, but the signal changes observed
during movement do not correspond to the neuroanatomical patterns
onewould predict formotor-relatedneural activity. For example, as Fig-
ure S4 shows, during head motion, signal changes are not confined to
primary motor, pre-motor, or supplementary motor regions, but are in-
stead found throughout the entire brain. Moreover, the amplitude of

Fig. 1. Frame-by-frame changes in rs-fcMRI signal are related to frame-by-frame changes in head position even after motion regression. (A) rs-fcMRI timecourses from 3 ROIs in a
single subject. Each ROI is a 10 mm diameter sphere centered on the coordinates listed at the right, which are all left occipital locations (see Figure S2 for further examples else-
where in the brain). (B) The six parameters calculated for frame-by-frame realignment of the subject's data, which indicate the translational (solid line) and rotational (dotted
line) displacements of the head from a fixed position in space. Rotational displacements were calculated at a 50 mm radius. (C) The absolute values of the differential of each of
the timecourses in (A). (D) The framewise displacement (FD) of head position, calculated as the sum of the absolute values of the differential of the realignment estimates in
(B). Note the correspondence of high values in (C) and (D) indicating that large changes in BOLD signal co-occur with large changes in head position. RMSmovement for this subject
is 0.50 mm, which is well within traditionally acceptable limits of subject motion (e.g. 1.5 mm RMS movement with 3 mm isotropic voxels). Coordinates are in MNI space, and ROIs
are shown on a PALS fiducial surface (Van Essen, 2005).

4 J.D. Power et al. / NeuroImage xxx (2011) xxx–xxx

Please cite this article as: Power, J.D., et al., Spurious but systematic correlations in functional connectivity MRI networks arise from subject
motion, NeuroImage (2011), doi:10.1016/j.neuroimage.2011.10.018

Abbildung 2.1. Zusammenhang von BOLD-Signal und Bewegung,
Bild aus [132]
A) Verlauf des BOLD-Signals an drei okzipitalen Koordinaten,
B) Bewegungsparameter für Translation und Rotation,
C) Betrag der BOLD-Signaländerung,
D) Betrag der Kopfbewegung.
Es ist gut zu erkennen wie ähnlich sich die Kurven des BOLD-Signals
aus C) und der Veränderung der Kopfposition aus D) sind.
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2.1. Vorverarbeitung von rs-fMRI-Daten

(vgl. Abbildung 2.1 C und D). Zur Kompensation schlagen die Autoren eine Tech-
nik namens “Scrubbing” vor. Diese kann entweder aggressiv oder weniger aggres-
siv durchgeführt werden. In der aggressiven Variante werden die Volumen die zum
Zeitpunkt einer plötzlichen, großen Bewegung aufgenommen wurden aus den Daten
herausgeschnitten und gelöscht. Dies hat zur Folge, dass je nach Häufigkeit dieser
Zeitpunkte, alle Probanden nach diesem Schritt unterschiedlich lange Messreihen
haben und der zeitliche Kontext verloren geht. In der weniger aggressiven Variante
wird in einem Artefaktregressionsschritt ein Regressor eingeführt, der die Daten zu
diesen kritischen Zeitpunkten auf Null setzt. Somit bleibt der zeitliche Kontext be-
stehen und alle Probanden besitzen weiterhin gleich lange Messreihen. Dennoch ist
diese Version ebenfalls ein starker Eingriff, der weitreichende Konsequenzen hat und
wohl überlegt sein will (siehe Kapitel 6). Darüber hinaus gibt es weitere neue (und
erst kürzlich vorgestellte) Verfahren wie SOCK [17], FIX [77], oder AROMA [135],
die im späteren Verlauf dieser Arbeit näher beschrieben werden.

Artefakt-Regression

In diesem Schritt werden Artefaktsignale über eine Regression reduziert. Es ist
üblich zunächst lineare Trends (zurückzuführen auf der Erwärmung des Scanners
während der Messung) und die sechs Bewegungsparameter, die aus den drei Trans-
lationen und den drei Rotationen bestehen, als Regressor zu nutzen. Darüber hinaus
gibt es die sog. “Friston 24”-Bewegungsparameter diese bestehen aus den sechs ur-
sprünglichen Bewegungsparametern, deren Ableitungen sowie jeweils um einen Zeit-
schritt nach vorn und hinten verschobene Versionen derer [41]. Weiterhin können in
diesem Schritt die vorher beschriebenen Scrubbing-Regressoren eingefügt werden.
Es gibt zusätzlich zu den Bewegungsparametern die Signale der cerebrospinalen
Flüssigkeit (CSF) und der weißen Substanz (WM) die in diesem Schritt standard-
mäßig maskenbasiert (siehe Segmentierung) extrahiert und regressiert werden, da
diese das Signal der grauen Substanz (GM) überlagern bzw. stören und beeinflus-
sen können [41]. Kontrovers diskutiert ist die Regression des globalen Mittelwerts
der Daten, da dieser Schritt zur Folge hat, dass in späteren Analysen Deaktivie-
rungen bzw. negative Korrelationen auftreten die konzeptuell neurowissenschaftlich
unzureichend erklärt werden können [125].

Co-Registrierung

Regulär werden bei der Aufnahme von fMRI Studien zu den funktionellen Auf-
nahmen zusätzlich hochauflösende anatomische Aufnahmen vom Gehirn der Pro-
banden gemacht. Während die Ortsauflösung der funktionellen Aufnahmen bei ca.
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b. hoch aufgelöste anatomische Aufnahme

Abbildung 2.2. Beispiel für Co-Registrierte Daten: die funktionelle Auf-
nahme (a) mit Ortsauflösung von 3 × 3 × 3mm3 ist Deckungsgleich
zur anatomisch hoch aufgelösten Aufnahme (b) mit 1× 1× 1mm

3 × 3 × 3mm3 liegt (siehe Abbildung 2.2a), liegen die anatomischen Bilder meist
in einer Ortsauflösung von 1 × 1 × 1mm3 vor (siehe Abbildung 2.2b). Zusätzlich
zur hohen Ortsauflösung sind diese, aufgrund eines speziellen Kontrasts, besonders
dazu geeignet die anatomischen Strukturen des Hirns abzubilden. Um im folgenden
Schritt eine Segmentierung der funktionellen Daten anhand der anatomischen Bilder
durchführen zu können, müssen die funktionellen Aufnahmen auf die anatomische
Aufnahme registriert werden. Diese Registrierung von unterschiedlichen Kontrasten
wird üblicher Weise mit einem gemeinsamen Histogramm (engl.: “joint histogram”)
und einer Maximierung der gemeinsamen Information (engl.: “mutual information”)
durch affine (d.h. rigide sowie Skalierungen und Scherungen) Transformationen er-
reicht (siehe [79] S. 79 ff.). Abbildung 2.3 zeigt beispielhaft die Histogramme für die
in Abbildung 2.2 dargestellten Aufnahmen. Bei sehr genauer Betrachtung ist eine
leichte Reduzierung des Grauanteils sichtbar, da allerdings regulär die funktionelle
Aufnahme direkt im Anschluss an die anatomische durchgeführt wird, ist meist kein
großer Unterschied zwischen den beiden Histogrammen zu erkennen.
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Normalised Mutual Information Coregistration
X1 = −0.333*X −0.014*Y +0.001*Z +60.063

Y1 = −0.014*X +0.333*Y +0.004*Z −3.475

Z1 = 0.000*X −0.002*Y +0.167*Z −9.880
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Final Joint Histogram
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Abbildung 2.3. Gemeinsame Histogramme von funktionellen und anato-
mischen Aufnahmen, links vor der Co-Registrierung, rechts danach.
Auf der x-Achse sind die funktionellen und auf der y-Achse die ana-
tomischen Grauwerte aufgetragen. Quantitativ sollte sich der Grau-
wertanteil in diesem Histogramm verringern um so deckungsgleicher
die Bilder sind. Da beide Bilder bereits vor der Co-Registrierung re-
lativ gut ausgerichtet waren ist der Grauwertunterschied nur bei sehr
genauer Betrachtung wahrzunehmen.
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Segmentierung

Die Segmentierung dient der automatischen Erkennung der einzelnen Gewebetypen
in den anatomischen Aufnahmen, insbesondere der grauen Substanz (GM), der wei-
ßen Substanz (WM) und der cerebrospinalen Flüssigkeit (CSF). In diesem Schritt
werden die Grundlagen für die darauffolgende Normalisierung gelegt. Für das in
dieser Arbeit hauptsächlich eingesetzte “NewSegment” aus SPM [4] empfiehlt es
sich, noch vor dem eigentlichen Verfahren, den Ursprung des Koordinatensystems
manuell in die Commissura anterior (eine Struktur im Mittelhirn) zu legen. Hierzu
wird die vordere Querbahn, die beide Temporallappen miteinander verbindet, in den
anatomischen Aufnahmen manuell gesucht und der Ursprung des Koordinatensy-
stems in den entsprechenden Voxel gelegt. Die Koordinatenursprungsverschiebung
wird infolge dessen auf alle funktionellen Aufnahmen angewendet. Dieser Schritt
ist nicht zwingend notwendig, jedoch führt er zu einer Stabilisierung der Ergebnisse
aus Segmentierung und Normalisierung [5].

Bei einer Vorverarbeitung mit FSL [92] wird als erstes eine Extrahierung des Ge-
hirns aus dem umliegenden Gewebe durch das Programm BET 1 [160] vorgenommen
und eine Orientierung anhand der Hirnumrisse gefunden. Daher ist es bei FSL nicht
nötig den Ursprung manuell festzulegen. Für SPM sind die Gewebe außerhalb des
Gehirns jedoch von großer Wichtigkeit: Es wird unterschieden in Schädelknochen,
Kopfhaut und der die Gewebe umgebenden Luft. Diese werden in SPM genutzt um
bessere Normalisierungsergebnisse zu produzieren.

Die Segmentierung in SPM basiert auf einem “unified segmentation” Modell, bei
dem eine Verzerrungskorrektur und die räumliche Normalisierung mit dem glei-
chen Modell bewerkstelligt werden [6]. Mittels eines “Expectation-Maximization”
(EM)-Algorithmus werden die Parameter eines Gaußschen Mischverteilungsmodells
(Gaussian Mixture Model - GMM), dass die einzelnen Gewebe repräsentiert, be-
rechnet. Gewebewahrscheinlichkeitskarten (Tissue Probability Maps - TPMs) geben
hierbei mit affinen Transformationen Aufschluss über die Ausgangswahrscheinlich-
keit von Gewebetypen. Der NewSegment Ansatz entspricht essenziell dem “unified
segmentation” Modell. Allerdings wurden hier Aktualisierungen entsprechend der
Mischverhältnisse vorgenommen und ein verbessertes Registrierungsmodell ange-
wendet. Die Erweiterung der TPMs für Nichthirnareale und eine robustere Aus-
gangsregistrierung verbessern weiterhin die Konvergenzeigenschaften.

In FSL ist das “FMRIB Automated Segmentation Tool” (FAST) für die Segmen-
tierung verantwortlich. FAST basiert auf einem “Hidden Markov Random Field”
Modell (HMRF), das wiederum mit einem Expectation-Maximization-Algorithmus

1Brain Extraction Tool
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a. GM b. WM c. CSF

d. Schädelknochen e. Kopfhaut f. Luft

Abbildung 2.4. Beispiel für ein durch SPM-NewSegment segmentiertes
anatomisches T1-Bild:
2.4a zeigt die graue Substanz (GM) des Gehirns,
2.4b zeigt die weiße Substanz (WM) des Gehirns,
2.4c zeigt die cerebrospinale Flüssigkeit (CSF),
2.4d zeigt die Struktur des Schädelknochens,
2.4e zeigt die Kopfhaut und
2.4f zeigt die, den Kopf umgebene Luft.

optimiert wird [195]. Das HMRF Modell ist sehr robust und betrachtet auch räum-
liche Informationen in der lokalen Umgebung für die Segmentierung der Gewebe-
klassen. Dabei wird das Hirn auf ein Standardhirn registriert und der Algorithmus
mit den drei TPMs für GM, WM und CSF gestartet. Während in Vergleichsstudien
beide Algorithmen zufriedenstellende Ergebnisse lieferten, war die Segmentierung
von SPM im Mittel genauer, konsistenter und robuster [98, 172], daher wird im
Folgenden hauptsächlich der NewSegment-Ansatz aus SPM verwendet.
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Normalisierung

Die bisherigen Berechnungen fanden immer im sog. “Subject Space”, also im Koor-
dinaten System des einzelnen Probanden statt. Ziel neurowissenschaftlicher Stu-
dien ist allerdings ein Vergleich der Hirnaktivitäten über viele unterschiedliche
Probanden-(Gruppen) hinweg. Aus diesem Grund müssen nun im Schritt der Nor-
malisierung die einzelnen Probanden in ein einheitliches Koordinatensystem ge-
bracht werden. Als Normative haben sich über die Jahre diverse Atlanten eta-
bliert [63]. Bereits 1909 veröffentlichte Brodmann einen heute immer noch verwen-
deten anatomischen Atlas zur Einteilung des Gehirns in unterschiedliche Areale [30].
1934 folgte Kleist mit einem Standardwerk zur Gehirnpathologie, in dem diverse
Hirnkarten veröffentlicht wurden [100]. Am Rande sei erwähnt, dass Kleist durch
seine Kriegserfahrungen deutliche Fortschritte im Verständnis der Gehirnfunktion
erzielen konnte [101]. In der neueren Geschichte hat sich der Talairach-Atlas [167]
etabliert. Aufgrund der detaillierten anatomischen Aufteilung wird er häufig be-
nutzt um Ergebnisse aus funktionellen Hirnstudien zu präsentieren.

Das 1993 gegründete “International Consortium for Brain Mapping” (ICBM), be-
steht aus den vier Hauptforschungsinstituten: University of California, Los Angeles
(UCLA), Montreal Neurologic Institute (MNI), University of Texas, San Antonio
und dem Institut für Neurowissenschaften und Medizin aus dem Forschungszentrum
Jülich. Es entwickelt kontinuierlich, basierend auf MR Aufnahmen, ein probabilisti-
sches Referenzsystem für das menschliche Gehirn. Die erste Version des ICBM Atlas
war der MNI305 [62], dieser wurde in zwei Schritten erstellt: Als erstes wurden in
T1 gewichteten Aufnahmen von 305 jungen, gesunden Probanden manuell anato-
mische Regionen anhand des Talairach-Atlas gesucht. Die Regionen der einzelnen
Probanden wurden dann mittels der Methode der kleinsten Quadrate linear anein-
ander angepasst und an der Linie zwischen Commissura anterior und Commissura
posterior des Talairach-Atlas ausgerichtet. Anschließend ergibt die Mittlung aller
so ausgerichteten Aufnahmen aller Probanden eine erste Näherung eines Standard-
hirns [62]. Im zweiten Schritt wurden die MR-Volumen der einzelnen Probanden
automatisiert auf die im ersten Schritt erstellte Mittlung registriert um Reihen-
folgeeffekte und manuelle Fehler auszugleichen und um ein schärferes Mittel zu
erzeugen [62]. Dieser Schritt erfolgte unabhängig zum Talairach-Atlas. Somit ist
das endgültig erzeugte Mittel keine direkte Abbildung des Talairach-Atlas sondern
eine Approximation, die MNI305 bzw. MNI-Raum genannt wird [62].
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Abbildung 2.5. Beispielansichten der unterschiedlichen Modalitäten
(v.l.n.r: T1, T2, PD, GM, WM, CSF, Hirnlappen)
ICBM Standardhirn MNI152

Mit den großen Fortschritten in der MR-Bildgebung wurde 2001 eine neue Version
des MNI Atlas herausgegeben, bei dem 152 neue Probanden mit größerer Auflö-
sung und verschieden Kontrasten (T1, T2 und PD) gemessen wurden (siehe Abbil-
dung 2.52). Hierbei wurden die Aufnahmen der Probanden linear auf das MNI305
registriert und bildeten die Grundlage für das MNI152 Gehirn. Die aktuellste Versi-
on des MNI-Raums ist das MNI152 sechster Generation, bei dem eine Kombination
aus linearer und nicht-linearer Bildregistrierung verwendet wurde [76].

Aufbauend auf dem MNI152 wurde 2002 vom MNI der “Automated Anatomical
Labeling” (AAL) Atlas veröffentlicht [175]. Dieser teilt, nach anatomischen Ge-
sichtspunkten, jede Hirnhälfte in 45 Regionen. Der Atlas mit den resultierenden 90
Regionen wurde als Toolbox in SPM eingeführt und dient seit dem als Standard
für die Ortsbeschreibung von Hirnaktivierungen (siehe Abbildung 2.6).

Um nun ein Gehirn vom “Subject-Space” in den Standard MNI-Raum zu “norma-
lisieren” gibt es diverse Methoden, die in einem Übersichtsartikel verglichen wur-
den [99]. Der grundsätzliche Ansatz ist über die vorangegangene Segmentierung
Landmarken im Subject-Space zu finden und diese dann auf das Standard-Hirn zu
registrieren. In FSL [92] gibt es zwei Toolboxen die für die Registrierung verantwort-
lich sind: FLIRT und FNIRT wobei FLIRT einen linearen (9 Freiheitsgrade) und
FNIRT einen nichtlinearen (ca. 30k Freiheitsgrade) Registrierungsansatz verfolgt.

In SPM wurde der “T1-Unified-Segmentation” Ansatz (nicht linear, ca. 1k Frei-
heitsgrade) vor kurzem durch den “Diffeomorphic Anatomical Registration using

2Quelle: http://www.bic.mni.mcgill.ca/ServicesAtlases/ICBM152NLin2009
abgerufen am 23.05.2016
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Lewis et al. Network efficiency and brain overgrowth

FIGURE 1 | The AAL atlas views: (A) left lateral, (B) left medial,
(C) anterior, (D) superior, (E) inferior, (F) right lateral, (G) right
medial, and (H) posterior. The regions are colored to identify region
boundaries. Similarity of colors between spatially separated regions is

not meaningful; all regions are spatially contiguous. The cortical
parcellation is based on anatomical landmarks, e.g., sulci. There are
78 cortical regions. These cortical regions serve as the nodes of the
network.

Latora and Marchiori (2001) defined the efficiency εij in the
communication between nodes i and j to be inversely propor-
tional to the shortest path length dij between nodes i and j. They
take the shortest path length dij to be the smallest sum of the phys-
ical distances throughout all of the possible paths from i to j in the
graph, i.e., the travel distance, not the number of edges nor the
Euclidean distance. The efficiency of a network, G, is then

E(G) =
∑

i ̸= j ∈ G εij

N(N − 1)
= 1

N(N − 1)

∑

i ̸= j∈ G

1

dij

where N is the number of nodes in the network graph G; εij is the
efficiency of the connection between nodes i and j; and dij is the
length of the shortest path, in terms of physical distances, between
nodes i and j. This measure is normalized by E(GIDEAL), the fully
connected network. Note that the measures of efficiency take into
account the physical distances involved in information transfer,
and so relate more closely to the neurobiological substrates than
do purely topological measures (Watts and Strogatz, 1998; Achard
and Bullmore, 2007; Rubinov and Sporns, 2010).

Latora and Marchiori (2001) apply this formulation to both
the entire network, which they refer to as global efficiency, and to
the subnetworks of the immediate neighbors of each node; they
define local efficiency as the mean of E(Gi), for all nodes i, where
Gi is the subgraph of all the neighbors of node i. These defini-
tions give a single measure of local efficiency and of global efficiency
for the entire network. But, the definitions can be given straight-
forward translations to provide measures of efficiency for each

node, or for collections of nodes. Achard and Bullmore (2007)
define nodal efficiency, which we will refer to as nodal global effi-
ciency, as the inverse of the harmonic mean of the minimum
number of edges between a node, i, and all other nodes in the net-
work. Utilizing the physical distances, as per Latora and Marchiori
(2001), the nodal global efficiency of node i is thus

Enodal global(G, i) =
∑

j ∈ G,i ̸= j εij

(N − 1)
= 1

(N − 1)

∑

j ∈ G, i ̸= j

1

dij

where N is the number of nodes in the network graph G; εij is
the efficiency of the connection between nodes i and j; and dij
is the length of the shortest path, in terms of physical distances,
between nodes i and j. The definition of local efficiency can like-
wise be parsed to provide a measure of nodal local efficiency; recall
that the local efficiency of a network is the mean of E(Gi), for all
nodes i, where Gi is the subgraph of all the neighbors of node i.
Thus, the nodal local efficiency of node i is simply

Enodal local(G, i) =
∑

j ̸= k ∈ Gi
εjk

NGi(NGi − 1)
= 1

NGi(NGi − 1)

∑

j ̸= k ∈ Gi

1

djk

where NGi is the number of nodes in the subgraph Gi consisting
of all of the neighbors of i; εjk is the efficiency of the connection
between nodes j and k; and djk is the length of the shortest path,
in terms of physical distances, between nodes j and k.

These definitions treat connections in a binarized fashion, i.e.,
as either existing or not. But, the strengths of the connections

Frontiers in Human Neuroscience www.frontiersin.org December 2013 | Volume 7 | Article 845 | 4

Abbildung 2.6. Die Ansichten des AAL Atlas: (A) lateral links, (B) me-
dial links, (C) anterior, (D) superior, (E) inferior, (F) lateral rechts,
(G) medial rechts, und (H) posterior. Jeder Region wurde zufällig eine
Farbe zugewiesen, Regionen sind immer räumlich zusammenhängend
[107, 175].
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a. GM-Template 0 b. GM-Template 6

c. WM-Template 0 d. WM-Template 6

Abbildung 2.7. Gruppentemplates für GM undWM, zu Beginn (2.7a und
2.7c) und nach sechs Iterationen (2.7b und 2.7d) durch DARTEL.
Es ist klar zu erkennen, dass die anfänglich noch recht diffusen und
unscharfen Karten nach sechs Iterationen deutlich an schärfe und
Genauigkeit gewonnen haben.
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Exponentiated Lie algebra” (DARTEL) [3] Ansatz (nicht linear, ca. 6.4M Freiheits-
grade) ersetzt um die Berechnungen stabiler zu machen. Während meist nur die
Segmentierung von GM, WM und CSF für die Normalisierung genutzt wird, nutzt
DARTEL die zusätzlichen Gewebeklassen aus dem NewSegment Algorithmus. Ins-
besondere durch die Identifikation von Luft-Gewebekanten können Verzerrungen
in fMRI Aufnahmen besser modelliert werden [4]. Darüber hinaus wird bei DAR-
TEL für Gruppenanalysen der gesamte Datensatz zusammengefasst normalisiert,
um eine noch bessere Korrespondenz der Probanden der Stichprobe untereinan-
der zu erreichen. Abbildung 2.7 zeigt links (2.7a,2.7c) die Gruppenmittelung der
GM und WM Segmentierung im ersten Schritt von DARTEL (mit sehr schwacher
Regularisierung) und rechts (2.7b,2.7d) nach Abschluss des Algorithmus (mit star-
ker Regularisierung). Es ist deutlich zu erkennen wie die anfänglich noch diffusen
Regionen, durch die immer besser werdende Normalisierung, schärfer gezeichnet
werden. Da sich im o.g. Übersichtsartikel DARTEL als einer der Besten im Feld
herausgestellt hat und FNIRT überlegen ist, wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit
hauptsächlich der DARTEL-Ansatz verwendet.
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2.2. Überwachtes Lernen

Ein inhärentes Prinzip der Neurowissenschaft ist der Gruppenvergleich: es werden
mit bildgebenden Verfahren Daten von unterschiedlichen (Patienten-) Gruppen auf-
genommen und im Anschluss verglichen. Dies kann u.a. mittels statistischer und ma-
schineller Lernmethoden geschehen. Bereits für aufgabenbasierte fMRI-Studien ha-
ben sich maschinelle Lernalgorithmen, insbesondere die Support-Vektor-Maschine
(SVM), als sehr aufschlussreich erwiesen [122]. Es wurden die fMRI-Aufnahmen
eines Experimentes im Block-Design (16 Studenten sahen im Scanner drei unter-
schiedliche Kategorien von Bildern) mittels einer Support Vector Maschine ana-
lysiert. Die SVM extrahierte Hirnareale, die auf die unterschiedlichen Kategori-
en von gezeigten Bildern reagierten. Als Teil des “1000 Functional Connectomes”-
Projekts [22] wurde mit dem ADHD-200 Klassifikationswettbewerb (Attention Defi-
cit Hyperactivity Disorder - ADHD bzw. Aufmerksamkeits-Defizit-Hyperaktivitäts-
syndrom ADHS) das maschinelle Lernen als Methode für die Analyse von rs-fMRI-
Daten weitgreifend eingeführt und auf die Möglichkeiten bezüglich der Analyse der
Hirnfunktionen und Extraktion von Biomarkern aufmerksam gemacht [46]. Als Ana-
logon zum 1000-Genome-Projekt wurde das 1000-funktionelle-Konnektome-Projekt
ins Leben gerufen, um eine verständliche Kartierung des menschlichen funktionellen
Konnektoms vorzunehmen. Dazu wurden im ersten Schritt rs-fMRI-Daten von 1414
Probanden zusammengetragen, die unabhängig in 35 internationalen Forschungsein-
richtungen aufgenommen wurden. Diese Datenbank wird ständig mit neuen Daten-
sätzen erweitert. Darauf aufbauend haben internationale Neurowissenschaftler, die
sich mit ADHD beschäftigen, das ADHD-200 Konsortium gebildet. Ihr Bestreben
ist es einen groß angelegten rs-fMRI-Datensatz mit dazugehörigen anatomischen
und phänotypischen Daten von Kindern und Jugendlichen mit ADHD zusammen-
zutragen. Es wurden Daten von 776 Probanden im Alter von 7-21 Jahren (285
Patienten mit ADHD und 491 gesunde Kontrollprobanden) zusammen mit Diagno-
sestatus, ADHD-Symptomausprägungen, Alter, Geschlecht, Intelligenzquotient und
lebenslangem Medikationsstatus veröffentlicht. Um Wissenschaftler aus sämtlichen
Forschungsbereichen dazu zu bewegen, sich mit der Krankheit auseinanderzusetzen
wurde ein Wettbewerb ins Leben gerufen. Die zwei Hauptziele waren zum einen
die Entwicklung neuer Methoden um den individuellen Diagnosestatus anhand der
zugehörigen intrinsischen funktionellen und strukturellen Architektur des Gehirns
vorherzusagen. Zum anderen ist es das Ziel neue Techniken für die Identifizierung
und Extraktion von ADHD-Biomarkern zu entwickeln. Den Teilnehmern des Wett-
bewerbs gelang es, Methoden zu entwickeln die eine Vorhersage ermöglichen, die
signifikant über dem Zufallsniveau liegen und es konnten relevante Unterschiede in
der anatomischen Hirnstruktur bzgl. ADHD gefunden werden. Im Anschluss an den
Wettbewerb entwickelte sich eine Bewegung, in der maschinelles Lernen mit unzäh-
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ligen Problemen und Fragestellungen der Neurowissenschaft konfrontiert worden
ist. Eine gute Übersicht zu Maschinenlernverfahren, die auf fMRI-Daten eingesetzt
werden, gibt [130]. Da maschinelle Lernsysteme allerdings sehr empfindlich auf Ar-
tefakte in den Daten reagieren und Ergebnisse daher nicht immer unbedingt auf
den gesuchten Gruppenunterschied zurückzuführen sind, ist es unerlässlich, beim
Einsatz dieser Methoden ständige Plausibilitätsüberprüfungen vorzunehmen. Im
folgenden werden die Grundlagen der SVMs erklärt, um im Anschluss auf die Va-
lidierung von Klassifikationsergebnissen einzugehen.

Support Vector Klassifikation und Regression (SVM / SVR)

Der Fluch der Dimensionalität
Während in anderen Disziplinen versucht wird mit Hilfe von Kernel-Tricks Daten
in einen höheren Dimensionsraum zu heben um eine bessere Klassentrennung zu
erreichen, greift in den Neurowissenschaften fast immer der sog. Fluch der Dimen-
sionalität. Es werden Daten in extrem hohen Dimensionen aufgenommen, so dass
es unmöglich ist mehr Datenpunkte zu sammeln als es Dimensionen gibt. Bei ei-
ner Voxelauflösung von 2 × 2 × 2mm3 besteht ein Gehirn (graue Substanz, inkl.
Kleinhirn) aus 185.405 Voxeln, wobei jeder dieser Voxel eine eigene Dimension auf-
spannt. Eine typische Stichprobengröße n in der Neurowissenschaft sind 20 bis 40
Probanden. Es ist zu erkennen, dass die Voxelanzahl um ein vielfaches größer ist
als die Probandenzahl. Daraus kann abgeleitet werden, dass eine lineare Trennung
beider Klassen immer möglich ist. Aus diesem Grund werden im folgenden Metho-
den höherer Ordnung nicht näher betrachtet. Statt dessen wird, zur Beschleunigung
der Berechnungen, eine verlustfreie Dimensionsreduktion mittels einer Hauptkom-
ponentenanalyse durchgeführt (siehe Abschnitt 2.3), so dass nur Dimensionen mit
einem Eigenwert größer Null betrachtet werden. Es verbleiben n − 1 Dimensionen
und der Rechenaufwand für maschinelle Lernverfahren wird extrem verringert. Die
Bezeichnung als Fluch ist darauf zurückzuführen, dass es zwar immer eine analy-
tische (sogar lineare) Lösung für das Klassifikationsproblem gibt, die Aussagekraft
des Ergebnisses jedoch aufwändig geprüft werden muss (siehe Validierung). Die in
dieser Arbeit zusammengestellten Ergebnisse basieren auf Berechnungen mit der
libSVM Toolbox [39]. In der libSVM ist eine Standardimplementierung der C-SVM
vorhanden, als Erweiterung zur Trennung der Daten in zwei Klassen gibt es die
Support-Vektor-Regression (SVR), bei der die Probanden nicht in zwei Klassen
aufgeteilt werden sondern jedem Probanden ein eigener Wert wie z.B. Alter oder
andere kontinuierliche klinische Werte zugewiesen werden können. Die libSVM stellt
eine Implementierung der ε-SVR zur Verfügung.
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?

?

Abbildung 2.8. Klassifikationsproblem bei dem die Zugehörigkeit der
grauen Punkte berechnet werden soll. Klasse eins und zwei sind auf
die blauen und orangen Trainingspunkte verteilt. Die schwarz umran-
deten Punkte stellen die Stützvektoren der SVM dar. Die SVM maxi-
miert den minimalen Abstand zur Klassifikationsgeraden. Somit sind
die schwarz umrandeten Punkte die Stützvektoren, die am dichtesten
an der Klassifikationsgeraden liegen und bei denen der Abstand zur
Klassifikationsgeraden maximiert wird.
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C-Support Vector Klassifikation [25, 39, 47]
Das Klassifikationsproblem, dass durch die SVM gelöst werden soll, lässt sich als
Optimierungspoblem darstellen. Gesucht ist die Klassifikationsgerade, die optimal,
d.h. mit maximalem Abstand der Punkte die am dichtesten an der Klassifikations-
geraden liegen, die Daten in zwei Klassen aufteilt (siehe Abbildung 2.8). Gegeben
ist der Feature-Vektor ~xi ∈ Rn mit i = 1, ..., l und ein Zugehörigkeitsvektor ~y ∈ Rl,
so dass yi ∈ 1,−1 das folgende primäre Optimierungsproblem löst:

min
~w,b,~ξ

1

2
~wT ~w + C

l∑

i=1

~ξi

unter der Bedingung yi(~w
TΦ(~xi) + b) ≥ 1− ~ξi,

~ξi ≥ 0, i = 1, ..., l

wobei hier Φ(~xi) eine Funktion ist, die ~xi in einen höheren dimensionalen Raum
heben kann und C > 0 der Regularisierungsparameter ist. Wegen der häufig hohen
Dimension des Vektors ~w stellt sich das folgende duale Problem:

min
~α

1

2
~αTQ~α− ~eT ~α

unter der Bedingung ~yT ~α = 0

0 ≤ αi ≤ C, i = 1, ..., l

wobei ~e = [1, ..., 1]T der Einheitsvektor und Q eine positiv semidefinite l × l Ma-
trix mit Qij ≡ yiyjK(~xi, ~xj) und der Kernelfunktion K(~xi, ~xj) ≡ Φ(~xi)

TΦ(~xj) ist.
Wurde dieses Problem gelöst ergibt sich das optimale ~w durch:

~w =

l∑

i=1

yiαiΦ(~xi)

mit der Entscheidungsfunktion

sgn(~wTΦ(~x) + b) = sgn

(
l∑

i=1

yiαiK(~xi, ~x) + b

)
.

Die libSVM speichert nun im Vorhersagemodell yiαi ∀i, b, Klassennamen, Support-
vektoren und weitere Informationen wie Kernelparameter für die Klassifikation.
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2.2. Überwachtes Lernen

ε-Support Vector Regression [39, 178]
Das Zweiklassen Problem der SVM wird nun mit der SVR für Regressionsprobleme
erweitert. Gegeben ist eine Menge von Trainingspunkten (~x1, z1), ..., (~xl, zl), wobei
~xi ∈ Rn wieder ein Feature-Vektor und zi ∈ R1 die Zielausgabe (bzw. der Regres-
sionswert) ist. Mit den gegebenen Parametern C > 0 und ε > 0 ergibt sich die
Standardform der Support-Vektor Regression:

min
~w,b,~ξ,~ξ∗

1

2
~wT ~w + C

l∑

i=1

~ξi + C
l∑

i=1

~ξ∗i

unter der Bedingung ~wTΦ(~xi) + b− zi ≤ ε+ ~ξi,

zi − ~wTΦ(~xi)− b ≤ ε+ ~ξ∗i ,

~ξi, ~ξ
∗
i ≥ 0, i = 1, ..., l

Hierdurch stellt sich das duale Problem:

min
~α,~α∗

1

2
(~α− ~α∗)TQ(~α− ~α∗) + ε

l∑

i=1

(αi + α∗i ) +

l∑

i=1

zi(αi − α∗i )

unter der Bed. ~eT (~α− ~α∗) = 0

0 ≤ αi, α∗i ≤ C, i = 1, ..., l

mit Qij = K(~xi, ~xj) ≡ Φ(~xi)
TΦ(~xj). Nach der Lösung dieses Problems ist die

Approximationsfunktion gegeben durch:

l∑

i=1

(−αi + α∗i )K(~xi, ~x) + b

Im Modell der libSVM wird entsprechend α∗ − α ausgegeben.

Validierung von Klassifikationsergebnissen

Um nun die Güte eines Klassifizierers zu bestimmen gibt es unterschiedliche Mög-
lichkeiten [75, 103, 130, 173]. Die wohl gängigste Methode in den Neurowissen-
schaften ist die “Leave-One-Out”-Kreuzvalidierung [75, 130]. Aufgrund der geringen
Probandenzahl von ca. 30 ist es hier nicht möglich den Datensatz zur Validie-
rung zu teilen, daher wird bei der “Leave-One-Out”-Methode immer ein Proband
als Testproband ausgelassen und der Klassifizierer mit den restlichen Probanden
trainiert. Im Anschluss wird dann getestet zu welcher Klasse der ausgelassene Pro-
band gehört. Diese Prozedur wird so lange wiederholt bis jeder Proband einmal
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2. Grundlagen

ausgelassen wurde und es für jeden Probanden ein Klassifikationsergebnis gibt.
Hieraus können nun die Werte für die Richtig-Positiv-Rate, bzw. Sensitivität (RP),
Richtig-Negativ-Rate, bzw. Spezifität (RN), Falsch-Positiv-Rate (FP) und Falsch-
Negativ-Rate (FN) abgelesen werden. Zusammenfassend gibt die Genauigkeit bzw.
“Accuracy”

Accuracy =
Anzahl der richtig vorhergesagten Probanden

Anzahl aller Probanden
× 100%

Aufschluss über die Güte des Klassifizierers. Wichtig für die Accuracy ist es, dass
beide Klassen die gleiche Größe haben, da es für unterschiedlich große Klassen
zu einer Verschiebung im Wertebereich kommt. Um diesen Missstand auszuglei-
chen wurde der Korrelationskoeffizient nach Matthews, bzw. Matthews-Correlation-
Coefficient (MCC) eingeführt:

MCC =
RP ×RN − FP × FN√

(RP + FP )(RP + FN)(RN + FP )(RN + FN)

Der MCC ist ein balancierter Korrelationskoeffizient zwischen der echten und der
vorhergesagten Klassenzugehörigkeit und hat sich als sehr robustes Maß für die Be-
wertung binärer Klassifizierer herausgestellt [9]. Der Wertebereich reicht von -1 bis
+1 wobei MCC = +1 eine ideale, MCC = 0 eine nicht vom Zufall zu unterscheidende
und MCC = -1 eine völlig gegenteilige Vorhersage bedeutet.

Darüber hinaus musste festgestellt werden, dass sich binäre Klassifizierer (insb. die
SVM) für das hier vorliegende Scenario von wenigen Datenpunkten in sehr hohen
Dimensionen anders verhalten als in niedrigen Dimensionen. Der von Klement et al.
untersuchte Gruppengrößenbias hat einen sehr starken Effekt dahin gehend, dass
der Klassifizierer immer bevorzugt die von der Anzahl her größere Klasse wählt
[102]. Bei gleichgroßen Klassen kommt es daher bei einer Leave-One-Out Kreuz-
validierung in jedem Schritt dazu, dass die Klasse des ausgelassenen Probanden
um eins kleiner ist als die Vergleichsklasse. Der Klassifikator weist demzufolge dem
ausgelassenen Probanden aufgrund des Gruppengrößenbias die gegenteilige Grup-
penzugehörigkeit zu und der MCC strebt gegen -1. Um dieses Verhalten zu untersu-
chen wurde der Effekt auf Zufallsdaten reproduziert (rote Kurve in Abbildung 2.9).
Eine Strategie, die dieses Problem umgeht, ist eine “Leave-Pair-Out” Kreuzvalidie-
rungsstrategie: hierbei wird anstelle eines einzelnen Probandendatensatzes immer
ein Probandendatensatzpaar ausgelassen, jeweils eins aus jeder Klasse. Somit ist in
jedem einzelnen Kreuzvalidierungsschritt sichergestellt, dass beide Klassen gleich
groß bleiben. Zur Gegenüberstellung wurde diese Kreuzvalidierungsstrategie in Ab-
bildung 2.9 (schwarze Kurve) ebenfalls auf Zufallsdaten simuliert. Es ist klar zu
erkennen, dass mit der Leave-Pair-Out Strategie auch für sehr hochdimensionale
Daten das Zufallsniveau des MCC bei 0 verbleibt und nicht gegen -1 strebt.
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Abbildung 2.9. Simulation einer SVM Klassifikation bei ansteigender Di-
mensionalität und fester Gruppengröße von n = 10. In 2.9a ist zu
erkennen, dass die Accuracy für normalverteilte Daten mit zufälliger
Zugehörigkeit, bei steigender Dimension und regulärer Leave-One-
Out Kreuzvalidierung gegen 1 strebt (rote Kurve). Im Gegensatz dazu
stehen die Ergebnisse der Leave-Pair-Out Kreuzvalidierung (schwar-
ze Kurve), bei der trotz steigender Dimensionalität die Accuracy auf
dem Zufallsniveau 0.5 bleibt. Ähnliches gilt für den MCC in 2.9b: für
sehr hohe Dimensionen konvergiert eine Leave-One-Out CV gegen
-1, während der MCC bei einer Leave-Pair-Out CV und steigender
Dimensionalität wie gewünscht auf dem Zufallsneveau 0 bleibt.
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2. Grundlagen

Nachdem nun mit dem MCC und der Leave-Pair-Out Kreuzvalidierung eine robu-
ste Bewertung von Klassifikationsergebnissen in hohen Dimensionen mit wenigen
Datenpunkten möglich ist, verbleibt zu zeigen ob die erreichte Klassifikationsgüte
signifikant vom Zufallergebnis zu unterscheiden ist. Durch die speziellen Verteilungs-
eigenschaften der Daten kann hier kein Standardabgleich mit einer Normalvertei-
lung geschehen. Selbst wenn der Mittelwert dieser Verteilung bei 0 sichergestellt
ist, sind darüber hinaus gehende Verteilungseigenschaften nicht eindeutig bestimm-
bar. Es führt daher, trotz des immensen Rechenaufwands, kein Weg an so genann-
ten Permutationstests vorbei [75]. Hierbei wird mittels zufälliger Klassenzuweisung
die empirsche kumulative Zufallsverteilung approximiert. Golland et al. empfehlen
mindestens 10.000 Zufallsziehungen um eine valide Verteilungsapproximation zu
erhalten.

Es ergibt sich folgendes Iterationsschema um ein Klassifikationsergebnis zu validie-
ren:

a) Führe die Leave-Pair-Out Kreuzvalidierung mit den echten Klassenzuweisungen
durch und berechne den entsprechenden MCC (MCCCV ).

b) Berechne die zugehörige empirische kumulative Verteilung, durch Wiederholung
von Schritt a) mit mind. 10.000 zufälligen Klassenzuweisungen (MCCDIST ).

c) Berechne den zugehörigen p-Wert:

p =
# (Permutationen mit MCCDIST ≤MCCCV )

# (alle Permutationen)

Wobei # dem Operator für die “Anzahl” und p die empirische Wahrscheinlichkeit
beschreibt.

d) Für den Fall von multiplen statistischen Tests muss eine Korrektur hierfür er-
folgen (z.B. eine Bonferroni-Korrektur).

Darüber hinaus können sog. Bootstrap-Verfahren eingesetzt werden um eine Ab-
schätzung der Streuung der Klassifikationsergebnisse zu erhalten [2]. Hierfür wird
der erste Schritt des Iterationsschemas mehrfach auf zufällig gewählten Teildaten-
sätzen ausgeführt und eine Statistik über die Streuung der Klassifikationsgüte er-
hoben [2]. Siehe dazu auch [8, 103, 173]
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2.3. Unüberwachtes Lernen

Im vorigen Abschnitt wurde versucht Anhand von externen Informationen, wie
Alter oder Geschlecht, bzw. Klasseneinteilungen, wie krank oder gesund, Strukturen
in den rs-fMRI-Daten zu finden. Im folgenden untersuchen wir nun ohne externe
Zusatzinformationen inhärente Strukturen der rs-fMRI-Daten.

Im Bereich des unüberwachten Lernens gibt es diverse Ansätze und Algorithmen,
um Strukturen in unkategorisierten Daten zu finden. Neben Clusteranalyse-Algo-
rithmen wie z. B. dem k-means [97] oder dem hierarchischen Clustering [71] haben
sich Methoden wie die Principal Component Analysis [117] (PCA), auch Haupt-
komponentenanalyse bzw. diskrete Karhunen-Loève-Transformation genannt, die
nicht-negative Matrixfaktorisation [59], sowie insbesondere die Independent Com-
ponent Analysis (ICA) [87] für die rs-fMRI-Analyse etabliert. Allen voran ist für
die ICA auf rs-fMRI-Daten, die Softwaresuite FSL3 zu nennen [92]. Alternative
Softwaresuiten sind zudem die auf Matlab basierende GIFT4-Toolbox [34, 136],
oder das kommerzielle BrainVoyager5 [73]. Allen gemein ist, dass sie die rs-fMRI-
Daten in räumlich statistisch unabhängige Komponenten zerlegen. Sie unterschei-
den sich jedoch etwas in der Berechnung dieser Komponenten und insbesondere in
den darauf aufbauenden Gruppenanalysemethoden. Aufgrund der hohen Verbrei-
tung und Akzeptanz der Unabhängigkeitsanalyse in der rs-fMRI-Analyse wird im
folgenden zunächst das Prinzip der ICA [87, 88, 117] in Bezug auf rs-fMRI-Daten
beschrieben. Im Anschluss wird der Ansatz der probabilistischen ICA aus FSL ver-
tieft [13, 14, 119]. Eine ausführliche und umfassende Betrachtung der ICA ist in
[87] zu finden.

Unabhängigkeitsanalyse

Die ICA kann als Erweiterung zur PCA und Faktorenanalyseverfahren betrachtet
werden [87]. Dabei unterscheidet sich die ICA von anderen Faktorenanalyseverfah-
ren darin, dass die berechneten Komponenten statistisch unabhängig und nicht-gauß
sein sollen [87]. Hier ist zu erwähnen, dass die Forderung von statistischer Unabhän-
gigkeit eine viel stärkere ist, als die Forderung von Unkorreliertheit (wie es bei der
PCA der Fall ist) [87]. Sie wurde in den frühen 1980er Jahren für das Modellieren
von Neuronalen Netzen eingeführt und ist somit eine relativ neue Technik [87]. Mitte
der 1990er Jahre stellten dann diverse Forschergruppen effiziente Algorithmen zur
Berechnung der unabhängigen Komponenten vor, die seither erfolgreich im Bereich
3http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/FSL, abgerufen 24.02.2016
4http://mialab.mrn.org/software/gift/index.html, abgerufen 24.02.2016
5http://www.brainvoyager.com/products/brainvoyager.html, abgerufen 24.02.2016
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2. Grundlagen

der “Blind Source Separation” eingesetzt werden [87]. Bei der blinden Quellentren-
nung, liegt eine Mischung von Signalen vor, die möglichst gut getrennt werden soll.
Das Standardbeispiel hierfür ist das “Cocktail Party Problem”: Man stelle sich eine
gut besuchte Party vor, bei der sich viele Menschen gleichzeitig unterhalten. Das
Problem, dass nun gelöst werden muss, ist seinem Gegenüber in der Konversation zu
folgen und dabei die irrelevanten Konversationen der nebenstehenden Partygäste,
sowie Musik und Hintergrundgeräusche auszublenden. Abhängig u. a. vom Alkohol-
pegel ist dies für das menschliche Gehirn eine mehr oder weniger einfache Aufgabe.
Eine Lösung mittels digitaler Signalverarbeitung ist etwas schwieriger zu finden.
Mit der ICA lässt sich dieses Problem jedoch lösen, wenn wir davon ausgehen, dass
es keine Zeitverzögerungen und Echos im Signal gibt [117].

