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Абстракт

Во невронауката, примената на комплексните мрежи е еден од стандардните на-
чини за претставување на динамиката на мозокот. Сложената структура на мо-
зокот лесно може да се визуелизира, доколку се мапираат ≈ 106 воксели од некоj
типичен fMRI протокол за снимање на цел мозок во jазли од поврзана мрежа.
На овоj начин се обезбедуваат функционални податоци за невро-визуелизациjа,
а дополнително се нуди и можност за проучување на тополошките своjства скри-
ени во меѓусебните односи помеѓу jазлите од кои е составена мрежата. Колку и
да изгледа едноставно и лесно изводливо, пресметувањето на поврзаноста меѓу
толку голем броj jазли во мрежата може да биде голем предизвик од компjутерс-
ка и од толкувачка гледна точка. Едно од можните решениjа е намалувањето на
димензионалноста на мрежата, што вклучува нетривиjална ренормализациjа на
анатомскиот простор во функционално одделни региони на интерес (Regions of
Interest - ROI). Во зависност од анатомските принципи на парцелациjа на просто-
рот и правилата за интеракциjа што се усвоени, овоj процес може да се спроведе
на различни начини, за што постоjат општо прифатени принципи. Дополнител-
но, квантифицирањето на вариjациите во поврзаноста помеѓу jазлите во мозокот
за состоjбите каj популации на пациенти и процената на нивното функционално
значење се особено нетривиjални задачи. Деталниот преглед на мрежата доаѓа
со цена на висока димензионалност, што го попречува и човечкиот капацитет за
дешифрирање на главните механизми што постоjат каj различните патологии, а
истото е пречка и при изведувањето на секоjа статистичка задача и/или задача
за машинско учење што се користи при обработка на овие податоци. Очигледно,
дел од можните решениjа, што обезбедуваат подобрено користење на мрежните
мозочни репрезентации, се методите за избор на врски, нудеjќи отстранување на
ирелевантни врски во дадено сценарио.

Во оваа докторска дисертациjа ќе се осврнеме на методите за конструкциjа и
анализа на мозочните мрежи од повеќе аспекти. Прво, реконструираме функци-
онални мозочни мрежи со комбинирање на различни методи за ренормализациjа
на врските. Методите се засновани и на фреквенцистички и на баесови пристапи
кои ги предлагаме, како и на стратегии за праг. Потоа, оценуваме до коj степен
се засегнати своjствата на добиената тополошка мрежа. Овие своjства поната-
му ги користиме за да ги разликуваме субjектите со невролошки нарушувања
од соодветна контролна група. Ќе покажеме дека разликите во рангирањето на
врските предизвикуваат специфични геометрии што се поjавуваат во еден помо-
шен простор. Ќе разгледаме и големо множество статистички методи и методи
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за избор на врски од машинско учење и истите ги евалуираме врз реални фун-
кционални мозочни мрежи. На краj, ќе го презентираме веб-базираниот систем
за обработка на мозочни мрежи коj нуди различни алгоритми за т.н. мрежно
вгнездување.

Резултатите од оваа докторска дисертациjа покажуваат дека различните ме-
тоди за реконструкциjа на врските можат да доведат до квантитативни разлики
меѓу популациите, но не влиjаат на целокупната дискриминаторска моќ. Разли-
ките меѓу популациите се повеќе видливи со пропорционални, наместо фиксни
прагови за бинаризациjа. Тие се специфични за мрежните карактеристики, мини-
мизираjќи го влиjанието на избраниот атлас. Исто така, рангирањето на врските
може да обезбеди брзи и сигурни критериуми за параметрите за реконструк-
циjа на мрежата. Од разгледаните статистички методи и методи од машинско
учење за избор на врски резултатите покажуваат дека повеќето методи работат
на квалитативно сличен начин. Методите од машинско учење се концептуално
посложени од статистичките методи, но нивното користење не дава некоjа позна-
чителна предност пред статистичките. Истовремено, високата хетерогеност во
множеството врски што се задржани од секоj од методите, сугерира дека раз-
личните методи даваат комплементарен преглед на податоците. Иако, моќта на
дискриминациjа на функционалните мрежи не е глобално засегната, треба да се
внимава во изборот на достапни методи и во толкувањето на резултатите што се
добиваат со нив. Во дисертациjата се дискутираат и импликациите на овие резул-
тати во невронауката. Конечно, изработениот веб-базиран систем им овозможува
на корисниците брзо и лесно да го наjдат наjдобриот метод за нивниот проблем
за анализа на мозочни мрежи и да jа преземат векторската репрезентациjа на
мозочната мрежа за понатамошна анализа.