Betrachten wir die Analyse der rs-fMRI-Daten, haben wir ein sehr ähnliches Pro-
blem: Die aufgenommen Daten sind eine Mischung aus Signalen unterschiedlichen
neuronalen Ursprungs, sowie technisch und physiologisch bedingten Störsignalen.
Es ist bei fMRI-Daten allerdings möglich, die Unabhängikeitsanalyse entlang der
zeitlichen (temporal ICA (tICA)), aber auch entlang der räumlichen (spatial ICA
(sICA)) Dimension durchzuführen [34]. Für die tICA werden, ähnlich zum Cocktail-
Party-Problem, zeitlich unabhängige Signale gesucht, während für die sICA räum-
lich unabhängige Hirnregionen, mit kohärenten Zeitverläufen gesucht werden [34].
Es hat sich gezeigt, dass (wenn auch konzeptuell ein großer Unterschied besteht)
die Forderung der Unabhängigkeit entlang der räumlichen Dimension der Daten
vielfach stabilere Ergebnisse liefert als die Forderung der Unabhängigkeit entlang
der zeitlichen Dimension [23, 35, 129], siehe auch Kapitel 5.1. Daher wird, beim
betrachten von rs-fMRI-Daten, hauptsächlich die sICA eingesetzt und soll im Fol-
genden näher betrachtet werden.

Als weitere Voraussetzung für die Quellsignale der ICA wird die statistische Un-
abhängigkeit und Nichtgaußheit der Quellsignale gefordert [87]. Selbst wenn eine
einzelne gaußverteilte Quelle im Modell kein großes Problem darstellt, ist es im Falle
mehrerer gaußverteilter Quellen nicht mehr möglich eine Quellentrennung mittels
ICA vorzunehmen. In Bezug auf fMRI-Daten wurde in vielen Studien gezeigt, dass
diese regulär nicht Gaußverteilt sind [34]. Das gesuchte neuronale Signal, bei fMRI
Studien, ist meist fokal und hat räumlich eine sub-Gaußverteilung [34]. Allerdings
gibt es Artefakt-Signale innerhalb des fMRI-Signals, die potentiell eher einer super-
Gaußverteilung folgen [34]. Viele Aspekte des fMRI-Signals sind also bekannt und
können in das ICA-Modell mit aufgenommen werden, um so für stabile Ergebnisse
zu sorgen [34]. Darüber hinaus geht man in der Neurowissenschaft zudem davon
aus, dass Hirnnetzwerke unabhängig voneinander agieren (mehr dazu in [162] und
Kapitel 5.1 ff.). Die Voraussetzungen für eine ICA auf rs-fMRI-Daten sind somit
hinreichend erfüllt, so dass im folgenden einzelne Berechnungsschritte genauer be-
trachtet werden.
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2.3. Unüberwachtes Lernen

Die sICA findet also eine Mischmatrix A und eine Matrix s = (~s1, ~s2, ..., ~sn)> mit
den Ursprungssignalen ~si aus der Modellannahme:

x = As

Wobei die Matrix x = (~x1, ~x2, ..., ~xn)> den rs-fMRI-Aufnahmen für jeden Voxel ~xi
entspricht. Im Gegensatz zum Cocktail Party Problem, bei dem zeitlich unabhän-
gige Komponenten gesucht werden, sind in diesem Zusammenhang die Ursprungs-
signale ~si räumlich statistisch unabhängige Voxelpopulationen, sie werden daher
auch als räumliche Karten bezeichnet. Die Mischmatrix A enthält die entsprechen-
den Ursprungskoeffizienten über die Zeit, die auch als Zeitverlauf der räumlichen
Karten bezeichnet werden.

Betrachtet man die Modellannahme genauer, werden zwei Nachteile der ICA ersicht-
lich [87]: Es ist zum einen nicht möglich Varianzen der unabhängigen Komponenten
wiederherzustellen. Da A und s unbekannt sind, kann ein skalarer Multiplikator αi
in einer der Quellen ~si durch das Teilen der entsprechenden Spalte ai der Matrix A
durch αi gekürzt werden. Allgemein wird daher häufig für jedes Signal die Varianz
auf E{~s2i } = 1 fixiert. Es verbleibt die Mehrdeutigkeit des Vorzeichens, da eine
Multiplikation einer Komponente mit −1 das Modell nicht verändert. Zum anderen
kann die Reihenfolge der unabhängigen Komponenten nicht wieder hergestellt wer-
den: Setzt man eine Permutationsmatrix P und ihre Inverse in die Modellannahme
ein, ergibt sich: x = AP−1Ps. Die Elemente von Ps sind die originalen unabhän-
gigen Variablen ~si allerdings in einer anderen Reihenfolge. Die Matrix AP−1 ist
dementsprechend lediglich eine andere unbekannte Matrix, die das ICA-Problem
löst. Allgemein betrachtet fallen diese Nachteile jedoch in den meisten Anwen-
dungen der ICA kaum ins Gewicht [87], müssen aber bei der Interpretation von
Ergebnissen beachtet werden.

Vorbereitung der Daten für die ICA

Um die ICA durchzuführen bedarf es zwei vorbereitender Schritte, diese sind nicht
zwingend notwendig, vereinfachen jedoch den folgenden Rechenaufwand [87]. Der
erste Schritt ist die Zentrierung von x (Abbildung 2.10b). In dem der Mittelwert
m = E{x} von x abgezogen wird, ist x zentriert und somit mittelwertbefreit.

Der nächste Schritt ist eine Whitening-Transformation (Abbildung 2.10c) bei der
die Koeffizienten unkorreliert und eine Varianz von 1 besitzen sollen [87] (vgl. PCA).
Dazu wird eine lineare Transformation von x durchgeführt, um ein neues, weißes,
x̃ zu erhalten, so dass die Kovarianzmatrix von x̃ der Einheitsmartix entspricht:

E{x̃x̃>} = I
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Abbildung 2.10. Vorbereitung der Daten für die ICA

Dies kann mittels einer Eigenwertzerlegung der Kovarianzmatrix E{xx>} = EDE>

geschehen, wobei E die orthogonale Matrix der Eigenvektoren von E{xx>} und D
die Diagonalmatrix ihrer Eigenwerte, also D = diag(λ1, ..., λn) ist.
E{xx>} kann direkt aus x berechnet werden und

x̃ = ED−
1
2E>x

beschreibt somit die Whitening-Transformation. Hierbei wird D−
1
2 für alle n kom-

ponentenweise berechnet: D−
1
2 = diag( 1√

λ1
, ..., 1√

λn
). Bezogen auf das ICA-Modell

überführt das weißen der Daten also die Mischmatrix A in die Matrix Ã, wobei

x̃ = ED−
1
2E>As = Ãs

mit dem Vorteil dass die neue Mischmatrix Ã orthogonal ist, denn

E{x̃x̃>} = ÃE{ss>}Ã> = ÃÃ> = I

Hier wird klar, dass das Weißen die Anzahl der zu berechnenden Parameter deutlich
reduziert, denn anstelle von n2 Parametern der originalen Matrix A muss nur die
orthogonale Matrix Ã berechnet werden. Eine orthogonale Matrix besitzt n(n−1)

2
Freiheitsgrade [87]. Im zweidimensionalen, z.B., wird eine orthogonale Transforma-
tion nur durch einen einzelnen Winkelparameter bestimmt. In größeren Dimensio-
nen besitzt eine orthogonale Matrix nur ungefähr die Hälfte der Freiheitsgrade einer
zufälligen Matrix [87]. Somit löst das weißen der Daten bereits einen erheblichen
Teil der ICA und als einfacher Vorverabeitungsschritt reduziert er den Rechenauf-
wand des Problems immens. Weiterhin ist es denkbar in diesem Schritt auch die
Dimension der Daten zu reduzieren indem wir nur die Eigenwerte λj von E{xx>}
betrachten, die eine gewisse Mindestgröße aufweisen und diejenigen, die nahe Null
sind, zu verwerfen. Auf diese Weise können Effekte von Rauschen in den Daten
minimiert und die Gefahr des “Überlernens” der ICA reduziert werden [88]. Ein
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weiterer Aspekt, der für die rs-fMRI-Daten in diesem Zusammenhang wichtig wird,
ist dass es grundsätzlich für P Datenpunkte in d Dimensionen nur min(p−1, d−1)
Eigenwerte gibt, die größer als Null sind und so die Daten verlustfrei komprimiert
werden können. Dies ist z.B. häufig der Fall, wenn man die Dimension der Voxel mit
der Dimension der Probanden vergleicht. Im weiteren Verlauf wird angenommen,
dass die rs-fMRI-Daten zentriert und geweißt wurden. Aus Gründen der Übersicht-
lichkeit wird die Tildennotation für Ã bzw. s̃ gespart und an deren Stelle A bzw. s
gesetzt.

Finden der unabhängigen Komponenten

Im Anschluss an das Whitening haben wir nun eine orthogonale Basis mit de-
korrelierten Hauptachsen, allerdings bedeutet Dekorreliertheit nicht automatisch
statistisch unabhängig. Der Schlüssel zur statistischen Unabhängigkeit liegt in der
Nicht-Gaußheit: der Zentrale Grenzwertsatz, ein Ergebnis der Wahrscheinlichkeits-
theorie sagt aus, dass sich die Verteilung der Summe von Zufallsvariablen immer
stärker einer Gaußverteilung annähert als die Verteilungen der einzelnen Zufallsva-
riablen für sich [87, 117].

Um nun die unabhängigen Komponenten zu berechnen betrachten wir y als eine
lineare Kombination aus si und den Gewichten aus zi:

y = w>x = w>As = z>s.

Da die Summe aus zwei unabhängigen Zufallsvariablen immer stärker gaußverteilt
ist als die Verteilungen der einzelnen Zufallsvariablen, ist z>s stärker gaußverteilt
als jedes einzelne si und wird weniger gaußverteilt wenn es sich einem der si annä-
hert. In diesem Fall ist eines der zi in z ungleich Null (wir nehmen hier o.B.d.A.
an, dass die si die gleichen Verteilungen haben). Wir können nun den Vektor w
als einen Vektor betrachten, der die Nicht-Gaußheit von w>x maximiert. Dieser
Vektor hat dann im transformierten Koordinatensystem ein entsprechendes z, dass
nur eine Nicht-Null-Komponente enthält. Das bedeutet, dass w>x = z>s einer der
unabhängigen Komponenten entspricht.

Zusammenfassend gibt uns also die Maximierung der Nicht-Gaußheit von w>x die
unabhängigen Komponenten.

Geometrisch betrachtet, dreht die ICA die Daten in Richtung maximaler Nicht-
Gaußheit. Dies ist in den Abbildungen 2.11 und 2.12 veranschaulicht: Die Daten
entlang der Achsen der orthogonalen Basis aus der PCA nähern sich einer Gauß-
verteilung (Abbildung 2.11). Werden diese Daten nun gedreht, mit dem Ziel die
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Abbildung 2.11. Histogramme entlang der beiden Dimensionen der ge-
weißten Beispieldaten aus Abbildung 2.10

Abbildung 2.12. Drehung der geweißten Beispieldaten in Richtung ma-
ximaler Nicht-Gaußheit.
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Abbildung 2.13. Beispieldaten aus Abbildung 2.10 mit eingezeichneten
Basen aus PCA und ICA, in 2.13a auf den geweißten Daten und in
2.13b rücktransformiert auf die mittelwertbefreiten Originaldaten.

Verteilungen der einzelnen Dimensionen maximal Nicht-Gauß zu machen, konver-
giert die Operation entsprechend Abbildung 2.12. Abbildung 2.13a zeigt dann das
Endergebnis, in dem die orthogonalen Achsen der Hauptkomponentenanalyse und
die statistisch unabhängigen Achsen aus der Unabhängigkeitsanalyse in die geweiß-
ten Ausgangsdaten aus Abbildung 2.10 eingezeichnet wurden. Entsprechend zeigt
Abbildung 2.13b die Basen nach der Rücktransformation auf die zentrierten Origi-
naldaten.

Maße für Nicht-Gaußheit

Die Kernoperation zur Zerlegung in unabhängige Komponenten ist die Maximie-
rung der Nicht-Gaußheit. Um diese einer Zufallsvariable y zu messen gibt es un-
terschiedliche Maße, von denen im Folgenden einige vorgestellt werden [88]. Zur
Vereinfachung gehen wir davon aus, dass y geweißt ist.

Kurtose
Die Kurtose ist ein klassisches Maß, das auf der Berechnung des vierten statistischen
Moments E{y4} beruht.

kurt(y) = E{y4} − 3(E{y2})2

Entspricht die Verteilung von y einer Gaußverteilung ist E{y4} = 3(E{y2})2. Somit
ist die Kurtose für eine gaußverteilte Zufallsvariable gleich Null. Ist die Kurtose
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positiv (Super-Gauß) nähert sich y einer Gleichverteilung, ist sie negativ (Sub-
Gauß) nähert sich y einer Laplace-Verteilung. Die Suche nach einem geeignetem w
kann nun durch die Maximierung von |kurt(y)| geschehen. Ein Nachteil der Kurtose
ist, dass sie durch Ausreißer und Randpunkte stark beeinflusst wird. Zudem ist die
Berechnung von robusten Ergebnissen schwierig wenn nur wenig Datenpunkte zur
Verfügung stehen.

Negentropy
Die von Shannon in den 1940er Jahren begründete Informationstheorie [155] be-
schäftigt sich im Kern mit der (differentiellen) Entropie. Diese sagt etwas über den
Informationsgehalt einer Zufallsvariablen aus: Um so „zufälliger”, bzw. unvorher-
sagbarer, diese ist, desto höher ist ihre Entropie. Die Entropie H für eine diskrete
Zufallsvariable Y ist definiert als [87, 88]:

H(y) = −
∑

i

P (Y = ai) logP (Y = ai)

wobei ai alle möglichen Elemente aus Y sind. Erweitert auf kontinuierliche Zu-
fallsvariablen ergibt sich die differentielle Entropie eines Zufallsvektors y mit der
Dichtefunktion f(y):

H(y) = −
∫
f(y) log f(y)dy.

Ein weiteres Ergebnis der Informationstheorie ist, dass von allen Zufallsvariablen
mit gleicher Varianz eine gaußverteilte Zufallsvariable die größte Entropie besitzt [87,
88]. Um nun die Entropie als Maß für die Nicht-Gaußheit zu adaptieren wird die
Negentropie J wie folgt definiert:

J(y) = H(yGauß)−H(y)

wobei yGauß eine gaußverteilte Zufallsvariable mit der gleichen Kovarianzmatrix wie
y ist. J ist Null wenn y eine gaußverteilte Zufallsvariable ist und immer nicht-
negativ. Für diese Definition der Negentropie muss jeweils die entsprechende Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion H berechnet werden. Dies ist technisch leider schwer
zu bewältigen. Aus diesem Grund haben sich, in Bezug auf die ICA, zwei Approxi-
mationen anhand einer nicht-quadratischen Funktion G etabliert [88]:

J(y) ∝ [E{G(y)} − E{G(ν)}]2 .

Hier ist ν eine weiße, gaußverteilte Zufallsvariable. Es ist zu erkennen, dass für den
Fall G(y) = y4 diese Approximation dem Ansatz der Kurtose entspricht, allerdings
ist es hier durch eine geschickte Wahl von G möglich eine deutlich bessere Näherung
der Nicht-Gaußheit zu berechnen, als dies mit der Kurtose möglich ist. Die zwei
entsprechenden Approximationen sind wie folgt definiert [88]:
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G1(u) =
1

κ
log coshκu und G2(u) = − exp(−u2/2)

mit einer Konstanten κ aus dem Intervall 1 ≤ κ ≤ 2. Es konnte gezeigt werden,
dass mit den Funktionen G1(u) und G2(u) eine Approximation der Negentropie
gefunden wurde, die einen guten Kompromiss aus Robustheit und entsprechend
guter Berechenbarkeit bildet [88].

Äquivalente
Eine weitere Methode aus der Informationstheorie, die zur Berechnung der Nicht-
Gaußheit herangezogen wird ist dieMinimierung der Mutual Information, allerdings
kann gezeigt werden, dass diese prinzipiell auf die Negentropy zurückgeführt werden
kann. Weiterhin hat sich die Maximum-Likelihood-Methode etabliert, die äquivalent
zur Mutual Information ist, sowie das Infomax-Prinzip, welches Anhand von Neuro-
nalen Netzwerken definiert ist, sich aber ebenso in ein Mutual Information Problem
überführen lässt. Letztendlich sind alle drei Methoden mit der Negentropy verwandt
[87, 88] und sollen daher nur am Rande erwähnt sein.

FastICA

Der wohl am häufigsten eingesetzte Algorithmus für die Unabhängigkeitsanalyse ist
FastICA [88]. Er basiert auf einem Fixpunkt-Iterationsschema bei dem das Maxi-
mum der Nicht-Gaußheit anhand der Negentropy-Approximation (siehe vorheriger
Abschnitt) gesucht wird. Anstelle von G1 und G2 werden hier allerdings die ersten
Ableitungen g1 und g2 verwendet [88]:

g1(u) = tanh(κu) und g2(u) = u exp(−u2/2)

mit 1 ≤ κ ≤ 2, wobei häufig κ = 1 angenommen wird. Der Algorithmus ist wie
folgt definiert:

1. Wähle einen (zufälligen) Gewichtsvektor w.
2. Aktualisiere w mit w = E{xg(w>x)} − E{g′(w>x)}w
3. Normiere w mit w = w/‖w‖
4. Wenn noch nicht konvergent, wiederhole ab Schritt 2.

Konvergenz bedeutet in diesem Fall, dass altes und neues w auf der selben Achse
liegen, ihr Kreuzprodukt also nahe Eins ist. Der Algorithmus konvergiert hier nicht
unbedingt gegen einen einzelnen Punkt, da w und −w auf der selben Achse liegen.
Dies verdeutlicht nochmal geometrisch, warum eine Wiederherstellung des Vorzei-
chens nicht möglich ist. Im Gegensatz zu ICA-Standardalgorithmen, die auf einem
(stochastischen) Gradientenabstieg basieren und nur ein lineares Konvergenzver-
halten haben, besitzt FastICA mindestens ein quadratisches, meistens sogar ein
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kubisches Konvergenzverhalten. Darüber hinaus gibt es keine weiteren Parameter
die angepasst werden müssen. Durch diese Eigenschaften wird FastICA für viele
Anwendungsszenarien attraktiv.

Probabilistische ICA in FSL-MELODIC

Das bis hier beschriebene allgemeine ICA Modell wird nun für die Analyse von rs-
fMRI-Daten genauer beschrieben und angepasst. Abbildung 2.14 zeigt schematisch
die Übertragung des Modells x = As auf rs-fMRI-Daten6 [14]. Ziel der ICA ist es
aus den fMRI-Aufnahmen räumlich statistisch unabhängige Voxelkarten (“spatial
maps”) zu extrahieren. Diese Karten beschreiben Voxelpopulationen mit einheitli-
chem bzw. korreliertem Zeitverlauf (“time courses”), die in ihrer räumlichen Aus-
breitung im Gehirn unabhängig sind. Hier sind die 4-D Daten in eine 2-D Matrix
überführt worden, in der die Zeilen den Voxeln und die Spalten dem Zeitverlauf der
Voxel entsprechen.
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EDA techniques for FMRI
• are mostly multivariate
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Abbildung 2.14. Repräsentation des ICA-Modells in Bezug auf rs-fMRI-
Daten

Der in FSL-MELODIC [14] verwendete Ansatz der probabilistischen ICA erweitert
das Standard-ICA Modell um einen Term η, der Gaußsches Rauschen der Form
ηi ∼ N (0, σ2Σi) im Signal modelliert:

x = As+ η

Auf diese Weise können Zusatzinformationen über Rauschanteile des Signals mit in
die Berechnung der Komponenten einfließen und eine statistische Signifikanzbewer-
tung der Ergebnisse vorgenommen werden.

6Bildnachweis:
http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/MELODIC, abgerufen am 24.02.2016
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Figure 4: Schematic illustration of the analysis steps involved in estimating the PICA model.

Instead, consider the estimated residual noise at a single voxel location i:

b⌘i = Pxi,

where P = I�cW tcW is the residual generating projection matrix. In the case where the model order
q was estimated correctly, the columns of the estimated mixing matrix bA will span the entire signal
space, i.e. span(bA) � span(A) so that PA = 0. Therefore

b⌘i = Px = PAs + P⌘ = P⌘,

i.e. the estimated noise is a linear projection of the true noise and is unconfounded by residual signal.
The estimate of the noise variance �2

i at each voxel location is

b�2
i = b⌘tib⌘i/trace(P ),

13

Abbildung 2.15. Iterationsschema der probabilistischen ICA entspre-
chend FSL-MELODIC [14].

In Abbildung 2.15 ist das vollständige Iterationsschema der probabilistischen ICA
dargestellt: die zentrierten Originaldaten werden anhand ihrer Varianz normalisiert.
Daraufhin wird die Kovarianzmatrix Rx mit zusätzlichen, bereits bekannten, räum-
lichen Voxelkarten berechnet. Die rauschbehafteten sowie nicht-rausch-behafteten
Signalanteile werden mit einer probabilistischen PCA (PPCA) [14, 119] berech-
net. Das Ergebnis ist eine Rauschabschätzung und räumlich geweißte Daten. Die
Anzahl nicht-rauschbehafteter Komponenten (“model order”) wird anhand der Ko-
varianzmatrix bestimmt [119]. Mit der Rauschabschätzung kann auf Voxelbasis die
Rauschkovarianz Σi aktualisiert und die zeitliche Weißung der Daten durchgeführt
werden. Dieser Kreis wird bis zur Konvergenz durchgeführt (für q Komponenten
gibt es q Iterationen). Im Anschluss werden die räumlich geweißten Daten mit Hilfe
eines Fixpunktiterationsschemas zur Approximation der Negentropie (vgl. FastI-
CA) getrennt. Mit der voxelweisen Standardabweichung aus der Rauschabschät-
zung wird jede resultierende Komponente einer z-Transformation unterzogen. Der
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Abbildung 2.16. Erweiterung der probabilistischen ICA für Gruppenana-
lysen

Vorteil von z-transformierten Karten liegt darin, dass mit ihnen auf Voxelbasis eine
Aussage über die erklärte Varianz der gesamten Zerlegung getroffen werden kann.
Als letzter Schritt wird mit Hilfe von Gauß-Mischverteilungen (”Gaussian Mixture
Modeling”) eine Schwellwertberechnung auf den z-Karten durchgeführt, so dass die
resultierenden PICA-Karten ausschließlich Voxel enthalten, die für die entsprechen-
de Komponente eine signifikante Aktivität zeigen.

Gruppen-ICA

Das im vorherigen Abschnitt betrachtete Modell der räumlichen probabilistischen
Unabhängigkeitsanalyse von rs-fMRI-Aufnahmen wurde am Beispiel eines einzelnen
Probandendatensatzes eingeführt. Um mehrere Probanden zu analysieren und zu
vergleichen kann der Ansatz für Gruppenanalysen erweitert werden. Abbildung 2.16
zeigt das Schema der zeitlich konkatenierten Gruppen-ICA7 [12]. Als Grundvoraus-
setzung hierfür müssen zuerst die einzelnen Probanden in ein einheitliches Koordi-
natensystem gebracht und aufeinander registriert werden (siehe Kapitel 2.1). Durch
diesen Schritt entspricht ein Voxel von Proband A dem gleichen Voxel von Proband
B und die Zeitreihen der Voxel der Probanden können aneinander gehängt werden.
Alle i Probanden mit der Datenmatrix xi ergeben so ein konkateniertes xKonkat für
den gesamten Datensatz. Es ergibt sich das folgende Gruppen-ICA Modell:

xKonkat = AGruppe × sGruppe

Ziel dieser zeitlichen Konkatenierung ist es, die Gruppendaten in räumlich stati-
stisch unabhängige Karten sGruppe mit entsprechenden Zeitverläufen AGruppe zu zer-
7Bildnachweis:
http://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/MELODIC, abgerufen am 24.02.2016
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legen, bei denen die einzelnen Komponenten für alle Probanden korrespondieren.
Während die ICs aus unterschiedlichen Einzelprobandenanalysen nicht eindeutig
untereinander zugeordnet werden können, erhält man auf diesem Weg probanden-
übergreifend einheitliche Komponenten. Zusätzlich können mit der Gruppenanalyse
probandenspezifische Rauschquellen ausgeglichen und die Berechnung der bekann-
ten RSNs stabilisiert werden.

Dual Regression

Wie im letzten Abschnitt beschrieben ist der Vorteil der zeitlich konkatenierten
Gruppen ICA, dass die räumlichen Karten probandenübergreifend kongruent sind.
Zudem sind die resultierenden räumlichen Karten sGruppe, aufgrund der Eliminie-
rung von probandenspezfischen Rauschquellen, in ihrer räumlichen Ausbreitung
glatter als die Karten aus Einzelprobandanalysen. Nachteil der Gruppen ICA ist,
dass die Gruppenkarten die individuellen Repräsentationen der einzelnen unabhän-
gigen Komponenten innerhalb eines Probanden nicht vollständig wiedergeben. Ziel
der Dual Regression ist es nun die gefundenen Gruppen-Komponenten zurück auf
die Einzelprobandenebene zu transformieren. Es wird also für jeden Probanden
die individuelle Repräsentation der Gruppenkomponenten gefunden [12]. Das Er-
gebnis sind die räumlichen Karten siGruppej

mit ihren entsprechenden Zeitverläufen
AiGruppej

für alle Probanden i und Gruppenkomponenten j. Diese entsprechen der
individuellen Repräsentation der Gruppenkomponente mit den korrespondierenden
Zeitverläufen. Der Algorithmus hierzu wird in zwei Schritten durchgeführt:

1. Als erstes werden die räumlichen Gruppenkarten genutzt um mittels Regression
einen probandenspezifischen Zeitverlauf aus den 4-D Daten für die entsprechen-
de Gruppenkomponente zu extrahieren (Stufe 1)

2. Als zweites wird der in Stufe 1 extrahierte Zeitverlauf genutzt um aus den 4-D
Daten des Probanden mittels Regression eine für den entsprechenden Zeitverlauf
probandenspezifische räumliche Karte zu extrahieren (Stufe 2).

Im Anschluss werden dann üblicherweise die räumlichen Karten der einzelnen Pro-
banden miteinander verglichen (z.B. unterschiedliche Untergruppen von Proban-
den) um Gruppenunterschiede (z.B. krank vs. gesund) zu finden, diese müssen dann
mittels randomisierten Permutationstests auf Signifikanz getestet werden. Die er-
ste Veröffentlichung, die auf diese Weise vorgeht, untersucht Veränderungen der
Hirnaktivität bei Patienten mit einem Gendefekt, der zu einem neurodegenerativen
Prozess führt [66]. Detailliertere Betrachtungen zum General Linear Model (GLM)
und entsprechenden Permutations- und Siginifikanztests sind in [126] und [188] zu
finden.
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Artefakt oder neuronales Signal?

Daten aus bildgebenden Verfahren in der Medizin sind häufig mit Störungen aus
unterschiedlichen Quellen behaftet. Insbesondere gibt es für funktionelle MRT-
Aufnahmen diverse Artefakte, die eine Analyse der Daten erschweren, zu falschen
Ergebnissen führen, oder eine Analyse völlig unmöglich machen [45, 124]. Stan-
dardmäßig wird versucht nach der Messung, bei der Vorverarbeitung der Daten,
die Signalanteile, die zu den Artefakten gehören, herauszufiltern und auszugleichen.
Hierfür gibt es je nach Studie spezielle Anforderungen und eine große Anzahl von
Algorithmen und Verfahren, die eingesetzt werden können. Eine Übersicht über
Standardverfahren ist im vorherigen Kapitel, sowie in den folgenden Veröffentli-
chungen zu finden: [41, 98, 159, 190].

Es gibt Artefakte die technisch bedingt sind, wie z.B. lineare Trends auf Grund der
Erwärmung des Scanners während der Messung, Verzerrungen aufgrund von Inho-
mogenitäten im B0-Magnetfeld des Scanners oder Signalfluktuationen, die insbe-
sondere bei Hochfeldmessungen von Tomographen mit einer Feldstärke von 7 Tesla
oder höher entstehen [18, 27, 42, 93, 185]. Hier versuchen die Hersteller von MR
Tomographen, unter anderem, mit dem sogenannten Shimming das B0-Magnetfeld
so homogen wie möglich zu machen: Dies geschieht zum einen passiv über fest in
den Tomographen eingebaute Metallteile und zum anderen aktiv über Algorith-
men, die während der Messung mit Elektromagneten gegebene Inhomogenitäten
ausgleichen [18, 109, 185].

Wahrscheinlich der kritischste Aspekt für die Entstehung von Artefakten ist die Be-
wegung der Probanden während der Messung [177]. Hier ist es ratsam Probanden
so komfortabel wie möglich zu lagern, dabei wird zeitgleich versucht die Kopfbewe-
gungsfreiheit mit Kissen und Schaumstoffkeilen einzuschränken, um während der
Messung so wenig Bewegung wie möglich zu erlauben. Dennoch ist es nicht möglich,
Bewegungen des Probanden vollständig zu eliminieren. Aus diesem Grund wird be-
reits seit Beginn der funktionellen MR-Forschung ein großes Augenmerk auf eine
robuste und akkurat funktionierende Bewegungskorrektur gelegt [91]. Ebenso ist
die Bewegungskorrektur an die richtige Stelle der Vorverarbeitung zu legen, da es
Schritte gibt, die vorher ausgeführt werden sollten und andere die darauf aufbauen
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[96]. Generell ist die Probandenbewegung als fundamentales Artefakt zu betrach-
ten, das bei jeder Studienauswertung diskutiert werden muss und somit im weiteren
Verlauf dieser Arbeit eine wichtige Rolle spielt.

Weitere Artefakte haben ihren Ursprung in der Anatomie und Physiologie des Pro-
banden [124]. Augenbewegungen und Hohlräume im vorderen Bereich des Schädels
(Nebenhöhlen etc.) führen zu Verzerrungen im Magnetfeld [72, 114]. Das im Fo-
kus stehende BOLD-Signal basiert auf der Oxigenierung von Blut, daher zeigen
gerade physiologische Variablen wie Atmung und Herzschlag einen großen Ein-
fluss [19, 124]. Um zu differenzieren, welcher Teil des Signals neuronalen Ursprungs
und welcher durch andere physiologische Parameter bedingt ist (und wie sie sich von
einander trennen lassen), gibt es eine Vielzahl von Studien [19, 20, 21, 37, 40, 52, 72,
83, 111, 114, 124, 145, 180]. In diesem Kapitel wird ein etablierter Ansatz zur Regres-
sion von Atmungs- und Herzschlagsartefakten (“RETROICOR” [37, 40, 72, 114])
spezifisch für multiband-fMRI erweitert und dessen Leistungsfähigkeit überprüft.

Bei Unabhängigkeitsanalysen (siehe Kapitel 2.3), wird post-hoc bewertet welche
ICA-Komponenten der Daten Artefakte repräsentieren und welche neuronalen Ur-
sprungs sind. So sollen ausschließlich Nicht-Artefaktkomponenten in weitere Ana-
lysen einbezogen werden. Es bedarf eines erfahrenen Neurowissenschaftlers der ma-
nuell die Komponenten sortieren muss, um eine Einteilung vorzunehmen [142]. In
diesem Kapitel wird zu Beginn eine Strategie namens “SOCK” vorgestellt, die eine
automatisierte post-hoc Einteilung in Komponenten, die ein neuronales Signal ent-
halten und in Artefaktkomponenten ermöglicht [17]. “SOCK” wurde allerdings nur
auf Einzelprobandenanalysen in Standardauflösung validiert, es wird daher unter-
sucht, ob sich dieses Verfahren auch für Gruppenanalysen und auf Multibanddaten
einsetzen lässt. Es werden zudem neue erweiterte Möglichkeiten zur Reduktion von
(Bewegungs-) Artefakten vorgestellt und die entsprechenden Einsatzszenarien be-
leuchtet [134, 135].
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3.1. Automatische Identifikation von
Artefakt-Komponenten

Trotz der direkten Modellierung von Rauschen in der probabilistischen ICA und
der Erweiterung auf Gruppenanalysen (siehe Kapitel 2.3) ist die Berechnung der
unabhängigen räumlichen Karten immer noch anfällig für diverse Störanteile in den
rs-fMRI-Daten. Daher ist es nötig diese Störanteile und Artefakte zu identifizieren.
Bisher wird die Erkennung manuell durchgeführt indem ein erfahrener Neurowissen-
schaftler die Ergebniskomponenten einzeln sichtet und Artefaktkomponenten iden-
tifiziert [17]. Ein erster Ansatz diese sehr zeitintensive Arbeit zu automatisieren
ist der “Spatially Organized Component Klassifikator” (SOCK) [17]. Er stellt die
Kriterien, die auch zur manuellen Begutachtung herangezogen werden, in einem
Klassifikationsbaum zusammen und gibt eine vollständig automatische Bewertung
für jede Komponente ab. Er entscheidet wie wahrscheinlich eine Komponente eine
Artefaktkomponente oder eine Komponente neuronalen Ursprungs ist. Der alter-
native Ansatz des FMRIB’s ICA-based X-noiseifier [142] (FIX) funktioniert nicht
vollständig automatisch: Ein Teil der Komponenten muss, wie zuvor, manuell ein-
geteilt werden, um so den Klassifikator zu trainieren. Im Anschluss werden die ver-
bleibenden Komponenten automatisch durch FIX klassifiziert. FIX arbeitet also, im
Gegensatz zu SOCK, nur teilweise automatisiert. FIX hat zwar bereits ein gewisses
Potential Zeit einzusparen, jedoch mit der Veröffentlichung von “Automatic Remo-
val of Motion Artifacts” (AROMA) [134, 135], aus der FIX-Arbeitsgruppe wurde
ein Algorithmus vorgestellt, der nicht mehr manuell trainiert werden muss, son-
dern ebenfalls, ähnlich SOCK, automatisch klassifiziert. Die drei Ansätze (SOCK,
FIX und AROMA) haben unterschiedliche Einsatzszenarien. Allerdings zielen al-
le auf die Reduzierung von Artefakten in den rs-fMRI-Daten ab. Während SOCK
eine post-hoc Bewertung für die resultierenden Komponenten abgibt versucht FIX
sämtliche Artefakt-Komponenten nach der halbautomatischen Erkennung aus dem
Datensatz zu filtern um einen “sauberen” Datensatz in eine endgültige ICA zu ge-
ben. AROMA hat einen ähnlichen Ansatz wie FIX, jedoch ist es hauptsächlich
auf Bewegungsartefakte, die einen Großteil der Artefakte ausmachen, spezialisiert.
AROMA erkennt auf Probandenebene Bewegungsartefakte und filtert diese her-
aus bevor die Daten weiter vorverarbeitet und in eine finale ICA gegeben, bzw.
mit anderen Methoden analysiert werden. Da SOCK der erste und bis vor kur-
zem der einzige veröffentlichte Artefaktkomponentenklassifikator war und er sich
sehr am manuellen Beurteilungsprozess der resultierenden Komponenten orientiert,
betrachten wir im Folgenden hauptsächlich diesen Ansatz.
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Spatially Organized Component Klassifikator - SOCK

SOCK benutzt vier Hauptkriterien um die einzelnen Komponenten zu bewerten:
Glätte, Kantenaktivität, CSF Aktivität (Signal aus der cerebrospinalen Flüssigkeit)
sowie Aktivitäten in zeitlichen Frequenzbereichen außerhalb des für RSNs typischen
Bereichs. Er wurde speziell für die Evaluierung von zeitlich standardaufgelösten
Einzelprobanden ICAs entwickelt. Ziel dieses Abschnittes ist es u.a. eine Erkenntnis
darüber zu erlangen wie sich der Klassifikator bezüglich zeitlich hoch aufgelöster
Multibanddaten verhält und ob es zudem möglich ist die Ergebnisse aus Gruppen
ICAs mit SOCK in Artefakt und neuronale Komponenten einzuteilen.

Glattheit als Maß für neuronale Aktivität

Es wird davon ausgegangen, dass Komponenten, die neuronale Aktivitäten wieder-
spiegeln, in ihrer räumlichen Ausbreitung glatt sind [17]. Überprüft man also die
Glätte der Komponenten, erhält man einen ersten Schätzwert ob eine Komponente
neuronalen Ursprungs ist oder ein anderes Artefakt repräsentiert. Mit der diskre-
ten 3D Fourier Transformation Fi(Kx,Ky,Kz) der schwellwertfreien räumlichen
3-D Karte si der Komponente i werden die entsprechenden räumlichen Frequenzen
analysiert:

Fi(Kx,Ky,Kz) =
∑

x∈X

∑

y∈Y

∑

z∈Z
si(x, y, z)e

−2πj(Kx×x×x0+Ky×y×y0+Kz×z×z0)

wobeiKx,Ky undKz die Vektoren im Fourier-Raum und entsprechendX, Y und Z
die Vektoren im 3D-Raum der räumlichen Karten sind. Weiterhin entsprechen x0, y0
und z0 den Schrittweiten zwischen den Voxeln der einzelnen Dimensionen. si(x, y, z)
gibt den entsprechenden Grauwert der räumlichen Karte an der zugehörigen 3-D
Koordinate an. Zuerst wird das Verhältnis Ri zwischen den niedrigen Frequenzen
(Li) innerhalb und den hohen Frequenzen (Hi) außerhalb einer Sphäre V mit Radius
r um den Ursprung berechnet:

Li(r) =
∑

x,y,z∈V (r)

Fi(Kx,Ky,Kz)

Hi(r) =
∑

x,y,z /∈V (r)

Fi(Kx,Ky,Kz)

Ri(r) =
Li(r)

Hi(r)

Die resultierenden Verhältniskurven Ri(r) werden anschließend mit einem zweistu-
figen k-means-Cluster-Algorithmus (siehe [97]) analysiert und die Komponenten in
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FIGURE 2 | An overview of identifying “spotty” artifact. The example
data is taken from an ICA of a control that underwent a 10 min
resting-state fMRI study (see Section 2.5). (A) Discrete Fourier Transform
of a single slice of an IC. While a 3D Discrete Fourier Transform is
implemented in SOCK, we show a 2D illustration for simplicity. Data in
the center of figure contains low spatial frequency information about the
image, while data near the periphery represents high spatial frequencies.
The sphere with volume V 1 is an arbitrary region which contains low

spatial frequency information. (B) A plot of the ratio of low to high
frequency information [equation (6)] vs. the radius of sphere V 1 for all ICs.
(C) A spatial map of the top and bottom curves corresponding to the
smoothest and least smooth IC respectively. (D) Applying k-means
clustering to split the ICs into a set of “smooth” (red curves),
“subsmooth” (green curves), and “unsmooth” (blue curves) ICs. Each line
in (B,D) represents the ratio for a particular IC calculated over all slices,
not just the slice shown in (A).

where V 1x, V 1y, and V 1z are vectors corresponding to the dimen-
sions in Fourier space of volume, V 1. Let Hi be the high fre-
quency information contained outside of volume, V 1 for IC, i.
That is,

H i =
X

Kx �V 1x

X

Ky �V 1y

X

Kz �V 1z

F i �
Kx , Ky , Kz

�
(5)

We then define, Ri as the ratio of low to high frequency
information for IC, i. That is,

Ri = Li

H i
(6)

This ratio is a function of the radius of the volume, V 1. As we
increase the radius of V 1, we increase the volume of low intensity
frequencies contributing to the ratio. Plotting equation (6) as a
function of different radius values, we obtain curves such as the
example shown in Figure 2B. Each curve represents a different IC.
These are referred to as ratio curves from here on in. These ratio
curves naturally organize themselves from top to bottom repre-
senting the smoothest IC at the top to the least smooth IC at the
bottom (Figure 2C).

To distinguish between smooth and unsmooth ICs, we apply
a k-means clustering in a 2D feature space (Euclidean distance
metric) implemented in MATLAB R2010b (The MathWorks Inc.,

Natick, MA, USA) to the ratio curves. Firstly, we split the ratio
curves into two clusters:

(ClusterA, ClusterD) = kmeans
⇣

Ri , 2
⌘

(7)

We further split the lower cluster into two clusters:

(ClusterB, ClusterC) = kmeans (ClusterD, 2) (8)

This yields three sets of vectors (ClusterA, ClusterB, ClusterC),
which contain ratio curves. We label these clusters (Smooth, Sub-
smooth, Unsmooth). An example of the clustering is shown in
Figure 2D.

2.3.2. Edge activity measure
It has been demonstrated that in ICA of fMRI data, gross subject
motion can result in artifactual activity at the edge of the brain
(McKeown et al., 1998). We therefore assess the amount of activity
within an edge mask, an example of which is shown in Figure 3A

(single slice shown). For this we utilize the sub-routine, “New
Segment” from the SPM8 software package (The Wellcome Trust
Centre for Neuroimaging2), applied to the mean functional image.
“New Segment” generates two edge masks covering the inner and

2www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm
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Abbildung 3.1. Übersicht über die Glattheitsberechnung in SOCK (Abb.
aus [17]): (A) zeigt eine Darstellung einer Schicht bezüglich des Ra-
dius zur Berechnung der Glattheit. (B) zeigt die Kurven für jede
Komponente, die oberste Kurve entspricht der “glattesten” und die
unterste Kurve der “unglattesten” Komponente, dargestellt in (C).
(D) beschreibt die Ergebniskurven nach der Klassifizierung, hier sind
rote Kurven “glatte”, grüne “fast glatte” und blaue “nicht glatte” Kom-
ponenten.

drei Kategorien aufgeteilt: als erstes teilt der k-means Algorithmus die Ri(r) ein in
die Klassen “glatt” und “andere”. Im zweiten Schritt wird dann die Klasse “andere”
mittels k-means eingeteilt in “fast glatt” und “nicht glatt”.

In Abbildung 3.1 wird die Glattheitsberechnung in SOCK dargestellt. Abbildung
3.1A zeigt eine Schicht des 3-D Volumens s1 in Fourier-transformierter Form. Ab-
bildung 3.1B zeigt die Verhältniskurven Ri(r). Abbildung 3.1C zeigt beispielhaft
Schichten einer “glatten” Komponente (Smooth IC), die bei einem Radius von 5,5cm
das größte Frequenzverhältnis R (Ratio) sowie einer “nicht glatten” Komponente,
die bei gleichem Radius das kleinste Frequenzverhältnis R hat. Abbildung 3.1D
zeigt das Ergebnis der k-means Analyse bei der die “glatten” Komponenten rot, die
“fast glatten” grün und die “nicht glatten” blau dargestellt sind.
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Bhaganagarapu et al. Artifact classification in fMRI ICA

FIGURE 3 | An overview of identifying motion artifact. The example data is
taken from an ICA of a control that underwent a 10 min resting-state fMRI
study (see Section 2.5). (A) An edge mask (in green) automatically created by
an SPM sub-routine, “New Segment” (single slice shown). This is overlaid
onto a mean functional image. In red are an illustration of contiguous clusters
which overlap the edge mask. (B) A plot of the edge activity for all ICs. (C) A

spatial map of the top and bottom points corresponding to the highest and
lowest edge activity ICs respectively. (D) Using k-means clustering, the ICs
are automatically divided into a set of “High Edge Activity” components
(points colored red in the scatter-plot) and “Low Edge Activity” components
(points colored blue in the scatter-plot). Each point in the scatter-plot
represents the edge activity for a particular IC summed over all slices.

outer brain boundary; we amalgamate these masks to produce a
single edge mask. To identify ICs characterized by gross motion
artifact, we define a variable, edge activity, which is a measure of the
extent of activation overlapping the edge mask. The edge activity,
EAi for each IC, i is defined as follows:

EAi =
P

k OEk

Ev
(9)

where Ev is the volume of the edge mask and OEk, 8k = 1, 2, . . .,
n is the volume of those contiguous clusters which overlaps the
edge mask with there being n of these clusters. An illustration of
these clusters is shown in Figure 3A for a single slice. We used
the “locmax.m” function within the FMRISTAT software (Worsley
et al., 2002) to extract these contiguous clusters.

Plotting equation (9) for each IC, i produces a plot such as
that shown in Figure 3B. Each point represents a different IC
with the highest and lowest points corresponding to the ICs with
the highest edge activity and lowest edge activity respectively
(Figure 3C). Similar to the technique used in clustering the smooth
and unsmooth ICs, we employ k-means clustering in a 2D feature
space (Euclidean distance metric) to group edge activity into two
clusters:

(ClusterA, ClusterB) = kmeans
⇣

EAi , 2
⌘

(10)

where (ClusterA, ClusterB) are two vectors which contain edge
activities. We label these clusters (Low Edge Activity, High Edge
Activity). An example of the clustering is shown in Figure 3D. In

addition to the adaptive clustering we employ a fixed threshold
rejecting ICs independent of any other criteria when they have a
50% or greater volume of activity overlapping the edge mask. This
threshold was identified by testing combinations of thresholds on
data independent from the data presented here (see Appendix B).

2.3.3. CSF activity measure
Physiological noise, due to breathing and heart-beat, is often most
evident in or at the borders of CSF regions such as the ventri-
cles (Weisskoff et al., 1993; Windischberger et al., 2002). To detect
such noise we create a CSF mask, isolating the lateral ventricles.
An example is shown in Figure 4 (single slice shown). For this we
utilize the sub-routine, “New Segment” from the SPM8 software
package [The Wellcome Trust Centre for Neuroimaging (see text
footnote 2)], applied to the mean functional image. To isolate the
lateral ventricles, we manually defined this region on the Mon-
treal Neurological Institute (MNI) templates included in SPM 8.
To identify ICs characterized by CSF artifact, we define a variable,
CSF activity, which is a measure of the extent of activation overlap-
ping the CSF mask. The CSF activity, CAi for each IC, i is defined
as follows:

CAi =

P

k
OCk

CSFv
(11)

where OCk, 8k = 1, 2, . . ., m is the volume of the contiguous clus-
ters which overlaps the CSF mask with there being m of these
clusters. An illustration of these clusters is shown in Figure 4 for a
single slice. CSFv is the volume of the CSF mask.
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FIGURE 4 | An overview of identifying CSF artifact. A CSF mask
automatically created by an SPM sub-routine, “New Segment” is shown in
green (single slice shown). This is overlaid onto a mean functional image. In
red are an illustration of contiguous clusters which overlap the CSF mask. If
the volume of activity overlapping the CSF mask is 10% or greater, the IC is
labeled High CSF Activity (Low CSF Activity otherwise). The CSF activity
for a particular IC calculated over all slices, not just the slice shown above.

Unlike the smoothness and motion artifact measures, we do
not employ a clustering technique to identify ICs characterized
by CSF artifact. Instead, we employ a fixed threshold. If the vol-
ume of activity overlapping the CSF mask is 10% or greater, the
IC is labeled High CSF Activity (Low CSF Activity otherwise). In
addition, we reject ICs independent of any other criteria when
they have a 30% or greater volume of activity overlapping the CSF
mask. This threshold was identified by testing combinations of
thresholds on data independent from the data presented here (see
Appendix B).

2.3.4. Temporal frequency noise measure
The dominant period of the hemodynamic Response Function
(HRF) is approximately 12 s (from onset to return to baseline,
ignoring the post-stimulus undershoot) (Chapter 10, Huettel et al.,
2009). Therefore we expect the dominant frequency for com-
ponents which exhibit BOLD neuronal signal to be about 1/12
or 0.08 Hz. Hence to identify activity that is unlikely to come
from the BOLD HRF, we quantify the temporal power beyond
0.08 Hz.

To identify ICs characterized by high frequency noise in the
time series, we define a variable, Temporal Frequency Noise (TFN),
which is a measure of the extent of temporal power beyond
0.08 Hz. The TFN, TFNi for each IC, i, is defined as follows:

TFN i =
fNyquistX

0.08

PSi (12)

where PSi, are the power spectrum values for each IC, i, which are
provided by the MELODIC ICA (Beckmann and Smith, 2004) and
fNyquist is Nyquist frequency. This formula in essence calculates the
sum of all power spectrum values from 0.08 Hz to the Nyquist
frequency. Plotting equation (12) for each IC, i produces a plot,
such as the example shown in Figure 5A. Each point represents
a different IC. K-means clustering in a 2D feature space (Euclid-
ean distance metric) is employed to cluster TFN values into two
clusters:

(ClusterA, ClusterB) = kmeans
⇣

TFN i , 2
⌘

(13)

where (ClusterA, ClusterB) are two vectors which contain TFN
values. We label these clusters (High TFN, Low TFN ) which cor-
respond to ICs with high and low TFN values respectively. An
example of the clustering is shown in Figure 5B, with the spatial
maps for the highest and lowest points shown in Figure 5C. The
associated power spectra for these ICs are shown in Figure 5D with
the blue and red curves representing the low and high TFN ICs
respectively. This is a zoomed in view showing only frequencies
beyond 0.08 Hz which is the region of interest.

2.4. CLASSIFICATION OF ICs
Based on the above features, ICs dominated by artifact are identi-
fied using the conditions given in Table 1. These were established
by the authors based on their experience in visually classifying
components from independent data (5 subjects scanned on the
same scanner as data sets 1 and 2 in Section 2.5).

2.5. fMRI DATA
We validate SOCK for individual ICA analyses in 50 subjects, from
three separate data sets. All were resting-state studies. See Table 2

for a summary.

2.5.1. Data sets 1 and 2
The first two data sets consisted of resting-state data from thirty
healthy control subjects that had participated in studies at our
institute (Waites et al., 2005, 2006; Lillywhite et al., 2009; Abbott
et al., 2010). Ethics approval was obtained from the Austin Health
Human Research Ethics Committee or the Howard Florey Insti-
tute of Experimental Physiology and Medicine Human Research
Ethics Committee and each subject gave informed consent.

Participants were instructed to close their eyes and relax with-
out falling asleep and without focusing on anything in particular.
A single run of fMRI data was collected for each of the partici-
pants; each run was 60 min in 9 of the participants and 10 min in
21 of the participants.

The fMRI studies were carried out with a 3 T GE Signa
LX whole body scanner (General Electric, Milwaukee, WI,
USA), using a standard birdcage quadrature head coil. Func-
tional images were acquired as a series of gradient-recalled
echo planar imaging (GR-EPI) volumes (TR/TE = 3,000/40 ms
in 9 of the participants and TR/TE = 3,600/40 ms in 21 of the
participants, 25 oblique slices 4 mm thick + 1-mm gap, voxel
size = 1.875 mm ⇥ 1.875 mm ⇥ 5 mm, 24-cm field of view (FOV),
128 ⇥ 128 matrix). The first 14 volumes were discarded (to allow
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b. CSF-Aktivität

Abbildung 3.2. Überlappmethoden aus SOCK [17], grün sind jeweils die
Masken für Kanten, bzw. CSF, rot jeweils Beispielaktivierungen, de-
ren Überlappung mit den grünen Masken getestet wird.

Kantenaktivität als Artefaktmaß

Aktivität die hauptsächlich an den äußeren Kanten des Gehirns stattfindet, lässt
sich sehr wahrscheinlich auf ein Kopfbewegungsartefakt zurückführen [17]. Mittels
“New Segment” aus der SPM Software-Suite werden zwei Karten berechnet die den
äußeren und inneren Rand des Gehirns enthalten und in einer Maske zusammenge-
führt (grün in Abbildung 3.2a). Die Kantenaktivität EAi ist dann für Komponente
i definiert durch:

EAi =

∑
k OEik
VKante

wobei VKante das Volumen der Kantenmaske ist. OEik sind die Voxel aus den k
zusammenhängenden Cluster der Komponente i (rot in Abbildung 3.2a), die mit der
Kantenmaske überlappen. Mit der k-means Analyse werden nun die Komponenten
aufgeteilt in “niedrige EA” und “hohe EA”. Zusätzlich wurde durch empirische Tests
eine manuelle Schranke implementiert, die eine Komponente, bei der mehr als die
Hälfte aller aktiven Voxel innerhalb der Kantenmaske liegen, direkt als Artefakt
klassifiziert.

Aktivität der cerebrospinalen Flüssigkeit (CSF)

Atmung und Herzschlag erzeugen Artefakte in den Regionen der cerebrospinalen
Flüssigkeit CSF [17]. Analog zur Kantenaktivität wird für die CSF-Aktivität mittels
“New Segment” aus SPM eine CSF-Maske erstellt (grün in Abbildung 3.2b). Die
CSF-Aktivität CAi ist dann für Komponente i wie folgt definiert:

CAi =

∑
k OCik
VCSF
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wobei VCSF das Volumen der CSF-Maske ist. OCik sind die Voxel aus den k zu-
sammenhängenden Cluster der Komponente i (rot in Abbildung 3.2b), die mit der
CSF-Maske überlappen. Im Gegensatz zur Kantenaktivität und Glattheit werden
die Komponenten nicht mit einem Cluster-Algorithmus eingeteilt sondern mit einer
fixen Schranke: befinden sich mehr als 10 Prozent der aktiven Voxel innerhalb der
CSF-Maske wird die CSF-Aktivität als hoch eingestuft, ist sie höher als 30 Prozent
wird die Komponente direkt als Artefakt eingestuft.

Zeitliche Frequenzanalyse

Die Hämodynamische Reaktionsfunktion (HRF) hat eine Periode von ca. 12 Sekun-
den. Daher geht man davon aus, dass Komponenten die durch neuronale Aktivität
bestimmt werden, durch Frequenzen im Bereich zwischen 0,01Hz und 0,08Hz do-
miniert werden. Indem nun die Summe der spektralen Leistungsdichte des Signals
im Bereich ≥ 0,08Hz bestimmt wird, können Artefaktkomponenten, die auf Hoch-
Frequenz-Signalanteile zurückzuführen sind, identifiziert werden. Sie ist definiert als
Temporal Frequency Noise (TFN) von Komponente i:

TFNi =

fNyquist∑

f=0,08Hz

S(Ai)

mit der Nyquist Frequenz fNyquist und der spektralen Leistungsdichte S(Ai) die aus
dem zur Komponente i gehörenden Zeitverlauf aus der Mischmatrix A berechnet
wird und bereits diskret durch FSL-MELODIC vorliegt. Ein k-means Algorithmus
teilt die Komponenten nun wieder in hoch und niederfrequente Komponenten ein.

Artefaktklassifikation

SOCK teilt alle Komponenten in drei Klassen ein: SOCK− beschreibt Komponenten
die definitiv Artefakte sind, SOCK? sind Komponenten die möglicherweise Arte-
fakte sind und SOCK+ sind Komponenten die ziemlich unwahrscheinlich Artefakte
sind. Jede Komponente die als “nicht glatt” eingestuft wird, eine Kantenaktivität
EAi > 1.5 oder eine CSF-Aktivität CAi > 30 erreicht, wird direkt als SOCK−
klassifiziert. Alle übrigen Komponenten werden anhand des Klassifikationsbaums
aus Abbildung 3.3 klassifiziert.
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Figure 3.1. SOCK classification tree

Artefact (SOCK+). Any IC beeing unsmooth, having an edge activity over 1.5 or a CSF
activity over 30 gets discarded and therefore classified as SOCK�. The remaining ICs
are then classified as shown in Figure 3.1 using the labels described in section 2.3.

In the case of SPM preprocessing an additional manual classification is done by a neuro-
scientist, as SOCK is not perfect in its classification. E.g. it does not recognize activation
in the basal ganglia as neuronal activation because it is too close to the CSF.

3.3. Temporal Approach

The data used for this thesis features not only a high spatial resolution but also a good
temporal resolution due to the higher sampling rate provided by multiband fMRI. So
unlike for standard fMRI data it is now possible to investigate the temporal characteristics
of resting state patterns for this data. This is especially interesting for those regions of
the brain that are active in multiple neuronal networks

The preprocessing for this approach is the same as in the spatial approach using SPM
(cf. 3.2.1). The following steps are chosen on the basis of the procedure of Smith et al.
[22] in order to produce comparable results.

18

Abbildung 3.3. Klassifikationsbaum aus SOCK [17]

Alternative Ansätze

Während SOCK hauptsächlich für die posthoc Bewertung entwickelt wurde, lässt
sich der Ansatz der Klassifikation von Artefaktkomponenten auch dahingehend er-
weitern, dass die Signale von identifizierten Artefakten in einem Vorverarbeitungs-
schritt aus den Rohdaten herausgefiltert werden, oder alternativ genutzt werden um
eine Bereinigung im Anschluss an die Vorverarbeitung vorzunehmen. Diesbezüglich
gibt es zwei Algorithmen, die hier vorgestellt werden sollen: Zum einen “FMRIB’s
ICA-based X-noiseifier”1 (FIX) [142] und zum anderen “Automatic Removal of Mo-
tion Artifacts”2 (AROMA) [135].

Der hierarchische Ansatz von FIX ist äußerst komplex, basiert auf einer Reihe un-
terschiedlicher Klassifikationsverfahren und bedarf der Berechnung einer großen An-
zahl von Komponentenmerkmalen. Diese vielen Merkmale orientieren sich, ebenso
wie SOCK, an den manuellen Bewertungskriterien, allerdings muss für den optima-
len Einsatz von FIX ein Teil des zu klassifizierenden Datensatzes manuell bewertet
werden, um die große Anzahl von Klassifizierern zu trainieren. Dies ist gerade dann
problematisch, wenn in einem Multibanddatensatz pro Proband ca. 200 Komponen-
ten extrahiert werden und von 50 Probanden 20 Probanden manuell eingeteilt wer-
den müssen, um stabile Ergebnisse zu erreichen. Im folgenden soll FIX nicht genauer

1Oxford Centre for Functional MRI of the Brain (FMRIB)’s ICA-basierter Entrauscher
2Automatische, ICA-basierte Entfernung von Bewegungsartefakten
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evaluiert werden, da sich die Installation als äußerst aufwendig herausgestellt hat
und nicht fehlerfrei durchzuführen war. Zudem ist AROMA als Nachfolger von FIX
zu bewerten, wobei dieser deutliche Vorteile gegenüber FIX verspricht. Zur Voll-
ständigkeit findet sich im Anhang A.1 eine detailliertere Beschreibung von FIX.

Während FIX vorgesehen ist, um im Anschluss an die Datenvorverarbeitung die
Datenqualität zu verbessern und somit versucht sämtliche Artefaktquellen zu be-
rücksichtigen, ist der Ansatz von AROMA hauptsächlich auf Bewegungsartefakte
spezialisiert. AROMA steht als bereits trainierter Klassifikator zur Verfügung und
benötigt keine weitere manuelle Komponenteneinteilung, was den Aufwand, der bei
der Verwendung von FIX entsteht, immens reduziert. Wie Eingangs erwähnt, ist
die wohl größte Quelle von Artefakten, die Bewegung der Probanden während der
Aufnahme. AROMA setzt nun als Teil der Vorverarbeitung direkt nach dem Schritt
der Bewegungskorrektur an. Die Annahme hier ist, dass wenn Bewegungsartefakte
effektiv eliminiert worden sind bereits durch die weitere reguläre Vorverarbeitung
(Regression von CSF und WM-Signalen, Normalisierung etc.) eine sehr hohe Da-
tenqualität gegeben ist [41, 135].

Als Merkmale nutzt AROMA vier zeitliche und räumliche Kriterien. Die zeitlichen
Eigenschaften bestehen zum einen aus einer Berechnung der Hochfrequenzanteile
(vgl. TFN in SOCK) und zum anderen aus der maximalen Korrelation mit den Be-
wegungsparametern. Hier wird ein Modell mit 72 Bewegungsparametern verwendet:
3 Translationen und 3 Rotationen in jede Richtung, mit den entsprechenden Ablei-
tungen, sind die ersten 12. Diese werden quadriert und ergeben die ersten 24. Das
Modell der 24 Bewegungsparameter wird nun um einen Zeitschritt nach vorn und
nach hinten geschoben um nichtlineare Effekte abzudecken. Nun wird die Korrelati-
on zwischen dem Zeitverlauf der aktuellen Komponente und jedem einzelnen dieser
72 Parametern berechnet und von diesen das Maximum gebildet. Die räumlichen
Kriterien bestehen zum einen aus der Kanten- und zum anderen aus der CSF-
Aktivität. Mit einer linearen Diskiminanzanalyse (LDA) und einem Testdatensatz
wurden Schranken für die automatische Klassifikation ermittelt: Eine Komponente
ist eine Artefaktkomponente wenn mindestens eins der folgenden Kriterien erfüllt
wird: 1) Überschreitung der Klassengrenzen für Kantenaktivität und maximaler
Bewegungsparameterkorrelation, 2) ein CSF-Anteil von mehr als 10% oder 3) ein
Hochfrequenzanteil von mehr als 35%.

In einer kürzlich erschienenden Metastudie der Autoren von AROMA wurden die
Effekte von diversen Bewegungsartefaktkompensationsmethoden betrachtet [134].
AROMA wurde, unter anderem, mit der Regression von 6 oder 24 Bewegungspa-
rametern, der Regression von Bewegungsspitzen, Scrubbing, SOCK und FIX ver-
glichen. Die Ergebnisse zeigen, dass Scrubbing, Bewegungsspitzenregression, FIX
und AROMA die Bewegungsartefakte zu einem Großteil reduzieren. Im Gegensatz
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dazu stehen die Ergebnisse aus den Bewegungsparameterregressionen und SOCK,
die in dieser Hinsicht versagen. Auch wenn die Regression von Bewegungsspitzen
und Scrubbing ähnliche Ergebnisse bzgl. der Bewegungsartefaktkompensation zei-
gen, zeichnen sich FIX und AROMA durch eine deutlich bessere Reproduzierbarkeit
der RSNs unter Beschränkung des Verlusts von zeitlichen Freiheitsgraden und ei-
ner Beibehaltung der zeitlichen Autokorrelationsstrukturen aus. Allerdings hat FIX
unter Umständen einen tiefgreifenden Einfluss auf das Zielsignal, während ARO-
MA dieses erhält und sich durch robuste, hoch konsistente Ergebnisse über unter-
schiedliche funktionelle Konnektivitätsmaße und Datensätze auszeichnet. In diesem
Kontext wurde SOCK allerdings zur Bewertung der Einzelprobandenkomponenten
direkt nach der Bewegungskorrektur benutzt und diese dann aus dem Datensatz
gefiltert. Da SOCK weder für direkte Bewegungsartefaktidentifizierung noch für
die Verwendung innerhalb der Vorverarbeitung entwickelt wurde, ist dieses Ergeb-
nis bzgl. SOCK nicht überraschend, eine allgemeinere Evaluierung von SOCK ist
in Abschnitt 3.4 zu finden. Kapitel 6 beschäftigt sich näher mit dem Einfluss von
diversen Bewegungsartefaktkompensationsmethoden (inkl. AROMA) auf die Kom-
plexität von rs-fMRI-Aufnahmen.

3.2. Spezialproblem: physiologische Artefakte

Atmung und Herzschlag

0 min 0:15 min 0:30 min 0:45 min 1 min 1:15 min 1:30 min

Atmung
Herzschlag

Abbildung 3.4. Beispielsignale von Atmung und Herzschlag während
einer rs-fMRI-Aufnahme (Ausschnitt), aufgenommen durch einen
Brustgurt und ein Pulsoxymeter.

Atmung und Herzschlag werden als physiologische Artefakte bezeichnet, denn sie
sind nicht technischen Ursprungs, stören aber auf unterschiedliche Art und Weise
das fMRI-Signal. Die Artefakte des Herzschlags beruhen auf dem sich in der Herz-
frequenz bewegenden (oxygeniertem) Blut, sowie der entsprechenden Kontraktion
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3.2. Spezialproblem: physiologische Artefakte

Abbildung 3.5. Aliasing-Problem: ein kosinusförmiges Ausgangssignal
(blau) wird mit einer Frequenz oberhalb der Nyquist-Rate abgeta-
stet (vertikale graue Balken) und enkodiert somit die rote Kurve als
Alias in das abgetastete Signal.

und Dilatation der Gefäße. Bei der Atmung bewegen sich die Lungen. Als große
Hohlräume in Bewegung verändern diese, entsprechend der Atemfrequenz, das sta-
tische B0 Feld des Scanners. Zudem verursacht die Atmung Kopfbewegungen, die
zu Bewegungsartefakten führen. Darüber hinaus werden durch die Bewegungen der
Cavitäten im vorderen Kopfbereich weitere, sich bewegende, Inhomogenitäten im
B0-Felds des Scanners erzeugt. Es ist ersichtlich, dass es hier zu einer ganzen Reihe
von Störungen im Signal kommt, die möglichst effizient entfernt werden sollten,
bevor ein Datensatz in eine weitere Analyse geht.

Der Ruhepuls eines Menschen liegt, je nach Alter und Konstitution, zwischen 50
und 100 Schlägen pro Minute (0.8-1.6 Hz) während er in Ruhe zwischen 10 und
20 Atemzüge pro Minute (0.16-0.3 Hz) macht. Abbildung 3.4 zeigt beispielhaft die
periodische Natur dieser Signale. Wie bereits erwähnt liegt das Signal der RSNs
im Bereich von 0.01 - 0.08 Hz. Daher ist ein gängiger Ansatz mittels Bandpass
und Bandsperr-Filtern die Signalanteile, die nicht im Zielfrequenzbereich liegen,
herauszuschneiden [41]. Betrachtet man allerdings die Abtastraten des fMRI, liegt
die standard-fMRI TR bei 2-3s (0.3-0.5 Hz), für das neuartige multiband-fMRI
liegt sie bei 0.6-1.5s (0.6-1.6 Hz). Das Abtasttheorem nach Shannon [117] sagt
aus, dass die minimale Abtastrate fa,min = 2fg, auch Nyquist-Rate genannt, die
doppelte Grenzfrequenz, also das doppelte der höchsten im Signal vorkommenden
Frequenz sein muss, um ein Signal eindeutig rekonstruieren zu können. Vergleicht
man nun die Frequenzen der Signale, die die physiologischen Artefakte produzieren,
mit der Abtastrate des Scanners sieht man, dass es für standard-fMRI (bis auf sel-
tene Randfälle der Atmung) zu einer Unterabtastung kommt. Für multiband-fMRI
kommt es zwar für die Atmung nicht mehr zu einer Unterabtastung, allerdings
ist für den Herzschlag (bis auf Randfälle) immer noch eine Unterabtastung gege-
ben. Eine Unterabtastung führt unweigerlich zum Aliasing-Problem [117], bei dem
sich niederfrequente Repräsentationen der hochfrequenten Signale von Atmung und
Herzschlag in das abgetastete Signal einbetten (siehe Abbildung 3.5). Um dies in
den fMRI-Daten zu kompensieren, wurde RETROICOR3 [72] entwickelt.

3Retrospective Image Correction, zu deutsch retrospektive Bildkorrektur
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3. Artefakt oder neuronales Signal?

RETROICOR

Als Voraussetzung für RETROICOR müssen, zusätzlich zu den fMRI-Daten, gleich-
zeitig die Daten eines Pulsoxymeters für den Herzschlag und eines Atemgurts, der
um das Abdomen gelegt wird und so die Atmung des Probanden misst, erhoben
werden. Es wird angenommen, dass die physiologischen Prozesse quasi-periodisch
sind, so dass die Phasen von Herzschlag und Atmung für jeden Voxel, jedes einzelnen
Volumens eindeutig bestimmt werden können. Entsprechend kann das Signal der
physiologischen Artefakte y

δ
(t) durch eine Fourier Reihenentwicklung beschrieben

werden:

y
δ
(t) =

M∑

m=1

acm cos(mφc) + bcm sin(mφc) + arm cos(mφr) + brm sin(mφr)

wobei die hochgestellten c, r an den Koeffizienten a und b für Herzschlag (cardiac),
resp. Atmung (respiratory) stehen. Φc(t) und Φr(t) entsprechen den Phasen im
Herzschlag- bzw. Atmugszyklus zum Zeitpunkt t. Empirische Tests der Autoren
zeigten, dass M = 2 ausreichend ist und nur wenig durch Terme höherer Ordnung
profitiert wird. Mit der Berechnung von y

δ
(t) kann dieses nun vom Ursprungssignal

y(t) für jeden Voxel abgezogen und somit das Signal bereinigt werden.

Die Phase des Herzzyklus wird durch

Φc(t) = 2π
t− t−1
t+1 − t−1

beschrieben, wobei t−1 dem Scheitelpunkt der R-Zacke des t vorangehenden QRS-
Komplexes und t+1 dem Scheitelpunkt der R-Zacke des auf t folgenden QRS-
Komplexes entspricht. Die kardiale Phase entspricht also von 0 bis 2π dem R-R
Intervall.

Die Phasenberechnung der Atmung ist allerdings nicht so direkt abzuleiten, da
sie stark durch das Atemvolumen jedes einzelnen Atemzugs beeinflusst wird und
daher nicht homogen wie der Herzschlag ist. Somit stellen die Autoren eine Me-
thode vor, die eine auf einem Histogrammausgleich basierende Transferfunktion
von Atmungsamplitude zu Φr(t) realisiert. R(t) ist die Amplitude des Signals des
Atemgurts, normalisiert auf dem Intervall (0, Rmax). Das Histogramm H(b) wird in
100 Klassen (engl.: bins) eingeteilt, es beschreibt die Anzahl des Vorkommens eines
Atmungswerts H im Bereich der Klasse b, wobei die b-te Klasse um bRmax/100
zentriert ist. Das Integral von H(b) stellt nun die ausgeglichene Transferfunktion
zwischen R und der Atemphase. Der vollständigen Ausatmung wird die Phase 0
und der vollständigen Einatmung die Phase ±π zugewiesen. Bei der Einatmung
(dR/dt > 0) wird die Phase auf das Intervall (0, π) angepasst, bei der Ausatmung
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3.2. Spezialproblem: physiologische Artefakte

(dR/dt < 0) wird sie wieder negiert. Die Transferfunktion von R(t) nach Φr(t) ist
demnach gegeben durch

Φr(t) = π

∑rnd(R(t)/Rmax)
b=1 H(b)
∑100

b=1H(b)
sgn(dR/dt)

wobei rnd() eine Rundungsfunktion nach N und sgn() die Signumsfunktion ist. Die
Ableitung dR/dt wird mittels eines über die Daten wandernden Fensters, dass mit
der Methode der kleinsten Quadrate die Daten annähert, gebildet. Die Koeffizienten
a und b der Ausgangsgleichung werden nun für jeden Voxel mit einer Fouriersum-
mation über alle Zeitpunkte tn gebildet:

axm =

N∑

n=1

[y(tn)− y] cos(mΦx(tn))/

N∑

n=1

cos2(mΦx(tn))

bxm =
N∑

n=1

[y(tn)− y] sin(mΦx(tn))/
N∑

n=1

sin2(mΦx(tn))

wobei x ∈ (c, r), und y der Mittelwert von y über die gesamte Zeitreihe ist. Während
sich bei einer regulären Fourierreihe (bei der die Periodendauer fest ist) der Nenner
auf N/2 kürzen würde, ist dies hier nicht allgemein gegeben.

RETROICOR-RVHR

Als Erweiterung zu RETROICOR stellten Rasmus Birn und Kollegen 2008 ein Mo-
dell vor, in dem zusätzlich die Funktion des Respiration Volume, bzw. Atmungsvo-
lumen (RV) aus den fMRI-Daten entfaltet wird [21]. Es folgten darauf 2009 Catie
Chang und Kollegen, die zusätzlich zu RV auch die Heart Rate (HR) in einem Ent-
faltungsmodell propagieren [37]. RETROICOR-RVHR ist also die Erweiterung der
Physiological Noise Regression, zu deutsch Regression der physiologischen Störpa-
rameter (PNR) um die Entfaltung der Atemvolumensfunktion und Herzschlagra-
tenfunktion aus dem fMRI-Signal (siehe Abbildung 3.6).

RETROICOR-RVHR für Multiband-fMRI

Mit der Einführung von Multiband-fMRI ist es nun möglich funktionelle MR-Daten
in noch nie dagewesener Zeit- und Ortsauflösung aufzunehmen [42, 64]. Mit einem
Multibandfaktor von vier, bei dem vier Schichten gleichzeitig aufgenommen werden,
ist es möglich eine Ortsauflösung von 3 × 3 × 3mm3, bei einer Zeitauflösung (TR)
von unterhalb einer Sekunde zu erreichen. Mit dieser ultraschnellen MR-Bildgebung
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3. Artefakt oder neuronales Signal?

Following pre-processing, data were corrected for cardiac pulsa-
tility and respiratory motion artifacts using RETROICOR (Glover et al.,
2000). Thus, the RV and HR results presented in the current study
represent noise contributions beyond those merely synchronous with
the cardiac and respiratory cycles.

Extraction of RV and HR
The respiratorywaveform recordedby thepneumatic belt is related in

a complex manner to the subject's tidal breathing volume and other
pulmonary characteristics. Nevertheless, a measure that is loosely
associatedwith tidal volume, andhypothetically BOLDsignalmodulation,
canbe extracted fromthiswaveform invariousways. Birn et al. calculated
the respiration volume per unit time (RVT), defined as the difference
between the maximum and minimum belt positions at the peaks of
inspiration and expiration, divided by the time between the peaks of
inspiration (Birn et al., 2006). Here, a measurement is proposed (referred
to as RV) that is based on computing the standard deviation of the
respiratorywaveform on a slidingwindowof 3 TRs (6 s) centered at each
desired TR sampling point. Specifically, the value of the RV time series
assigned to the kth TRwas computed by taking the standard deviation of
the raw respiratorywaveform over the 6 s time interval defined by the (k
−1)th, kth, and (k+1)th TRs. Thus, RV(k) is essentially a sliding-window
measure related to the inspired volume over time. This measure is
simpler and more robust to noise than RVT, as it calculates the RMS
average fluctuation over a window rather than taking a single peak-to-
valley difference, and does not rely on the accuracy of peak detection
required for breath-to-breath computations. However, because differ-
ences between RV and RVT are expected, comparisons between the two
waveformswereperformed (describedbelow). TheHR(k) time serieswas
computed by averaging the time differences between pairs of adjacent
ECG triggers contained in the 6 swindowdefinedby the (k−1)th, kth, and
(k+1)th TRs, and dividing the result into 60 to convert it to units of beats-
per-minute. Fig. 1 depicts examples of RV and HRwaveforms, along with
rawcardiac and respiratorybeltmeasurements, fordata fromonesubject.

Deconvolution of RV and HR
The time series of a voxel (y) is modeled as the sum of RV

convolved with an unknown RV filter (hr) and HR convolved with an
unknown HR filter (hh), plus a noise term (ɛ):

y = Xrhr + Xhhh + e ð1Þ

where hr~N(0,Kr), hh~N(0,Kh), and ɛ~N(0,σɛ
2I). Xr and Xh refer to the

convolution matrices defined by RV and HR, respectively, and Kr, Kh,
and σɛ

2 will be defined below.

By defining the filters hr and hh to be Gaussian processes (which
here, since time is discretized, can be considered Gaussian random
vectors), temporal smoothness is enforced while allowing greater
flexibility in shape compared to approaches such as constraining the
filters to lie in the span of pre-specified basis functions; an
appropriate basis set for describing the RV and HR impulse responses
was not known a priori. The use of Gaussian process priors for
deconvolution has previously been applied in the fMRI literature in
the context of estimating the hemodynamic response function (HRF)
to task activation (Casanova et al., 2008; Goutte et al., 2000; Marrelec
et al., 2003a,b, 2004), where it was demonstrated to better capture
features of the HRF, such as the post-stimulus undershoot, than sets
of Gamma and Gaussian basis functions (Goutte et al., 2000).

The model (1), which will be referred to as the RVHR model, can be
written more compactly as y=Xh+ɛ, where X=[Xr,Xh] and h=[hr,hh]T.

Then h~N(0,K) with K = Kr 0
0 Kh

! "
, and the maximum a posteriori

(MAP) estimate of h is

hMAP = argmax
h

p y; hð Þ = argmax
h

p hjyð Þ = XTX + σ2
e K

−1# $−1
XTy ð2Þ

(see Appendix A). The covariance matrices Kr and Kh describe the
degree of correlation between points in hr and hh as a function of their
distance, and are defined here as

KR½ $ij = KH½ $ij = σ
2
f exp −

i−jð Þ2

2l2

 !
: ð3Þ

This form, known as the squared exponential kernel, is a standard
choice in the use of Gaussian processes for regression (Rasmussen and
Williams, 2006). The length scale l governs the degree of smoothness
imposed on the deconvolved filter (increasing l will produce more
slowly-varying filters) and the kernel variance σ f

2 regulates the
distance from which values of h depart from its mean (which is 0 in
this case).

One might choose to optimize all 3 hyperparameters (l, σ f
2, and

σɛ
2) at each voxel by maximizing the associated likelihood function.

However, to reduce the degrees of freedom and potential for
overfitting (and to increase computational efficiency), the values l=2
and σ f

2=1 were fixed for all voxels; σɛ
2 at the ith voxel was then set

equal to the sample variance of the ith voxel time series. These values
were selected from preliminary experiments in which optimization of
the likelihood function over all 3 hyperparamters was performed
using a nonlinear conjugate gradient method (using a MATLAB
implementation by Rasmussen, 2006) where it was observed that

Fig. 1. Example of physiological time courses for 1 subject, showing (A) respiration belt measurements, (B) the calculated RV, (C) cardiac cycle with triggers, and (D) the calculated HR.
Note that (A, B) are displayed on a different time scale than (C, D).

859C. Chang et al. / NeuroImage 44 (2009) 857–869

Abbildung 3.6. Beispiele für Atmung (A) und Herzschlag (C) und die
entsprechnde Atemvolumensfunktion (B) sowie Herzschlagratenfunk-
tion (D) (RV,HR) [37]

ist es möglich zeitliche Prozesse der Hirnfunktion und Interaktionen von Ruhenetz-
werken hoch aufgelöst zu untersuchen [162]. Dabei ist es von höchster Wichtigkeit
Störsignale in den Daten so effektiv wie möglich zu entfernen, da diese zu falschen
Korrelationen und Ergebnissen bei höheren Analysen führen. Aufgrund der gleich-
zeitigen Aufnahme von unterschiedlichen Schichten ändert sich der Aufnahmepro-
zess jedoch drastisch. Es ist daher nicht möglich RETROICOR-RVHR direkt auf
Multiband-Daten anzuwenden und eine Adaption des Algorithmus für Multiband-
Aufnahmen wird nötig [144, 145].

Um RETROICOR-RVHR anzuwenden sind exakte Anpassungen der Aufnahme-
zeiten der physiologischen Daten an die Aufnahmezeiten der unterschiedlichen im
Tomografen aufgenommenen Schichten unerlässlich. Die Standardimplementierung
von RETROICOR nutzt hierzu die Informationen über Schichtreihenfolge und TR,
um für jede Schicht den exakten Aufnahmezeitpunkt zu bestimmen. Für Multiband-
Aufnahmen hat jedoch nicht jede Schicht einen einzelnen Aufnahmezeitpunkt son-
dern mehrere Schichten (im Folgenden z.B. vier) teilen sich einen Aufnahmezeit-
punkt. Regulär werden rs-fMRI-Daten im sogenannten “interleaved” bzw. Zeilen-
sprungverfahren aufgenommen, bei dem immer jede zweite Schicht aufgenommen
wird, um so einen maximalen Zeitunterschied zwischen der Aufnahme direkt be-
nachbarter Schichten zu erreichen. Diese Methode verfolgt den Zweck, dass Spins
aus direkt benachbarten Schichten sich bis zur direkten Bildgebung maximal rela-
xiert haben und Sättigungseffekte ausbleiben. Auch bei Multiband-Aufnahmen wird
dieses Verfahren angewendet. Je nach Optimierung des Scan-Protokolls werden al-
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lerdings unterschiedliche Schichten gleichzeitig aufgenommen, so dass eine einfache
Bestimmung des Aufnahmezeitpunkts der einzelnen Schichten nicht mehr möglich
ist. Da die Multiband-Technik lange kein Industriestandard der Tomografenher-
steller war, sondern einzeln lokal für Siemens Tomografen implementiert wurde,
ist es nicht möglich Rückschlüsse auf das spezifische Schicht-Timing im Tomogra-
fen, rein aus der Protokollangabe “Multibandfaktor 4, interleaved” zu ziehen. Aus
diesem Grund wurde RETROICOR-RVHR dahingehend abgeändert, dass nun die
Schichtaufnahmezeiten nicht post-hoc berechnet werden, sondern die exakten Auf-
nahmezeiten aus der DICOM-Datei [44] ausgelesen und zur weiteren Berechnung
verwendet werden. DICOM ist ein Standardbildformat der medizinischen Bildge-
bung, dass viele zusätzliche Messparameterinformationen enthält und genutzt wird,
um Daten vom Tomografen in angeschlossene Bildverarbeitungssysteme zu expor-
tieren. Während der Aufnahme der einzelnen Schichten schreibt der Tomograf die
entsprechenden Schichtaufnahmezeiten in den Header der DICOM Datei. Somit ist
gewährleistet, dass jede Schicht exakte Timinginformationen besitzt, so dass diese
von RETROICOR-RVHR verwendet werden kann.

3.3. Datensatz, Vorverarbeitung und Evaluation

Um die Klassifikation von Artefaktkomponenten durch SOCK auf Multiband-Daten
und Gruppenanalysen zu evaluieren und um RETROICOR-RVHR für Multiband
einzuführen, wird wieder der öffentlich zur Verfügung stehender Datensatz des Na-
than Kline Institute (NKI), Orangeburg, NY: “The Enhanced Rockland Community
Sample” [127] benutzt. Dieser Datensatz eignet sich besonders, da er sich durch un-
terschiedliche Scan-Protokolle (darunter diverse Multiband- und Standard-rs-fMRI-
Aufnahmen) mit gleichzeitiger Erhebung der Herzschlags- und Atemsignale und ei-
ner großen Anzahl von Probanden auszeichnet. Für die folgenden Untersuchungen
bezüglich der Gruppenanalysen werden die Daten aus dem zweiten (R2) und drit-
ten Release (R3) benutzt. Für die Einzelprobandenanalyse wird beispielhaft der
Datensatz 0102157 (Release 1, 36 Jahre alt, weiblich, Rechtshänderin) genutzt. Die
Gruppe der Probanden aus Release zwei besteht aus 14 Probanden, von denen ei-
ner aufgrund von Datenfehlern verworfen werden musste, so dass 13 Probanden (8
weiblich, 5 männlich, im Mittel 23 Jahre, mit einer Standardabweichung von 10 Jah-
ren) zur Verfügung stehen. In Release 3 sind Daten von 46 Probanden vorhanden,
von denen 9 aufgrund von fehlerhaften oder unvollständigen Aufnahmen verworfen
werden mussten. (Anm.: Leider stehen im Download nicht zu allen Probanden al-
le Aufnahmesessions zur Verfügung, zudem sind einige Sessions unvollständig oder
durch Artefakte unbrauchbar, diese Probanden wurden daher grundsätzlich ausge-
schlossen.) Es stehen somit Daten von 37 Probanden (19 weiblich, 18 männlich)
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zur Verfügung, im Mittel waren die Probanden 38 Jahre alt, mit einer Standard-
abweichung von 15 Jahren. Da es sich um ein so genanntes “Community Sample”
handelt (hierbei werden Probanden randomisiert aus der Gesamtbevölkerung einer
Gemeinde zur Studie eingeladen, um ein möglichst homogenes Bild zu bekommen)
ist die Altersspanne recht groß, wobei R2 eher eine kleinere, jüngere und R3 eher
eine größere, ältere Gruppe ist. Von den vielen unterschiedlichen Sessions nutzen
wir im folgenden zum einen diejenige mit Standard-Zeitauflösung, entsprechend
einer TR von 2.5s (STR4) und diejenige mit hoher Zeitauflösung (Multibandfak-
tor 4) entsprechend einer TR von 0.645s (HTR5). Die STR Aufnahmen umfassen
120 und die HTR Aufnahmen 900 Volumen, jeweils mit einer Ortsauflösung von
3× 3× 3mm3.

Als erster Schritt der Vorverarbeitung wird der adaptierte Ansatz von RETROI-
COR-RVHR eingesetzt, bei dem zusätzlich bei Multiband-Aufnahmen die Schicht-
aufnahmezeiten aus dem DICOM-Header ausgelesen werden. Die folgenden Vor-
verarbeitungsschritte wurden dann sowohl auf den Rohdaten, als auch auf den mit
RETROICOR-RVHR bearbeiteten Daten ausgeführt: Eine manuelle Reorientierung
der Probandendaten, bei der manuell der Ursprung des Koordinatensystems in die
Commissura Anterior, eine der Querbahnen im Mittelhirn, die beide Temporal-
lappen miteinander verbindet, gelegt wurde, macht den Anfang. Dieser Schritt ist
nötig um bessere Konvergenzeigenschaften bei der Bildregistrierung zu erreichen.
Als nächsten Schritt wurde das Gehirn mittels FSL-BET6 vom umliegenden Ge-
webe befreit, gefolgt von der FSL-McFLIRT7 Bewegungskorrektur, einem Hoch-
passfilter mit 100s und einem Smoothing mit 4mm Kernel (siehe FSL-Standard
Vorverarbeitung [92]). Zusammenfassend resultieren diese Vorverabeitungsschritte
in vier unterschiedlich vorverarbeiteten Datensätzen: Für die zeitlich hoch aufgelö-
sten, Multiband-Daten (HTR) einmal mit Regression der physiologischen Störpara-
meter mittels angepasstem RETROICOR (PNR) und einmal ohne diese Regression
(RAW). Dies gilt ebenso für die Daten in Standard-Zeitauflösung (STR). Es ergeben
sich also: HTR-PNR, HTR-RAW, STR-PNR und STR-RAW jeweils für Release 2,
Release 3 und die Einzelprobandenanalyse. Je nach Fragestellung werden die Daten
auf unterschiedliche Art und Weise mit der FSL-Toolbox [92] weiter verarbeitet:

Für die Evaluierung von SOCK bezüglich Multiband-fMRI-Aufnahmen wird eine
probabilistische Einzelprobanden-ICA mittels MELODIC auf dem HTR Datensatz
von 0102157 durchgeführt (RAW und PNR). Hierfür stehen manuell klassifizierte
Daten zum Vergleich zur Verfügung. Um zu überprüfen ob SOCK auf Gruppen-
ICA Ergebnissen vertretbare Klassifikationen liefert, sollen Gruppen-ICAs auf al-
4Standard Temporal Resolution
5High Temporal Resolution
6Brain Extraction Tool (BET)
7Motion Correction via FMRIB’s Linear Image Registration Tool (McFLIRT)
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Abbildung 3.7. Evaluation des erweiterten RETROICOR: hoch- (HTR)
und standardaufgelöstes (STR) fMRI, mit (PNR) und ohne (RAW)
Einsatz von RETROICOR.

len Probanden aus dem zweiten Release der Rockland Daten, mit den entsprechen-
den vier Unterkategorien (HTR-PNR+RAW, STR-PNR+RAW), durchgeführt wer-
den. Für das dritte Release (HTR-PNR und STR-PNR) wurden ebenso Gruppen-
ICAs durchgeführt, um die Ergebnisse mit denen des zweiten Release vergleichen
zu können. Im Anschluss an jede ICA wird jeweils SOCK für die Klassifikation
der Komponenten ausgeführt. Somit stehen diverse SOCK-klassifizierte Datensätze
in Standard- und Multiband-Auflösung zur Verfügung, um eine Evaluierung von
SOCK bzgl. der unterschiedlichen Modalitäten durchzuführen.

Für die Evaluierung des für Multiband adaptierten RETROICOR-RVHR wird je-
der Proband aus Release 3 entsprechend der vier Datensatzkategorien mittels FSL-
MELODIC einer probabilistischen Einzelprobanden ICA unterzogen. So werden
mittels automatischer Dimensionsschätzung, für jeden Probanden einzeln, die räum-
lich unabhängigen Komponenten der rs-fMRI-Aufnahme extrahiert. Im Anschluss
werden für jeden Probanden alle resultierenden Komponenten mittels SOCK in Ar-
tefakt und nicht-Artefakt Komponenten eingeteilt (wobei die Kategorie SOCK?

als SOCK− gewertet wird). Nach der automatischen Sortierung werden proban-
denspezifisch die residualen Korrelationen zwischen den Zeitverläufen der nicht-
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Artefakt Komponenten und den Zeitverläufen der physiologischen Parameter für
alle vier Vorverarbeitungsstrategien miteinander verglichen. Hierfür werden die von
der erweiterten Version von RETROICOR-RVHR extrahierten Regressoren (inkl.
der möglichen Aliase) verwendet. Da diese Regressoren voxelspezifisch sind, die Ur-
sprungsvoxelkoordinaten durch die Vorverarbeitung jedoch nicht erhalten bleiben,
wird der vollständige Satz von RETROICOR-Sinusoidalen genutzt, um die Residu-
en in den einzelnen Komponenten aufzudecken. Abbildung 3.7 gibt eine Übersicht
über alle für die Evaluierung von RETROICOR-RVHR für Multiband ausgeführten
Schritte.

3.4. Ergebnisse

SOCK für Multiband- und Gruppenanalysen

Die Ergebnisse aus den einzelnen SOCK Analysen werden in Tabelle 3.1 gegenüber
gestellt. Sie gibt einen Überblick über die Anzahl von extrahierten Komponenten
und den entsprechenden Verhältnismäßigkeiten bzgl. der Einteilung in Artefakt-
, sowie nicht Artefaktkomponenten. Es ist deutlich zu erkennen, dass durch die
höhere zeitliche Auflösung die durch FSL berechnete Anzahl der Komponenten
drastisch steigt: während STR-Daten ca. 40-50 Komponenten haben, werden für die
HTR-Daten 200 bis 300 Komponenten extrahiert. Der Einsatz von RETROICOR
(PNR) hat immer eine Reduzierung der Komponenten zur Folge. Die Anzahl der
von SOCK als “Nicht-Artefakt” klassifizierte Komponenten liegt im Bereich von
30% bis 50%.