Клучни зборови:

Мозочни мрежи, функционален конектом, теориjа на графови, статистичка ана-
лиза, функционална магнетна резонанса.
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Abstract

Representing brain dynamics as a complex network is standard practice in
neuroscience. In order to provide functional neuroimaging data with network
representation, it is generally possible to map ≈ 106 voxels from a typical fMRI
protocol to a network and to study the topological properties emerging from the
relationships form its nodes. However, calculating connections between large number
of units can be challenging from both a computational and an interpretational point
of view. The dimensionality reduction involves non-trivial renormalization of the
anatomical space into functionally separate regions of interest (ROI). This process
can be carried out in different ways, depending on whether it is analyzed from the
anatomical principle of the spatial parcelization and the integration rules involved.
Additionally, quantifying variations in the connections between different nodes in the
brain across different populations and assessing their functional significance are very
non-trivial tasks. Also, this advanced network overview entails a high-dimensional
cost, which prevents the capability to decipher the main mechanisms behind the
pathologies, and the meaning of statistical and/or machine learning tasks used to
process the data. The link selection method, which allows the removal of irrelevant
links in a given scenario, is a clear solution that can improve the use of these network
representations.

In this doctoral dissertation we look at methods of construction and analysis of
brain networks from multiple views. First, wе reconstruct functional brain networks
by combining different methods for links renormalization, based on frequentist and
Bayesian proposed approaches and threshold strategies. Then, we asses the extent to
which network topological characteristics are affected to distinguish between subjects
with neurological disorders and a control group. Moreover, we show that differences
in link rankings cause specific geometries in an auxiliary space that can often easily
be detected with a simple visual check. We overview and a large set of statistical
methods and machine learning methods for link selection and make assessment of real
functional brain networks. At the end of the work, a web-based system for processing
brain networks with different embedding algorithms is presented.

The results of this dissertation show that different methods for link reconstruction
can lead to quantitatively differences between different populations, but do not
affect overall discriminatory power. Differences between populations are more visible
with proportional, instead of fixed binary thresholds, while the atlas choice is not
important. Link ranking can also provide a fast and reliable criterion for network
reconstruction parameters for which no theoretical guidance has been proposed. From
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the considered statistical methods and machine learning methods for selecting links,
results show that the methods act in a qualitatively similar way. While machine
learning methods are conceptually more complicated than statistical ones, they do
not present a clear advantage. At the same time, the high heterogeneity in the set
of links kept by any method, suggests that they offer complementary dataset views.
Although power to discriminate functional brain networks is not globally affected, care
should be taken in the choice of available methods and in interpreting the results they
give. The dissertation also discusses the implications of these results in neuroscience.
Finally, the developed web-based system allows users to quickly and easily find the
best method for their brain network problem and download the vector representation
for further analysis.

Keywords:

Brain networks, functional connectome, graph theory, statistical analysis, fMRI.
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Глава 1