Tabelle 3.1. Anzahl der Unabhängigen Komponenten (nIC) die durch die
probabilistische ICA in FSL extrahiert wurden und in die SOCK-Klassen
(+, ?, -) eingeteilt wurden.

Datensatz Auflösung PNR nIC SOCK+ SOCK? SOCK−
Einzelproband HTR nein 229 75 (33%) 106 48 (48%)

ja 207 77 (37%) 77 53 (26%)
NKI-Rockland R2 STR nein 68 31 (46%) 13 24 (35%)
(13 Probanden) ja 58 22 (38%) 10 26 (45%)

HTR nein 288 112 (39%) 106 70 (24%)
ja 243 114 (47%) 54 75 (31%)

NKI-Rockland R3 STR ja 44 17 (39%) 8 19 (43%)
(37 Probanden) HTR ja 298 153 (51%) 71 74 (25%)
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3.4. Ergebnisse

Tabelle 3.2. Leistungsfähigkeit der automatischen Artefaktklassifikation
durch SOCK auf einer Einzelprobanden-ICA. Die Spalte SOCK? zeigt an
ob die eine SOCK?-Komponente als Artefakt (-) oder als nicht-Artefakt
(+) gewertet wurde.

PNR SOCK? nIC MCC RP RN FP FN
nein - 229 0.823 58 (98%) 153 (90%) 17 (10%) 1 (2%)
ja - 207 0.769 55 (98%) 129 (90%) 22 (10%) 1 (2%)

nein + 229 0.297 58 (98%) 47 (28%) 123 (72%) 1 (2%)
ja + 207 0.357 56 (100%) 53 (35%) 98 (65%) 0 (0%)

In der darauf folgenden Tabelle 3.2 werden die Ergebnisse für die Einzelprobanden
ICA dargestellt und mit der manuellen Klassifikation verglichen, um eine Aussage
darüber zu treffen, ob SOCK auch auf Multiband-Daten verwendbar ist. Hierbei
wird die SOCK-Klasse “Mögliches-Artefakt” zum Vergleich einmal der “Artefakt”
Klasse und einmal der “Nicht-Artefakt” zugeordnet. Es ist zu erkennen, dass wenn
die Klassen SOCK? und SOCK− zusammengefasst werden, eine sehr hohe Sensi-
tivität von 0.98 und eine hohe Spezifität von 0.9 durch SOCK erreicht wird. An-
dersherum gewählt, also SOCK? und SOCK+ zu einer Klasse zusammengefasst,
verbessert sich die Sensitivität nur marginal, dafür fällt die Spezifität drastisch auf
0.35 (0.28 ohne PNR). Der Korrelationskoeffizient nach Matthews (MCC) ist ein
globaler Messwert um die Güte eines Klassifikators zu bestimmen, wobei MCC =
1 für eine perfekte Klassifikation und MCC = 0 für eine Zufallsvorhersage steht,
siehe Abschnitt 2.2.

Einzelne Verhältniskurven Ri(r) für die Glattheit, inkl. Klasseneinteilung sind in
Abbildung 3.8 dargestellt. Die Ergebnisse des Clustering-Algortithmus sind farbig
gezeichnet: grüne Kurven entsprechen dem Cluster der glatten Komponenten, gelbe
stehen für fast glatte Komponenten und rote Kurven zeigen Komponenten die nicht
glatt sind. An den Y-Achsen der Abbildungen 3.8b (Wertebereich von Ri(r): 0 bis
0.08) und 3.8d (Wertebereich von Ri(r): 0 bis 0.25) ist abzulesen, dass die Ergebnis-
komponenten für eine Gruppen-ICA viel glatter sind als für Einzelprobanden-ICAs,
denn umso größer Ri(r), umso glatter ist einer Komponente (siehe Abschnitt 3.1).
Während die PNR zu keiner augenscheinlichen Veränderung der Glattheitskurven
führt (vgl. Abbildungen 3.8a und 3.8b), zeigt der Schritt von Standard- zu hoher
Zeitauflösung eine Erweiterung des Glattheitsspektrum zum unteren Rand (vgl.
Abbildungen 3.8c und 3.8d). Als Beispiel für CSF und Kantenaktivität sind in Ab-
bildung 3.9 die Komponenten mit entsprechend höchster Wertung dargestellt. Es
ist klar zu erkennen, dass für Abbildung 3.9a die rot/gelbe Aktivierung im oberen
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3. Artefakt oder neuronales Signal?
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Figure 3.2.: The smoothness ratio curces Ri(r) and their clustering: Green curves rep-
resent the SmoothCluster; Yellow curves represent the SubsmoothCluster and
the red curves are from the UnsmoothCluster
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a. Einzelprobanden ICA ohne PNR
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b. Einzelprobanden ICA mit PNR
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c. Gruppen ICA STR-PNR
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d. Gruppen ICA HTR-PNR

Abbildung 3.8. Verhältniskurven Ri(r) der Glattheit mit der entspre-
chenden Klasseneinteilung: grün entspricht “glatt”, gelb entspricht
“fast glatt” und rot entspricht “nicht glatt”
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3.4. Ergebnisse

(a) R3 Standard, highest edge activity, #31

(b) R3 Standard, highest CSF activity, #33

Figure 3.3.: Components with highest edge and CSF activity. Each row contains hori-
zontal slices of the thresholded spatial maps.

3.2.3. Classification Statistics of SOCK vs. Manual

The single subject (S1) ICs were classified manually, however not by a medical expert.
Table 3.2 shows the performance measures of the automatic classification using these
manual classifications as ground truth. The SOCK class of possible artifacts was re-
jected as artifact in one case and kept as non-artifact in the other.

PNR SOCK? nIC MCC TP TN FP FN
NO - 229 0.823 58 (98 %) 153 (90 %) 17 (10 %) 1 (2 %)
YES - 207 0.769 55 (98 %) 129 (90 %) 22 (10 %) 1 (2 %)
NO + 229 0.279 58 (98 %) 47 (28 %) 123 (72 %) 1 (2 %)
YES + 207 0.357 56 (100 %) 53 (35 %) 98 (65 %) 0 (0 %)

Table 3.2.: Performance measures of automatic IC classification on data set S1.
SOCK?: Shows whether the possible artifact class (?) is treated as artifact (-)
or not (+), PNR: Preprocessed with Physiological Noise Regression, MCC:
Matthews Correlation Coefficient, TP: True Positive, TN: True Negative, FP:
False Positive, FN: False Negative

Treating class SOCK? as SOCK� resulted in an extremely high sensitivity of 0.98 and
a high specificity of 0.85 (0.9 without PNR). While the other case only marginally im-
proved the sensitivity, the specificity dropped to 0.35 (0.28 without PNR). The Matthews
Correlation Coefficient is regarded as an overall measure of binary classification:

MCC =
TP⇥ TN � FP⇥ FNp

(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

with MCC = 1 for perfect classification and MCC = 0 for random prediction.

The single ICs falsely classified as artifact can be seen in Fig. 3.7. The first IC (#36) is
rejected by SOCK as an edge artifact, the second one (#47) gets classified as SOCK? by
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a. Komponente mit höchster Kantenaktivität #31
(a) R3 Standard, highest edge activity, #31

(b) R3 Standard, highest CSF activity, #33

Figure 3.3.: Components with highest edge and CSF activity. Each row contains hori-
zontal slices of the thresholded spatial maps.

3.2.3. Classification Statistics of SOCK vs. Manual

The single subject (S1) ICs were classified manually, however not by a medical expert.
Table 3.2 shows the performance measures of the automatic classification using these
manual classifications as ground truth. The SOCK class of possible artifacts was re-
jected as artifact in one case and kept as non-artifact in the other.

PNR SOCK? nIC MCC TP TN FP FN
NO - 229 0.823 58 (98 %) 153 (90 %) 17 (10 %) 1 (2 %)
YES - 207 0.769 55 (98 %) 129 (90 %) 22 (10 %) 1 (2 %)
NO + 229 0.279 58 (98 %) 47 (28 %) 123 (72 %) 1 (2 %)
YES + 207 0.357 56 (100 %) 53 (35 %) 98 (65 %) 0 (0 %)

Table 3.2.: Performance measures of automatic IC classification on data set S1.
SOCK?: Shows whether the possible artifact class (?) is treated as artifact (-)
or not (+), PNR: Preprocessed with Physiological Noise Regression, MCC:
Matthews Correlation Coefficient, TP: True Positive, TN: True Negative, FP:
False Positive, FN: False Negative

Treating class SOCK? as SOCK� resulted in an extremely high sensitivity of 0.98 and
a high specificity of 0.85 (0.9 without PNR). While the other case only marginally im-
proved the sensitivity, the specificity dropped to 0.35 (0.28 without PNR). The Matthews
Correlation Coefficient is regarded as an overall measure of binary classification:

MCC =
TP⇥ TN � FP⇥ FNp

(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

with MCC = 1 for perfect classification and MCC = 0 for random prediction.

The single ICs falsely classified as artifact can be seen in Fig. 3.7. The first IC (#36) is
rejected by SOCK as an edge artifact, the second one (#47) gets classified as SOCK? by
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b. Komponente mit höchster CSF-Aktivität #33

Abbildung 3.9. Komponenten aus der Gruppen ICA des STR-PNR Da-
tensatzes mit der jeweils höchsten Kanten- und CSF-Aktivität. Es
ist deutlich zu erkennen, dass es sich um ebensolche Artefaktkompo-
nenten handelt: starke Kantenaktivierungen für Komponente #31,
sowie starke Überlappung von Komponente #33 mit der CSF (vgl.
Abbildung 2.4c)

Kantenbereich des Gehirns liegt, ebenso stellt die Komponente aus Abbildung 3.9b
die Regionen der CSF dar (vgl. Abbildung 2.4c).

In Abbildung 3.10 sind abschließend die Ergebnisse der TFN Berechnung durch
SOCK auf den zeitlich hoch aufgelösten Daten dargestellt. Hier ist ein Effekt der
PNR zu erkennen, bei dem gerade die Komponenten mit niedriger IC-Nummer (und
somit größerer erklärter Varianz, Sortierung erfolgt durch FSL) an Hochfrequenz-
rauschen verlieren.

Um die im Vergleich zur manuellen Klassifikation, durch SOCK falsch klassifizier-
ten Komponenten besser beurteilen zu können, werden diese im Folgenden genauer
betrachtet. Die einzelne Komponente, die als falsch-negativ klassifiziert worden ist
(#47), ist in Abbildung 3.11 dargestellt. Es ist zu erkennen, dass diese als schwarze
Kurve in Abbildung 3.11b genau am Rand zwischen “glatt” und “fast glatt” liegt.
Betrachtet man die entsprechende räumliche Karte in Abbildung 3.11a wird deut-
lich, dass es sich hierbei tatsächlich um eine fragwürdige Komponente handelt und
dass diese eventuell sogar post-hoc als Artefakt deklariert werden könnte.

Zur Betrachtung der 22 falsch-positiven Komponenten bei der Einzelprobanden-
ICA auf zeitlich hoch aufgelösten Daten mit PNR werden in Abbildung 3.12 ex-
emplarisch die Glattheitskurven von drei Komponenten dargestellt. Diese befinden
sich im unteren Bereich der glatten Kurven und werden somit als “glatt” einge-
stuft. Entsprechend sind in Abbildung 3.13 die Frequenzspektren > 0.08Hz für
diese Komponenten dargestellt. Es ist folglich zu erkennen, dass es sich bei allen
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Figure 3.6.: The TFN measure and clustering for the single-subject studies: red crosses
represent the HFCluster, blue circles the LFCluster.

barely being in the SubsmoothCluster.

From the 17 false positives in the analysis without PNR we can find 8 ICs with clear
high-frequency noise interference and resulting HFCluster label. Because the smooth-
ness is still in the lower part of the SmoothCluster, the TFN measure has no effect. The
same phenomenon can also be found in 10 of the 22 false positives for analysis with
PNR. Further ICs show weaker sub-threshold HF noise influences which do not affect
automatic classification, but could potentially influence a human researcher. To illus-
trate this phenomenon, the first three FP ICs and accompanying smoothness clusters
can be found in Fig. 3.8.
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Figure 3.6.: The TFN measure and clustering for the single-subject studies: red crosses
represent the HFCluster, blue circles the LFCluster.

barely being in the SubsmoothCluster.

From the 17 false positives in the analysis without PNR we can find 8 ICs with clear
high-frequency noise interference and resulting HFCluster label. Because the smooth-
ness is still in the lower part of the SmoothCluster, the TFN measure has no effect. The
same phenomenon can also be found in 10 of the 22 false positives for analysis with
PNR. Further ICs show weaker sub-threshold HF noise influences which do not affect
automatic classification, but could potentially influence a human researcher. To illus-
trate this phenomenon, the first three FP ICs and accompanying smoothness clusters
can be found in Fig. 3.8.
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b. HTR-PNR

Abbildung 3.10. Durch SOCK getroffene Einteilung der Komponenten in
“hohe Frequenz” (rot) und “niedrige Frequenz” Komponenten (blau)
entsprechend des TFN-Maßes für die Einzelprobanden-ICA. Es ist
zu erkennen, dass für HTR-PNR die ICs mit niedriger Nummer und
hoher TFN wegfallen, ebensolche die mit physiologischem Rauschen
assoziiert sind.

drei Komponenten um Hochfrequenzartefaktkomponenten handelt. Für die Kom-
ponenten #20 und #41 erkennt SOCK auch, dass es sich um Hochfrequenzrauschen
handelt. Aufgrund der Konfiguration des Klassifikationsbaumes fällt diese Informa-
tion allerdings nicht ins Gewicht. Zusammenfassend zeigen 10 der 22 Komponenten
dieses Verhalten. Die verbleibenden Komponenten zeigen schwächere Hochfequenz-
artefaktbewertungen, die in der automatischen Klassifikation keine Rolle spielen,
allerdings in der manuellen Begutachtung besser identifiziert werden können.
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(a) S1 without PNR, #36

(b) S1 with PNR, #47
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(c) S1 with PNR, #47

Figure 3.7.: FN: ICs classified as artifacts by SOCK and non-artifacts in manual classifi-
cation. Horizontal slices of the spatial maps (a, b) and smoothness curve (c)
with IC #47 in black.
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a. Einzelschichten der Komponente #47

(a) S1 without PNR, #36

(b) S1 with PNR, #47
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(c) S1 with PNR, #47

Figure 3.7.: FN: ICs classified as artifacts by SOCK and non-artifacts in manual classifi-
cation. Horizontal slices of the spatial maps (a, b) and smoothness curve (c)
with IC #47 in black.
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b. Glattheitskurven, IC #47 entspricht der schwarzen Kurve

Abbildung 3.11. Falsch Negativ Komponente (#47) der Einzelproban-
den ICA für den HTR-PNR Datensatz.
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Figure 3.8.: FP: ICs classified as non-artifacts by SOCK and artifacts in manual classifi-
cation.
a-c: Powerspectrum above 0.08 Hz, d-f. Smoothness curves with the spe-
cific IC in black
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a. Komponente #8
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Figure 3.8.: FP: ICs classified as non-artifacts by SOCK and artifacts in manual classifi-
cation.
a-c: Powerspectrum above 0.08 Hz, d-f. Smoothness curves with the spe-
cific IC in black
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b. Komponente #20
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Figure 3.8.: FP: ICs classified as non-artifacts by SOCK and artifacts in manual classifi-
cation.
a-c: Powerspectrum above 0.08 Hz, d-f. Smoothness curves with the spe-
cific IC in black
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c. Komponente #41

Abbildung 3.12. Glattheitskurven für drei falsch positive Komponenten
(schwarz) der Einzelprobanden ICA für den HTR-PNR Datensatz.
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Figure 3.8.: FP: ICs classified as non-artifacts by SOCK and artifacts in manual classifi-
cation.
a-c: Powerspectrum above 0.08 Hz, d-f. Smoothness curves with the spe-
cific IC in black
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a. Komponente #8 ist nach SOCK “niedrigfrequent”, TFN8 = 6.9 · 104
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c. Komponente #41 ist nach SOCK “hochfrequent”, TFN41 = 1.2 · 105

Abbildung 3.13. Frequenzsspektren über 0.08Hz für die gleichen drei
falsch positiven Komponenten der Einzelprobanden ICA für den
HTR-PNR Datensatz.
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3.4. Ergebnisse

Multiband RETROICOR-RVHR

Um den Effekt der Regression der physiologischen Parameter zu bewerten, wird
die Korrelation zwischen den Zeitverläufen der nicht-Artefaktkomponenten und
den, für den Probanden durch RETROICOR-RVHR extrahierten, Atmungs- und
Herzschlags-Regressoren berechnet. Abbildung 3.14 zeigt deutlich, dass die residua-
len Korrelationskoeffizienten (CCs) signifikant zwischen den durch RETROICOR-
RVHR bearbeiteten Datensätzen und den Rohdatensätzen unterscheidet.

Die mittleren Korrelationskoeffizienten für Standard und hohe Zeitauflösung zeigen
klar, dass die in den Komponenten enkodierten Residuen der physiologischen Pa-
rameter signifikant höher in den Rohdatensätzen sind. Betrachtet man die Maxima
der Korrelationskoeffizienten gibt es signifikante Unterschiede in den Datensätzen
mit hoher Zeitauflösung, hier werden Koeffizienten von ca. r = 0.4 für PNR-Daten
und von ca. r = 0.8 für Rohdaten erreicht. Um einen generellen Überblick über
die Reduktion der Residuen von Atmungs- und Herzschlagssignalen in den Zeitver-
läufen der Komponenten zu geben, zeigen die Histogramme in Abbildung 3.14 den
deutlichen Unterschied zwischen Rohdaten und Daten die mit RETROICOR-RVHR
bearbeitet wurden.

Betrachtet man die Bewegungsparameter aus dem Schritt der McFlirt Bewegungs-
korrektur für den Multibanddatensatz, sieht man, dass die physiologischen Para-
meter, insbesondere die Atmung, einen hohen Einfluss auf die Daten haben. In
Abbildung 3.15 sind die Artefakte beispielhaft für einen Probanden dargestellt. Es
ist zu erkennen, dass bei dieser hohen Zeitauflösung Atmungsregressoren direkt aus
der Bewegung abgelesen werden können. Die repetitive Bewegung entlang der Z-
Achse mit einer Frequenz von sechs bis sieben Hüben pro Minute (ca. 0.12Hz) zeigt
höchst wahrscheinlich Ein- und Ausatmungsartefakte, die mit RETROICOR-RVHR
aus den Daten regressiert werden können.
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Abbildung 3.14. Unterschiede bzgl. der residuellen Korrelationskoeffizi-
enten (CCs) für Roh- und PNR-Daten. Die Filterung zeigt, dass es
signifikante Unterschiede bzgl. der mittleren Korrelation für STR-
und HTR-Daten gibt. Bzgl. der maximalen Korrelation verbleibt
ein signifikanter Unterschied für HTR-Daten. Die Verteilung aller
Korrelationskoeffizienten zeigt deutlich stärkere Korrelationen mit
den physiologischen Parametern für ungefilterte Daten.
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3.4. Ergebnisse

a. Translation für einen Beispielprobanden (HTR-RAW):

b. Translation für einen Beispielprobanden (HTR-PNR):

c. Rotation für einen Beispielprobanden (HTR-RAW):

d. Rotation für einen Beispielprobanden (HTR-PNR):

Abbildung 3.15. Bewegungsparameter eines Beispielprobanden ohne (a,
c) und mit (b, d) Einsatz des adaptierten RETROICOR-RVHR. 900
Volumen mit einer TR von 0.645s
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3. Artefakt oder neuronales Signal?

3.5. Diskussion

Automatische Klassifikation von Artefaktkomponenten

Klassifikationsgüte von SOCK bzgl. zeitlich hoch aufgelöster
Einzelprobanden ICA

Um die Aussagekraft der Einteilung von SOCK in die Klassen “unwahrscheinlich
Artefakt”, “möglicherweise Artefakt” und “definitiv Artefakt” zu bewerten und um
herauszufinden welche dieser Klassen blind verworfen werden können, bzw. wel-
che nochmals manuell zu begutachten sind, wurden die Ergebnisse einer manuellen
Klassifikation mit den automatisch durch SOCK getroffenen Klasseneinteilungen
verglichen. Die hohe Sensitivität von 0.98 zeigt, dass fast alle Komponenten die als
definitiv Artefakt klassifiziert wurden, auch in der manuellen Einteilung zur Klasse
der Artefakte gehören. Zudem wurden fast alle Komponenten (nur eine Ausnah-
me) der Klasse “möglicherweise Artefakt” manuell ebenso als Artefakt deklariert.
Nimmt man allerdings an, dass die möglichen Artefaktkomponenten zur Nicht-
Artefakt Klasse gehören, erhöht sich leicht die Sensitivität, was allerdings zu einer
starken Reduktion der Spezifität führt. Es ist also zusammenfassend anzunehmen,
dass beide Klassen (möglicherweise und definitiv Artefakt) vollständig aus Arte-
faktkomponenten bestehen. Da dann allerdings immer noch 10% der ICs, die als
“unwahrscheinlich Artefakt” eingestuft werden, zu den Artefaktkomponenten gehö-
ren, sollte diese Klasse nochmals manuell kontrolliert werden. Trotzdem bedeutet
dies eine Reduktion von ca. 65% der Komponenten, die direkt ausgesondert wer-
den können. Vergleicht man diese Ergebnisse mit dem von SOCK [17] muss man
in Betracht ziehen, dass die Autoren 50 Einzelprobanden ICAs für Daten in Stan-
dardauflösung (TR von 2s bis 3.6s, Aufnahmedauer 9min.) mit anderen Vorverar-
beitungsschritten (keine PNR) durchgeführt haben. Zudem wurde, im Gegensatz
zur veröffentlichten Toolbox, ein modifizierter Klassifikationsbaum, der nur zwei
anstelle von drei Klassen vorsieht, verwendet. Selbst wenn die hier berichteten Er-
gebnisse aufgrund des hohen Zeit- und Rechenaufwands nur auf einem Probanden
beruhen, passen die berichteten 0.3% von nicht übereinstimmenden ICs sehr gut zu
den hier gefundenen 2% falsch-positiven Komponenten. Ebenso ist die Reduktion
um 65% der manuell zu kontrollierenden Komponenten vergleichbar mit der berich-
teten mittleren Reduktion um 55% und liegt im zu erwartenden Bereich zwischen
25% und 72%.

Es wird deutlich, dass sich die Anzahl der Komponenten, mit der Verwendung von
zeitlich hoch aufgelösten Multibanddaten, drastisch erhöht. Diese Veränderung der
Dimensionsschätzung kann mit der Erhöhung der Abtastfrequenz erklärt werden,
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denn dadurch wird es möglich, ein breiteres Frequenzspektrum aufzunehmen und
somit mehr Signale im höheren Frequenzbereich abzudecken. Dies ist ebenso in der
generellen Erhöhung der TFN zu beobachten. Betrachtet man die Glätte der resul-
tierenden Komponenten wird deutlich dass sich die untere Grenze weiter verringert
während die obere Grenze annähernd gleich bleibt. Durch das automatische Clu-
stern der Kurven kommt es zu einer Clustergrenzenverschiebung. Dieser Effekt, also
eine höhere zeitliche Auflösung mit einer geringeren räumlichen Glätte, könnte mit
dem Multiband-Aufnahmeprozess in Zusammenhang stehen.

Glätte ist ein kritisches Maß

Die erste Aufteilung im SOCK-Klassifikationsbaum (siehe Abbildung 3.3) findet
anhand der Bewertung der Glätte einer Komponente statt. Diesem Kriterium wird
somit der höchste Stellenwert zugeschrieben. Insbesondere der Unterschied von “fast
glatt” und “glatt” ist kritisch, denn alle falsch klassifizierten Komponenten (falsch-
positive und falsch-negative) liegen genau an dieser Grenze. Während die meisten
falsch-positiven Komponenten eindeutig Komponenten mit Hochfrequenzrauschen
sind, hat das TFN-Maß keinen Einfluss auf Komponenten der Klasse “glatt” (siehe
Abbildung 3.3). An dieser Stelle wäre es angeraten eine Veränderung im Klassi-
fikationsbaum vorzunehmen: entweder müssen auch für glatte Komponenten die
TFN-Ergebnisse mit ins Gewicht fallen oder der Clustering-Algorithmus muss in-
sofern verändert werden, dass die Clustergrenze zwischen “fast glatt” und “glatt”
weiter nach oben verschoben wird, so dass mehr Komponenten in den Mittelbe-
reich fallen. Gleichzeitig sollte es die Möglichkeit geben, dass eine Komponente aus
der “fast glatt”-Klasse als “unwahrscheinlich Artefakt” eingestuft wird, wenn eine
entsprechend niedrige Kanten- und CSF-Aktivität, sowie niedrige TFN vorliegt.

SOCK-Klassifikation auf zeitlich konkatenierten Gruppen-ICAs

Teil der probabilistischen ICA [14] ist es, eine automatische Dimensionsschätzung
vorzunehmen um die Anzahl der zu extrahierenden Komponenten anzunähern. Wie
in Tabelle 3.1 zu sehen, ist die Anzahl der geschätzten Dimensionen für Gruppen-
analysen (R2 und R3) höher als für Einzelprobanden-ICAs. Es ist davon auszuge-
hen, dass sich die Anzahl der intrinsischen neuronalen Signale, über Probanden und
Modalitäten hinweg, nicht signifikant unterscheidet. Da das Aufnahmeprotokoll für
jeden Probanden gleich ist, scheint die zeitliche Konkatenierung und die damit ein-
hergehende Verlängerung der Aufnahme, für die Erhöhung der Komponentenzahl
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3. Artefakt oder neuronales Signal?

verantwortlich zu sein. Ein Zeichen dafür könnte auch die Erhöhung der Kompo-
nentenanzahl von R2 zu R3 sein, da für R3 mehr Probanden zur Konkatenation zur
Verfügung stehen.

Die Komponenten der Gruppen-ICA sind viel glatter und räumlich zusammen-
hängender als die Komponenten der Einzelprobandenanalysen. Dies fällt nicht nur
durch die augenscheinliche Begutachtung, sondern auch durch die Verschiebung
der SOCK-Glättekurven auf. Die Verwendung des Clustering-Algorithmus, im Ver-
gleich zu fest gewählten Schwellwerten, hat zur Folge, dass sich SOCK an diese
Veränderungen automatisch anpassen kann. Allerdings kann die “nicht glatt”-Klasse
nicht leer sein, so dass es immer unglatte IC’s geben muss um eine Fragmentierung
der glatten Klasse zu verhindern. Dies ist in der Regel immer gegeben. Unter Be-
trachtung der zeitlich hoch aufgelösten Daten mit PNR sehen wir allerdings einen
höheren Anteil von “unwahrscheinlich Artefakt”-Komponenten in Gruppen-ICAs,
im Vergleich zu Einzelprobanden-ICAs. Ein Grund hierfür ist wahrscheinlich, dass
die zeitlich konkatenierte Gruppen-ICA hauptsächlich Komponenten berücksichtigt,
die in allen Probanden vertreten sind. Artefakte, die nur in einzelnen Probanden
vorkommen, haben in der Gruppenanalyse somit einen geringeren Einfluss. Zusam-
menfassend sieht es so aus als würde SOCK auf Gruppenanalysen eher von der
Stabilisierung der Datenlage profitieren und somit auch stabilere Ergebnisse lie-
fern können. Allerdings müssten hierzu weitere Vergleiche mit einer (leider nicht
vorliegenden) manuellen Bewertung vorgenommen werden.

Zusammenfassung der Evaluation von SOCK

Die zuvor diskutierten Ergebnisse zeigen, dass SOCK durchaus für Gruppenanaly-
sen und ebenso für hoch aufgelöste Multiband-Daten eingesetzt werden kann. SOCK
liefert allgemein sehr gute Ergebnisse, insbesondere bzgl. der Spezifität. Es gibt aber
Raum für Verbesserungen. Eine Anpassung des Klassifikationsbaumes scheint sehr
vielversprechend zu sein: Das Zwei-Klassen-Modell löst bereits einige der Probleme,
jedoch wäre es sehr wünschenswert weiterhin ein Drei-Klassen-System beizubehal-
ten, bei dem es eine Klasse für “definitv kein Artefakt”, eine für “eventuell Artefakt”
und eine für “definitv Artefakt” gibt, so dass ausschließlich die Komponenten in der
mittleren Klasse manuell begutachtet werden müssten. Weiterhin ist festzustellen,
dass SOCK ohne räumlich hoch aufgelöste anatomische Bilder auskommt, indem es
die Kanten- und CSF-Masken aus den gemittelten funktionellen Bildern berechnet.
Teilweise führte dieses Verfahren allerdings zu unvollständigen CSF-Masken. Eine
vielversprechende Erweiterung, die die Ergebnisse von SOCK stabilisieren würde,
wäre hier die Verwendung der strukturellen Bilder für die Segmentierung.
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Erweiterung von RETROICOR-RVHR für Multiband-fMRI

Die Ergebnisse der SOCK-Analyse zeigen, dass für die zeitlich hoch aufgelösten
Datensätze der Einsatz der PNR (RETROICOR-RVHR) nur die Klasse “mögliches
Artefakt” verkleinert und die anderen Klassen unverändert bleiben. Dies könnte be-
deuten, dass die PNR beim Einsatz von SOCK nicht nötig ist. llerdings klärt dies
nicht die Frage nach der Qualität, Zusammensetzung und den entsprechenden Re-
siduen in den nicht Artefakt Komponenten. Ein hoher Einfluss der PNR bezüglich
der TFN wird in Abbildung 3.10 deutlich, hier werden die Komponenten; die eine
hohe Aufklärung der Datenvarianz und dennoch starke Hochfrequenzanteile besit-
zen (höchstwahrscheinlich eben diese physiologischen Artefakte) aus dem Datensatz
eliminiert.

Die Ergebnisse aus den Einzelprobanden-ICAs zeigen, dass der Einsatz von RE-
TROICOR-RVHR unverzichtbar für fMRI-Aufnahmen in Standard Auflösung und
erst recht in hoher Zeitauflösung ist. Es ist zu erkennen, dass Komponenten, die
nicht mit regulären physiologischen Artefakten assoziiert werden dennoch Residuen
der Signale von Herzschlag und Atmung zeigen. Dies ist ein sehr interessantes Er-
gebnis, denn es wird in der Neurowissenschaft weitläufig davon ausgegangen, dass
nach dem Verwerfen von Artefaktkomponenten; die verbleibenden Ergebniskompo-
nenten frei von Störvariablen sind. Dies ist eben nicht der Fall und sollte immer in
Betrachtung bleiben.

Es bleibt eine offene Frage ob die Bewegungskorrektur ausreichend ist; um die Ar-
tefakte der Atmung für fMRI-Aufnahmen mit sehr hoher Abtastrate zu reduzieren.
Es ist jedoch klar, dass die Bewegungskorrektur nur einen Teil der Artefaktsigna-
le kompensiert und speziell für fMRI-Aufnahmen in Standardauflösung, die At-
mungsregressoren unverzichtbar sind. Auf der anderen Seite können Artefakte die
mit dem Herzschlag assoziiert sind ausschließlich mittels einer Regression wie in
RETROICOR-RVHR reduziert werden, da diese zu schnell für die zeitliche Auflö-
sung von fMRI, selbst im Fall von Multiband, sind und ein Aliasing somit nicht
zu verhindern ist. Es wurde gezeigt, dass die Adaption von RETROICOR-RVHR
für den Multibandfall effektiv ist und die gewünschten Effekte hat: Die Qualität
der Daten wurde mit dem Algorithmus signifikant verbessert, daher sollte die Re-
gression der physiologischen Parameter in funktionellen MR-Studien und bei der
fMRI-Datenvorverarbeitung stets berücksichtigt werden.
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4
Strukturen zeitlicher Abhängigkeiten

im rs-fMRI: Konnektome

Bei der Betrachtung von zeitlichen Abhängigkeitsstrukturen im Resting-State-fMRI
(rs-fMRI) wird häufig von Konnektivitäten und Konnektomen gesprochen. Im Fol-
genden soll zunächst ein kurzer Überblick über die unterschiedlichen Konnektivitä-
ten gegeben werden, um eine Einordnung der funktionellen Konnektome vorzuneh-
men.

In der Neurowissenschaft wird unterschieden zwischen struktureller, funktioneller
und effektiver Konnektivität [70, 89]. Strukturelle Konnektivität basiert auf der
Untersuchung der Faserbahnen der weißen Substanz des Gehirns, die mit Diffusi-
on Tensor Imaging (DTI) gemessen werden [89]. Funktionelle Konnektivitäten sind
definiert als statistische Abhängigkeiten neurophysiologischer Ereignisse, die häufig
auf Basis der Korrelation neuronaler Aktivitäten gemessen werden [70]. Effektive
Konnektivität bezieht sich explizit auf den Einfluss den ein neuronales System auf
ein anderes ausübt, auf der Ebene einzelner Synapsen oder anhand ganzer Syn-
apsenpopulationen [70]. Sie ist dynamisch und basiert auf Modellannahmen von
Interaktion und Kopplung [70].

Zusammenfassend ist die strukturelle Konnektivität das Skelett, dass das Funda-
ment der Hirnfunktion stellt [89]. Die funktionelle Konnektivität ist ein beobacht-
bares neuronales Phänomen, dass mit Maßen der statistischen Abhängigkeit, wie
z.B. Korrelation, Kohärenz oder Transferentropie quantifiziert werden kann [70].
Dagegen versucht die effektive Konnektivität anhand von Modellen und den dazu-
gehörigen Parametern die beobachteten Abhängigkeiten zu erklären [70]. In Studien
werden die unterschiedlichen Konnektivitäten teilweise miteinander in Beziehung
gestellt und z.B. anhand von Krankheiten verglichen [156, 179]. Im folgenden Ka-
pitel soll nun die funktionelle Konnektivität anhand von Konnektomen untersucht
werden.

Konnektombasierte Analysen funktioneller MR-Daten stützen sich häufig auf Gra-
phmaße [139]: hierzu wird mit einem (zumeist anatomischen) Atlas für jede Region
der mittlere Zeitverlauf extrahiert, über eine Pearson Korrelation das Konnektom
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erstellt (siehe Abschnitt 4) und dieses mit Maßen der Graphtheorie untersucht [186].
Hier gibt es eine Vielzahl von Studien, z.B. zu Parkinson, Amyotropher Laterals-
klerose, Alzheimer oder auch dem Altern [65, 179, 192]. Neue alternative Ansätze
der Konnektombetrachtung, z.B. über harmonische Wellen oder einem Dynamik
Modell, erscheinen vielversprechend [7, 80]. Ebenso hat sich maschinelles Lernen,
in Form von Support-Vektor-Maschinen, auf funktionellen MR-Daten als wirkungs-
voll herausgestellt. Zum Studienzeitpunkt jedoch direkt auf dem BOLD-Signal und
noch nicht auf Konnektomen [122, 123, 143]. In diesem Kapitel soll beides ver-
bunden werden: Entsprechend gegebener Klasseneinteilungen (z.B. Augen auf oder
zu) oder externer Scores (z.B. Alter der Probanden) sollen Strukturen der funk-
tionellen Konnektome mittels Support-Vector Maschinen oder der Support-Vektor-
Regression aufgedeckt werden. Darüber hinaus soll eruiert werden welche Vorverar-
beitungsschritte Einfluss auf die Klassifikation haben, ob es Parzellierungsstrategien
zur Konnektomerstellung gibt, die besonders für die Klassifikation geeignet sind und
ob es weitere externe Faktoren gibt, die Einfluss auf die Klassifikation ausüben.

4.1. Funktionelle Konnektome

Im Gegensatz zu strukturellen Konnektomen, die meist in Zusammenhang mit Dif-
fusionsbildgebung (DTI) Aufschluss über die Faserbahnverläufe in der weißen Sub-
stanz geben, versuchen funktionelle Konnektome Abhängigkeiten der Hirnfunktion,
insbesondere der Aktivierungen der grauen Substanz zu beleuchten. Ein vollständi-
ges funktionelles Konnektom ist definiert als eine Korrelationsmatrix, in der sämt-
liche Korrelationskoeffizienten aller Voxelzeitverläufe untereinander berechnet wer-
den. Aufgrund der großen Anzahl an Voxeln ist eine Matrix dieser Art technisch nur
mit großem Aufwand zu berechnen, insbesondere wenn diese für viele Probanden
berechnet und entsprechend auf diesen Matrizen maschinelle Lernverfahren ange-
wendet werden sollen, stellt dies große technische Hürden dar. Aus diesem Grund
werden im folgenden zwei Näherungen betrachtet: zum einen globale Konnektome,
die über Mittelung von Voxelzeitverläufen einen Überblick über globale funktionel-
le Abhängigkeiten geben sollen. So sollen globale Interaktionen abgebildet werden,
bei denen verschiedene Hirnregionen miteinander agieren (z.B. ein Zusammenspiel
von motor- und auditivem Kortex beim Gedanken an das Spielen eines Instru-
ments). Zum anderen lokale Konnektome, bei der auf Voxelebene die Korrelati-
onskoeffizienten der Zeitverläufe berechnet werden, allerdings auf lokal beschränkte
Nachbarschaften. Hier ist die Annahme, dass sich, beschränkt auf eine Hirnregion,
die Konnektivität innerhalb dieser Region über die Zeit ändert (z.B. innerhalb des
Sprachzentrums, bei dem Gedanken an Gedichte oder andere semantische Struktu-
ren).

84



4.1. Funktionelle Konnektome

Globale Konnektome

Der Automated-Anatomical-Labeling (AAL) Atlas [175] teilt das Hirn anatomisch
in 90 kortikale Regionen. Für jede dieser Regionen werden probandenzugehörig
die Zeitverläufe aller beinhalteten Voxel gemittelt, um so einen regionsspezifischen
mittleren Zeitverlauf zu extrahieren [41]. Als alternativer Ansatz wird der Schwer-
punkt jeder Region berechnet und der mittlere Zeitverlauf anhand einer Sphäre von
unterschiedlicher Größe um diesen Punkt bestimmt, um eventuelle Randeffekte der
Regionen zu umgehen. Jeweils erhalten wir 90 mittlere Zeitverläufe für jede Region.
Berechnet man nun die Pearson Korrelation der gemittelten Zeitverläufe unterein-
ander entsteht jeweils eine 90×90 Einträge große Korrelationsmatrix. Die Einträge
dieser Matrizen werden anschließend Fisher-transformiert, um eine Vergleichbarkeit
der Korrelationskoeffizienten zu gewährleisten. Eine auf diese Art erstellte Matrix
ist definiert als “anatomisches” globales Konnektom, da die Korrelation zwischen
anatomisch definierten Hirnregionen durchgeführt wird und Kanten die Interaktio-
nen dieser Hirnregionen repräsentieren (nicht zu verwechseln mit dem strukturellen
Konnektom auf Basis von DTI).

Eine Alternative zur anatomischen Aufteilung des Gehirns ist gegeben durch einen
Atlas aus der Greicius-Arbeitsgruppe [157]. In diesem Atlas sind 14 funktionelle
Netzwerke zu finden, die anhand von Unabhängigkeitsanalysen auf Resting-State-
Daten mittels FSL MELODIC berechnet wurden und somit den etablierten Resting-
State-Netzwerken entsprechen. Anhand dieser Einteilung wurden die mittleren Zeit-
verläufe für jedes Netzwerk berechnet und analog zur anatomischen Einteilung mit-
einander korreliert. Es entsteht also eine 14×14 Korrelationsmatrix, die die Interak-
tion zwischen den Netzwerken beschreibt. Da diese Matrix die Daten sehr reduziert
und sehr viele Voxel pro Netzwerk gemittelt werden, wird zusätzlich als erweiterter
funktioneller Konnektivitätsansatz die Punktesammlung (POIs - points of interest)
von Dosenbach et al. [61] verwendet, da diese ebenfalls anhand von funktionellen
und nicht nach anatomischen Gesichtspunkten erstellt worden ist.

Zusammenfassend werden zwei unterschiedliche Arten von globalen Konnektomen
untersucht:

a) anatomisch definiert (zwischen Regionen)
{AAL-Mittelwerte,
AAL-Schwerpunkte: Sphären mit Radius = 5, 10, 15 und 20 mm}

b) funktionell definiert (zwischen Netzwerken)
{RSN-Mittelwerte,
Dosenbach POIs: Sphären mit Radius = 5, 10, 15 und 20 mm}
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Lokale Konnektome

Im Gegensatz zu den global definierten Interaktionen von Hirnregionen oder Netz-
werken ist der komplementäre Ansatz lokale, fein aufgelöste Konnektome zu un-
tersuchen. Hier werden Voxelzeitverläufe nicht gemittelt sondern Konnektivitäts-
matrizen auf Voxelbasis für jede Region bzw. Netzwerk erstellt. Hierzu wird die
Korrelation der Voxelzeitverläufe aller Voxel innerhalb einer Region bzw. eines Netz-
werks berechnet. Es resultieren 90 Korrelationsmatrizen für die AAL-Parzellierung,
bzw. 14 Korrelationsmatrizen für den Atlas der Resting-State-Netzwerke. Jede die-
ser Matrizen beschreibt somit die internen funktionellen Verbindungen innerhalb
einer Region oder eines Netzwerks. Die resultierenden Matrizen werden als loka-
le Konnektome bezeichnet. Zusammenfassend ergeben sich die folgenden lokalen
Konnektome:

c) anatomisch definiert (innerhalb Regionen)
{90 kortikale AAL Regionen ⇒ ein Konnektom für jede Region}

d) funktionell definiert an Hand der RSNs (innerhalb von Netzwerken)
{14 RSNs ⇒ ein Konnektom für jedes Netzwerk}

4.2. Support Vektor Klassifikation auf funktionellen
Konnektomen

In diesem Abschnitt wird untersucht ob Maschinenlern-Algorithmen in der Lage
sind Gruppenunterschiede in Resting-State-Konnektomen zu finden und ob der Nor-
malenvektor, der senkrecht auf der Klassifikationsgeraden steht, Aufschluss über die
entsprechenden Unterschiede gibt. Als erstes Beispiel wird versucht in einem Test-
datensatz eine Trennung von weiblichen und männlichen Probanden anhand ihrer
funktionellen Konnektome vorzunehmen. Im Anschluss wird ein Folgebeispiel (“Au-
gen auf” vs. “Augen zu”) die Besonderheiten und Einflüsse von unterschiedlichen
Vorverarbeitungsstrategien auf die Konnektomklassifikation illustrieren.

Datensatz und Vorverarbeitung

Der hier verwendete Datensatz wurde innerhalb des INDI 1000-Functional-Connec-
tomes-Project durch die Beijing Normal University, State Key Laboratory of Cogni-
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tive Neuroscience and Learning1 veröffentlicht. Es wurden 44 Studenten im Alter
von 23 ± 2.2 Jahren, 22 Frauen, 22 Männer rekrutiert, um Unterschiede im Resting-
State-fMRI bezüglich des Augenstatus (“Augen auf” vs. “Augen zu”) zu finden. Mit
einem Siemens Magnetom TrioTim 3 Tesla Scanner wurden drei Resting-State-
Sessions von je 240 Volumen mit einer TR von 2 Sekunden aufgenommen. Jedes
Volumen besteht aus 33 Schichten von je 3.5mm Dicke, die im Zeilensprungverfahren
(erst alle Schichten mit ungerader, dann alle mit gerader Schichtnummer) aufge-
nommen wurden. Die Voxelgröße innerhalb einer Schicht entspricht 3.1 × 3.1 mm.
In der ersten Session wurden alle Probanden zur Vereinheitlichung mit geschlos-
senen Augen gemessen. In Session zwei wurde zwischen offenen und geschlossenen
Augen randomisiert. In Session drei hat der Proband jeweils die entgegengesetzte
Anweisung aus Session zwei.

Wie bereits erwähnt ist der wahrscheinlich wichtigste Schritt bei der Analyse von
fMRI-Daten die Vorverarbeitung. Fortschritte in den einzelnen Vorverarbeitungs-
schritten werden kontinuierlich berichtet. In dieser Arbeit wurden zwei fundamenta-
le Verbesserungen implementiert: Zum einen wurde mit der Einführung von SPM8
ein optimiertes Normalisierungsverfahren (DARTEL) vorgestellt, bei dem die Nor-
malisierung der Kohorte insgesamt betrachtet wird [3]. Zum anderen wurde das
sogenannte Scrubbing vorgestellt [132], bei dem es sich um eine erweiterte Möglich-
keit der Bewegungsartefaktkompensation handelt: Es werden Aufnahmebereiche,
bei denen plötzliche Bewegungsauslenkungen über einem Schwellwert liegen, di-
rekt aus den Daten geschnitten, da die Daten an diesen Stellen zu sehr durch die
Bewegung beeinflusst werden und eine Auswertung nicht möglich ist.

Zum Vergleich wurde hier der Datensatz mittels der DPARSFA Toolbox [41], die
auf SPM8 basiert [4], auf drei unterschiedliche Weisen vorverarbeitet (Table 4.1).
Der erste Ansatz verfolgt eine klassische Abfolge von Vorverarbeitungsschritten:
Konsekutiv wurde hier eine Slice-Timing Korrektur, eine Bewegungskorrektur und
eine Normalisierung in den MNI-Raum (mittels “T1 unified segmentation” und Vo-
xelgröße 3×3×3mm3) durchgeführt. Anschließend wurden zeitliche, lineare Trends
entfernt, ein Bandpassfilter (0.01 ∼ 0.08Hz) angewendet und weitere Störvariablen
(6 Kopfbewegungsparameter, das globale Mittelwertsignal und die Signale der wei-
ßen Substanz (WM), sowie der cerebrospinalen Flüssigkeit (CSF)) regressiert.

Der zweite und dritte Ansatz wurde angepasst in dem die Slice-Timing Korrek-
tur ausgelassen wird, da diese eher wichtig für schnell getaktete, aufgabenbasier-
te fMRI-Studien und eher vernachlässigbar im Rahmen von Resting-State-Studien

1Finanzielle Unterstützung für das Erheben der Daten, die in diesem Projekt verwendet werden,
entstammt einer Förderung durch die National Natural Science Foundation of China: 30770594
und durch das National High Technology Program of China (863): 2008AA02Z405.
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Vorverarbeitung I Vorverarbeitung II Vorverarbeitung III

Slice-Timing Realignment
Realignment SPM8’s NewSegment
T1-Unified Normalize Covariate Regression
Detrend Scrubbing-regressors
Filter Normalize (DARTEL)
Cov. Regression Detrend

Filter
Scrubbing

Tabelle 4.1. Vorverarbeitungsstrategien in der Gegenüberstellung.

ist [159, 190]. Verbesserungen bezüglich der Normalisierung sollen durch den Ein-
satz von DARTEL [3] erreicht werden. Eine Aktualisierung der Reihenfolge der
Vorverarbeitungsschritte sorgt dafür, dass die Regression von Störvariablen im Ko-
ordinatensystem der Probanden, also vor der Normalisierung, statt findet. Der ein-
zige Unterschied zwischen den Vorverarbeitungsstrategien II und III ist in der
Implementierung des Scrubbings [132] zu finden: in Vorverarbeitung II wird das
Scrubbing anhand von zusätzlichen Regressoren, im Regressionsschritt für Störva-
riablen, eingesetzt. Hier werden Zeitpunkte, in denen es zu einer großen Spontanbe-
wegung während der Messung kam, auf Null gesetzt um deren Einfluss zu entfernen.
In Vorverarbeitung III werden im Anschluss an die reguläre Vorverarbeitung die
Zeitpunkte mit großer Spontanbewegung aus der Zeitreihe direkt herausgeschnit-
ten. Während bei Vorverarbeitung II der zeitliche Kontext also erhalten bleibt
und alle Zeitreihen am Ende gleich lang sind, ist in Vorverarbeitung III damit zu
rechnen, dass alle Zeitreihen bewegungsabhängig gekürzt und somit unterschiedlich
lang sind. Eine Übersicht über die einzelnen Schritte im Vergleich gibt Tabelle 4.1.
Einzelheiten zu den Funktionsweisen der gegebenen Vorverarbeitungsschritte sind
Kapitel 2 und dem SPM8 Manual [5] zu entnehmen.

Erstes Beispiel: geschlechterspezifische Konnektivitäten

Geschlechtsspezifische Unterschiede bezüglich der funktionellen Organisation des
Hirns wurden bereits in den späten 70er Jahren durch Läsionsstudien berichtet. Zum
Beispiel wurde eine stärkere Lateralisierung der Sprachproduktion bei Männern
gefunden [116]. Eine aufgabenbasierte fMRI Studie aus den späten 90er Jahren
konnte diesen Effekt jedoch nicht zeigen [166]. Eine erste Resting-State-fMRI-Studie
zu geschlechtsspezifischen Unterschieden aus dem Jahr 2010 kam zu dem Schluss,
dass die kognitive Funktion der Gehirne von Frauen und Männern nicht voneinander
zu unterscheiden ist [187]. Im Gegensatz dazu steht eine Studie aus dem Jahr 2012,
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resting-state fMRI Data Set

exclusion of subjects
with high motion until classes

do not differ in motion parameters

leave pair out cross validation

permutation testing and statistics

vs

vs

Segmentation & Correlation
Global anatomically defined

connectomes

Preprocessing

Abbildung 4.1. Übersicht über die einzelnen durchgeführten Schritte

bei der geschlechtsspezifische Kanten aus funktionellen Konnektomen extrahiert
werden konnten [36]. Es wurde argumentiert, dass diese Kanten (6 in weiblicher, 16
in männlicher Richtung gewichtet) geschlechtsspezifische dimorphe Verbindungen
aufweisen.

In diesem Zusammenhang wird nun versucht mittels Support-Vector-Maschinen
Resting-State-Konnektome des öffentlich verfügbaren Datensatzes auf ihr Geschlecht
zu klassifizieren. In diesem Beispiel werden die nach Schema I (siehe Tab. 4.1)
vorverarbeiteten Daten verwendet. Als größter anzunehmender Störfaktor spielen
Kopfbewegungen während der Aufnahme eine wichtige Rolle. Diese führen zu einem
systematischen Fehler in den Daten, der insbesondere bei Konnektivitätsanalysen,
stark ins Gewicht fällt [132]. Eine Kompensation durch die Bewegungskorrektur
und Regression der Bewegungsparameter in der Datenvorverarbeitung erreicht nur
eine teilweise Verbesserung der Datenlage. Hier wird nun untersucht, ob die unter-
schiedlichen Bewegungsmuster von Frauen und Männern während der Aufnahme im
Scanner einen Effekt auf die Klassifikation haben und die diskriminativen Kanten
beeinflussen.

Datensatzübergreifend musste leider festgestellt werden, dass sich Männer während
rs-fMRI-Messungen generell signifikant mehr bewegen als Frauen. Um den Ein-
fluss dieser Kovariate auf die Konnektomklassifikation zu evaluieren testen wir zwei
Klasseneinteilungen: Zum einen nutzen wir die Daten aus Vorverarbeitung I (mit
Bewegungskorrektur und Regression der Bewegungsparameter) direkt für die Klas-
sifikation. Zum anderen erstellen wir durch sukzessives Verwerfen von Probanden
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Abbildung 4.2. Ergebnisse aus der Geschlechtsklassifikation anhand von
AAL Schwerpunkt und Mittelwert Konnektomen, jeweils mit und oh-
ne Auslassung von Probanden mit starker Bewegung. Ein * bedeutet,
dass dieses Ergebnis anhand der empirisch-kumulativen Verteilung
mit entsprechender Bonferroni-Korrektur ein Signifikanzniveau von p
kleiner als 0.05 aufweist.

mit starker Bewegung zwei Klassen von Probanden aus Vorverarbeitung I, die nicht
mehr anhand ihrer Bewegungsparameter zu unterscheiden sind.

Nach der Generierung der probandenspezifischen Konnektome wird mit linearen
Support-Vector-Maschinen (aus der libSVM Bibliothek [39]) versucht, weibliche
von männlichen Konnektomen zu trennen. Die Klassifikationsgüte wird über ei-
ne Kreuzvalidierung bestimmt, bei der jeweils immer ein Probandenpaar ausgelas-
sen wird (um den Gruppengrößen-Bias für hohe Dimensionen zu vermeiden [102]).
Entsprechend wird der Matthews-Correlation-Coefficient (MCC) berechnet, siehe
Kapitel 2.2.

Für die Signifikanzeinordnung wird eine empirisch-kumulative Verteilung berechnet
indem der MCC für 10.000 zufällige Label-Permutationen ausgewertet wird. Der
zugehörige p-Wert wird durch die empirische Wahrscheinlichkeit bestimmt [75]. In
Abb. 4.1 ist eine Übersicht über die einzelnen Berechnungsschritte zu finden.

Abbildung 4.2 zeigt, dass die Klassifikation signifikante MCCs erreicht, wenn die-
se anhand der AAL-Schwerpunkt-Konnektome berechnet werden. Im Gegensatz
dazu erreicht die Klassifikation auf den Konnektomen die anhand der Mittelwer-
te der AAL-Regionen berechnet werden keine Signifikanz. Durch das Herauslassen
von Probanden mit starker Bewegung wird die Klassifikationsgüte für die AAL-
Schwerpunkt-Konnektome weiterhin gesteigert.
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Werden die Normal-Vektor-Konnektome aus den signifikanten Klassifikationsergeb-
nissen betrachtet, sind die am stärksten gewichteten Kanten in weiblicher Richtung
in Tabelle 4.2 und in männlicher Richtung in Tabelle 4.3 zu finden. Fett gedruckt
sind die Verbindungen die sowohl mit und ohne Auslassung von Probanden mit star-
ker Bewegung zu finden sind. Dies verdeutlicht, dass die am stärksten gewichteten
Verbindungen nicht drastisch durch die Probandenexklusion verändert werden. Um
jedoch den Einfluss von Bewegung auf die Normal-Vektor-Konnektome darzustellen
sind diese in Abbildung 4.3 mit unterschiedlichen Schwellwertstufen gegenüber ge-
stellt. Während die am stärksten gewichteten Kanten stabil und ähnlich sind, sieht
man quantitativ, dass okzipitale Kanten und einige lange fronto-okzipitale Kanten
nach der Probandenexklusion verschwinden.

Tabelle 4.2. Top 10 Verbindungen des SVM Normalen-Vektors gewichtet
in weiblicher Richtung.

without subject exclusion with subject exclusion
Region A ⇔ Region B Region A ⇔ Region B

Frontal sup. orb. R ⇔ Amygdala R Rolandic Oper. R ⇔ Rolandic Oper. L
Hippocampus R ⇔ Para Hippocampal R Hippocampus R ⇔ Para Hippocampal R

Rolandic Oper. R ⇔ Rolandic Oper. L Frontal sup. orb. R ⇔ Frontal med. orb. L
Putamen R ⇔ Pallidum R Frontal sup. orb. R ⇔ Frontal med. orb R

Para Hippocampal R ⇔ Para Hippocampal L Frontal sup. orb. R ⇔ Amygdala R
Rolandic Oper. R ⇔ Temporal sup. L Rolandic Oper. R ⇔ Temporal sup. L
Cingulum ant. L ⇔ Thalamus L Heschl L ⇔ Temporal sup. L
Frontal mid. L ⇔ Supra Marginal L Rolandic Oper. L ⇔ Temporal sup. L

Frontal sup. orb. R ⇔ Frontal med. orb. L Para Hippocampal R ⇔ Para Hippocampal L
Cingulum ant. L ⇔ Calcarine L Heschl R ⇔ Heschl L

Tabelle 4.3. Top 10 Verbindungen des SVM Normalen-Vektors gewichtet
in männlicher Richtung.

without subject exclusion with subject exclusion
Region A ⇔ Region B Region A ⇔ Region B

Frontal mid. L ⇔ Angular L Frontal mid. L ⇔ Angular L
Frontal mid. L ⇔ Frontal sup. medial. L Frontal mid. L ⇔ Frontal sup. medial L

Precentral R ⇔ Postcentral R Occipital mid. L ⇔ Temporal Pole sup. L
Frontal mid. L ⇔ Temporal mid. L Frontal sup. L ⇔ Frontal sup. medial L
Frontal mid. L ⇔ Frontal inf. orb. L Frontal med. orb. R ⇔ Temporal inf. L

Frontal sup. orb. L ⇔ Angular L Precentral R ⇔ Postcentral R
Frontal inf. tri. R ⇔ Calcarine R Frontal mid. orb. L ⇔ Rectus R

Olfactory R ⇔ Temporal Pole mid. R Frontal med. orb. L ⇔ Temporal Pole mid. L
Olfactory L ⇔ Temporal Pole mid. R Frontal inf. orb. L ⇔ Frontal med. orb. L

Rolandic Oper. L ⇔ Thalamus L Rolandic Oper. L ⇔ Thalamus L

Es ist somit gezeigt, dass Geschlechts-Klassifikation anhand von rs-fMRI-Konnek-
tomen möglich ist und geschlechtsspezifische Kanten extrahiert werden können.
Auch wenn die Kanten aus [36] nicht exakt reproduziert werden konnten, kann
quantitativ festgestellt werden, dass Kanten, die in männliche Richtung gewich-
tet sind, eher intrahemispherisch und weibliche eher interhemisphärisch verlaufen
und somit die Hypothese von [116] unterstützen. Interessanterweise erreichten die
Mittelwerte aus den vollständigen AAL-Regionen kein Signifikanz-Niveau. Dies ist
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Abbildung 4.3. Top Verbindungen des SVM Normalen-Vektors der
10mm Sphären Klassifikation. Rote Verbindungen sind in weiblicher,
blaue in männlicher Richtung gewichtet.
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eventuell auf die unterschiedlichen Größen der Regionen zurückzuführen, da es bei
großen Regionen zu einer stärkeren Mittlung der Daten kommt und somit eventuell
Informationen verloren gehen. Darüber hinaus kann ebenso ein Rauschen an den
Kanten durch ungenaue Registrierungen auftreten und dafür verantwortlich sein.
Es wurde auch versucht in Session 2 und 3 jeweils eine Geschlechtertrennung vorzu-
nehmen. Hier konnten jedoch keine signifikanten Ergebnisse gefunden werden. Dies
könnte einem Session-Reihenfolge-Bias zuzuschreiben sein, oder durch den unter-
schiedlichen Augenstatus der Probanden überlagert sein.

Das Ergebnis der Probanden-Exklusion zeigt, dass in den Normalvektor-Konnek-
tomen, Kanten, die mit Bewegung assoziiert werden können, verschwinden. Den-
noch bleiben die am stärksten gewichteten Kanten grundsätzlich gleich. Dies ist ein
Zeichen dafür, dass gerade bei Analysen anhand von Konnektomen die Bewegung
einen starken Einfluss hat und stets kontrolliert werden sollte, insbesondere bei der
Interpretation einzelner Kanten und dem Einsatz niedriger Schwellwerte.

Zweites Beispiel: Augenstatusklassifikation

An dieser Stelle soll der Einfluss neuer Vorverarbeitungsstrategien auf die Resting-
State-Konnektom-Klassifikation untersucht werden [151]. Die Standard-Vorverar-
beitung [41] (Vorverarbeitung I) wird dazu in Kontrast gesetzt mit den Ergebnissen
aus der Vorverarbeitung mit DARTEL und Scrubbing (Vorverarbeitung II und
III).

Der zuvor beschriebene öffentliche Datensatz der Beijing Normal Universität dient
als Basis um hier die Klassifikation des Augenstatus (“Augen offen” (EO) vs. “Au-
gen geschlossen” (EC)) jeweils innerhalb einer Session oder Sessionübergreifend zu
untersuchen.

Klasse A Klasse B

Augenstatus (Session 2) offen geschlossen
Augenstatus (Session 3) offen geschlossen
Augenstatus (Session 2+3) offen geschlossen

Tabelle 4.4. Klassenzuweisungen

Bewegung während des Scans
Wie bereits im vorherigen Abschnitt betrachtet, ist gerade die hier verwendete
Art von Korrelationsanalysen sehr empfindlich für Bewegungsartefakte, siehe auch
[132]. Aus diesem Grund gibt es diverse Kompensationsmethoden: in der regulären
Vorverarbeitung werden im Kovariatenregressionsschritt die Bewegungsparameter
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der Bewegungskorrektur, sowie die entsprechenden Scrubbing-Parameter aus den
Daten regressiert. Darüber hinaus werden die unterschiedlichen Probandengruppen
anhand ihrer Bewegungsparameter verglichen und iterativ Probanden mit starken
Bewegungen ausgeschlossen, bis sich die Gruppen nicht mehr signifikant anhand
eines T-Tests der Bewegungsparameter unterscheiden lassen.

Klassifikation und Signifikanztests
Im Anschluss an die Generierung der Konnektome werden wieder Support-Vector-
Maschinen mit linearem Kernel verwendet um Gruppenunterschiede bezüglich der
funktionellen Konnektivität des Gehirns zu finden. Da allgemein die Anzahl der
Probanden um ein Vielfaches kleiner ist als die Dimension der Konnektome, wur-
den diese Dimensionen mittels einer PCA verlustfrei auf die nicht-trivialen n − 1
Dimensionen (Eigenwerte > 0) reduziert, wobei n für die Anzahl der Probanden
steht. Dieser Schritt minimiert den rechentechnischen Aufwand immens ohne einen
Einfluss auf das Ergebnis zu haben, da im Anschluss an die Berechnung eine Rück-
transformation in den Ursprungsraum erfolgt. Die Support-Vector-Maschinen trai-
nieren somit auf den dimensionsreduzierten Konnektomen der Probanden, um die
Klassenunterschiede zu erkennen und vorherzusagen ob die, entsprechend der leave-
pair-out Kreuzvalidierungsstrategie ausgelassenen, Konnektome zur Klasse A oder
Klasse B gehören (siehe Tabelle 4.4 und Kapitel 2.2)

Eine grafische Veranschaulichung der hier ausgeführten Schritte ist in Abbildung 4.4
zu finden. Es wird versucht den Augenstatus anhand der Resting-State Aufnahmen
vorherzusagen. Jeder Proband wurde in drei Sessions gemessen; in Session 1 hatten
alle Probanden die Augen geschlossen, in Session 2 hatte die Hälfte der Probanden
die Augen offen, die andere Hälfte geschlossen und in Session 3 hatten die Probanden
spiegelbildlich zu Session 2 die Augen offen bzw. geschlossen. Untersucht werden nun
die folgenden Kombinationen aus Vorverarbeitungsstrategien und Sessions: Augen
offen (EO) versus Augen geschlossen (EC) innerhalb der zweiten Session (n = 20 pro
Gruppe), EO versus EC innerhalb der dritten Session (n = 20 pro Gruppe) und EO
gegen EC, wobei die Daten aus Session zwei und drei zusammen gefasst werden (n =
40 pro Gruppe), siehe Tabelle 4.4. Im Fall der zusammengefassten Sessions wird
in jedem Kreuzvalidierungsschritt das Konnektom des selben Probanden (jeweils
in Session 2 und 3) herausgelassen, um so eine balancierte Kreuzvalidierung zu
erhalten und einen Probandenbias auszuschließen.

Klassifikation auf globalen Konnektomen
Abbildung 4.5(a) zeigt exemplarisch für die Schwerpunkte der AAL-Regionen, dass
eine 10mm Sphäre um jeden POI eine stabile Abschätzung des Zeitverlaufes für die
Erstellung von Konnektomen erlaubt. Alle punktbasierten Maße zeigen quantitativ
das gleiche Verhalten, der MCC steigt bei Vergrößerung des Radius, bis zum 10mm
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Abbildung 4.4. Ablaufsdiagramm für die Berechnungen bzgl. der Unter-
scheidung von Augen auf vs. Augen zu, die dargestellten Korrelations-
matrizen stehen stellvertretend für die entsprechenden Konnektome.

Radius, danach fällt er bei weiterer Vergrößerung der Sphäre. Aus diesem Grund
wählen wir für punktbasierte Maße einen 10mm Radius.

Alle globalen Konnektome (AAL Schwerpunkte, Dosenbach’s Punkte, AAL Mit-
telwerte und RSN Mittelwerte) erreichen bei der Klassifikation signifikante Ergeb-
nisse, für alle Vorverarbeitungsstrategien und Sessions. Betrachtet man die Ergeb-
nisse, sortiert nach den Sessions (Abbildung 4.5(b)), ist klar zu erkennen, dass die
Klassifikation innerhalb einer Session ein viel höheres Klassifikations- und Signifi-
kanzneveau erreicht, als für die Zusammenlegung beider Sessions, obwohl hierduch
die Datensatzgröße verdoppelt wird. Bezogen auf die unterschiedlichen Vorverar-
beitungsstratgien (Abbildung 4.5(c)) ist ein konsolidierender Effekt für die Berech-
nungen auf kombinierten Sessions mit Vorverarbeitung II und III zu erkennen.
Bzgl. der Einzelsessionberechnungen ist kein Effekt der Vorverarbeitung erkennbar.
Abbildung 4.5(d) zeigt den Einfluss der unterschiedlichen Parzellierungsstrategien:
wieder zeigt sich ein niedrigeres Klassifikationsniveau für die zusammengelegten
Sessions zwei und drei, wobei hier die AAL Schwerpunkte am schlechtesten ab-
schneiden. Darüber hinaus ist bei der Einzelsessionbetrachtung zu erkennen, dass
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Abbildung 4.5. Augen auf versus Augen zu, Klassifikation auf globalen
Konnektomen.

die AAL Mittelwerte hier am besten abschneiden. Anschließend wird betrachtet
welche Aspekte der Konnektome ausschlaggebend sind für die signifikante Klassifi-
kation. Dazu dient der Normalenvektor aus der Support-Vektor-Klassifikation: die
Kanten, die eine große Aussagekraft in Richtung einer Klasse haben, sind hier ent-
sprechend stärker (positiv, bzw. negativ je nach Klasse) gewichtet. Abbildung 4.6
zeigt die am stärksten gewichteten Kanten (top 40%) in die jeweilige Richtung.
Am deutlichsten zu erkennen ist, dass für offene Augen die ipsilateralen Kanten
zwischen Calcarine und Lingual, zwischen beidseitiger Calcarine und beidseitigem
Cuneus, sowie weitere okzipitale Verbindungen mit der Calcarine am stärksten ge-
wichtet sind. Für geschlossene Augen sind Verbindungen zwischen okzipitalen und
zentralen, parietalen, sowie temporalen Regionen am stärksten gewichtet.

Klassifikation auf lokalen Konnektomen
Innerhalb einzelner Resting-State-Netzwerke konnten bezüglich des Augenstatus
keine signifikanten Unterschiede gefunden werden. Bei der Verwendung der anato-
mischen AAL-Regionen konnten die in Tabelle 4.5 zu findenden signifikanten Regio-
nen extrahiert werden. Für die zusammengelegten Sessions zwei und drei wurden
bis zu 58 negativ signifikante Regionen gefunden (siehe Abbildung 4.7). Das be-
deutet, dass hier die Kreuzvalidierung signifikant falsche Ergebnisse produziert und
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Abbildung 4.6. Augen auf(blau) versus Augen zu(rot), stärkste Kanten
(top 40%) des SVM Normalen Vektors.

somit ein externer Störfaktor Einfluss auf die Klassifikation haben muss. Areale die
eine positiv signifikante Klassifikation erlauben sind in Abbildung 4.8 dargestellt.
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Tabelle 4.5. Signifikante Regionen der Klassifikation auf lokalen Konnek-
tomen

Sessions Vorverarbeitung 1 Vorverarbeitung 2 Vorverarbeitung 3

2 Occipital mid. L (5201) Cuneus L (5011) Calcarine R (5002)
Occipital inf. R (5302) Cuneus L (5011)

Occipital inf. R (5302)
Parietal sup. R (6102)
Occipital mid. L (5201)

keine neg. sign. Regionen keine neg. sign. Regionen keine neg. sign. Regionen

3 Occipital mid. R (5202) Temporal Pole sup. R (8122) Occipital mid. L (5201)
Occipital mid. R (5202) Occipital mid. R (5202)

keine neg. sign. Regionen keine neg. sign. Regionen keine neg. sign. Regionen

2 + 3 Occipital mid. R (5202) Occipital mid. R (5202) Occipital mid. R (5202)
Occipital mid. L (5201)

35 neg. sign. Regionen 58 neg. sign. Regionen 57 neg. sign. Regionen
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Abbildung 4.7. Augen auf versus Augen zu, Klassifikation auf lokalen
Konnektomen.

98
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Abbildung 4.8. Positiv signifikante Regionen für lokale Klassifikation,
Calcarine R(gelb), Cuneus L(magenta), occipital mid. L(grün), oc-
cipital mid. R(cyan), occipital inf. R(blau), parietal sup. R(rot)

Zusammenfassung und Diskussion

Globale Klassifikation auf Konnektomen.
Das erste Ergebnis dieses Abschnitts zeigt, dass punktbasierte Konnektivitätsma-
ße durch eine Sphäre, die um die entsprechenden Punkte gelegt wird (in der die
einzelnen Voxelzeitverläufe gemittelt werden), zu einer Konsolidierung der Daten
führt. In diesem Fall zeigte eine Sphäre mit einem Radius von 10mm die besten Er-
gebnisse. So wird die Theorie bestätigt, dass das Signal aus einem einzelnen Voxel
relativ instabil ist, dies jedoch mit einer Mittelwertbildung aus benachbarten Vo-
xeln stabilisiert werden kann. Wird diese Nachbarschaft (Sphäre) vergrößert setzt
ab einem bestimmten Punkt eine Sättigung ein, so dass die weitere Vergrößerung
der Nachbarschaft das Signal mit anderen Signalen “verunreinigt” (vgl. Kurvenver-
läufe in Abbildung 4.5a. ). Bei der hier verwendeten Voxelgröße von 3× 3× 3mm3

erscheint ein Sphärengröße, die der dreifachen Voxelgröße entspricht, plausibel.

Bezüglich der Augenstatusklassifikation scheint es besonders relevant zu sein, ob
die Klassifikation innerhalb einer einzelnen Session oder mit kombinierten Sessions
ausgeführt wird. Generell ist die Genauigkeit der Klassifikation signifikant höher
im Falle der Einzelsessions, obwohl sich für die kombinierten Sessions die Größe
des Trainingsdatensatzes verdoppelt. Intuitiv wird erwartet, dass bei einer Vergrö-
ßerung des Trainingsdatensatzes auch die Klassifikationsgenauigkeit steigt. Nach
mehrfacher Überprüfung jedes einzelnen Kreuzvalidierungsschrittes, um einen Bi-
as auf Grund der doppelt vorkommenden Probanden (einmal mit Augen zu und
einmal mit Augen auf) auszuschließen, kann dieser Effekt nur auf eine unbekannte
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Störvariable in den Daten zurückzuführen sein. Spekulativ könnte die Reihenfolge
der Scans einen starken Einfluss auf die unterschiedlichen Konnektivitäten im Hirn
haben und somit die Support-Vektor-Maschinen fehlleiten. Allerdings war es nicht
möglich an dieser Stelle eine solche Theorie zu beweisen.

Die unterschiedlichen Vorverarbeitungsstrategien zeigen, bezüglich der Einzelses-
sionklassifikation, keinen nennenswerten Effekt. Bezogen auf die Klassifikation auf
den kombinierten Sessions, ist eine leichte Konsolidierung zu erkennen, so dass
scheinbar der Einfluss der unbekannten Störvariable etwas abgemildert wird.

Bezogen auf die unterschiedlichen Parzellierungsstrategien kann sich an dieser Stelle
keine als überlegen darstellen. Interessanterweise schnitten die anatomisch definier-
ten Knoten (AAL) teilweise besser ab als die entsprechend funktionell definierten
Knoten (Dosenbach). In der Hypothese sollten gerade funktionell definierte Knoten
die Hirnkonnektivität besser abbilden können und somit auch bessere Klassifikati-
onsergebnisse erreichen. Allerdings ist es ebenso überraschend, dass die sehr kleine
Matrix des RSN Konnektoms (14 × 14) signifikante Ergebnisse erreicht, an dieser
Stelle war die Arbeitshypothese, dass Aufgrund der Unabhängigkeit der Resting-
State-Netzwerke, die entsprechende Korrelationsmatrix nicht viel Information tra-
gen würde. Zudem besteht jedes Netzwerk aus einer Vielzahl an Voxelzeitverläufen,
die in diesem Ansatz gemittelt werden und somit theoretisch für einen großen In-
formationsverlust sorgen.

Die Klassifikation des Augenstatus auf globalen Konnektomen erreichte immer Si-
gnifikanz, daher ist es interessant die am stärksten gewichteten Kanten aus der
besten Klassifikation zu betrachten: quantitativ sind Kanten die in Richtung Au-
gen auf gewichtet sind eher innerhalb der okzipitalen visuellen Areale zu finden.
Für Augen zu verlaufen die Kanten eher von okzipitalen zu zentralen Regionen.

lokale Klassifikation auf Konnektomen.
Die Ergebnisse aus der Klassifikation mit lokalen Konnektomen müssen auf un-
terschiedliche Art und Weise interpretiert werden. Zum einen führen die neuen
Vorverarbeitungsstrategien zu einer starken Konsolidierung der Datenlage, da hier-
durch die Anzahl der positiv signifikanten Regionen auf bis zu sechs erhöht werden
kann. Im Kontext des Klassenunterschieds erscheinen die resultierenden visuellen
Regionen sinnvoll.

Zum anderen sind die Ergebnisse aus der Klassifikation auf den kombinierten Sessi-
ons besorgniserregend: Es entsteht eine Vielzahl von negativ signifikanten Klassifi-
kationsergebnissen und nur sehr wenig positiv signifikante. Die negativ signifikanten
Regionen erscheinen randomisiert über den gesamten Kortex verteilt zu sein und
vermehren sich in ihrer Anzahl sogar bei Vorverarbeitung II und III. Eine Mög-
lichkeit weshalb eine Region negativ signifikant sein kann ist, wenn in fast jedem
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Kreuzvalidierungsschritt ein falsches Klassenlabel gewählt wird. Ein Effekt, der das
hervorrufen kann, ist eine unbalancierte Leave-One-Out-Kreuzvalidierung in hohen
Dimensionen [102]. Dies wird hier allerdings durch die verwendete Leave-Pair-Out
Kreuzvalidierung (siehe Kapitel 2.2) ausgeschlossen. Ein weiterer Grund könnte
sein, dass sich der Klassifikator eher an Probandenspezifitäten orientiert, da hier
jeder Proband zweimal vorkommt, einmal mit Augen auf und einmal mit Augen zu.
Dies wurde kontrolliert, indem in jedem Kreuzvalidierungsschritt die unterschiedli-
chen Konnektome des gleichen Probanden (einmal mit Augen auf und einmal mit
Augen zu) herausgelassen wurden.

Generell ist festzustellen, dass ein mit der Gruppeneinteilung negativ korrelierter
Störeffekt in den Daten vorhanden sein muss. Durch das Ausschließen von Be-
wegung, hoher Dimensionalität und Probandenidentität bleibt hier, wie bei der
globalen Klassifikation, die Vermutung eines Reihenfolge-Effekts der die Klassifika-
tion beeinflusst. Es bleibt zu zeigen wie stark die Reihenfolge von unterschiedlichen
Sessions das Konnektom beeinflusst. Dies ist eine besonders wichtige Frage, die ge-
nauer untersucht werden sollte, da (insbesondere bei aufgabenbasierten Studien)
die Daten aus unterschiedlichen Sessions häufig gemittelt werden.

Fazit
Es wurde gezeigt, dass Support-Vektor-Klassifikation auf funktionellen Resting-
State-Konnektomen ein wichtiges Werkzeug zum Finden von Unterschieden der
funktionellen Hirnkonnektivität ist. Besonders die Bewegung scheint einen immen-
sen Einfluss auf diese Art von Klassifikation zu haben. Es sollte daher vor jeder
Klassifikation die tatsächliche Unabhängigkeit der Bewegungsparameter entspre-
chend der Gruppeneinteilung kontrolliert werden.

Es wurde weiterhin gezeigt, dass für diese Art der Konnektivitätsanalysen die Ver-
änderung und Erweiterung der Vorverarbeitung (insb. Scrubbing) einen positiven
Effekt auf die zu Datenqualität und somit auf die Klassifikation hat.

Besorgniserregend sind die Ergebnisse bezüglich des Kombinierens von unterschied-
lichen Sessions, bei der die globale Klassifizierungsgüte leidet und bei lokaler Klas-
sifikation negative Signifikanzen entstehen. Mit hoher Wahrscheinlichkeit ist dies
auf einen Reihenfolgeeffekt der Sessions zurückzuführen.

Es ist absolut unerlässlich bei dem Einsatz von maschinellen Lernsystemen und ent-
sprechender Kreuzvalidierungen jeden einzelnen Schritt auf systematische Fehler zu
kontrollieren, da, je nach Fragestellung und Datenlage, spezifische Anpassungen vor-
genommen werden müssen, um falsche Ergebnisse auszuschließen. Darüber hinaus
ist es unabdingbar mittels aufwändigen Permutationstests eine valide Statistik auf-
zustellen und Signifikanzprüfungen vorzunehmen, bei der nicht nur positive sondern
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auch negative Signifikanztests sowie Korrekturen für multiples Testen eingeschlos-
sen werden.

4.3. Support Vektor Regression auf funktionellen
Konnektomen

Wie bereits im vorherigem Abschnitt erwähnt, wurden die 160 POIs von Dosenbach
et al. [61] anhand von funktionellen Gesichtspunkten definiert. Es wurden aus einer
Vielzahl von aufgabenbasierten fMRI-Studien die Punkte größter Signifikanz extra-
hiert, zusammengeführt und durch manuell gewählte Punkte ergänzt. Anhand dieser
Punktesammlung zeigt Dosenbach, dass es mittels einer Support-Vector-Regression
(SVR) auf den funktionellen Konnektomen, die mit seiner Punktesammlung erstellt
wurden, möglich ist, das Alter der Probanden signifikant vorherzusagen.

Zwei Fragen, die jedoch unbeantwortet blieben [146], sind zum einen wie stark
die Bewegung der Probanden hier eine Rolle spielt, denn wie aus den vorherigen
Abschnitten und aus [132] hervorgeht, ist diese verantwortlich für eine Vielzahl
von Artefakten und kann die Betrachtung funktioneller Konnektome stark beein-
flussen. Hier soll nun untersucht werden ob nach einer Vorverarbeitung mittels
Scrubbing die Altersregression signifikant bleibt. Die zweite Frage die sich stellt, ist
wie überlegen die Punktewahl durch Dosenbach im Vergleich mit herkömmlichen
oder auch randomisierten Strategien ist. Hierzu kommen, wie zuvor, die anhand des
Automated-Anatomical-Labeling (AAL) Atlas [175] definierten anatomischen regio-
nalen Mittelwerte, sowie Schwerpunkte und die aus den Resting-State-Netzwerken
nach Schirer et al. [157] extrahierten Mittelwerte zum Einsatz. Darüber hinaus
werden alle Strategien mit einer zufälligen Punktewahl verglichen.

Datensatz und Vorverarbeitung

Der an dieser Stelle verwendete Datensatz (das erweiterte Rockland Community
Sample) wurde freundlicher Weise zur Verfügung gestellt durch das Nathan Kline
Institute, Orangeburg, NY [127]. Er besteht aus Aufnahmen eines Siemens Magne-
tom TrioTim 3T Scanners, mit dem unter Verwendung diverser unterschiedlicher
Messprotokolle, bei gleichzeitiger Aufnahme von kardialen, sowie respiratorischen
Signalen, eine Vielzahl von Probanden gemessen wurden. In den ersten vier Releases
stehen vollständige und fehlerfreie Daten von 202 Probanden mit einem mittleren
Alter von 43 ± 20 Jahren, davon 131 Frauen und 71 Männer, zur Verfügung. Aus
den unterschiedlichen Messprotokollen wird an dieser Stelle eine 5 Minuten dauern-
de Standard-Resting-State-Session (ohne Multibandfaktor) mit einer TR von 2.5s
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verwendet, da diese am besten mit der Studie von Dosenbach et al. [61] zu ver-
gleichen ist. Jedes Volumen besteht aus 38 Schichten die im Zeilensprungverfahren
aufgenommen wurden. Die Voxelgröße beträgt 3× 3× 3mm3.

Als erstes wurden die physiologischen Störsignale der Atmung und des Herzschlags
mit der durch Chang et al. etablierten Methode (RETROICOR-RVHR [38]) aus den
Daten entfernt. Anschließend wurde manuell der Koordinatenursprung jedes Pro-
banden in die Commissura anterior gelegt, um für mehr Stabilität der Registrierung
zu sorgen. Es folgten New Segment und DARTEL aus SPM8. Der Störvariablen-
regressionsschritt aus DPARSFA [41] entfernt lineare Trends, die sechs Kopfbe-
wegungsparameter und entsprechende Scrubbing Parameter, sowie die Signale aus
WM und CSF. Die Normalisierung in den MNI-Raum wurde mittels DARTEL
durchgeführt und anschließend mit einem fwhm = 4mm Gaußfilter, sowie einem
0.01 ∼ 0.08Hz Bandpass gefiltert.

Beispiel: Regression des Alters

Im Anschluss an die Vorverarbeitung zeigte ein Vergleich der Bewegungsparameter
eine leichte Antikorrelation mit dem Fortschreiten des Alters, so dass sich jüngere
Probanden etwas mehr bewegten als ältere. Um dies im weiteren Verlauf zu berück-
sichtigen und auszuschließen, dass Ergebnisse durch die Bewegung getragen werden,
kommen Untergruppen der Probanden zum Einsatz. Es werden randomisiert 20,
30, 40 und 60 der 202 Ausgangsprobanden gewählt, die Korrelation aus Alter und
Bewegungsparameter getestet und die Ziehungen so lange wiederholt bis für jede
Probandenanzahl ein bewegungsunabhängiges Probandensubset gefunden worden
ist. Die resultierenden Probandengruppen haben die folgenden Altersverteilungen:
20 Probanden: 51±21; 30 Probanden: 43±20; 40 Probanden: 44±18; 60 Proban-
den: 45±18 Jahre.

Analog zu den vorherigen Beispielen kommen unterschiedliche Konnektomvarian-
ten zum Einsatz: anatomisch, basierend auf dem AAL-Atlas (regionale Mittelwerte
sowie Schwerpunkte der Regionen mit 10mm Radius) und funktionell, basierend auf
der Punktesammlung nach Dosenbach et al. mit jeweils einem 10mm Radius sowie
dem Resting-State-Netzwerkatlas nach Shirer et al. [157], bestehend aus den mittle-
ren Zeitverläufen für jede der 90 Unterregionen der 14 Netzwerke. Darüber hinaus
soll hier getestet werden, ob zufällig verteilte Punkte ähnliche Ergebnisse liefern
wie die gängigen Parzellierungsstrategien. Dazu wurden jeweils 100 Sets mit 50,
70, 90, 120 und 160 zufälligen Punkten erstellt, um kumulativ die Zufallsverteilung
abzuschätzen.
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Abbildung 4.9. Übersicht über die Berechnungen zur Validierung der Al-
tersregression

Im Anschluss an die Generierung der unterschiedlichen Konnektome wurde mittels
linearer Support-Vektor-Regression (SVR), implementiert in der libSVM Bibliothek
[39], versucht Veränderungen der Hirnkonnektivität durch den Alterungsprozess zu
finden. Die Regressionsgüte wird hier ermittelt durch eine leave-one-out Kreuzvali-
dierung und die Berechnung der entsprechenden Wurzel des mittleren quadratischen
Fehlers (Root-Mean-Square-Error - rMSE). Zur Überprüfung der Signifikanz wird
für jede Regression eine empirische kumulative Verteilung berechnet, in dem der
rMSE 10.000 mal für jeweils randomisierte Alterszuordnungen berechnet wird, so
dass die entsprechenden p-Werte durch ihre empirische Wahrscheinlichkeit definiert
sind, wobei p < 0.05 bedeutet, dass das Ergebnis dieser Regression signifikant von
einem Zufallsergebnis abweicht. Der vollständige Berechnungsablauf ist in Abbil-
dung 4.9 dargestellt.

Ergebnisse

Abbildung 4.10 zeigt, dass Konnektome anhand von zufällig verteilten Punkten in
der Lage sind signifikante Regressionsergebnisse hervorzubringen. Ab einer Anzahl
von 30 Probanden und mindestens 70 Zufallspunkten sind die Ergebnisse konsistent
signifikant. Verallgemeinernd ist zu sehen, dass der Vorhersagefehler bei steigender
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Abbildung 4.10. Übersicht über Zufallspunkte: 30 oder mehr Proban-
den erlauben eine signifikante Altersvorhersage. Hier zu sehen sind
die mittleren Kreuzvalidierungsergebnisse (CV) mit Standardabwei-
chung (SD) der zufälligen Punkte, sowie Erwartungswert (E) und
95% Intervall aus den Zufallspermutationen.

Knoten- und Probandenzahl sinkt. Ebenso schmälert sich das 95% Intervall der em-
pirisch kumulativen Verteilung bei steigender Punkteanzahl. Die Altersregression
für Konnektome aus etablierten Punktesammlungen / Atlanten (Abbildung 4.11)
erreichen ebenso signifikante Regressionsergebnisse. Für 30 Probanden (häufig ver-
wendete Anzahl in klinischen Studien) erreichen die AAL-Schwerpunkte das beste
Ergebnis (rMSE = 13.7 / p = 0.0001) dicht gefolgt durch Dosenbach-Punkte (rMSE
= 14.4 / p = 0.0002) und AAL-Mittelwerte (rMSE = 14 / p = 0.0003). Shirer’s 90
Resting-State-Netzwerkregionen erreichen einen rMSE von 16.1 mit p = 0.0079.

Anhand des Normalenvektors der SVR aus der 60-Probanden-Gruppierung wurden
die Verbindungen die den Gruppenunterschied am stärksten beeinflussen analysiert.
Die 100 Ergebnisse aus den 160 Zufallskonnektomen wurden in das Koordinatensy-
stem der AAL-Regionen transformiert und gemittelt, um einen mittleren Normalen-
vektor zu erhalten und die unterschiedlichen Ansätze besser vergleichen zu können.
Die am stärksten gewichteten Verbindungen, die mit dem Alter stärker werden sind
in Tabelle 4.6 bzw. schwächer werden in Tabelle 4.7 aufgelistet. Abbildung 4.12
zeigt die entsprechenden Verbindungen in einer anatomischen Darstellung. Verbin-
dungen die mit dem Alter stärker werden sind blau, Verbindungen die schwächer
werden rot gezeichnet.
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Abbildung 4.11. Übersicht aller Parzellierungsansätze: Hier zu sehen
sind die mittleren Kreuzvalidierungsergebnisse (CV), entsprechend
farblich kodiert, mit Erwartungswert (E) und dem 95% Intervall.
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Abbildung 4.12. Stärkste Verbindungen aus dem SVR Normalenvektor.
Rote Verbindungen werden schwächer, blaue Verbindungen werden
stärker mit dem Alterungsprozess. Die roten Kugeln entsprechen
dem Schwerpunkt einer Region, sie sind entsprechend der Größe der
Region und der damit verbundenen Anzahl von gemittelten Voxeln
skaliert.
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Tabelle 4.6. Top 5 Verbindungen des SVR Normalenvektors, die mit dem
Alter stärker werden.

Konnektom: AAL Mittelwerte Konnektom: AAL Schwerpunkte
Region A ⇔ Region B Region A ⇔ Region B
Precentral R ⇔ Postcentral R Postcentral R ⇔ Paracentral Lobule L
Frontal Sup. L ⇔ Supp. Motor Area L Postcentral R ⇔ Paracentral Lobule R
Postcentral L ⇔ Postcentral R Postcentral L ⇔ Postcentral R
Precentral L ⇔ Postcentral R Cingulum Mid. R ⇔ Postcentral R
Precentral R ⇔ Postcentral L Postcentral L ⇔ Paracentral Lobule L

Konnektom: Dosenbach Punkte Konnektom: Zufallspunkte
Region A ⇔ Region B Region A ⇔ Region B
Postcentral L ⇔ Precentral R Frontal Sup. L ⇔ Frontal Sup R
Precentral R ⇔ Precentral L Postcentral L ⇔ Postcentral R
Precentral L ⇔ Precentral R Precentral R ⇔ Postcentral L
Postcentral L ⇔ Precentral L Frontal Sup. R ⇔ Frontal Mid. L
Frontal Sup. R ⇔ Postcentral R Precentral L ⇔ Postcentral R

Tabelle 4.7. Top 5 Verbindungen des SVR Normalenvektors, die mit dem
Alter schwächer werden.

Konnektom: AAL Mittelwerte Konnektom: AAL Schwerpunkte
Region A ⇔ Region B Region A ⇔ Region B
Insula R ⇔ Cingulum Mid. R Putamen R ⇔ Pallidum R
Pallidum L ⇔ Pallidum R Fusiform L ⇔ Fusiform R
Rolandic Oper. L ⇔ Insula R Frontal Sup. L ⇔ Angular L
Frontal Sup. Orb. R ⇔ Frontal Inf. Orb. R Occipital Mid. L ⇔ Occipital Inf. L
Cingulum Post. L ⇔ Cingulum Post. R Frontal Sup. Orb. L ⇔ Amygdala R

Konnektom: Dosenbach Punkte Konnektom: Zufallspunkte
Region A ⇔ Region B Region A ⇔ Region B
Occipital Mid. L ⇔ Occipital Mid. L Supp. Motor Area L ⇔ Insula R
Rolandic Oper. R ⇔ Temporal Sup. L Insula R ⇔ Cingulum Mid. R
Temporal Sup. R ⇔ Temporal Mid. L Supp. Motor Area R ⇔ Insula R
Putamen R ⇔ Putamen L Insula R ⇔ Cingulum Mid. L
Frontal Mid. L ⇔ Occipital Mid. R Putamen L ⇔ Putamen R

Zusammenfassung und Diskussion

Die von Dosenbach et al. postulierte Altersregression lässt sich auch mit einer
stringenten Überwachung der Bewegungsparameter reproduzieren. Weiterhin ist
es ebenso möglich an Stelle der propagierten Dosenbachpunkte anatomisch defi-
nierte Punkte oder auch zufallsgenerierte Punkte zur Konnektomgenerierung zu
verwenden und mit diesen signifikante Ergebnisse zu erreichen. Interessanterweise
verstärken sich die Verbindungen des primären motorischen Kortex und des soma-
tosensorischen Kortex mit dem Alter, während die Verbindungen von Pallidum und
Putamen mit dem Alter schwächer werden. Quantitativ sind die diskriminativen
Kanten konsistent, unabhängig von der zu Grunde liegenden Parzellierungstrategie
und erscheinen biologisch plausibel [115], [141].
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.