Вовед во мозочни мрежи

Човечкиот мозок се смета за едно од наjкомплексните нешта на светот. Како об-
jект на испитување, мозокот претставувал енигма за истражувачите со векови.
Долго време биле развивани различни техники и теории за разбирање на мозокот,
почнуваjќи од груба посмртна анализа, како и развоj на соодветна апаратура за
подобро анализирање на посмртни остатоци, па сé до развоjот на не-инвазивни
техники кои овозможуваат анализа на мозокот од живи субjекти. Современа-
та наука нуди можности за детално проучување на мозокот на живи субjекти
со прибирање на различни типови на податоци, наjчесто во облик на визуел-
ни снимки, за различни состоjби на субjектите. Невроснимањето (neuroimaging)
или снимање на мозокот вклучува употреба на различни техники за директно
или индиректно снимање на структурата и функциjата на нервниот систем и е
релативно нова дисциплина во медицината, невронауките и психологиjата. Цело-
купниот напредок на ова подрачjе доведува до развоj и прифаќање на една нова
теориjа, според коjа човечкиот мозок претставува мрежа со невероjатна комп-
лексност, составена од милиjарди неврони меѓусебно поврзани со уште поголем
броj синапси. Начинот на коj е поврзана мозочната мрежа е од голема важност
за сите функции на мозокот. Клучна парадигма во испитувањето на поврзаноста
во мозокот е таканаречениот „конектом“, што претставува детален опис за тоа
како невроните и регионите во мозокот се меѓусебно поврзани [1, 2, 3, 4, 5]. Нев-
роснимањето може да се подели на две големи категории: Структурно снимање
(Diffusion Tensor Imaging - DTI), кое се занимава со структурата на нервниот
систем од кое произлегува “конектомот” на структурната поврзаност [4]; и фун-
кционално снимање (functional Magnetic Resonance Imaging - fMRI), кое се зани-
мава со функционалната зависност на компонентите во нервниот систем од кое
произлегува “конектомот” на функционалната поврзаност [4].

Графовите се природен начин на претставување на резултатите дадени со
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анализа на невровизуелизациjа. Графовите (мрежите) се важни структури за
репрезентациjа на податоците што се користат во широк спектар на реални апли-
кации, меѓу кои и репрезентациjата на поврзаноста помеѓу регионите во мозокот.
Еден граф G може да се дефинира како подредено множество G = (V,E), каде
што V е множество на jазли, а E е множество на рабови. Jазлите на графот се
дискретни обjекти, додека рабовите се асоциjации на два обjекта на jазли. Многу
проблеми што опфаќаат широк спектар на научни области може да се дефини-
раат со користење на концептот на мрежи на меѓусебно поврзани обjекти, па
затоа, застапеноста на проблемот со користење на графови е многу разновидна.
Во биологиjата, примери за користење на графовидни претстави може да се ви-
дат, освен во мозочните мрежи [6] се и мрежите на интеракциjа на протеините
[7]. Во лингвистиката, графовите се користат во конструкциjата на семантички
мрежи [8] и во машински превод на jазиците [9]. Во социологиjата, графoвите се
основа за претставување на социjални мрежи [10] и колаборативни мрежи помеѓу
луѓе во некоjа професиjа [11]. Во компjутерската наука, тие се користат во широк
спектар на проблеми, од моделирање и анализа на комуникациски мрежи [12],
до податочно рударење [13][14]. Овие примери опфаќаат само дел од проблемите
во дадените области, и само научни области кои ги користат графoвите почесто.

Во контекст на значителен напредок на проучување на процесите во мозокот
доприносот на теориjата на графови и функционалните невроснимки е неоспор-
лив. Ваквите снимки овозможуваат креирање на одредени асоциjации помеѓу
регионите во мозокот и состоjбата (мирување или активност) во коjа се наоѓа
субjектот коj е предмет на снимање. Покраj нормалното асоцирање на процесите
во мозокот со одредени активности, постоjат останати, можеби уште позначаjни,
примени на функционалните снимки. Една од наjважните примени е запознавање
со невронската позадина за многу нарушувања во нормалното функционирање
на мозокот. Идеjата е дека таквите снимки може да се искористат за детектира-
ње на активности во одредени делови од мозокот кои се различни од нормалната
состоjба. Вообичаено тоа значи откривање на невообичаена (различна од нор-
малната) комуникациjа помеѓу различни делови од мозокот, како и одредување
на регионите во мозокот кои се активираат при различни активности. Според
голем броj истражувачи, постоjат одредени шаблони на абнормална активност
кои карактеризираат одредено ментално нарушување [15, 16]. Со ваквиот на-
учен пристап се овозможува не само диjагноза на болеста, туку и следење на
ефективноста на лекувањето.

Менталните нарушувања претставуваат голема и разнолика група од состо-
jби кои влиjаат на однесувањето на личностите. Некои од наjчестите ментални
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нарушувања се: биполарно нарушување, шизофрениjа, депресиjа, опсесивно ком-
пулсивно нарушување, аутизам итн. Симптомите на менталните нарушувања се
разнолики во зависност од условите, што во суштина значи дека различни луѓе
може да имаат различни манифестации на истите ментални нарушувања. Леку-
вањето на нарушувањата поврзани со мозокот се различни во зависност од нару-
шувањето. Дел од нив се третираат со медикаментозна и психотерапиjа (што е
карактеристично за ментални болести), додека други (како што се некои невро-
дегенеративни болести и трауматични мозочни повреди) подразбираат третман
коj и помога на болната личност да живее со болеста и да одржува нормален
живот, толку колку што е можно.