Abbildung 4.13. Die im Rahmen dieser Arbeit entstandene
Klassifikations-Toolbox. Aus funktionellen MR-Daten können funk-
tionelle Konnektome erstellt und Support-Vector-Klassifikationen,
sowie Regressionen mit entsprechenden Permutations- und
Bootstrap-Statistiken durchgeführt werden. Eine Publikation
zur Bereitstellung für neurowissenschaftliche Forschungsinstitute
befindet sich in Vorbereitung.
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4.4. Neurodegenerative Erkrankungen und funkt.
Konnektome

Die intrinsische funktionelle Organisation des menschlichen Gehirns, wie sie mit
Resting-State-fMRI gemessen wird, hat in den letzten Jahren immer mehr Auf-
merksamkeit in der Erforschung neurodegenerativer Erkrankungen erhalten [31].
Durch das hieraus zu erlangende Verständnis zum Verlauf von Krankheiten wie
z.B. Morbus Parkinson ist es unter Umständen möglich degenerative Prozesse zu
isolieren und als frühen Biomarker für diagnostische Zwecke einzusetzen [31].

Um die hier vorgestellte Klassifikationsmethode anhand von Konnektomen neuro-
degenerativ erkrankter Patienten zu testen, wurde, als Teil dieser Arbeit, eine Mat-
lab Klassifikations-Toolbox entwickelt (Abbildung 4.13). Mit ihrer Hilfe können
Neurologen und Neurowissenschaftler aus den regulär vorverarbeiteten rs-fMRI-
Daten funktionelle Konnektome (entsprechend der zuvor vorgestellten Parzellie-
rungsstrategien) extrahieren. Zur Beschleunigung der Berechnungen ist eine ver-
lustfreie Komprimierung der Konnektome mittels PCA möglich. Die Klassifikation
auf den Konnektomen wird mit der SVM aus der Matlab Bioinformatik Toolbox,
der libSVM [39] oder dem sog. SoftDoubleMaxMinOver (DMMO) [113] durchge-
führt. Die Support-Vector-Regression wird durch die libSVM bereitgestellt. Kreuz-
validierungen werden in der Toolbox mit Permutations- und Bootsrap-Statistiken
auf Signifikanz überprüft.

Klinische Ergebnisse, die mit Hilfe dieser Toolbox erlangt und veröffentlicht wur-
den [148, 150], sollen hier nur am Rande erwähnt werden: Bei der Erforschung
des Morbus Parkinson gibt es die Vermutung, dass es eine mögliche Verbindung
zwischen der Hyperechogenität (stark reflektierend im Ultraschall) der Substan-
tia nigra (Struktur im Mittelhirn) und dem Voranschreiten von Morbus Parkinson
gibt [16]. Es ist allerdings unklar wie sich die Substantia-nigra-Hyperechogenität
und Konnektivitätsveränderungen, in Bezug auf die neurodegenerativen Prozesse
der Parkinsonschen Krankheit, gegenseitig beeinflussen.

Anhand einer TCS (transcranial sonography) wurden drei Klassen betrachtet: 21
Parkinson-Patienten mit hoher (> 0,3) Echogenität der Substantia nigra, 17 Pati-
enten mit mittlerer Echogenität (0,2–0,3) und 21 Kontrollen (Echogenität < 0,2).
Entsprechend der vorangegangen Abschnitte wurden die lokalen und globalen Kon-
nektome berechnet und mit Support-Vector-Maschinen auf Klassenunterschiede un-
tersucht. Im Ergebnis erlaubt eine Klassifikation anhand globaler Konnektome eine
Unterscheidung von Patienten und Kontrollen (Trefferquote > 0,65, mit p < 0,03).
Eine Unterscheidung von Patienten mit hoher vs. mittlerer Echogenität der S. ni-
gra ist, anhand von globalen Konnektomen, jedoch nicht möglich. Im Gegensatz
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dazu wurden Regionen gefunden, in denen sich die lokalen Konnektome sowohl
zwischen Patienten und Kontrollen unterscheiden als auch zwischen den beiden
Patientengruppen [150]. Zusammenfassend erscheint die Klassifikation anhand von
Konnektomen vielversprechend, um mittels einer Kombination von Klassifikatoren
ein stabiles Diagnoseverfahren zu entwickeln. Darüber hinaus könnten extrahierte
Regionen neue Erkenntnisse über den neuropathologischen Verlauf von M. Parkin-
son bringen [28]. Eine besondere Rolle hierbei scheinen Hippocampus sowie das
olfaktorische System zu spielen [148, 150]. Um diese Ergebnisse zu unterlegen, ei-
ne Generalisierbarkeit der Klassifikationsergebnisse, sowie höhere Klassifikationsge-
nauigkeiten, zu erreichen, bedarf es allerdings weiterer Studien mit neuen Kontroll-
und Patientenmessungen. Für diese Messungen ist ebenso eine entsprechend höhe-
re Datenqualität erforderlich, die erst kürzlich durch die neuen Gegebenheiten im
CBBM - Center of Brain, Behavior and Metabolism, der Universität zu Lübeck
möglich geworden ist.
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Funktionelle Konnektivität anhand von Unabhängigkeitsanalysen (ICA), wurde be-
reits im Zusammenhang mit vielen Paradigmen oder neurodegenerativen Erkran-
kungen untersucht, z.B. Alzheimer, Amyotropher Lateralsklerose oder auch dem
Schreibkrampf [120, 121, 165]. FastICA ist der am meisten genutzte Algorithmus
für die Unabhängigkeitsanalyse von rs-fMRI Daten. Die zumeist geforderte räumli-
che Unabhängigkeit scheint jedoch nicht das ideale Optimierungskriterium zu sein
[51]. Die zeitliche Unabhängigkeit der Komponenten andererseits, scheint ebenso
problematisch [35]. Ein neues Konzept wird durch die sog. Temporal Functional
Modes (TFM) beschrieben: Ein Modell, das explizit räumliche Überlappung zu-
lässt und funktionelle Konfigurationen anhand ihrer zeitlichen Unabhängigkeit be-
schreibt [162]. In diesem Kapitel soll zuerst die Reproduzierbarkeit von TFMs und
mögliche Änderungen der TFMs bezüglich des Alterns untersucht werden.

Das menschliche Gehirn ist ein komplexes dynamisches System, dass in der Lage ist
eine Vielzahl von oszillierenden Signalen zu erzeugen [198]. Während das Auftreten
von Resting-State-Netzwerken (RSN) allgemein bekannt und akzeptiert ist, wird
bisher noch nicht vollständig verstanden wie diese Netzwerke interagieren [60]. Das
Kuramoto-Modell ist ein mathematisches Modell, das die Kopplung von oszillie-
renden Prozessen beschreibt und mit dessen Hilfe eine Vielzahl von Phänomenen
beschrieben und erklärt werden konnten [29]. Diverse verwandte Modelle wurden
eingesetzt um lokale Dynamiken, Signalübertragungsverzögerungen und Rauschen
in den RSNs und Konnektomen zu erklären [33, 53, 54, 55, 56, 181]. Der zweite
Teil dieses Kapitels ist explorativ zu betrachten und beschäftigt sich mit der Syn-
chronizität von unabhängigen Komponenten, insbesondere der TFMs, anhand des
Kuramoto Phasensynchronisationsparameters [1].
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a. Sensorimotorisches Netzwerk b. Auditives Netzwerk

c. Basalganglien d. Precuneus

e. Visuospatiales Netzwerk f. Sprachnetzwerk

g. exekutive Funktionen links h. exekutive Funktionen rechts

i. dorsales Default Mode Netzwerk j. ventrales Default Mode Netzwerk

k. Salienznetzwerk anterior l. Salienznetzwerk posterior

m. höheres visuelles Netzwerk n. primäres visuelles Netzwerk

Abbildung 5.1. Auflistung der 14 etablierten Resting-State Netzwerke
nach Shirer et al. [157]
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zu Temporal Functional Modes (TFMs)

Bei der Untersuchung von Resting-State-fMRI-Aufnahmen hat sich gezeigt, dass
es im Hirn konsistente, reproduzierbare, räumlich unabhängige funktionelle Netz-
werke gibt [50]. Diese Netzwerke sind so konsistent, dass sie mittels unterschied-
licher Verfahren nachgewiesen werden konnten (z.B. basierend auf funktionellen
Konnektomen [32, 61], Saatpunktkorrelationen [45, 110] oder Unabhängigkeitsana-
lysen (ICA) [45, 92]). Eine Übersicht über die gängigsten 14 Netzwerke wird im
Resting-State-Netzwerk-Atlas nach Shirer et al. zusammengestellt [157]. Eine bei-
spielhafte Auflistung dieser 14 Netzwerke ist in Abbildung 5.1 zu finden. Bei ge-
sunden Probanden, einer hohen Datenqualität und entsprechender Vorverarbeitung
der fMRI-Daten, kann davon ausgegangen werden, dass diese Netzwerke extrahiert
werden können. Eine kleine Ausnahme hierbei ist das Netzwerk der Basalganglien.
Da dieses sehr zentral im Hirn liegt und die Datenqualität in dieser Region häufig
nicht optimal ist, kann es schwierig sein dieses Netzwerk zuverlässig mittels einer
ICA zu extrahieren.

Die ICA wird bei Gruppenanalysen (nach der Normalisierung auf ein Referenzhirn)
auf zeitlich konkatenierten Resting-State-Aufnahmen probandenübergreifend ange-
wendet, um so auf der einen Seite für mehr Stabilität zu sorgen und auf der anderen
Seite stichprobenspezifische Netzwerke zu extrahieren. Innerhalb dieser Strichprobe
können dann Gruppenvergleiche durchgeführt werden, da die resultierenden Kom-
ponenten für die gesamte Stichprobe gelten. Über eine Dual-Regression (siehe Ka-
pitel 2.3) werden die Gruppenkomponenten wieder auf die Probandenebene zurück
regressiert: man erhält also probandenspezifische Repräsentationen der gruppen-
übergreifenden Komponenten. Nun können statistische Analysen zeigen wo sich
Unterschiede innerhalb der Komponenten bezüglich externer Gruppenunterschiede
(z.B. krank vs. gesund) zeigen.

Im Gegensatz zur rein räumlichen Lokalisierung von Netzwerken im Hirn, verspricht
gerade die Analyse des zeitlichen Kontexts Aufschluss über die funktionelle Orga-
nisation des Hirns, zu geben. Um die zeitlichen Dynamiken zu beschreiben wurden
insb. in der Arbeitsgruppe um Gustavo Deco unterschiedliche Modelle entwickelt
[53, 54, 55, 56]. Die in diesem Abschnitt zugrunde gelegte Arbeitshypothese ist, dass
es, ähnlich zu einem Computersystem, einen Aufmerksamkeitsprozess im Hirn gibt,
der durch verschiedene, versteckte, innere Zustände läuft und die Konsequenz die
räumlich unabhängigen Resting-State Netzwerke sind. Dieser Aufmerksamkeitspro-
zess scheint durch den Frequenzbereich von 0.01 - 0.08 Hz begrenzt zu sein, da dieser
Bereich eine Einhüllende für die Resting-State Netzwerke darstellt. Innerhalb des
Frequenzbereiches spricht man von Task-Positiven und Task-Negativen Netzwerken
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Preprocessing of Functional Data. fMRI preprocessing steps in-
cluded: first, compensation of systematic, slice-dependent time
shifts; second, elimination of systematic odd-even slice intensity
differences caused by interleaved acquisition; and, third, rigid
body correction for interframe head motion within and across
runs. Step three provided a record of head position within and
across all fMRI runs. Each fMRI run was intensity scaled (one
multiplicative constant over all voxels and frames) to yield a
whole brain mode value of 1,000 (not counting the first four
frames) (23). Atlas registration was achieved by computing
affine transforms connecting the fMRI run first frame (averaged
over all runs after cross-run realignment) with the T2-weighted
and average T1-weighted structural images (23). Our atlas
representative template includes magnetization-prepared rapid
gradient-echo data from 12 normal individuals and was made to
conform to the 1988 Talairach atlas (24). To prepare the BOLD
data for the present main analyses, each fMRI run was trans-
formed to atlas space and resampled to 3-mm cubic voxels.

Correlation Techniques. Several processing steps were used to
optimally condition the functional data for analysis of voxel-
based correlations. Data were temporally band-pass filtered
(0.009 ! f ! 0.08) and spatially smoothed (6-mm full width at
half maximum Gaussian blur). Several sources of spurious
variance along with their temporal derivatives were then re-
moved from the data through linear regression: (i) six parame-
ters obtained by rigid body correction of head motion, (ii) the
whole-brain signal averaged over a fixed region in atlas space,
(iii) signal from a ventricular region of interest, and (iv) signal
from a region centered in the white matter. This regression
procedure removes fluctuations unlikely to be involved in spe-
cific regional correlations. Correlation maps were produced by
extracting the BOLD time course from a seed region then
computing the correlation coefficient between that time course
and the time course from all other brain voxels. Seed regions
were 12-mm-diameter spheres centered on previously published
foci. For the current study we examined correlations associated
with six predefined seed regions: three regions, referred to as
task-positive regions, routinely exhibiting activity increases dur-
ing task performance, and three regions, referred to as task-
negative regions, routinely exhibiting activity decreases during
task performance (2, 5, 9). Task-positive regions were centered
in the intraparietal sulcus (IPS; "25, "57, "46), the frontal eye
field (FEF) region of the precentral sulcus (25, "13, 50), and the
middle temporal region (MT!, "45, "69, "2) by using the three
most significant foci exhibiting activity increases from a study of
externally cued attention and working memory (9). Although
these foci were defined on the basis of a single study, similar foci
have been reported in numerous studies of external attention
and!or working memory (1). Task-negative regions were cen-
tered in the MPF ("1, 47, "4), posterior cingulate!precuneus
(PCC, "5, "49, 40), and lateral parietal cortex (LP, "45, "67,
36) by using the three most significant foci from a metaanalysis
of decreases during task performance (5).

Correlation Statistics. To combine results across subjects and
compute statistical significance, correlation coefficients were
converted to a normal distribution by Fischer’s z transform (25).
These values were converted to z scores (i.e., zero mean, unit
variance, Gaussian distributions) by dividing by the square root
of the variance, computed as 1!#(n " 3), where n is the degrees
of freedom in the measurement. Because individual time points
in the BOLD signal are not statistically independent, the degrees
of freedom must be corrected according to Bartlett’s theory (25).
The correction factor for independent frames was calculated to
be 2.34, resulting in 318!2.34 $ 135.9 df. Z-score maps were
combined across subjects by using a fixed-effects analysis. Fi-
nally, population-based z-score maps were corrected for multiple

comparisons at a significance level of P ! 0.05 (z $ 3, cluster
size $ 17 voxels).

Conjunction Analysis. Population-based z-score maps for the six
seed regions were combined by using a conjunction analysis.
First, the correlation maps for the three task-negative seed
regions were multiplied by "1 then averaged with the correlation
maps from the task-positive seed regions. This average was then
masked by using a conservative conjunction procedure. Voxels
were included in the mask only if they were significantly corre-
lated or anticorrelated with five of the six seed regions. Peak foci
in this conjunction map were identified by using an automated
peak search algorithm with an absolute value threshold of 7.5.
Peak foci of the same sign closer than 25 mm were combined
through algebraic averaging (26).

Surface-Based Mapping. The volumetric statistical results were
projected onto the cortical surface of the PALS (population-
average landmark- and surface-based) atlas by using a multifi-
ducial mapping method that circumvents the biases of choosing
a hemisphere from a single individual as an atlas target (49). The
visualization threshold for the average activation pattern was set
at a level that yielded a surface area equaling the average surface
area for the mappings to each of the 12 individual target surfaces.

Results
We examined resting state correlations associated with six
predefined seed regions, three regions routinely exhibiting
activity increases (task-positive regions) and three regions
routinely exhibiting activity decreases (task-negative regions)
during attention-demanding cognitive tasks (2, 5, 9). Task-
positive regions included the IPS, FEF region of the precentral
sulcus, and MT!. Task-negative regions included the MPF,
PCC, and LP.

The correlation coefficients between time courses from each
of the six seed regions and all other voxels in the brain were then
computed for each individual. The results from a single indi-
vidual for a seed region in the PCC are shown in Fig. 1. Fig. 1
Upper shows the regional distribution of correlation coefficients,
and Fig. 1 Lower shows time courses for the PCC seed region
(yellow), a MPF region positively correlated with the seed

Fig. 1. Intrinsic correlations between a seed region in the PCC and all other
voxels in the brain for a single subject during resting fixation. The spatial
distribution of correlation coefficients shows both correlations (positive val-
ues) and anticorrelations (negative values), thresholded at R $ 0.3. The time
course for a single run is shown for the seed region (PCC, yellow), a region
positively correlated with this seed region in the MPF (orange), and a region
negatively correlated with the seed region in the IPS (blue).

9674 " www.pnas.org!cgi!doi!10.1073!pnas.0504136102 Fox et al.

Abbildung 5.2. MPF (medialer präfrontaler Cortex) und PCC (posterior
Gyrus cinguli), dargestellt in gelb/orange repräsentieren die Aktivie-
rung innerhalb des DMNs, blau dargestellt der IPS (intraparietaler
Sulcus) als Bsp. für ein Task-Positives Netzwerk (aus [68])

[68]. Task-Positive Netzwerke bestehen aus Hirnregionen, die in aufgabenbasierten
fMRI Studien bereits mit expliziten Funktionen (sensorische, motorische, emotio-
nale etc.) assoziiert worden sind. Das so genannte Default-Mode-Netzwerk (DMN)
wird als Task-Negativ bezeichnet, da die Hirnregionen dieses Netzwerks nicht ein-
deutig einer Aufgabe zugewiesen werden können und dessen Zeitverlauf häufig an-
tikorreliert zu den Task-Positiven Netzwerken ist [68], siehe Abbildung 5.2.

In Abbildung 5.3 ist zu erkennen, dass sich diese Ergebnisse mit dem Rockland
NKI Datensatz reproduzieren lassen. An dieser Stelle wird allerdings eine ICA zur
Berechnung der Netzwerke eingesetzt, während in [68] ein Saatpunktverfahren zum
Einsatz kam. Durch die bisher übliche (fast ausschließliche) Betrachtung der räum-
lichen Karten dieser Netzwerke, können zeitlich dynamische Prozesse nur bedingt
analysiert werden. Fragen die mit bisherigen Methoden nicht beantwortet werden
konnten und zum Verständnis der zeitlichen Strukturen beitragen sind z.B.: Welche
versteckten Zustände bzw. zeitlichen Konfigurationen der Netzwerke gibt es? Gibt
es eine Reihenfolge, in der die Netzwerke aktiviert werden? Gibt es Synchronizitä-
ten der Netzwerke, die nicht über eine Pearson-Korrelation erkannt werden können?
Insgesamt ist die Beantwortung dieser Fragen mit Hilfe von fMRI schwierig, da die
hohe Dynamik der neuronalen Aktivität durch die Messung der Hämodynamik bzw.
HRF stark gefiltert wird. Zudem messen die bis hier betrachteten Maße (korrelati-
onsbasierte Konnektome sowie ICA-basierte räumlich unabhängige Netzwerke) die
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5.1. Von räumlich unabhängigen Netzwerken (RSNs)
zu Temporal Functional Modes (TFMs)

a. ventrales DMN

b. posterior Salience Netzwerk

c. dorsales DMN

d. rechtes Executive Control Netzwerk
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e. entsprechende Zeitverläufe der Resting-State Netzwerke

Abbildung 5.3. Antikorrelation des Default-Mode-Netzwerks im Rock-
land NKI Datensatz
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mittlere funktionelle Konnektivität von Regionen. Die Aussagekraft dieser Mittel-
werte ist für Regionen, die an mehreren verschiedenen Prozessen teilhaben, jedoch
sehr eingeschränkt. Besser geeignet wäre ein Netzwerkmodell, dass explizit eine re-
gionale Überlappung zulässt: z.B. sollte es möglich sein, dass das Aktivitätsmuster
einer Region die Aktivität eines Netzwerks zu einem Zeitpunkt beschreibt und die
eines anderen Netzwerks zu einem anderen Zeitpunkt. Ende der 90er Jahre, als die
ersten Studien zur ICA-basierten Analyse von fMRI-Daten veröffentlicht wurden,
war es bereits absehbar, dass die Unabhängigkeit entlang der räumlichen Dimension
der Daten vielfach stabilere und robustere Ergebnisse liefert als die Forderung der
Unabhängigkeit entlang der zeitlichen Dimension [23, 35, 129]. Dies ist zum Teil
damit zu begründen, dass die ICA eine große Anzahl von Datenpunkten benötigt
und im Vergleich hier die Voxeldimension um ein Vielfaches größer ist als die Anzahl
der aufgenommenen Zeitpunkte. Somit konzentrierte sich die Forschung im weiteren
Verlauf hauptsächlich auf die räumliche ICA. Ein vielversprechender Ansatz den-
noch eine stabile zeitliche ICA durchzuführen wurde 2012 durch Smith et al. vorge-
stellt [162]. In diesem Ansatz wird die, durch das neue Multiband-Verfahren mögli-
che, höhere Abtastrate ausgenutzt und basierend auf einer initialen räumlichen ICA,
eine zeitliche ICA auf den Zeitverläufen der räumlichen Komponenten durchgeführt.
Die resultierenden Komponenten werden Temporal-Functional-Modes (TFMs) ge-
nannt. Sie beschreiben die zeitlich unabhängigen Aktivitätskonfigurationen inner-
halb der einzelnen Netzwerke und sollen aufgrund der initialen räumlichen ICA die
nötige Robustheit und Reproduzierbarkeit besitzen. Mit der Veröffentlichung der
TFMs wurde ein völlig neues Konzept der Unabhängigkeitsanalysen auf funktionel-
len MR Daten vorgestellt. Zur Veröffentlichung trugen diverse Tests auf Robustheit
und Reproduzierbarkeit bei. Zusammengefasst wurden 21 TFMs veröffentlicht die
am stabilsten reproduziert werden konnten und diese entsprechend der Reprodu-
zierbarkeit sortiert. Das bedeutet: Um so höher die TFM Nummer durch Smith
et al. ist um so schwieriger gestaltet sich dessen Reproduktion. Die entsprechend
zum digitalen Download verfügbaren 21 TFMs dienen als Vergleichskomponenten
für die folgenden Abschnitte. Zu Beginn wird versucht die Berechnung der TFMs
zu replizieren und explorativ untersucht, ob diese auch in unterschiedlichen Al-
tersgruppen zu finden sind. Im darauf folgenden Abschnitt werden die zeitlichen
Abhängigkeitsstrukturen der TFMs in den Mittelpunkt gestellt.
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5.2. TFMs in unterschiedlichen Altersgruppen

Datensatz

Wie im vorherigen Abschnitt betrachten wir die Daten aus dem Rockland NKI
Datensatz, Release 1 bis 4. Es kommt hier die Resting-State-Session mit einer TR
von 1.4s sowie einer Voxelgröße von 2×2×2mm3 zum Einsatz. Ausschlusskriterien
waren Probanden mit einem Alter unter 18 Jahren sowie einer Kopfbewegung, wäh-
rend der Session, über 2mm bzw. 2 Grad Rotation. Es verbleiben 139 Pobanden, die
in vier Altersgruppen eingeteilt werden: Gruppe 1 (40 Probanden im Alter 18-34),
Gruppe 2 (35 Probanden im Alter 35-49), Gruppe 3 (38 Probanden im Alter 50-64)
und Gruppe 4 (26 Probanden im Alter 65-85).

Vorverarbeitung

Die Daten aller vier Gruppen wurden als erstes durch die im Kapitel 3.2 beschrie-
bene, auf Multiband-MR-Aufnahmen angepasste, Methode der physiologischen Ar-
tefakt Regression (RETROICOR-RVHR) vorverarbeitet, um so den Einfluss von
Atmung und Herzschlag auf die Daten zu minimieren. Als nächstes wurde für jeden
Probanden der Koordinatenursprung manuell in die Commissura anterior gelegt,
um für mehr Stabilität während der Normalisierung zu sorgen. Anschließend wurde
mittels SPM8 und DPARSFA eine Standardvorverarbeitung (Bewegungskorrektur,
New Segment, DARTEL, Smoothing mit 3mm isotropischem Kernel) durchgeführt.
Um weitere Artefaktquellen zu entfernen, wurden lineare Trends, die Signale aus
den sechs Bewegungsparametern, incl. Scrubbingparametern, WM und CSF aus den
Daten regressiert. Ein zusätzlicher zeitlicher Hochpassfilter bei 0.01Hz, sowie eine
Maskierung mit dem AAL-Atlas sorgen weiterhin für eine höhere Datenqualität.
Auf den so vorverarbeiteten Daten wurde anschließend gruppenweise eine zeitlich
konkatenierte Gruppen-ICA mit FSL-MELODIC angewendet, um gruppenspezi-
fisch die einzelnen Resting-State-Netzwerke zu extrahieren.

Berechnung der TFMs

Anhand des Zusatzmaterials von Smith et al. [162] und der zum Zeitpunkt dieser
Untersuchung zur Verfügung stehenden Methoden kann die aufwändige Berechnung
der Temporal Functional Modes in 10 konsekutive Schritte unterteilt werden:

1. Zeitlich konkatenierte Gruppen ICA mit FSL-Melodic und automatischer Di-
mensionsschätzung nach Minka et al. [119], siehe Kapitel 2.3.
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2. Dual Regression (siehe Kapitel 2.3) zur Überführung der im vorherigen Schritt
extrahierten Gruppenkomponenten in die probandenspezifische Repräsentation.

3. Identifikation von Artefaktkomponenten (an dieser Stelle automatisiert durch
SOCK, siehe Kapitel 3.1) und Regression der entsprechenden Zeitverläufe aus
den Originaldaten um einen möglichst artefaktfreien Datensatz zu erhalten.

4. Zeitlich konkatenierte Gruppen ICA mit FSL-Melodic auf den bereinigten Daten
mit fixer Dimension von 200 zu extrahierenden Komponenten.

5. Dual Regression zur Überführung der 200 extrahierten Gruppenkomponenten
in die probandenspezifische Repräsentation.

6. Erneute Identifikation von Artefaktkomponenten innerhalb der 200 Gruppen-
komponenten mittels SOCK.

7. Regression der Artefaktkomponentenzeitverläufe aus den verbleibenden Nicht-
Artefaktkompononentenzeitverläufen, um nochmals für eine bessere temporäre
Datenqualität zu sorgen.

8. 21 dimensionale ICA mittels FastICA (siehe Kaptiel 2.3) auf den verbleibenden,
gesäuberten Nicht-Artefaktkomponenten entlang der zeitlichen Dimension zur
Extraktion der TFMs.

9. Dual Regression der extrahierten TFMs zur Überführung in die propandenspe-
zifische Repräsentation.

10. Identifikation und Vergleich der extrahierten TFMs mit den durch Smith et al.
veröffentlichten TFMs.

Es ist zu erkennen, dass wiederholt eine Regression von Artefaktsignalen durchge-
führt wird. Dies ist mit der hohen Instabilität der zeitlichen ICA auf fMRI-Daten
zu erklären, es wird so versucht die resultierende zeitliche ICA auf möglichst arte-
faktfreien Zeitsignalen durchzuführen um ausschließlich neuronale Aktivität für die
weiteren Berechnungen miteinzubeziehen. Hierzu betrachten wir die Zeitverläufe,
die aus der räumlichen ICA gegeben sind:

X = SräumlichAräumlich + Eräumlich

Wobei die Matrix X ∈ RV×T eine zweidimensionale Repräsentation der 4D Da-
tenmatrix (3D Voxel über die Zeit) ist, bei der die ersten drei Dimensionen über
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den Raum in eine Vektorschreibweise überführt worden sind, also V (Voxel) × T
(Zeit). Sräumlich ∈ RV×n sind die (statistisch unabhängigen) räumlichen Karten
und Aräumlich ∈ Rn×T die entsprechenden Zeitverläufe (Mixingmatrix) der n zu
extrahierenden Komponenten. Für die räumliche ICA in Schritt 4 wurde n = 200
gewählt. Diese recht hohe Dimension dient ebenso zur Stabilisierung der zeitlichen
ICA in Schritt 8. Bei der Regression in Schritt 7 werden die Signale der Komponen-
ten, die SOCK in Schritt 6 als Artefakt (bzw. wahrscheinlich Artefakt, also SOCK−
und SOCK?) deklariert hat, aus den verbleibenden Komponenten (kein Artefakt,
also SOCK+) entfernt. Im achten Schritt wird dann auf den gesäuberten Kompo-
nentenzeitverläufen eine m = 21 dimensionale zeitliche ICA durchgeführt um die
Temporal Functional Modes zu berechen:

ATräumlich,gesäubert = SzeitlichAzeitlich + Ezeitlich

Mit der Mixingmatrix Azeitlich ∈ RSOCK+×m, den Quellsignalen, bzw. den TFM
Zeitverläufen Szeitlich ∈ Rm×T und den Residuen Ezeitlich. Durch die Kombination
von Sräumlich und Azeitlich entsteht eine neue Matrix Sm ∈ RV×m, die die räumli-
chen Karten der TFMs repräsentiert:

Sm = SräumlichAzeitlich.

Vergleich von Komponenten

Zum Vergleich der einzelnen Komponenten werden die entsprechenden räumlichen
Karten herangezogen. Dies gilt gleichermaßen für räumliche ICs und zeitliche ICs.
Hierzu liegen die den Komponenten entsprechenden Karten in z-transformierter
Form (normiert auf Erwartungswert null mit Varianz und Standardabweichung
gleich eins) vor. Zudem werden diese mit dem AAL-Atlas maskiert um ausschließ-
lich die Bereiche der grauen Substanz zu betrachten. Der Absolutbetrag des Pearson
Korrelationskoeffizienten zweier dieser Karten gibt dann die Ähnlichkeit der Kom-
ponenten an. Es wird der Absolutbetrag verwendet, da das Vorzeichen bei der ICA
nicht erhalten bleibt und eine hohe Antikorrelation ebenso aussagekräftig ist wie
eine hohe Korrelation der beiden Karten.
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Abbildung 5.4. Korrelation der TFMs von Smith et al. mit den extrahier-
ten Gruppen TFMs. Zu erkennen sind die stärkeren Korrelationen
mit Smith-TFM 2 und 4, die in jeder Altersgruppe vorhanden sind.
Im Gegensatz dazu sind Korrelationen mit Smith-TFM 6, 12 und 18
hauptsächlich in Gruppe 3 und 4 zu finden. In Gruppe 1 gibt es star-
ke Korrelationen mit Smith-TFM 1-6. Die Korrelationen in Gruppe 4
verteilen sich auf unterschiedliche Smith-TFMs. Die Gruppen 2 und
3 könnten als Übergang von 1 zu 4 gesehen werden.

120



5.2. TFMs in unterschiedlichen Altersgruppen

Ergebnisse

Abbildung 5.4 zeigt für jede Altersgruppe eine Korrelationsmatrix der Gruppen
Temporal Functional Modes mit den durch Smith et al. gegebenen Temporal Func-
tional Modes. Erhöhte Korrelationswerte (> 0.3) zeigen sich in den Smith TFMs 1,
2, 3, 4 und 6. Dies gilt jedoch nicht gleichermaßen für alle Altersgruppen. TFM 2
wird hauptsächlich in den ersten zwei Altersgruppen gefunden. In den älteren Grup-
pen ist diese Komponente nicht mehr so deutlich präsent, während TFM 3 eher in
den Gruppen zwei und drei gefunden wird. Die TFMs 1, 4 und 6 sind in allen
Altersgruppen vertreten. Wie eingangs erwähnt, sind die Smith-TFMs nach Repro-
duzierbarkeit sortiert. Das Alter der Probanden bei Smith et al. liegt im Bereich
von 18 bis 25 Jahren. Dies könnte die gute Reproduzierbarkeit der ersten Smith-
TFMs in Gruppe 1 erklären. Um so älter die Probanden werden, um so diffuser
zeichnet sich das Bild der Reproduzierbarkeit: Während in Gruppe 2 hauptsächlich
noch die ersten Smith-TFMs reproduziert werden können, ist dies in Gruppe 3 nicht
mehr eindeutig der Fall. Smith-TFMs in Gruppe 4, der ältesten Gruppe, zu ent-
decken, scheint relativ schwierig zu sein. Während sich die Korrelation in Abbildung
5.4 für Gruppe 1 eher zeilenweise darstellt, ist diese eher spaltenweise in Gruppe
4 zu finden. Dies bedeutet, dass Anteile der Smith-TFMs in vielen Komponenten
von Gruppe 1 gefunden werden. Die Spaltenrepräsentation von Gruppe-4-TFM 20
bedeutet, dass dieser Gruppen-TFM in vielen Komponenten der Smith-TFMs zu
finden ist. Die teilweise räumliche Überlappung der Smith-TFMs ist wahrscheinlich
dafür verantwortlich, dass Smith-TFM 2 und 4 häufig korrespondieren.

Zur Veranschaulichung sind in den folgenden Abbildungen 5.5 bis 5.9 entsprechen-
de Karten zum Vergleich dargestellt. Es ist zu erkennen, dass Teile der TFMs
deckungsgleich sind, während andere Teilregionen nicht vorhanden sind. Ebenso
ist die Invarianz des Vorzeichens gut zu erkennen, da die einzelnen Gruppen-TFMs
teilweise positive und negative (rote und blaue) Anteile der TFMs vertauschen.
In Abbildung 5.5 ist zu erkennen, dass TFM 1 nach Smith et al. gute Korrespon-
denzen in allen Gruppen findet. Ausgenommen TFM 10 in Gruppe 3, bei dem die
Ausprägungen entlang des Gyrus praecentralis und der Supplementär-motorischen
Areale (SMA) nicht vorhanden sind. Die Darstellung in Abbildung 5.6 zeigt die
Mehrdeutigkeit der TFMs. Die Darstellung von TFM2 nach Smith et al. ist nicht
mit der GM-Maske bearbeitet worden, augenscheinlich handelt es sich hierbei aller-
dings um eine Komponente des visuellen Systems. Dies wird auch im TFM 19 aus
Gruppe deutlich widergespiegelt. TFM 11 aus Gruppe 2 zeigt zwar Überlappungen
mit Smith-TFM 2 jedoch aufgrund der Aktivierungen in Gyrus lingualis sowie der
Insula ist diese eher dem Default-Mode-Netzwerk zuzuschreiben (vgl. Abbildung
5.1). Abbildung 5.7 zeigt Smith-TFM 3, der in seiner räumlichen Ausprägung sehr
dem sensorimotorischen Netzwerk entspricht. Hier wird deutlich, dass die räum-
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liche Überlappung ein wichtiges Kriterium ist, denn TFM 6 und 19 aus Gruppe
3 sind in ihrer räumlichen Ausbreitung nahezu identisch, allerdings aufgrund der
geforderten zeitlichen Unabhängigkeit sind in den gleichen Arealen unterschiedli-
che, zeitlich unabhängige, Prozesse überlagert. Bei genauer Betrachtung sieht man
jedoch eine leichte Lateralisierung der Karten. Dies könnte bedeuten, dass jeweils
ein TFM unabhängig für die Steuerung einer Körperhälfte verwendet wird. Die-
ses Bild wird fortgeführt in Abbildung 5.8: Smith-TFM 4 besitzt Ausprägungen in
primär- und höher visuellen, sowie in exekutiven Arealen. Für diesen Smith-TFM
werden in jeder Altersgruppe mehrere entsprechende TFMs gefunden, die räumlich
stark korresponideren, zeitlich jedoch unabhängige Prozesse aufweisen. Dies ver-
deutlicht die Komplexität des Zeitsignals und dass es unabhängig der räumlichen
Ausbreitung in den gleichen Arealen zeitlich überlagerte, unabhängige Prozesse
gibt. Visuell-Exekutive Aufgaben im Gehirn arbeiten kontinuierlich und parallel,
um auf die unterschiedlichsten visuellen Reize adäquat reagieren zu können. Smith-
TFM 6 (Abbildung 5.9) hat starke Antikorrelationen zwischen motorischen Arealen
und auditiven sowie medialen default-mode Arealen. Diese finden ebenso in allen
Altersgruppen Korrespondenzen.

122



5.2. TFMs in unterschiedlichen Altersgruppen

a. TFM 1 nach Smith et al.

b. TFM 12 aus Gruppe 1 c. TFM 10 aus Gruppe 2

d. TFM 10 aus Gruppe 3 e. TFM 16 aus Gruppe 4

Abbildung 5.5. Temporal Functional Mode 1 nach Smith et al. im Ver-
gleich mit den entsprechenden Gruppen TFMs. Eine gute Korrespon-
denz mit allen Altersgruppen ist zu erkennen. Die Invarianz des Vor-
zeichens ist (auch in den folgenden Abbildungen) zu ignorieren. In
Gruppe 3 fehlt augenscheinlich die Ausprägung entlang der motori-
schen Areale des Gyrus praecentralis und der SMA.
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5. Strukturen zeitlicher Abhängigkeiten
im rs-fMRI: Unabhängige Netzwerke

a. TFM 2 nach Smith et al.

b. TFM 19 aus Gruppe 1 c. TFM 11 aus Gruppe 2

Abbildung 5.6. Temporal Functional Mode 2 nach Smith et al. im Ver-
gleich mit den TFMs aus Gruppe 1 und 2. TFM 19 aus Gruppe 1
zeigt eine nahezu identische Ausbreitung der okzipitalen Areale. Die
Ausprägungen des TFM 11 aus Gruppe 2 liegen hauptsächlich im
Gyrus lingualis und der Insula.
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5.2. TFMs in unterschiedlichen Altersgruppen

a. TFM 3 nach Smith et al.

b. TFM 6 aus Gruppe 3 c. TFM 19 aus Gruppe 3

d. TFM 16 aus Gruppe 2

Abbildung 5.7. Temporal Functional Mode 3 nach Smith et al. im Ver-
gleich mit TFM 6 und 19 aus Gruppe 3 und TFM 16 aus Gruppe
2. Klar zu erkennen ist die Korrespondenz der sensorimotorischen
Areale. Dieser Mode zeigt zeitlich mehrere Repräsentationen, da die
räumlichen Repräsentationen in Gruppe 3 fast identisch ist.
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5. Strukturen zeitlicher Abhängigkeiten
im rs-fMRI: Unabhängige Netzwerke

a. TFM 4 nach Smith et al.

b. TFM 2 aus Gruppe 1 c. TFM 7 aus Gruppe 1

d. TFM 9 aus Gruppe 2 e. TFM 20 aus Gruppe 2

f. TFM 1 aus Gruppe 3 g. TFM 17 aus Gruppe 4

Abbildung 5.8. Temporal Functional Mode 4 nach Smith et al. im Ver-
gleich mit den entsprechenden Gruppen-TFMs. Hier liegen die Aus-
prägungen hauptsächlich in visuellen und exekutiven Arealen. Die
hohe Dimensionalität des Zeitsignals wird hier verdeutlicht, da trotz
korrespondierender räumlicher Überlappung, für jede Altersgruppe
mehrere zeitlich unabhängige Komponenten gefunden werden.

126



5.2. TFMs in unterschiedlichen Altersgruppen

a. TFM 6 nach Smith et al.

b. TFM 12 aus Gruppe 1 c. TFM 19 aus Gruppe 2

d. TFM 8 aus Gruppe 3 e. TFM 20 aus Gruppe 4

Abbildung 5.9. Temporal Functional Mode 6 nach Smith et al. im Ver-
gleich mit den entsprechenden Gruppen-TFMs. Antikorrelationen
zwischen motorischen Arealen und auditiven bzw. medialen DMN
Arealen werden in allen Altersgruppen mehr oder weniger gefunden.
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5. Strukturen zeitlicher Abhängigkeiten
im rs-fMRI: Unabhängige Netzwerke

5.3. Synchronizität von unabhängigen
Netzwerkkomponenten

Der vorherige Abschnitt hat gezeigt, dass es möglich ist viele der von Smith et al.
publizierten Temporal-Functional-Modes zu reproduzieren. Es erscheint allerdings
so, dass besonders Probanden im jüngeren Alter für eine bessere Reproduzierbar-
keit geeignet sind, da gerade die Ergebnisse der jüngsten Vergleichsgruppe (Gruppe
1) eine gute Korrespondenz zeigten und die Probanden von Smith et al. ebenso
im Alter zwischen 18 und 25 Jahren waren. Die Verwendung der Daten mit einer
TR von 1.4s könnte ein weiterer Grund dafür sein, dass nicht mehr als die ge-
fundenen TFMs reproduziert werden konnten. Darüberhinaus stand zur Zeit der
Berechnungen des vorherigen Abschnitts ICA-AROMA (siehe Kapitel 3), welches
eine bessere Reduktion der Bewegungsartefakte verspricht, noch nicht zur Verfü-
gung. Es werden im folgenden Daten mit einer TR von 0.645s verwendet, um eine
bessere zeitliche Auflösung als Basis für die TFM Berechnung zu nutzen, auch wenn
dadurch die räumliche Auflösung herabgesetzt wird. Zudem wird ein Datensatz von
jungen Probanden, die grundlegend wenig Bewegung aufweisen, zusammengestellt.
Die so vorbereiteten Daten sollten größtmögliche Stabilität bieten um die TFMs
nach Smith et al. gut reproduzieren zu können. Mit den Zeitverläufen aus den so
berechneten TFMs sollen im Anschluss Untersuchungen auf temporäre Abhängig-
keiten erfolgen um eventuell vorhandene Synchronizitäten aufzudecken, die nicht
über eine Pearson Korrelation berechnet werden können. Hier wird der Kreis zur
Ursprungshypothese geschlossen, bei der ein interner Aufmerksamkeitsprozess für
die Aktivierung der einzelnen Netzwerke verantwortlich ist: Die Zeitverläufe der
Temporal-Functional-Modes sind zeitlich unabhängige Muster. Folgen diese einer
Periodizität ist es eventuell möglich eine Aktivierungsreihenfolge zu bestimmen oder
Synchronizitäten in der Taktung der Hirnnetzwerke zu finden.

Datensatz, Vorverarbeitung und Berechnung der TFMs

Aus dem NKI Rockland Datensatz kommen die Daten von 36 Probanden im Alter
von 18 bis 26 (Mittelwert 21.7, Standardabweichung 2.5 Jahre) zum Einsatz. Es
wird die Multibandsession mit 900 Einzelvolumen, bei einer TR von 0.645s und
einer Voxelgröße von 3 × 3 × 3mm3 verwendet. Die Vorverarbeitungskaskade be-
steht aus der in Kapitel 3.2 beschriebenen, auf Multiband angepassten Variante von
RETROICOR-RVHR zur Reduktion von Atmungs- und Herzschlagsartefakten, der
aggressiven Variante der Artefaktreduktion AROMA, einer Normalisierung durch
SPM8 und DARTEL. Zudem werden lineare Trends und die Signale aus WM und
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5.3. Synchronizität von unabhängigen Netzwerkkomponenten

CSF aus den Daten entfernt und anschließend ein Hochpassfilter bei 0.01Hz ange-
wendet. Die weitere Berechnung entspricht den zuvor beschriebenen 10 Schritten
zur Berechnung der TFMs, wobei in der anfänglichen räumlichen Gruppen ICA von
den 42 extrahierten Komponenten 14 als Artefakt erkannt werden und 28 neuronale
Komponenten verbleiben.

Kuramoto Modell

Um die Synchronisation von Signalen (anstelle einer einfachen Korrelation) inner-
halb eines Systems zu erfassen und zu verstehen, versucht man die originalen Signa-
le anhand von Modellen zu reproduzieren. Hierzu werden häufig gekoppelte Pha-
senoszillatoren eingesetzt wobei das Kuramoto-Modell eines der repräsentativsten
ist: Im ausführlichen Review stellen Acebrón et al. eine Vielzahl an Variationen,
numerischen Methoden und Verwendungsszenarien des Kuramoto-Modells vor [1].
Breakspear et al. widmen sich den Einsatzmöglichkeiten des Kuramoto-Modells in
der neurowissenschaftlichen Forschung und empfehlen zeitabhängige neurobiologi-
sche Signale genauer auf ihre Synchronizitätseigenschaften zu untersuchen um die
zugrunde liegenden Prozesse zu verstehen [29]. Sehr interessant hierzu ist die Ver-
öffentlichung von Cabral et al., bei der Anhand von strukturellen DTI Aufnahmen
ein, auf dem Kuramoto Modell aufbauendes, Netzwerkmodell entwickelt wurde,
mit dem MEG Resting-State-Aufnahmen von 10 Probanden reproduziert werden
konnten [33]. Die Frage die sich hieraus ergibt ist, ob es auch im Resting-State-
fMRI gelingt, Synchronizitäten zu finden, die auf dem Kuramoto-Modell aufbauen.
Hierzu betrachten wir den Kuramoto Phasensynchronisationsparameter (Kpsp) von
zwei diskreten Signalen. Er beschreibt wie stark diese im Mittel synchronisiert bzw.
gekoppelt sind. Über eine diskrete Hilberttransformation werden die Phasenwinkel
φ1(t) und φ2(t) der beiden Signale mit t = 1...N Zeitschritten berechnet. Damit
lässt sich der Kpsp wie folgt bestimmten:

Kpsp =

∣∣∣∣∣
1

N

N∑

t=1

ei(φ1(t)−φ2(t)

∣∣∣∣∣

Wird diese Berechnung auf jeder Kombination zweier Einzelsignale durchgeführt,
ergibt sich analog zu einer Korrelationsmatrix eine Matrix die im folgenden Kura-
motomatrix genannt wird und für jede Signalpaarung den entsprechenden Phasen-
synchronisationsparameter enthält.
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5. Strukturen zeitlicher Abhängigkeiten
im rs-fMRI: Unabhängige Netzwerke

2-Peak-Autokorrelations-Filter

Zur Stabilisierung der Berechnung der Synchronizität der einzelnen TFMs ist es
nötig die Frequenzen innerhalb des Zeitsignals eines TFMs auf die dominierenden
Frequenzen zu reduzieren und somit das Signal zu entrauschen und zu filtern. Im
ersten Schritt wird hierzu die Autokorrelationsfunktion für jeden TFM, für jeden
Probanden berechnet. Die Autokorrelationsfunktion gibt Aufschluss über die im
Signal vorkommenden Periodizitäten. Im nächsten Schritt wird nun das Leistungs-
dichtespektrum für jede Autokorrelationsfunktion berechnet, um die Signalanteile
zu extrahieren, die den stärksten Beitrag zum Originalsignal haben. Die Spitzen
(Peaks) des Spektrums entsprechen den Frequenzen mit den höchsten Anteilen im
Signal. Hier werden nun die zwei Frequenzen mit dem stärksten periodischen Anteil
extrahiert und ein entsprechender Bandpassfilter erstellt, so dass die gefilterten Da-
ten auf die zwei stärksten im Signal vorkommenden Frequenzen reduziert werden.

Surrogat-Daten

Mit dem Kuramoto-Phasensynchronisationsparameter berechnete Koppelungen der
Zeitsignale zweier TFMs müssen auf ihre Aussagekraft mittels einer Signifikanzüber-
prüfung verifiziert werden. Hierzu werden Daten generiert die den Originaldaten in
ihren statistischen Eigenschaften gleichen, jedoch zufällig generiert worden sind.
Mit diesen vielfach permutierten, sogenannten Surrogat-Daten, wird eine kumulati-
ve, empirische Zufallsverteilung erstellt anhand derer die Signifikanz der Phasensyn-
chronisation der TFMs überprüft wird. Es gibt diverse Methoden die diese Surrogat
Daten aus den Originaldaten generieren, an dieser Stelle kommt der IAFFT Algo-
rithmus zum Einsatz [152].

Ergebnisse

Die resultierenden 21 TFMs werden in Abbildung 5.10 anhand einer räumlichen
Korrelation (siehe Abschnitt 5.2) mit denen von Smith et al. verglichen. Es ist zu
erkennen, wie in der ersten Analyse des vorherigen Abschnitts auf den Daten mit
einer TR von 1.4s, dass die ersten drei TFMs nach Smith et al. zuverlässig (r > 0.5)
reproduziert werden können. Darüber hinaus können für fast jeden Smith-TFM kor-
respondierende Rockland-TFMs (mit r > 0.3) gefunden werden. In Abbildung 5.11
sind die räumlichen Karten der drei stabilsten Rockland-TFMs (14, 19 und 13) mit
denen von Smith et al. (1-3) gegenüber gestellt. Abbildung 5.12 zeigt das Leistungs-
dichtespektrum für diese drei Temporal-Functional-Modes. Es ist zu erkennen, dass
die Hauptaktivität im Frequenzband zwischen 0.01 und 0.08 Hz liegt, ebenso wie es
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Abbildung 5.10. Temporal Functional Modes junger Probanden des
Rockland Samples im Vergleich mit den TFMs nach Smith et al.,
hier dargestellt der räumliche Korrelationskoeffizient der einzelnen
TFM Karten entsprechend Abschnitt 5.2

für Resting-State Netzwerke bereits bekannt ist. Betrachtet man die entsprechenden
Autokorrelationsfunktionen (siehe Abbildung 5.13 für drei Beispielprobanden) ist
zu erkennen, dass in den TFM-Zeitverläufen Periodizitäten vorhanden sind. Einen
Überblick über die Ergebnisse der Datenfilterung und der Erstellung von Surrogat-
daten bezüglich der drei reproduzierten TFMs gibt Abbildung 5.14. Abschließend
zeigt Abbildung 5.15 wie viele der 36 hier untersuchten Probanden signifikant syn-
chrone Zeitverläufe unterschiedlicher Temporal-Functional-Modes aufweisen (Ab-
bildung 5.15a). Um dieses Ergebnis ins Verhältnis zu setzen, wurden die einzelnen
Kuramotomatrizen zusätzlich auf den zuvor extrahierten Zeitverläufen der Resting-
State-Netzwerke berechnet um ebenso, eventuell vorhandene, Synchronizitäten auf
dieser Ebene zum Vorschein zu bringen (Abbildung 5.15b).
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5. Strukturen zeitlicher Abhängigkeiten
im rs-fMRI: Unabhängige Netzwerke

a. TFM 1 nach Smith et al. b. Rockland TFM 14

c. TFM 2 nach Smith et al. d. Rockland TFM 19

e. TFM 3 nach Smith et al. f. Rockland TFM 13

Abbildung 5.11. Karten der ersten drei Temporal Functional Modes nach
Smith et al. mit den entsprechenden TFMs junger Probanden des
Rockland Samples. Es ist zu erkennen, dass die einzelnen Karten
fast identisch sind und somit von einer fast exakten Reproduktion
der Ergebnisse von Smith et al. ausgegangen werden kann.
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Abbildung 5.12. Einseitiges Leistungsdichtespektrum der TFMs 13
(blau), 14 (grün) und 19 (rot) des Rockland Samples. Es ist zu erken-
nen, dass die Hauptaktivität, wie bei den Resting-State-Netzwerken,
im Bereich von 0.01 bis 0.08 Hz liegt.
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Abbildung 5.13. Autokorrelationfunktionen der Rockland TFMs 13, 14
und 19 für drei Beispielprobanden. Zur besseren Vergleichbarkeit in
z-transformierter Form. Es ist ersichtlich, dass es periodische Signale
innerhalb der TFMs gibt.
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d. gefilterte Surrogatdaten der entsprechenden TFMs aus IAAFT

Abbildung 5.14. Zeitverläufe der originalen TFMs im Vergleich mit den
Surrogatzeitverläufen aus einer Iteration des IAAFT-Algorithmus
in gefilterter sowie ungefilterter Form. Es ist zu erkennen, dass sich
die originalen TFMs in gefilterter, sowie ungefilterter Form, augen-
scheinlich in ihren Eigenschaften, nicht von den Surrogatdaten un-
terscheiden lassen. Weiterhin wird die Reduzierung der TFMs auf
die Hauptfrequenzen durch die Filterung veranschaulicht.
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Abbildung 5.15. Anzahl von Probanden der Stichprobe (max=36) bei
denen die entsprechenden Einträge der Kuramotomatrix signifikante
Synchronizitäten aufweisen.
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5.4. Zusammenfassung und Diskussion

Es konnte gezeigt werden, dass die TFMs nach Smith et al. zumindest teilweise
reproduzierbar sind und dies - mit wechselndem Erfolg - altersgruppenübergreifend
zutrifft. Am stabilsten erscheinen die ersten drei TFMs nach Smith et al., da diese
fast in allen Datensätzen gefunden wurden. Die unterschiedliche Verteilung in den
Altersgruppen wirft die Frage auf, ob es altersspezifische TFMs gibt. Dies müsste
anhand von weiteren Datensätzen geklärt werden. Wie zu erwarten liegen die TFMs,
ebenso wie die Resting-State-Netzwerke im Frequenzbereich von 0.01 - 0.08 Hz. Zu
den Eingangsfragen, ob es wiederkehrende zeitliche Konfigurationen der Netzwerke
bzw. es eine Reihenfolge gibt, in der die Netzwerke aktiviert werden (also Synchro-
nizitäten der Netzwerke, die nicht über eine Pearson-Korrelation erkannt werden
können), lässt sich berichten, dass nur wenige signifikant synchrone TFMs wie auch
RSNs resultieren (siehe Abbildung 5.15). Hier fällt eher die hohe Anzahl an nicht
synchronen Netzwerken auf. Interessanter Weise konnte gezeigt werden, dass es tat-
sächlich mehrere zeitlich unabhängige Prozesse gibt, die die gleichen Hirnstrukturen
belegen. Anhand einer räumlichen Trennung wären diese nicht zu erkennen. Den-
noch konnten keine gesichert wiederkehrenden, netzwerkübergreifenden, zeitlichen
Konfigurationen gefunden werden, die auf versteckte innere Standardzustände bzw.
eine Netzwerkaktivierungsreihenfolge hinweisen. Am plausibelsten erscheint es, dass
es sich bei der zeitlichen Organisation der Hirnnetzwerke um probabilistische Pro-
zesse handelt. In diese Richtung zeigt auch eine gerade erschienene Publikation
von Harrison et al. [81], die ebenso aus der Arbeitsgruppe von Stephen M. Smith
stammt. Da sich die räumlichen sowie die zeitlichen Netzwerkansätze als nicht im-
mer zureichend herausgestellt haben, werden so genannte Probabilisitc Functional
Modes (PFMs) vorgestellt, die anhand eines probabilistischen generativen Modells
die Resting-State-fMRI-Daten adäquat beschreiben sollen und ausführlich mit al-
ternativen Ansätzen verglichen werden. In einer weiteren aktuellen Publikation aus
der Arbeitsgruppe um Dimitri Van De Ville [69] wird zudem die zufallsgesteuer-
te Natur der Prozesse der Hirnfunktion unterstrichen: Mittels einer Entropy Field
Decomposition (EFD) werden anhand von Bayes-Prozessen wahrscheinliche Raum-
Zeit-Muster aus den Resting-State-fMRI-Daten extrahiert. Eine weitere Veröffent-
lichung, die konnektombasierte Analysen mit der Modellierung der Resting-State
Netzwerke verbindet, zeigt dass es möglich ist anhand von hochauflösenden Konnek-
tomen (20.000 Knoten in der GM) gepaart mit langen Faserverbindungen der WM
(aus DTI Aufnahmen) ein neuronales Modell zu entwickeln, dass in der Lage ist, die
Resting-State-Netzwerke zu reproduzieren [7]. Diese neuen Herangehensweisen, ba-
sierend auf stochastischen Prozessen und multimodalen Modellen, erscheinen sehr
vielversprechend und sollte, in einer fortführenden Arbeit zur Analyse zeitlicher
Strukturen der Hirnnetzwerke weitergehend untersucht werden.
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6
Komplexität des rs-fMRIs

Das menschliche Gehirn ist eines der komplexesten Informationsverarbeitungssyste-
me [163]. Es gestaltet sich allerdings schwierig diese Komplexität zu quantifizieren,
denn es existieren eine Vielzahl von Maßen und Herangehensweisen, die auf un-
terschiedlichste Art und Weise versuchen die “Komplexität” der Hirnfunktion zu
messen und zu beschreiben [58, 85, 133, 139, 154, 163, 182].

Wie in den vorherigen Kapiteln zu erkennen, werden hauptsächlich lineare Metho-
den auf rs-fMRI-Aufnahmen angewendet: Besonders häufig werden lineare Korre-
lationskoeffizienten von Zeitreihen (meist aus vielen gemittelten Voxeln) verwen-
det um funktionelle Konnektome zu erstellen [133, 139, 163]. Diese lineare Her-
angehensweise zeigt allerdings keine nichtlinearen Abhängigkeiten in den Daten
(siehe Synchronitätsbetrachtungen des letzten Kapitels und [133]). Aufgrund der
gesteigerten Datenqualität, der höheren zeitlichen Auflösung, sowie dem Zugang
zu großen frei verfügbaren Datensätzen, erscheint es sinnvoll, nichtlineare Ansät-
ze, die bereits auf EEG-Daten etabliert sind, auf fMRI-Daten zu übertragen: Als
Beispiel ist das informationstheoretische Entropiemaß “Approximate Entropy”, wel-
ches u. a. in der EEG-Analyse Anwendung findet (z. B. [140]) zu nennen. Es basiert
grundlegend auf der Shannon Entropie [155] und dient als Vorlage für die “Sam-
ple Entropy” [138] sowie die “Cross-Sample Entropy” [133]. Mit deren Hilfe konn-
te z. B. gezeigt werden, dass das Gehirn funktionell in so genannte “mega-hubs”
aufgeteilt ist, die eine skalenfreie Knotenverteilung aufweisen [133]. Ein Übersichts-
artikel [163] zeigt unterschiedliche Anwendungszenarien nichtlinearer informations-
theoretischer Entropiemaße auf funktionellen MR-Daten. Hierzu gehören Studien
zu gesundem Altern, kognitiver Leistungsfähigkeit, Alzheimer, ADHS Störungen,
Psychosen, Schizophrenie, Multipler Sklerose und LSD1 induzierte Hirnentropie-
veränderungen [78, 106, 108, 163, 164, 169, 196].

Selbst wenn inzwischen nichtlineare Maße aus der Informationstheorie auf mehrere
Zeitreihen gleichzeitig angewendet werden können, muss ein immenser Rechenauf-
wand betrieben werden, um einen ganzheitlichen Überblick über die komplexen
funktionellen Konfigurationen des Gehirns zu erlangen [133, 163].

1LSD - Lysergsäurediethylamid, Halluzinogen
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Zur Komplexitätsabschätzung bietet sich hier ein Maß an, das ebenfalls der Ana-
lyse von EEG-Daten entstammt: Die Ω-Entropie [182] beschreibt anhand eines
State-Space2 Konzepts unterschiedliche Komplexitätskonfigurationen eines Daten-
raums [184]. Bei einer mehrkanäligen Aufnahme mit s > 1 Mikrofonen (Elektro-
den im EEG, Voxel im fMRI) wird zum Zeitpunkt t im Abstand der Samplerate
(ms im EEG, s im fMRI) ein s-dimensionaler Vektor “Schnappschuss” u(s) der
aktuellen Eingangssignale aller Mikrofone aufgenommen. Eine Sequenz besteht aus
{u(sn)}n=1...N “Schnappschüssen”/Vektoren. Diese Datenvektoren (elektrische Kon-
figurationen für EEG, BOLD-Signale für fMRI) können geometrisch als Punkte in
einem (abstrakten) S-dimensionalen linearen Vektorraum, dem State-Space, inter-
pretiert werden [182].

Ein, der Ω-Entropie ähnelndes, dimensionales Komplexitätsmaß namens “Multiva-
riate Principal Subspace Entropy” (MPSE) wurde konzeptuell auf simulierten Da-
ten für fMRI entwickelt und an einem ersten Task-fMRI-Experiment evaluiert [154].
Wie die Ω-Entropie, basiert MPSE auf dem State-Space-Konzept und betrachtet
die gesamte 4D-fMRI-Aufnahme. Allerdings kann bei MPSE durch den Parameter
k die Anzahl der Dimensionen (die in die Berechnung einfließen) auf diejenigen mit
den k höchsten Eigenwerten begrenzt werden. Um einen genauen Aufschluss über
die Aussagekraft von State-Space orientierten Komplexitätsmaßen auf fMRI-Daten,
deren Robustheit, sowie Abhängigkeit von unterschiedlichen Vorverarbeitungsstra-
tegien und Störvariablen, wie z. B. Bewegung, zu erlangen, sollen diese im folgenden
auf Resting-State-fMRI-Daten evaluiert werden.

Wie auch im letzten Kapitel betrachten wir die Daten aus dem NKI Rockland
Sample [127]. Zusätzlich zur Bewegung wird das Alter der Probanden verwendet, da
bereits diverse Studien Veränderungen der funktionellen Hirnorganisation bezüglich
des Alterns gefunden haben [11, 74, 82, 105, 131, 158, 170]. Zudem gibt es bereits
Studien die eine Veränderung der Hirnkomplexität bzgl. des Alterns aus der Sicht
der nichtlinearen Informationstheorie zeigen [108, 164, 169]. Es soll hier überprüft
werden, ob dies auch anhand von dimensionalen Komplexitätsmaßen gezeigt werden
kann.

2Status- bzw. Konfigurationsraum
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6.1. Definitionen

Ω-Entropie

Zur Bestimmung der räumlich-zeitlichen, multivariaten Komplexität von EEG-Sig-
nalen wurde die Ω-Entropie eingeführt [182, 183, 184]. Erste Versuche dieses Maß
auf fMRI-Daten anzuwenden werden in der Masterarbeit “Methoden zur Schät-
zung räumlicher Komplexität von Gehirnaktivität anhand von fMRT-Messreihen
emotionaler Zustände” angefertigt von Henry Schütze am Institut für Neuro- und
Bioinformatik der Universität zu Lübeck, betreut durch Amir Madany Mamlouk,
beschrieben. Die Ω-Entropie wird auch als Ω-Komplexität bezeichnet und beschreibt
die dimensionale Komplexität einer Datenmatrix X in Form einer dimensionalen
Reduzierbarkeit der Spaltenvektoren in X.

Hier gilt X = [x1, ..., xn] ∈ Rd×n ist eine Matrix mit n Vektoren wobei jeder Vektor
xt ein fMRI-Volumen in linearer Form zum Zeitpunkt t ∈ {1, ..., n} repräsentiert.
Zunächst wirdX mittelwertbefreit, indem der Schwerpunkt µ = 1

n

∑n
t=1 xt von allen

Vektoren xt aus X subtrahiert wird. Sei nun KX = E[xxT ] die Kovarianzmatrix
der mittelwertbefreiten Datenmatrix X und ΛKX = {λ1, ..., λd} die Menge ihrer
Eigenwerte, bzw. dessen λ-Spektrum.

Da im Kontext von fMRI-Daten zumeist davon ausgegangen werden kann, dass viel
weniger Datenpunkte (hunderte Volumen) als Dimensionen (meist ≥ 50.000 Voxel)
zur Verfügung stehen, also n < d gilt, ist die Anzahl der von Null verschiedenen
Eigenwerte im λ-Spektrum von KX durch n− 1 beschränkt.

Für Λ′KX = {λ′1, ..., λ′d} normiert

λ′ =
λi
s
, mit s =

d∑

i=1

λi

das λ-Spektrum auf Summe 1. Daher ergibt sich für Λ′KX :

∀i ∈ {1, ..., d} gilt: λ′i ∈ [0, 1] und
d∑

i=1

λ′i = 1

Hiermit definiert sich die Ω-Entropie durch:

Ω(X) = 2−
∑d

i=1 λ
′
i log2(λ′i)
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6. Komplexität des rs-fMRIs

Multivariate Principal Subspace Entropy (MPSE)

Die sog. Multivariate Principal Subspace Entropy (MPSE) wurde eingeführt, um
die räumlich-zeitliche Komplexität von fMRI-Signalen zu bestimmen [154]. Die Be-
sonderheit hier ist, dass die Anzahl der Eigenwerte auf die ersten k begrenzt ist,
um nur die Dimensionen mit dem größten Einfluss in Betracht zu ziehen.

Sei wiederum X = [x1, ..., xn] ∈ Rd×n eine Matrix mit n Vektoren wobei jeder Vek-
tor xt ein fMRI-Volumen in linearer Form zum Zeitpunkt t ∈ {1, ..., n} beschreibt.
Wieder wird X mittelwertbefreit und KX = E[xxT ] entspricht der Kovarianzma-
trix der mittelwertbefreiten Datenmatrix X. ΛKX = {λ1, ..., λd} ist die Menge ihrer
Eigenwerte, bzw. dessen λ-Spektrum. Auch hier gilt n < d, so dass die Anzahl der
von Null verschiedenen Eigenwerte im λ-Spektrum von KX durch n−1 beschränkt
ist. Im Gegensatz zu Ω wird bei MPSE jedoch das λ-Spektrum nicht auf Summe 1
normiert.

Hiermit definiert sich die MPSE durch:

MPSEk(X) =
1

2

k∑

i=1

ln(λi(X)) +
k

2
(1 + ln(2π))

Gefensterte Entropiemaße

Die oben eingeführten Definitionen von MPSE und Ω-Entropie betrachten eine
gesamte fMRI-Messreihe und berechnen somit einen einzelnen globalen, skalaren
Wert, der die Komplexität des Signals beschreibt. Soll nun der zeitliche Verlauf der
Komplexität betrachtet werden, kann dies mit Hilfe eines Zeitfensters geschehen
[154]. Die Größe des Fensters wird mit einer ungeraden Zahl w ∈ N+ mit n > w > 1
definiert. Xt definiert sich nun für jeden Zeitschritt t ∈ {dw2 e, ..., n − bw2 c} als
Teilmenge der Matrix X, zentriert um den Zeitpunkt t:

Xt = [x(t− bw
2
c), ..., x(t), ..., x(t+ bw

2
c)] ∈ Rd×w

Die Größe von w entscheidet darüber wie viele Zeitpunkte in der Umgebung von t
in die Berechnung der Komplexität zum Zeitpunkt t einfließen. Hier muss eine Ba-
lance zwischen zeitlicher Auflösung (möglichst kleines w) und Stabilität bzw. Aus-
sagekraft des berechneten Komplexitätswerts (möglichst viele Datenpunkte bzw.
großes w) gefunden werden. Wie bereits oben erläutert ist n < d, daraus folgt
auch dass w < d ist, somit ist die Anzahl der von Null verschiedenen Eigenwer-
te im λ-Spektrum von KXt durch w − 1 beschränkt. Für die Randpunkte t ∈
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6.2. Datensatz, Vorverarbeitung, Bewegung und Alter

{1, ..., bw2 c} ∪ {n − bw2 c + 1, ..., n} ist die Berechnung der Komplexität problema-
tisch, da hier das Fenster w über den Rand der Messreihe hinaus ragt. Es stehen
also weniger als w Volumen zur Berechnung des λ-Spektrum zur Verfügung. Ei-
ne dynamische Anpassung der Anzahl der Eigenwerte für den Randfall ist jedoch
wenig hilfreich, da hier die Vergleichbarkeit der Komplexitätswerte mit denen die
auf einem vollen Fenster berechnet worden sind verloren geht. Im Sonderfall von
MPSE mit k ∈ {w > k > w

2 } müsste auch k dynamisch angepasst werden, was die
Vergleichbarkeit nochmals beeinträchtigt. Aus diesen Gründen betrachten wir im
folgenden Komplexitätswerte in diesen Randregionen als nicht definiert und stellen
die Vergleichbarkeit mit anderen Verlaufsvariablen her indem diese auf die selbe
Länge an den Randregionen beschnitten werden.

6.2. Datensatz, Vorverarbeitung, Bewegung und Alter

Als Grundlage für die weitere Analyse der Faktoren dient wieder der öffentliche Da-
tensatz des NKI Rockland [127]. Die Komplexitätsbetrachtungen dieses Abschnitts
werden hier zum ersten Mal auf Resting-State-fMRI-Daten evaluiert, daher wer-
den im Folgenden die fMRI-Daten aus der Aufnahmesession mit Standardauflö-
sung zurückgegriffen um eventuell vorhandene Multiband-Artefakte auszuschließen.
Am NKI wurden rs-fMRI-Daten von 163 Probanden mit einer Ortsauflösung von
3×3×3mm3, einer TR von 2.5s und gemessenen 120 Volumen erhoben. Das Alter
der Probanden reicht von 18 bis 85 Jahre und beträgt im Mittel 47 Jahre mit einer
Standardabweichung von 18 Jahren, somit ist eine hinreichende Altersgleichvertei-
lung über alle Altersgruppen gewährleistet.

Um ein möglichst genaues Bild davon zu bekommen, welche Eigenschaften der Da-
ten Einfluss auf die Komplexität nehmen, wurden die Daten auf sieben verschiedene
Weisen mit jeweils fünf Untergruppen vorverarbeitet, so dass in Summe 35 unter-
schiedliche Vorverarbeitungsstrategien zum Zuge kamen (siehe Tab. 6.1 und 6.2).

Allen Vorverarbeitungsstrategien ist gemein, dass als erster Schritt mittels RE-
TROICOR (siehe Abschnitt 3.2) eine Regression der physiologischen Kovariaten
wie Atmung und Herzschlag und im Anschluss mittels McFlirt (Abschnitt 2.1) die
Bewegungskorrektor durchgeführt, sowie die Bewegungsparameter geschätzt wur-
den. Wie in Tab. 6.1 beschrieben folgt nun für [F] und [G] AROMA (Abschnitt
3.1) zur ICA-basierten Bewegungsartefaktregression. Der nächste Schritt umfasst
die Regression artefaktbasierter Kovariablen (Abschnitt 3.1), diese sind für alle
Vorverarbeitungsstrategien die Signale der CSF (cerebrospinale Flüssigkeit) und
der WM (weiße Substanz). Zusätzlich werden entsprechend Tab. 6.1 für [B] bis
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6. Komplexität des rs-fMRIs

[E] weitere Bewegungsparameter regressiert. Um nun alle Probanden in ein ein-
heitliches Koordinatensystem zu bringen, werden sie mittels DARTEL normalisiert
(Abschnitt 2.1) und somit in den MNI152 Raum gebracht.

Auf diese Grundstruktur der Vorverarbeitung folgen Kombinationen aus Smoothing
(Räumliche Glättung), Filterung, aggressivem Scrubbing (Abschnitt 2.1) bei dem
die Zeitpunkte mit großer Spontanbewegung direkt aus dem Signal geschnitten
werden und nicht wie in [D] und [E] durch die Regression auf Null gesetzt werden.
Die Zufallspermutation der Zeitreihen [..X..] wird im späteren Verlauf zur Plau-
sibilitätsprüfung benötigt. Eine Übersicht über alle Vorverarbeitungsstrategien ist
in Tabelle 6.2 dargestellt. Als Referenzen können die Vorverarbeitungen nach dem
Schema [AS(F)] und [BS(F)] gesehen werden, da diese in der Literatur häufig als
Standardvorverarbeitung eingesetzt werden z.B. [94, 120, 123, 191]. Die Regressi-
on des globalen Mittelwertsignals ist in der Literatur sehr umstritten: zum Einen
wird argumentiert dass diese Regression antikorrelierte Netzwerke hervorruft, die
physiologisch nicht plausibel sind [125]. Zum Anderen gibt es Argumente dafür,
dass die Regression als eine Art der Müdigkeitsregression der Probanden verwendet
werden kann, die ähnlich einer Koffeingabe vor der Aufnahme wirkt [189]. Da dieses
Thema für sich einer genaueren Untersuchung bedarf, wird hier auf die Regression
des globalen Mittelwertsignals verzichtet.

Durch den Schritt der Bewegungskorrektur (McFlirt) während der Datenvorver-
arbeitung erhalten wir die sechs Bewegungsparameter: Translationen entlang der
X-Achse (links/rechts), der Y-Achse (anterior/posterior) und der Z-Achse (supe-
rior/inferior) sowie die entsprechenden Rotationen um die jeweilige Achse. Diese
Bewegungsparameter entsprechen den euklidischen Transformationen bei denen Ti
der räumlichen Registrierung des Volumens zum Zeitpunkt i auf ein vorher aus-
gewähltes Referenz-Volumen (zumeist das Volumen zur Hälfte der Messzeit) ent-
spricht. Jede Transformation wird durch die Minimierung des Registrierungsfehlers
εi berechnet:

εi = (sIi(T (~x))− I0(~x))2

Wobei I(~x) der Bildintensität an Punkt ~x entspricht und der Index 0 sich auf das
Referenz-Volumen bezieht. Um kleine Änderungen der mittleren Signalintensität
auszugleichen wird s als skalarer Faktor genutzt. Somit kann jede Transformation
als Kombination aus Translation und Rotation beschrieben werden:

Ti =

[
Ri di
0 1

]
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6.2. Datensatz, Vorverarbeitung, Bewegung und Alter

Tabelle 6.1. Abkürzungsverzeichnis für Vorverarbeitungsstrategien
Abkürzung Bedeutung

[A] keine weiteren Regressionsparameter
[B] Regression der 6 Rigid-Body Motion Parameter
[C] Regression der Friston-24 Motion Parameter
[D] Regression der 6 Rigid-Body Motion und der Scrubbing Parameter
[E] Regression der Friston-24 Motion und der Scrubbing Parameter
[F] AROMA nicht aggressiv
[G] AROMA aggressiv

[..S..] Smoothing mit 4×4×4mm3

[..F..] Filterung (Bandpass 0.01 - 0.08Hz)
[..B..] aggressives Scrubbing (Kürzung der Zeitreihen)
[..X..] Zufallspermutation der Zeitreihen

Tabelle 6.2. Auflistung der unterschiedlichen Vorverarbeitungsstrategien
(Abkürzungen siehe Tab. 6.1)

Roh [A] [AS] [ASF] [AXS] [AXSF]

Be
w.P

ara
m.

Re
gr.

[B] [BS] [BSF] [BXS] [BXSF]

[C] [CS] [CSF] [CXS] [CXSF]

BP
+S

cru
b.

Re
gr.

[D] [DS] [DSF] [DSB] [DSFB]

[E] [ES] [ESF] [ESB] [ESFB]

AR
OM

A [F] [FS] [FSF] [FXS] [FXSF]

[G] [GS] [GSF] [GXS] [GXSF]

Roh Smooth Filter Permut. / Scrub.
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6. Komplexität des rs-fMRIs

Hier entspricht Ri einer 3×3 Rotationsmatrix und di einem 3×1 Spaltenvektor der
Translationen, während Ri als Produkt der Rotationen um die einzelnen Achsen,
also Ri = RiαRiβRiγ , mit

Riα =




1 1 0
0 cosαi − sinαi
0 sinαi cosαi


 , Riβ =




cosβi 0 sinβi
0 1 0

− sinβi 0 cosβi


 und

Riα =




cos γi − sin γi 0
sin γi cos γi 0

0 0 1




berechnet wird. Bildet man nun die Ableitung der Kopfbewegungsparameter über
die gemessenen Volumen, erhält man eine sechsdimensionale Zeitreihe, die der spon-
tanen Kopfbewegung entspricht. Um diese sechsdimensionale Zeitreihe in einem
Maß zusammenzufassen haben sich drei Verfahren bewährt. Zum einen ist dies die
Mittelung nach Power [132], definiert als:

MnPi = |∆dix|+ |∆diy|+ |∆diz|+ |∆αi|+ |∆βi|+ |∆γi|,

mit ∆dix = d(i−1)x− dix und entsprechend für [dix, diy, diz, αi, βi, γi], wobei die Ro-
tationsveränderungen von Grad in Millimeter konvertiert werden in dem sie auf eine
Sphäre mit einem Radius von 50mm, was ungefähr dem Abstand des Kopfzentrums
zur Hirnrinde entspricht, projiziert werden.

Die Mittlung nach van Dijk [177] betrachtet ausschließlich die Translationen und
ist mit dem Root Mean Square, bzw. quadratisches Mittel (RMS) definiert als:

MnVi =
√
d2ix + d2iy + d2iz

Alternativ, aus der Softwaresuite FSL hervorgegangen und ebenso basierend auf
dem RMS, betrachtet die Mittelung nach Jenkinson [90, 91]:

MnJi =

√
1

5
r2Trace(A>A) + (t+A~xc)>(t+A~xc)

mit TiT−1i−1 − 14 =

[
A t

0 0 0 0

]

Wobei r den Radius um den Ursprung ~xc beschreibt und kongruent zu den Stan-
dardparametern in FSL mit 80mm angegeben ist. Die Operation Trace beschreibt
die Summe der Hauptdiagonalen einer Matrix und 14 entspricht der Einheitsmatrix
der Größe 4× 4.
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Abbildung 6.1. Zusammenhang zwischen Alter und Bewegung:
Jeder Proband entspricht einem Punkt, der Anstieg der Ausgleichs-
geraden gibt Aufschluss über die Korrelation beider Maße.
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In Abbildung 6.1 wird nun der Zusammenhang dieser drei Maße mit dem Alter
der Probanden verdeutlicht. Es ist klar zu erkennen dass es in diesem Datensatz
weder für die Bewegung im Mittel noch für Maximalbewegungen eine Korrelation
mit dem Alter festzustellen ist. Dies ist insbesondere wichtig, da der Effekt des
Alters, ebenso wie den Effekt der Bewegung, auf die Komplexitätsmaße untersucht
werden soll.

6.3. Ergebnisse

Abschätzung von k für MPSE

Um mittels MPSE die Komplexität zu berechnen wird der Parameter k benötigt.
Dieser gibt an wie viele Eigenwerte mit in die Berechnung einbezogen werden, so
dass die Komplexitätsberechung beschränkt ist auf die k Dimensionen mit größtem
Einfluss. Einen Überblick über den Einfluss von k auf die Berechnung von MP-
SE auf rs-fMRI-Daten gibt die Aufstellung in den Abbildungen 6.2 und 6.3. Hier
sind jeweils für alle 35 Vorverarbeitungsstrategien die entsprechenden MPSE-Werte
(y-Achsen) in Abhängigkeit von k (x-Achsen) als Mittelung über alle Probanden
aufgetragen. Die rote Kurve beschreibt den echten MPSE Verlauf, schwarz ist MP-
SE nach einer Zufallspermutation der Daten, direkt vor der MPSE-Berechnung.
Blau sind zufallsgenerierte Referenzdaten mit den gleichen Dimensionen wie die
Originaldaten.

Klar zu erkennen ist für die erste Spalte [A] .. [G], dass es an unterschiedlichen Stel-
len zu einem Abknicken der roten MPSE-Kurve kommt, während die randomisier-
ten und zufälligen Daten monoton steigen. Dieses Abknicken kann dadurch erklärt
werden, dass sobald die Eigenwerte kleiner 1 werden, der ln negativ wird. Somit
werden die Summanden negativ und MPSE fällt. Der Scheitelpunkt der Kurve kann
so interpretiert werden, dass alle weiteren Dimensionen nicht mehr zur Komplexität
beitragen und hier die obere Schranke für k abzulesen ist. Desweiteren ist zu sehen,
dass um so mehr aus den Daten regressiert wird, der Scheitelpunkt in Richtung
kleinerer k verschoben wird. Zudem liegt MPSE (von den Originaldaten) über den
zufallsgenerierten Daten. Das Randomisieren der Daten vor der MPSE Berechnung
bewirkt eine Gleichverteilung der Eigenwerte, so dass es keinen Eigenwert < 1 gibt
und MPSE keinen Scheitelpunkt mehr hat.

Es ist interessant, dass für die dritte Spalte [ASF] .. [GSF] kein erheblicher Unter-
schied zwischen den unterschiedlichen Vorverarbeitungsstrategien zu erkennen ist.
Der Scheitelpunkt von MPSE liegt hier konstant bei k = 44. Dies ist mit dem Band-
passfilter (0.01 - 0.08Hz) zu erklären, der sämtliche Frequenzbereiche, die außerhalb
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des Ruhe-Netzwerk Bereiches liegen herausfiltert. Somit wird die obere Grenze für
k, für diesen Datensatz auf 44 festgelegt.

Das Gleiche gilt für [DSB], [ESB] und [DSFB], [ESFB] in Abbildung 6.3 mit dem
kleinen Unterschied, dass es, aufgrund des Herausschneidens von Aufnahmen mit
großer Spontanbewegung (Scrubbing), zu unterschiedlich langen Messreihen kommt
und als Folge für k > 90 ungenaue Mittelwerte entstehen.

[AXS] .. [CXS] zeigen einen ähnlichen Verlauf wie [BS] .. [CS]. Hieraus ist zu entneh-
men, dass durch die Regression der Bewegungsartefakte auch auf den permutierten
Daten die inhärente Dimension des Datensatzes reduziert wird. Alle [..XSF] zeigen
ebenso, dass auf ein auf den permutierten Daten angewendeter Bandpassfilter die
Dimension auf k = 44 beschränkt.

Für [FXS] und [GXS] wird deutlich, dass es keinen Unterschied macht ob nur die
Zeitreihen in sich oder über Zeit und Raum permutiert wird. Da die Randomisierung
der Zeitreihen nach der Normalisierung und somit auch nach AROMA geschieht gibt
es hier als Zwischenschritt lediglich das Smoothing.

Zusammenfassend kann man die Ergebnisse so interpretieren, dass die innere Di-
mension der rs-fMRI-Daten, nach oben, durch die in der Vorverarbeitung durch-
geführten Regressions- und Filterschritte beschränkt wird. Eine untere Schranke
ist anhand der hier durchgeführten Analysen nicht zu erkennen. Da sich in der
Literatur jedoch 14 Ruhe-Netzwerke etabliert haben [157] schätzen wir die untere
Schranke für k mit k = 14 ab.
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Abbildung 6.2. MPSE Abschätzung für k (rot: mittleres MPSE aller Pro-
banden, schwarz: MPSE räumlich und zeitlich zufallspermutierter
Originaldaten, blau: MPSE zufallsgenerierter Daten)
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Abbildung 6.3. MPSE Abschätzung für k (rot: mittleres MPSE aller Pro-
banden, schwarz: MPSE räumlich und zeitlich zufallspermutierter
Originaldaten, blau: MPSE zufallsgenerierter Daten)
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Abbildung 6.4. Korrelation von Alter und MPSE in Abhängigkeit von
k, rot ist der echte Korrelationskoeffizient und blau ist zum Vergleich
der Mittelwert aus jeweils 100 Zufallspermutationen. Es ist zu erken-
nen, dass es global zwar eine Antikorrelation von MPSE und Alter
gibt, die echten Korrelationswerte (rote Kurven) jedoch nicht wesent-
lich von den blauen zufallspermutierten Werten abweichen.
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Abbildung 6.5. Korrelation von Alter und Ω, rot ist der echte Kor-
relationskoeffizient und blau ist das Histogramm der Verteilung der
Korrelationskoeffizienten aus 100 Zufallspermutationen, schwarz ent-
spricht dem 95%-Intervall. Da in 6.5a die rote Linie weit außerhalb
des 95%-Intervalls liegt, stellt dies eine signifikante Korrelation dar.
Werden die Daten permutiert geht dieser Effekt verloren (6.5b), denn
die rote Linie liegt innerhalb des 95%-Intervalls.
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Komplexität und Alter

Als nächstes wird die globale Komplexität des BOLD-Signals der gesamten rs-fMRI-
Aufnahme in Abhängigkeit vom Alter der Probanden betrachtet. Exemplarisch wird
hier der Datensatz [GSF] bzw. [GXSF] verwendet, da bei aggressivem AROMA ver-
mutet werden kann, dass Bewegungsartefakte am effektivsten aus den Daten ent-
fernt wurden. Zudem führt das Smoothing zu einem besseren SNR und die Filterung
begrenzt die Frequenzen des Signals auf die der rs-fMRI-Netzwerke. Die Ergebnisse
bzgl. der anderen Vorverarbeitungsstrategien sind in Appendix A.2 aufgeführt.

Betrachtet man nun in Abbildung 6.4a die rote Kurve, sieht man eine starke Anti-
korrelation zwischen MPSE und Alter für jedes k. Das heißt, dass bei steigendem
Alter, MPSE abnimmt. Für die blaue Kurve der Zufallspermutation (Probanden-
zuordnung bleibt bestehen, es werden allerdings die BOLD Werte über Raum und
Zeit, für jeden Probanden zufällig permutiert) erkennt man, dass sich diese nur
unwesentlich von der echten MPSE-Kurve unterscheidet. Somit ist das Ergebnis
nicht vom Zufall zu unterscheiden, denn die starke Antikorrelation kann nichts mit
der inheränten Komplexität des Signals zu tun haben. Noch deutlicher wird dies in
Abbildung 6.4b, hier ist der Wert der Korrelation der zeitlichen Permutation nicht
mehr von der räumlich-zeitlichen Permutation zu unterscheiden, obwohl es insge-
samt eine Tendenz zur Antikorrelation gibt. Zusammenfassend ist MPSE und Alter
zwar antikorreliert, dies kann jedoch nicht ausschließlich auf die räumlich-zeitliche
Komplexität des Signals zurückgeführt werden.

Ein anderes Bild zeichnet sich in Abbildung 6.5. Hier wird klar, dass es eine echte
Korrelation von Ω-Komplexität und Alter gibt: in Abbildung 6.5a ist die Korrela-
tion von Alter und Ω deutlich außerhalb des 95% Intervalls, während in Abbildung
6.5b deutlich wird, dass es für zeitlich permutierte Daten keine Korrelation gibt.
Hier liegt die Korrelation ziemlich nahe Null, mittig im 95% Intervall. Für die Be-
rechnung der Zufallsverteilung wurden hier wieder die zu Grunde liegenden Daten,
pro Proband, räumlich-zeitlich permutiert, während die Zuordnung von Proband
und Alter erhalten blieb. Auf diese Weise ist gewährleistet, dass sich das Komple-
xitätsmaß tatsächlich an der Struktur der Daten orientiert und nicht von globalen
Effekten abhängt. Die Betrachtung bzgl. der zeitlichen Permutation zeigt, dass diese
nicht von der räumlich-zeitlichen Permutation zu unterscheiden ist, für diesen Fall
also keine Korrelation aus Komplexität und Alter besteht und dass Permutationen
den Komplexitätskontext zerstören. Aufgrund der immensen Anforderung an die
Rechenleistung war es an dieser Stelle nur möglich jeweils 100 Zufallspermutatio-
nen zu berechnen.
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6. Komplexität des rs-fMRIs

Komplexität und Bewegung

In diesem Abschnitt wird die Abhängigkeit von Komplexität und Bewegung be-
trachtet. Exemplarisch werden hier die Ergebnisse aus der Vorverarbeitung mit
aggressivem AROMA, also [GSF] und [GSXF] vorgestellt, da davon auszugehen ist,
dass es zu einer möglichst optimalen Reduzierung von Bewegungsartefakten kommt.
Die Ergebnisse zu den weiteren Vorverarbeitungsstrategien sind im Appendix A.2
zu finden. Zu Beginn betrachten wir wieder die globalen Komplexitätsmaße, die
ohne Zeitfenster auf der ganzen Aufnahme des Probanden berechnet werden. Es
wird der globale Komplexitätswert mit der Bewegung im Mittel (Mittelwert der
MnP) und maximalen Bewegungsausschlägen (Maximum der MnP) verglichen,
um zu sehen ob eher die durchschnittliche Bewegung oder die maximale Bewegung
Einfluss auf die globale Komplexität nimmt.

In Abbildung 6.6 sind die Ergebnisse bezüglich MPSE zu finden: Insgesamt zeigt
sich eine Korrelation zwischen den MPSE Werten für alle k und den globalen Be-
wegungsparametern. Wiederum zeigt der Vergleich mit den Ergebnissen aus den
unterschiedlichen Zufallspermutationen dass diese Korrelation nicht von der inne-
ren Komplexität der Daten abhängig sein muss. Dass sich die blaue und rote Kurve
in Abb. 6.6c und Abb. 6.6d nicht unterscheiden ist nicht überraschend da hier nicht
davon auszugehen ist, dass es große Unterschiede zwischen der zeitlichen und der
räumlich-zeitlichen Permutation gibt. Allerdings ist es überraschend, dass es trotz
der Permutationen zu einem Korrelationswert von r ≈ 0.5 kommt und es somit
unabhängig von der inneren Komplexität einen anderen Einfluss auf die Ergebnisse
geben muss. Betrachtet man nun die Abbildungen 6.6a und 6.6b erkennt man, dass
für den Bereich 10 ≤ k ≤ 40 die Korrelation der Komplexität der rot dargestellten
Originaldaten über der (der räumlich-zeitlich zufallspermutierten Daten entspre-
chenden) blauen Kurve liegt. Dieses Ergebnis wird allerdings durch die Ergebnisse
aus den Zufallspermutationen in den Abb. 6.6c und 6.6d wieder relativiert.

Im Gegensatz zu MPSE zeigt die Ω-Entropie signifikante Korrelationen zwischen
Bewegung und Komplexität. Die Abbildungen 6.7a und 6.7b zeigen deutlich dass
die Verteilungen aus den Zufallspermutationen nahe Null sind und die Korrelati-
on außerhalb des 95% Intervalls liegt. In den Abbildungen 6.7a und 6.7b ist zu
erkennen, dass eine zeitliche Permutation der Daten diese signifikante Korrelation
zerstört. Ein Unterschied zwischen mittlerer und maximaler Bewegung lässt sich
allerdings nicht feststellen.
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Abbildung 6.6. Korrelation von Bewegung und MPSE in Abhängigkeit
von k, rot ist der echte Korrelationskoeffizient und blau ist zum Ver-
gleich der Mittelwert aus 100 Zufallspermutationen. Wenn auch allge-
mein eine Korrelation besteht, scheint diese nicht auf die Komplexität
der Daten zurückzuführen zu sein.
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Abbildung 6.7. Korrelation von Bewegung und Ω, rot ist der echte Kor-
relationskoeffizient und blau ist das Histogramm der Verteilung der
Korrelationskoeffizienten aus 100 Zufallspermutationen, schwarz ent-
spricht dem 95% Intervall. Ohne Permutation ist die Korrelation sig-
nifikant (6.7a und 6.7b), nach der Permutation (6.7c und 6.7d) ist
dies nicht mehr der Fall.
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6. Komplexität des rs-fMRIs

Ergebnisse für gefensterte Entropiemaße

Um die Abhängigkeit der Komplexitätsmaße von Kopfbewegungen zu überprüfen,
wird im Folgenden der Verlauf der gefensterten Komplexitätsmaße mit dem Verlauf
der Bewegungsparameter verglichen. Zur Motivation zeigt Abbildung 6.8 beispiel-
haft den Komplexitätsverlauf und den zugehörigen Bewegungsverlauf von vier Pro-
banden. Es wird deutlich dass es tatsächlich gewisse Ähnlichkeiten der beiden Maße
gibt. Für Ω scheint die Komplexität eher antikorreliert zur Bewegung zu sein und
für MPSE die Bewegung mit der Komplexität zu korrelieren. Eine Beeinflussung
der Komplexitätsmaße durch Bewegung scheint plausibel. Daher soll geprüft wer-
den, ob es Vorverarbeitungsstrategien gibt, die diese Abhängigkeiten hinreichend
entfernen.

In den Abbildungen 6.9 und 6.10 sind für die jeweiligen Vorverarbeitungsstrategien
und Fenstergröße w = 15 Scatterplots zu den Korrelationskoeffizienten zwischen
Bewegung und Komplexität, in Abhängigkeit von der mittleren bzw. maximalen
Bewegung der Probanden, dargestellt. Die entsprechenden Abbildungen für w = 19
sind im Appendix A.2 und A.3 zu finden.

Betrachtet man nun MPSE in Abbildung 6.9 sieht man für [ASF] einen Zusammen-
hang von r ≈ 0.3, der sich schrittweise über [BSF] zu [CSF] mit r ≈ 0.2 reduziert.
Für die Vorverarbeitungen mit Scrubbing kann kein Zusammenhang festgestellt
werden. AROMA zeigt in [FSF] einen Zusammenhang von r ≈ 0.3 und in [GSF]
von r ≈ 0.2. Ein Unterschied bzgl. maximaler oder mittlerer Bewegung lässt sich
nicht feststellen.

In Abbildung 6.10 für die Ω-Komplexität ist zu sehen, dass abhängig von der Vor-
verarbeitung, der Zusammenhang zwischen r = −0.16 und r = 0.18 schwankt.
Insgesamt sind die Werte zumeist sehr nahe Null.
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Abbildung 6.8. Gegenüberstellung von gefensterten Komplexitätsmaßen
(berechnet auf [A]) und gemittelten Bewegungsverläufen (MnP) für
vier Beispielprobanden und zwei Fenstergrößen w ∈ {15, 19}. Für
MPSE wurde k = 14 festgesetzt. Eine Korrespondenz von Bewegung
und gefensterter Komplexität scheint plausibel.
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Abbildung 6.9. Fishertransformierte Korrelationskoeffizienten von MP-
SE (w = 15, k = 14) und Bewegung in Abhängigkeit von mittl. und
maximaler Bewegung
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Abbildung 6.10. Fishertransformierte Korrelationskoeffizienten von Ω
(w = 15) und Bewegung in Abhängigkeit von mittl. und maximaler
Bewegung
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6.4. Diskussion

Zusammenfassend zeigen die Ergebnisse aus Abschnitt 6.3, dass es einen Einfluss
von Alter und Bewegung auf die Komplexitätsmaße MPSE und Ω gibt. Allerdings
sind die Ergebnisse bezüglich MPSE nicht konsistent auf die tatsächliche innere
Komplexität der Daten zurückzuführen, weder für die Korrelation mit dem Alter,
noch für die Bewegung der Probanden. Die Permutationstests, bei denen die Daten
vor der Komplexitätsberechnung zufallspermutiert werden (Abbildungen 6.4 und
6.6) zeigen dass es eine globale Komponente im Signal geben muss, die MPSE mehr
beeinflusst als die tatsächliche räumlich-zeitliche Struktur der Daten. Bei Ω scheinen
die Ergebnisse bezüglich der Permutationstests plausibler zu sein und tatsächlich
von der räumlich-zeitlichen Struktur der Daten abzuhängen. Hier gibt es einen signi-
fikanten Zusammenhang zwischen Alter der Probanden und Ω-Komplexität, sowie
zwischen der Bewegung und der globalen Komplexität. Ein Grund könnte hier die
in MPSE nicht vorhandene Normierung des Eigenwertspektrums sein, denn abge-
sehen von der Begrenzung von k ist dies der größte Unterschied zwischen den bei-
den Maßen. Werden die Ergebnisse aus den Untersuchungen bzgl. der gefensterten
Komplexitätsmaße und der gemittelten Bewegung betrachtet, fällt auf, dass es nur
einen minimalen Zusammenhang zu geben scheint, der hauptsächlich durch wenige
Ausreißer mit viel Bewegung getrieben ist. Hier empfiehlt es sich, für die Unter-
suchung der gefensterten Komplexität, eine genaue Betrachtung der Bewegung der
Probanden durchzuführen um ggf. Ausreißer aus der Analyse auszuschließen.

Tsvetanov et al. zeigten, dass es zu einem altersbedingten Abfall der BOLD-Akti-
vierungen in verschiedenen Regionen kommt und diese zum Teil durch neurovasku-
läre Veränderungen im Alter erklärt werden können [174]. Um den Hintergrund der
unplausiblen Ergebnisse von MPSE zu ergründen wird im folgenden der Einfluss
des Alters und der Bewegung auf die Varianz der fMRT-Daten untersucht. Tabelle
6.3 zeigt dass es für [GSF] eine starke Antikorrelation von Alter und BOLD-Varianz
gibt. Das bedeutet dass im Alter die BOLD-Varianz sichtbar abnimmt. Es ist davon
auszugehen, dass für [GSF] die beste Reduzierung von Bewegungsartefakten durch-
geführt wurde, daher ist hier vermutlich die Korrelation am stärksten, da diese nicht
von anderen Kovariaten beeinflusst wird.

Betrachtet man die Tabellen 6.4 und 6.5 wird klar, dass auch die Bewegung einen
starken Einfluss auf die Varianz des BOLD-Signals hat. Besonders für den Fall
[A], in dem keine weitere Regression der Bewegungsparameter durchgeführt wird,
gibt es Korrelationskoeffizienten von r ≈ 0.8. Somit ist die BOLD-Varianz in eine
direkte Bewegungsabhängigkeit zu setzen. Desweiteren kann diesen beiden Tabellen
entnommen werden, dass für [GSF] die Kombination aus aggressivem AROMA, mit
Smoothing und Filterung, die größte Reduzierung des Einflusses der Bewegung auf
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6.4. Diskussion

Tabelle 6.3. Korrelationskoeffizienten von Alter und BOLD-Varianz nach
Vorverarbeitung entsprechend Tabelle 6.2,
Abkürzungen siehe Tabelle 6.1,
Schattierungen entsprechen der jeweiligen Korrelation

Ro
h [A] [AS] [ASF] [AXS] [AXSF]

-0.05 -0.14 -0.23 -0.01 -0.01

Be
we
g.
Pa
ram

.

Re
gr.

[B] [BS] [BSF] [BXS] [BXSF]

-0.08 -0.15 -0.22 -0.01 -0.01
[C] [CS] [CSF] [CXS] [CXSF]

-0.08 -0.15 -0.24 -0.05 -0.05

BP
+S
cru
b.

Re
gr.

[D] [DS] [DSF] [DSB] [DSFB]

-0.07 -0.22 -0.31 -0.29 -0.39
[E] [ES] [ESF] [ESB] [ESFB]

-0.08 -0.22 -0.33 -0.30 -0.40

AR
OM

A
[F] [FS] [FSF] [FXS] [FXSF]

-0.23 -0.36 -0.40 -0.14 -0.14
[G] [GS] [GSF] [GXS] [GXSF]

-0.35 -0.45 -0.49 -0.22 -0.22
Roh Smooth Filter Permut. / Scrub.
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6. Komplexität des rs-fMRIs

Tabelle 6.4. Korrelationskoeffizienten der mittleren Bewegungen (MnP)
und BOLD-Varianz nach Vorverarbeitung entspr. Tab. 6.2,
Abkürzungen siehe Tabelle 6.1,
Schattierungen entsprechen der jeweiligen Korrelation

Ro
h [A] [AS] [ASF] [AXS] [AXSF]

0.83 0.77 0.71 0.77 0.77

Be
we
g.
Pa
ram

.

Re
gr.

[B] [BS] [BSF] [BXS] [BXSF]

0.82 0.74 0.70 0.77 0.77
[C] [CS] [CSF] [CXS] [CXSF]

0.75 0.67 0.66 0.76 0.76

BP
+S
cru
b.

Re
gr.

[D] [DS] [DSF] [DSB] [DSFB]

0.53 0.47 0.36 0.60 0.44
[E] [ES] [ESF] [ESB] [ESFB]

0.42 0.37 0.25 0.59 0.41

AR
OM

A
[F] [FS] [FSF] [FXS] [FXSF]

0.69 0.56 0.42 0.69 0.69
[G] [GS] [GSF] [GXS] [GXSF]

0.58 0.42 0.26 0.66 0.66
Roh Smooth Filter Permut. / Scrub.
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6.4. Diskussion

Tabelle 6.5. Korrelationskoeffizienten der maximalen Bewegungen
(MnP) und BOLD-Varianz nach Vorverarbeitung entspr. Tab. 6.2,
Abkürzungen siehe Tabelle 6.1,
Schattierungen entsprechen der jeweiligen Korrelation

Ro
h [A] [AS] [ASF] [AXS] [AXSF]

0.77 0.70 0.68 0.70 0.70

Be
we
g.
Pa
ram

.

Re
gr.

[B] [BS] [BSF] [BXS] [BXSF]

0.72 0.64 0.64 0.70 0.70
[C] [CS] [CSF] [CXS] [CXSF]

0.61 0.53 0.55 0.67 0.67

BP
+S
cru
b.

Re
gr.

[D] [DS] [DSF] [DSB] [DSFB]

0.41 0.36 0.31 0.50 0.36
[E] [ES] [ESF] [ESB] [ESFB]

0.29 0.26 0.17 0.49 0.32

AR
OM

A
[F] [FS] [FSF] [FXS] [FXSF]

0.75 0.63 0.49 0.73 0.73
[G] [GS] [GSF] [GXS] [GXSF]

0.57 0.43 0.28 0.64 0.64
Roh Smooth Filter Permut. / Scrub.
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6. Komplexität des rs-fMRIs

Varianz
Ω-Entropie
MPSE gemittelt über alle k
MPSE Standardabweichung für alle k

Abbildung 6.11. Für zufallsgenerierte Daten (hier 5000 Dimensionen
über 120 Zeitschritte) mit steigender Varianz bleibt die Ω-Entropie
konstant während MPSE sich für jedes k monoton steigend verhält.

die BOLD-Varianz hat. Somit ist auch die bisherige Annahme für die Effektivität
dieser Vorverarbeitungsstrategie bestätigt.

Um nun zu prüfen, ob die Varianz in den Daten tatsächlich für die MPSE-Ergebnisse
verantwortlich ist wurde ein Zufallsdatensatz generiert, der eine steigende Varianz
aufweist. Auf diesen Daten wurden nun Ω und MPSE für jedes k berechnet. Die
Ergebnisse sind in Abbildung 6.11 dargestellt. Es ist zu erkennen, dass mit steigen-
der Varianz auch MPSE (für jedes k) steigt, während Ω nicht durch die Varianz
beeinflusst wird und trotz steigender Varianz konstant bleibt.
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6.5. Fazit

Aufgrund der Wechselwirkung von MPSE und Varianz sollte bei Untersuchungen
auf fMRI Daten mittels MPSE grundsätzlich immer eine Varianzbetrachtung erfol-
gen. Die Ω innewohnende Normalisierung ist wahrscheinlich für die Unabhängigkeit
gegenüber der Varianz der Daten verantwortlich. Aus diesem Grund erscheinen die
Ergebnisse bezüglich der Ω-Komplexität eher plausibel als die, die mittels MPSE be-
rechnet wurden. Zusammenfassend ist davon auszugehen, dass Alter und Bewegung
einen starken Einfluss auf die Komplexität von Hirnsignalen haben und dass beide
Kovariaten unbedingt bei der Betrachtung der Komplexität von fMRI-Daten zu be-
rücksichtigen sind. Als Ausblick ist es erstrebenswert ein neues Komplexitätsmaß zu
entwickeln, das die Vorteile von Ω und MPSE verbindet. Ein normalisiertes MPSE
hätte die Möglichkeit eine Begrenzung des Eigenwertspektrums mittels k vorzuneh-
men und dabei trotzdem die Eigenwerte zu normalisieren, um das Maß unabhän-
gig gegenüber Varianzänderungen zu machen. Weiterhin ist es nicht ohne Weiteres
möglich die Ergebnisse aus diesem Kapitel in ein Verhältnis zu setzen mit den
Ergebnissen aus Studien die eine Veränderung der Hirnkomplexität bezüglich des
Alterns aus der Sicht der nichtlinearen Informationstheorie zeigen [108, 164, 169].
Die Betrachtungen hier basieren auf einer Begutachtung aller Voxel des Gehirns, es
ist somit nicht möglich genauere Aussagen über den physiologischen Ursprung der
Komplexitätsänderungen bezüglich des Alters zu treffen. Für zukünftige Studien
könnte es aufschlussreich sein die Komplexitätsbetrachtungen innerhalb einzelner
Hirnregionen oder Netzwerke durchzuführen. Bei einer Optimierung der Berech-
nung und Parallelverarbeitung ist eine Kombination aus Searchlight-Analyse und
einem normalisierten MPSE höchst interessant, um die Topographie der Komple-
xitätsveränderungen des Alterns sichtbar zu machen.
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7
Schlussbetrachtung

In dieser Arbeit wurden Resting-State-fMRI Aufnahmen aus unterschiedlichen Per-
spektiven beleuchtet. Die neue Multiband-Technologie [42], mit der räumlich, wie
zeitlich, um ein Vielfaches höhere Auflösungen erreicht werden, eröffnet völlig neue
Analysemöglichkeiten. Sie bringt allerdings auch Daten mit sich, die für eine gan-
ze Reihe neuer Artefakte anfällig sind. So müssen diverse Vorverarbeitungsschrit-
te spezifisch für Multiband-Aufnahmen angepasst werden. Speziell die Regression
von physiologischen Parametern, wie Atmung und Herzschlag, spielt hier eine große
Rolle. RETROICOR, ein etabliertes Verfahren zur Reduzierung physiologischer Ar-
tefakte [37], wurde entsprechend für Multiband adaptiert, so dass eine signifikante
Reduzierung von Atmungs- und Herzschlagsartefakten in Multiband-Daten gezeigt
werden konnte [144, 145]. Interessanterweise bezieht sich dieses Ergebnis auf die
Artefaktresiduen in Komponenten einer Unabhängigkeitsanalyse, die als Nichtar-
tefaktkomponenten deklariert wurden. Dies zeigt, dass (entgegen der allgemeinen
Annahme), selbst in Nichtartefaktkomponenten Artefaktresiduen zu finden sind
und diese signifikant stärker vertreten sind, wenn diese nicht zuvor aus den Daten
entfernt wurden. Hilfreich erscheinen Methoden der Artefaktkomponentenklassifika-
tion: Es wurde gezeigt, dass Bewegungsartefaktresiduen, auch in Multiband-Daten,
durch die Datenvorverarbeitung mit AROMA [134] gut kompensiert werden kön-
nen. Die automatische Beurteilung von Ergebniskomponenten mittels SOCK [17]
minimiert den manuellen Klassifikationsaufwand und hilft bei der Beurteilung der
Komponenten. Hier wurde zusätzlich gezeigt, dass SOCK auf Gruppenanalysen,
sowie auf zeitlich hoch aufgelösten Multiband-Aufnahmen, eine ähnliche Klassifi-
kationsgüte, wie auf den publizierten Einzelprobanden-Analysen ohne Multiband-
Technologie, erreicht.

Bezüglich der Support-Vektor-Klassifikation auf Konnektomen wurde gezeigt, dass
mit dieser Methode Unterschiede der funktionellen Hirnkonnektivität gefunden wer-
den können. Allerdings scheint die Bewegung der Probanden einen starken Einfluss
auf Klassifikationsergebnisse zu haben. Jeder Berechnungsschritt sollte auf syste-
matische Fehler geprüft und ausbalanciert werden. Neben positiv signifikanten Er-
gebnissen sollte ebenso auf negativ signifikante Ergebnisse getestet werden, um
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7. Schlussbetrachtung

Plausibilitätsabschätzungen vornehmen zu können. Permutationstests, Bootstrap-
methoden sowie balancierte Kreuzvalidierungsmethoden sind für eine Beurteilung
der Signifikanz von Klassifikationsergebnissen anhand funktioneller MR-Daten hilf-
reich. Die Untersuchungen zur Support-Vektor-Regression auf Konnektomen haben
gezeigt, dass diese ähnliche Eigenschaften bzgl. Artefaktanfälligkeit und Signifikanz,
wie die Support-Vektor-Klassifikation hat. Darüber hinaus konnte gezeigt werden,
dass die zugrunde liegende Parzellierungsstrategie keine große Rolle spielt: Ab einer
Gruppengröße von 30 Probanden werden mit jeder Parzellierungsstrategie (sogar
mit zufällig verteilten Punkten) vergleichbare Ergebnisse erreicht [146]. Die gängige
Praxis der AAL-Mittelwert-Konnektome scheint hierfür gut geeignet zu sein. Die
von Dosenbach et al. propagierten 160 funktionellen Punkte zur Konnektomberech-
nung konnten hingegen keine überlegenen Ergebnisse produzieren.

Explorativ wurde untersucht, ob sich die publizierten Temporal-Functional-Modes
(TFMs) [162] reproduzieren lassen und ob die Reproduzierbarkeit vom Alter der
Probanden abhängt. Trotz der sehr aufwändigen Berechnung konnten diverse TFMs
reproduziert werden. Allgemein erscheinen die TFMs, trotz entsprechender Stabili-
sierungsmaßnahmen, relativ instabil. Das Ergebnis, dass die publizierten Smith-
TFMs vornehmlich in der jüngsten Gruppe des Rockland-Datensatz (die unge-
fähr dem Alter der Probanden von Smith et al. entspricht) gefunden wurden,
spricht für eine Altersabhängigkeit der TFMs. Versuche anhand des Kuramoto-
Phasensynchronisationsparameters synchrone Prozesse der Hirnnetzwerke/Modes
aufzudecken waren nicht erfolgreich und unterstreichen eine zeitlich probabilisti-
sche Organisation des Gehirns.

Abschließend wurde mit den Betrachtungen zur dimensionalen Komplexität eine
neue Sichtweise auf Resting-State-fMRI Daten eingeführt. Einflüsse unterschiedlich-
ster Vorverarbeitungsstrategien auf dimensionale Komplexitätsmaße konnten ge-
klärt werden und eine erste beispielhafte Betrachtung der Resting-State-Komplexität
in Abhängigkeit des Probandenalters wurde vorgestellt. Eine zusätzliche Normie-
rung des MPSE-Maßes erscheint vielversprechend, um Varianzabhängigkeiten aus-
zuschließen, sowie regionale bzw. Searchlight-Analysen zur Lokalisation von Kom-
plexitätsunterschieden sollten in zukünftigen Arbeiten weiter untersucht werden.Es
wurde gezeigt, dass Artefakte, aus unterschiedlichsten Quellen, einen starken Ein-
fluss auf die betrachteten Maße und Analysemethoden haben. Multivariate Verfah-
ren erscheinen besonders anfällig für Artefakte zu sein: Teilweise reichen Artefaktre-
siduen in den Daten (trotz vorheriger Kompensation), um Klassifikationsergebnisse
zu verzerren. Insbesondere der Aspekt der Datenvorverarbeitung scheint durchge-
hend (unabhängig von der Modalität) die Aussagekraft der Ergebnisse immens zu
beeinflussen. Während z.B. das Scrubbing (Entfernen von Volumen in denen eine
starke, plötzliche Bewegung auftritt) für Korrelationsmaße (Konnektome) konsoli-
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dierend wirkt, ist es für eine Betrachtung der dimensionalen Komplexität ungeeignet
(vgl. Kapitel 4 und Kapitel 6).

Allgemein ist ersichtlich, dass im Gegensatz zu univariaten Analyseverfahren auf
fMRI-Daten, der Einsatz von multivariaten Verfahren einige Besonderheiten mit
sich bringt. Artefakte die univariat kaum ins Gewicht fallen, können multivariat
Ergebnisse stark verfälschen. Verfahren, die in extrem hohen Dimensionen arbeiten,
verhalten sich nicht grundsätzlich wie in niedrigen Dimensionen. Ständige Plausi-
bilitätsprüfungen sowie aufwändige Signifkanztests sind unerlässlich. Werden diese
Punkte beachtet, gibt es viele Einsatzszenarien für die in dieser Arbeit vorgestell-
ten Methoden: Support-Vektor-Klassifikation (bzw. Regression) auf funktionellen
Konnektomen kann, zusätzlich zu graphtheoretischen Maßen, Konnektivitätsunter-
schiede zwischen pathologischem und gesundem aufdecken. Unabhängigkeitsanaly-
sen helfen dabei die Qualität der Daten zu verbessern und inhärente Prozesse der
Hirnfunktion zu entdecken. Modellierungsansätze helfen allgemeine Hirnfunktions-
prozesse besser zu verstehen und der Komplexitätsansatz gibt Auskunft über die
Dimensionalität unterschiedlicher Prozesse des Gehirns.

Die Euphorie der 1990er Jahre, wie Eingangs im Spiegel-Artikel [57] erwähnt, ist
inzwischen abgeebbt. Dies ist nicht zuletzt durch Rückschläge, die aufzeigten wo
Grenzen von fMRI liegen [171], zu erklären. Dennoch ist vieles nicht erforscht:
Neue Methoden undWeiterentwicklungen führen zu interessanten und aufschlussrei-
chen Ergebnissen. Ein aktuell beeindruckendes Ergebnis ist, zum Beispiel, die se-
mantische Kartografierung des Sprachzentrums [86], bei der gezeigt wurde, dass
der Kortex, anhand unterschiedlicher semantischer Strukturen, aufgeteilt werden
kann. Weiterhin kann die Hirnfunktion mit immer größer werdenden öffentlichen
Datenbanken von rs-fMRI-Daten, aktuellen “Big-Data”-Technologien, sowie Deep-
Learning-Ansätzen, immer besser verstanden werden [26, 49]. Wenn auch die kli-
nischen Bezüge des Human Brain Projects nicht erwähnenswert sind (siehe Tret-
ter [171]), sorgte, kurz vor Drucklegung dieser Arbeit, eine Veröffentlichung aus
diesem Projekt für Aufsehen [118]. In dieser Arbeit wird die Funktion von großen
Populationen von Neuronen modelliert. Es wurde gezeigt, dass es, zur Verarbei-
tung von Informationen, hochdimensionale Unterräume (sog. “Cliques”) gibt. Diese
scheinen ein bisher fehlendes Bindeglied zwischen Struktur und Funktion des Ge-
hirns zu sein. Das fundamentale Verständnis, dass aus diesen Projekten zu erlangen
ist, scheint meist sehr theoretisch, jedoch legt es die Grundlagen für klinische An-
wendungen. Bis das Gehirn vollends verstanden ist, wird es sicher noch einige Zeit
dauern, denn Verfahren die eine Analyse des Gehirns auf neuronaler Ebene erlauben
sind zur Zeit nicht in Sicht. Die Verarbeitung solcher Daten wäre mit den aktuellen
technischen Möglichkeiten ebenso wenig zu bewerkstelligen. Bis es soweit ist, scheint
fMRI die wohl die beste Möglichkeit zu sein, um hoch aufgelöst und nichtinvasiv
die Funktion des Gehirns zu studieren.
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Glossar

AROMA Verfahren zur ICA-basierten Bewegungsartefaktregression „ICA-based stra-
tegy for Automatic Removal of Motion Artifacts” [134, 135].

DARTEL Normalisierungsalgorithmus in SPM.

DICOM Bezeichnung für ein Bilddatenformat, das für den Austausch medizinischer
Bilddaten genutzt wird [44].

FSL FMRIB Software Library - Softwaresuite zur Analyse neurowissenschaftlicher
Daten. [92].

FSL-MELODIC Multivariate Exploratory Linear Optimized Decomposition into
Independent Components, ICA-Teil der FSL-Softwaresuite.

Matlab Bezeichnung für eine Entwicklungsumgebung, spezialisiert für numerische
Mathematik der Firma Mathworks (MATrix LABoratory)
http://www.mathworks.com.

McFlirt Verfahren zur Bewegungskorrektur und Schätzung der Bewegungsparame-
ter aus FSL.

MNI152 Standardraum für Gehirne, basierend auf der Mittelung von 152 Gehirnen
aus dem Montreal Neurological Institute [63].

RETROICOR Retrospective Image Correction, Verfahren zur Regression von phy-
siologischen Covariaten wie Atmung und Herzschlag [37, 72].

rs-fMRI funktionelles MRT ohne spezielle Aufgabe während der Aufnahme 1.
1Engl.: resting-state functional MRI
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Glossar

Scrubbing Methode zur Reduzierung von Artefakten in fMRI-Daten, die aus großen
Spontanbewegungen resultieren. Nicht-aggressiv werden hier diese Zeitpunkte
regressiert, um den zeitlichen Kontext zu erhalten. Aggressiv werden diese Zeit-
punkte aus dem Zeitverlauf herausgeschnitten, wobei der zeitliche Kontext ver-
loren geht und für Probanden unterschiedlich lange Messreihen entstehen [132].

Smoothing Bezeichnung für die räumliche Glättung von fMRI-Daten.

Sparse-Code Nach dem Prinzip der Spärlichkeit werden Daten mit der geringsten
Menge an Komponenten (e.g. Dimensionen) beschrieben.

SPM Statistical Parametric Mapping, Matlab-Softwaresuite zur Analyse neurowis-
senschaftlicher Daten. [5].
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Akronyme

BOLD Blood Oxygenation Level Dependent.

CSF Cerebrospinal Fluid (Gehirn-Rückenmarks-Flüssigkeit, lat. Liquor cerebrospi-
nalis).

EEG Elektroenzephalografie.

EPI Echo Planar Imaging.

FIX FMRIB’s ICA-based X-noiseifier [142].

fMRI funktionelle Magnet Resonanz Tomographie bzw. Bildgebung (Imaging).

FMRIB Oxford Centre for Functional MRI of the Brain.

FN Falsch-Negativ-Rate.

FP Falsch-Positiv-Rate.

GM Grey Matter (Graue Substanz, lat. Substantia grisea).

HR Heart Rate.

HRF Hämodynamische Reaktionsfunktion.

ICA Independent Component Analysis [87].

MCC Korrelationskoeffizient nach Matthews, bzw. Matthews-Correlation-Coefficient.

MPSE Multivariate Principal Subspace Entropy.

MRT Magnet Resonanz Tomographie.
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Akronyme

NKI Nathan Kline Institute.

PCA Principal Component Analysis [117].

PNR Physiological Noise Regression, zu deutsch Regression der physiologischen
Störparameter.

RMS Root Mean Square, bzw. quadratisches Mittel.

RN Richtig-Negativ-Rate, bzw. Spezifität.

RP Richtig-Positiv-Rate, bzw. Sensitivität.

RSN Resting-State-Networks, zu deutsch Ruhe-Netzwerke.

RV Respiration Volume, bzw. Atmungsvolumen.

SNR Signal-Rausch-Verhältnis.

SOCK Spatially Organized Component Klassifikator [17].

SVM Support-Vektor-Maschine.

SVR Support-Vektor-Regression.

TFM Temporal Functional Modes.

TFN Temporal Frequency Noise.

TR Time to Repeat, zu deutsch Wiederholungszeit im fMRI.

WM White Matter (Weiße Substanz, lat. Substantia alba).
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Abbildungsverzeichnis

1.1 Beispiel für ein Task-fMRI Experiment, Bild aus [67], dargestellt ist
der Kontrast aus den abwechselnden Zuständen Augen auf und Au-
gen zu. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.2 Resting-state Netzwerke die entsprechend der eingezeichneten Saat-
punkte gefunden wurden, Bild aus [194]. . . . . . . . . . . . . . . . 9

1.3 Entwurf einer Mindmap zur Kategorisierung von Methoden die auf
rs-fMRI-Daten angewendet werden. Diese ist nicht allumfassend, auch
wären andere Zuordnungen denkbar. Dem Leser soll so jedoch eine
Einordnung der Methoden der folgenden Kapitel an die Hand gege-
ben werden. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.1 Zusammenhang von BOLD-Signal und Bewegung, Bild aus [132] A)
Verlauf des BOLD-Signals an drei okzipitalen Koordinaten, B) Bewe-
gungsparameter für Translation und Rotation, C) Betrag der BOLD-
Signaländerung, D) Betrag der Kopfbewegung. Es ist gut zu erken-
nen wie ähnlich sich die Kurven des BOLD-Signals aus C) und der
Veränderung der Kopfposition aus D) sind. . . . . . . . . . . . . . 18

2.2 Beispiel für Co-Registrierte Daten: die funktionelle Aufnahme (a) mit
Ortsauflösung von 3× 3× 3mm3 ist Deckungsgleich zur anatomisch
hoch aufgelösten Aufnahme (b) mit 1× 1× 1mm . . . . . . . . . . 20

2.3 Gemeinsame Histogramme von funktionellen und anatomischen Auf-
nahmen, links vor der Co-Registrierung, rechts danach. Auf der x-
Achse sind die funktionellen und auf der y-Achse die anatomischen
Grauwerte aufgetragen. Quantitativ sollte sich der Grauwertanteil
in diesem Histogramm verringern um so deckungsgleicher die Bilder
sind. Da beide Bilder bereits vor der Co-Registrierung relativ gut
ausgerichtet waren ist der Grauwertunterschied nur bei sehr genauer
Betrachtung wahrzunehmen. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
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2.4 Beispiel für ein durch SPM-NewSegment segmentiertes anatomisches
T1-Bild: 2.4a zeigt die graue Substanz (GM) des Gehirns, 2.4b zeigt
die weiße Substanz (WM) des Gehirns, 2.4c zeigt die cerebrospinale
Flüssigkeit (CSF), 2.4d zeigt die Struktur des Schädelknochens, 2.4e
zeigt die Kopfhaut und 2.4f zeigt die, den Kopf umgebene Luft. . . 23

2.5 Beispielansichten der unterschiedlichen Modalitäten (v.l.n.r: T1, T2,
PD, GM, WM, CSF, Hirnlappen) ICBM Standardhirn MNI152 . . 25

2.6 Die Ansichten des AAL Atlas: (A) lateral links, (B) medial links, (C)
anterior, (D) superior, (E) inferior, (F) lateral rechts, (G) medial
rechts, und (H) posterior. Jeder Region wurde zufällig eine Farbe
zugewiesen, Regionen sind immer räumlich zusammenhängend [107,
175]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

2.7 Gruppentemplates für GM und WM, zu Beginn (2.7a und 2.7c) und
nach sechs Iterationen (2.7b und 2.7d) durch DARTEL. Es ist klar
zu erkennen, dass die anfänglich noch recht diffusen und unscharfen
Karten nach sechs Iterationen deutlich an schärfe und Genauigkeit
gewonnen haben. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2.8 Klassifikationsproblem bei dem die Zugehörigkeit der grauen Punk-
te berechnet werden soll. Klasse eins und zwei sind auf die blau-
en und orangen Trainingspunkte verteilt. Die schwarz umrandeten
Punkte stellen die Stützvektoren der SVM dar. Die SVM maximiert
den minimalen Abstand zur Klassifikationsgeraden. Somit sind die
schwarz umrandeten Punkte die Stützvektoren, die am dichtesten
an der Klassifikationsgeraden liegen und bei denen der Abstand zur
Klassifikationsgeraden maximiert wird. . . . . . . . . . . . . . . . . 31

2.9 Simulation einer SVM Klassifikation bei ansteigender Dimensiona-
lität und fester Gruppengröße von n = 10. In 2.9a ist zu erkennen,
dass die Accuracy für normalverteilte Daten mit zufälliger Zugehörig-
keit, bei steigender Dimension und regulärer Leave-One-Out Kreuz-
validierung gegen 1 strebt (rote Kurve). Im Gegensatz dazu stehen
die Ergebnisse der Leave-Pair-Out Kreuzvalidierung (schwarze Kur-
ve), bei der trotz steigender Dimensionalität die Accuracy auf dem
Zufallsniveau 0.5 bleibt. Ähnliches gilt für den MCC in 2.9b: für
sehr hohe Dimensionen konvergiert eine Leave-One-Out CV gegen
-1, während der MCC bei einer Leave-Pair-Out CV und steigender
Dimensionalität wie gewünscht auf dem Zufallsneveau 0 bleibt. . . 35

2.10 Vorbereitung der Daten für die ICA . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.11 Histogramme entlang der beiden Dimensionen der geweißten Bei-

spieldaten aus Abbildung 2.10 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
2.12 Drehung der geweißten Beispieldaten in Richtung maximaler Nicht-

Gaußheit. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
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2.13 Beispieldaten aus Abbildung 2.10 mit eingezeichneten Basen aus
PCA und ICA, in 2.13a auf den geweißten Daten und in 2.13b rück-
transformiert auf die mittelwertbefreiten Originaldaten. . . . . . . 43

2.14 Repräsentation des ICA-Modells in Bezug auf rs-fMRI-Daten . . . 46
2.15 Iterationsschema der probabilistischen ICA entsprechend FSL-MELODIC

[14]. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
2.16 Erweiterung der probabilistischen ICA für Gruppenanalysen . . . . 48

3.1 Übersicht über die Glattheitsberechnung in SOCK (Abb. aus [17]):
(A) zeigt eine Darstellung einer Schicht bezüglich des Radius zur
Berechnung der Glattheit. (B) zeigt die Kurven für jede Komponente,
die oberste Kurve entspricht der “glattesten” und die unterste Kurve
der “unglattesten” Komponente, dargestellt in (C). (D) beschreibt
die Ergebniskurven nach der Klassifizierung, hier sind rote Kurven
“glatte”, grüne “fast glatte” und blaue “nicht glatte” Komponenten. 55

3.2 Überlappmethoden aus SOCK [17], grün sind jeweils die Masken für
Kanten, bzw. CSF, rot jeweils Beispielaktivierungen, deren Überlap-
pung mit den grünen Masken getestet wird. . . . . . . . . . . . . . 56

3.3 Klassifikationsbaum aus SOCK [17] . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
3.4 Beispielsignale von Atmung und Herzschlag während einer rs-fMRI-

Aufnahme (Ausschnitt), aufgenommen durch einen Brustgurt und
ein Pulsoxymeter. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

3.5 Aliasing-Problem: ein kosinusförmiges Ausgangssignal (blau) wird
mit einer Frequenz oberhalb der Nyquist-Rate abgetastet (vertika-
le graue Balken) und enkodiert somit die rote Kurve als Alias in das
abgetastete Signal. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3.6 Beispiele für Atmung (A) und Herzschlag (C) und die entsprech-
nde Atemvolumensfunktion (B) sowie Herzschlagratenfunktion (D)
(RV,HR) [37] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

3.7 Evaluation des erweiterten RETROICOR: hoch- (HTR) und stan-
dardaufgelöstes (STR) fMRI, mit (PNR) und ohne (RAW) Einsatz
von RETROICOR. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67

3.8 Verhältniskurven Ri(r) der Glattheit mit der entsprechenden Klas-
seneinteilung: grün entspricht “glatt”, gelb entspricht “fast glatt” und
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A
Appendix

A.1. Detailbeschreibung FIX

“FMRIB’s ICA-based X-noiseifier”12 (FIX) ist ein gestackter Klassifikator, der auf
unterschiedlichen Ebenen verschiedene Klassifikatoren benutzt, siehe Abbildung
A.1. Der hierarchische Algorithmus hat in der Datenschicht unterschiedliche Teil-
merkmale auf die in der nächsten Schicht diverse Klassifikationsalgorithmen ange-
wendet werden. Insgesamt nutzt FIX 178 Merkmale pro Komponente die zur Klas-
sifizierung herangezogen werden können, siehe Tabelle A.1. D Entspricht hier dem
vollständigen Satz von 178 Merkmalen, Dsel sind die Merkmale die einen Feature-
Selection-Prozess überstanden haben, Da sind ausschließlich die zeitlichen Merk-
male, Dm sind die räumlichen Merkmale, Da−sel resp. Dm−sel sind die zeitlichen,
resp. räumlichen Merkmale die aus einem entsprechenden Feature-Selection-Prozess
hervorgehen. Jeder dieser (Teil-)Datensätze wird dann von fünf unterschiedlichen
Klassifikatoren bewertet. Diese sind ein k-NN (k Nearest-Neighbor), eine SVMr

(Support Vektor Maschine mit RBF Kernel), SVMp (SVM mit polonomiellen Ker-
nel), SVMl (SVM mit linearem Kernel) und ein Tree (Entscheidungsbaum). Die
30 (5 × 6) Ergebnisse dieser Klassifikatoren werden in Wahrscheinlichkeiten zwi-
schen 0 und 1 ausgedrückt (0 bedeutet perfektes Artefakt und 1 perfektes Signal)
und in einer Fusionsschicht von einem weiteren Klassifikator (e.g. Random Forrest)
benutzt um eine Endbewertung der Komponente vorzunehmen.

1Oxford Centre for Functional MRI of the Brain (FMRIB)
2FMRIB’s ICA-basierter Artefaktentferner
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Tabelle A.1. In FIX berechnete Merkmale zur Komponentenklassifikation

Index Beschreibung (Zeitmerkmale) Index Beschreibung (Ortsmerkmale)

1 Anzahl der Komponenten durch
MELODIC geschätzt

47-55 Maße zu Clustergrößen und Verteilungen

2-3 Anpassung eines Autoregressiven Modells
(AR)

56-61 Verhältnisse zwischen positiven und nega-
tiven Voxeln

4-5 Parameter und Residuen von AR(1) 62-65 Verhältnisse zwischen den Z-Karten und
gemittelten funktionellen Karten

6-8 Parameter und Residuen von AR(2) 66-69 Einzelschichtstatistiken
9-10 Schiefe und Kurtose des Zeitsignals 70-73 Statistiken auf Schichtgruppen (z.B. gera-

de und ungerade Schichten)
11 Abstand des Mittelwerts zum Median des

Zeitsignals
74-85 Überlappung und Korrelation mit GM,

CSF und WM Masken
12-13 Entropiemaße 86-87 Glättemaße
14-19 Sprungeigenschaften des Zeitsignals 88-90 Schrankenfreie Clustereigenschaften
20-23 Das Verhältnis der Energie über und

unterhalb einer Grenzfrequenz (0.1, 0.15,
0.2, 0.25Hz)

91-105 Kanteneigenschaften

24-30 Energie in den Frequenzbändern
0:0.01Hz, 0.01:0.025Hz, 0.025:0.05Hz,
0.05:0.1Hz, 0.1:0.15Hz, 0.15:0.2Hz und
0.2:0.25Hz

106-177 Sagittale Masken zu Aterien und Venen

31-38 Vergleich des Zeitsignals mit dem
Null-Modell (Faltungen von weißem
Rauschen mit der HRF)

178 Grad der Streifenbildung

30-44 Korrelation des Zeitsignals mit den
Bewegungsparametern und deren
Ableitungen

45-46 mittlere Umkehreigenschaften des
Zeitsignals

Human Connectome Project, with 4 15-minute runs per subject), it is
safest to leave out all runs for a given subject and train on all datasets
of all other subjects, in order to be able to generalise LOO accuracy re-
sults that will validly describe the expected classifier performance
when applied to future subjects.

Performance indices

FIX's performance can be summarised by its accuracy in detecting
signal and noise components in comparison with labels as provided by
the experts. We characterise classification accuracy in terms of two
measures of success: TPR (“true positive rate”, meaning the percentage
of true signal components correctly detected) and TNR (“true negative
rate”, meaning the percentage of true artefact components correctly
detected). We can also average the two measures to give an overall
“accuracy”, although this is not on its own generally as meaningful as
the two separate measures.

Given that FIX's output is a probability, a threshold is applied to de-
termine the binary classification of any given component. Changing the
threshold shifts the balance between TPR and TNR; lowering it increases
the TPR and decreases the TNR. For the LOO accuracy testing, therefore,
we can evaluate several thresholds in order to show how the balance
between prioritising TPR vs. TNR can be varied. We are not concerned
with over-fitting relating to testing several thresholds, as the TPR/TNR
curves (as a function of threshold) are slowly-varying (and generally
objectively shallow) monotonic functions of the threshold, and we
only tested a few different values.

Results

Example results showing several different kinds of ICA components
from a range of fMRI acquisition protocols have been presented above
(Figs. 1 to 7). In this section we present quantitative results relating to
the accuracy of FIX in correctly classifying ICA components as signal
vs. noise. As discussed above, the evaluation of optimal methods for
the removal of noise components (once identified by FIX), and investi-
gation of the effects of this removal on resting-state spatial maps and
network modelling, is outside the scope of this paper, and is covered
in a separate followup paper (Griffanti et al., submitted for publication).

High quality rfMRI data from the Human Connectome Project

The 3 T rfMRI data being acquired in theHumanConnectomeProject
has fairly high spatial and temporal resolution (2 × 2 × 2 mm, 0.73 s),
utilising a multiband acceleration of ×8 (Ugurbil et al., 2013), and is

acquired in relatively long runs (15 min) (Smith et al., 2013; Van
Essen et al., 2013). 100 runs, from 25 subjects (ages 22–35 y, 17 fe-
males), were hand-labeled. We trained FIX and used leave-one-
subject-out testing to evaluate classification accuracy. As described
above, the final FIX classification threshold (which has arbitrary units)
can be varied to change the balance between true-positive-rate (accura-
cy in classifying good components) and true-negative-rate (accuracy in
classifying bad components).

The LOO results for a range of thresholds are shown in Table 2. From
these subjects a good choice of threshold would seem to be 10, which
results in a mean TPR and TNR of 99.6 and 98.9% (median values across
subjects of 100 and 99.2). We also hand-labeled ICA components from
a single run from each of 20 further subjects (10 females), acquired sev-
eral months later than the original subjects, also as part of the ongoing
HCP acquisition of data from over 1000 subjects. We applied FIX using
the original training from the 100 runs described above. This was partly
carried out to confirm that FIX was working well using the original
FIX training, when applied to later acquisitions, and when the ICA com-
ponents were generated by a very slightly improved version of the
MELODIC ICA code (one would hope that minor changes in the data
and/or the ICA programme would not invalidate FIX training). Across
all components from these new 20 runs, at a FIX threshold of 5, FIX
achieved TPR and TNR of 99.7 and 99.6, i.e., even better than the original
LOO results. FIX has been implemented in the HCP processing pipeline,
and future rfMRI data will be made available with FIX cleanup already
applied (as well as being made available without the cleanup).

Using the data from 131 HCP subjects, the full set of FIX featureswas
evaluated using principal component analysis (PCA) to see how much
redundancy there is across the features. Concatenating the feature
vectors from all components from all subjects' ICA decompositions
resulted in 53,690 feature vectors. Each feature in this concatenated fea-
ture matrix was normalised across subjects to zeromean and unit stan-
dard deviation, and the matrix was then fed into PCA. The eigenvalues

STACKING CLASSIFIER

Fig. 8. FIX's hierarchical classifier. In the data layer, full, feature-selected, temporal, spatial, temporal-feature-selected and spatial-feature-selected datasets (D, Dsel, Da, Dm, Da − sel and
Dm − sel, respectively), are each classified by 5 classifiers. These classifiers consist of k-NN, SVMr (SVMwith RBF kernel), SVMp (SVM with polynomial kernel), SVMl (linear SVM) and
decision tree (simply called tree here). The result is a vector of 30 (5 × 6) probabilities (0 and 1 denoting perfect noise and perfect signal, respectively), which is the input to a fusion-
layer classifier, whose output is the probability of IC being signal/noise.

Table 2
FIX classification accuracies from Human Connectome Project data. TPR = true positive
rate, i.e., the percentage of true signals correctly classified. TNR = true negative rate,
i.e., the percentage of true artefacts correctly classified. As the FIX “threshold” is lowered,
TPR ismaximised at the expense of high TNR; an “optimal” thresholdmight be considered
to be 5–10 (shown in bold, for threshold 10).

FIX threshold 1 2 5 10 20 30 40 50

TPR (mean) 99.9 99.8 99.7 99.6 99.3 98.8 98.4 97.4
TNR (mean) 96.7 97.5 98.5 98.9 99.3 99.5 99.6 99.7
TPR (median) 100 100 100 100 100 99.0 98.8 98.0
TNR (median) 97.1 97.7 98.8 99.2 99.5 99.6 99.7 99.8

462 G. Salimi-Khorshidi et al. / NeuroImage 90 (2014) 449–468

Abbildung A.1. Hierarchischer Klassifikator aus FIX [142]
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Abbildung A.2. Fishertransformierte Korrelationskoeffizienten von MP-
SE (w = 19, k = 14) und Bewegung in Abhängigkeit von mittl. und
maximaler Bewegung
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Abbildung A.3. Fishertransformierte Korrelationskoeffizienten von Ω
(w = 19) und Bewegung in Abhängigkeit von mittl. und maximaler
Bewegung
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