Сите истражувања кои се прават, лесниот начин за прибирање на снимките и
подобрувањата во технологиjата, ги прават функционалните невроснимки добра
алатка за диjагностика. Но, еден голем проблем што постои каj ваквиот пристап
е веродостоjноста на методологиjата за примена на снимките во диjагностицира-
њето на одредена болест. Овоj проблем се jавува поради лажните позитиви, кои
претставуваат резултати што покажуваат присуство на одредена состоjба, коjа
всушност не постои. За негово решавање се применуваат различни статистички
методи [17] кои дозволуваат дополнителна анализа на податоците и резултати-
те, како и краjна верификациjа. Со тоа, полето на статистика игра интегрална
улога во напредокот на истражувањата на функционално невроснимање и има
потенциjал значително да jа зголеми значаjноста на техниките на невроснимање
во клиничката пракса.

Во овоj докторски труд глaвниот фокус ќе биде нa структурнaтa и функцио-
нaлнaта поврзaност кaко методи кои се добро проучени [18], рaзвиени и приме-
нувaни врз целосни нервни системи. Еднa зaедничкa рaботa зa сите типови нa
поврзaност е идеjaтa декa целиот нервен систем може дa се претстaви кaко мре-
жa. Идеjaтa декa мозокот може да се набљудува како мрежен систем не е новa, но
применaтa нa теориите од мaтемaтички мрежи зa aнaлизирaње нa кaрaктеристи-
ките нa мозочниот систем е релaтивно нов пристaп. Структурата на графовите
или мрежите може да се анализира со помош на голем броj мерки од теори-
jа на графови за комплексни мрежи. Мрежите може да се карактеризираат на
различни нивоа, од карактеристики на целата мрежа на глобално ниво, па сé
до карактеристики на мрежни компоненти на локално ниво [19]. Во зaвисност
од aнaлизaтa и типот нa технологиja коjа се користи, возможно е дa се генери-
рaaт мрежи кои содржaт рaзлични типови нa информaции. Рaзличните типови
нa мрежи, може дa се комбинирaaт за градење на покомплексни модели од кои
ќе се извлекува знаење за регионите и подмрежите на мозокот кои се зафатени
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при различни услови.
За мрежите на функционална поврзаност во овоj труд ќе се разгледува техни-

ка на функционалната поврзаност во мирување (resting state functional Magnetic
Resonance Imaging – rs-fMRI) коjа го мери сигналот коj зависи од нивото на кис-
лород во крвта (BOLD) [20, 21, 22, 23], заедно со наjчесто користените алатки
кои ги анализираат податоците генерирани од таа техника [24, 25]. Голем броj
на истражувања своето внимание го насочуваат кон спонтаните мозочни актив-
ности за време на ментален одмор, односно активности кои не се поврзани со
некаков посебен стимул или однесување [23, 26, 27, 28].

Со употреба на оваа техника може да се набљудува мозочната мрежа во пре-
дефинирана состоjба (Default Mode Network - DMN) што е наjактивна додека су-
бjектите се во состоjба на мирување и не се вклучени во никаква активност или
задача [29]. Ако субjектите почнат да прават некакви активности или задачи, то-
гаш оваа мрежа се деактивира. Голем дел од областите во мозокот се вклучени во
мозочната мрежа во предефинирана состоjба. Бидеjќи DMN е наjактивна во сос-
тоjба на мирување и поради структурите кои се вклучени во неа, во некои студии
заклучено е дека таа е поврзана со активности како мечтаење или навраќање на
некои спомени [30, 31]. Други студии пак, предлагаат дека активноста е поврзана
со физиолошки процеси независни од некаква друга специфична активност [31].
Промените во DMN се поврзуваат со голем броj болести, како што се Алцхаjме-
ровата болест [32], аутизмот [33], шизофрениjата [34], биполарното нарушување
[28], како и депресиjата [35]. Овие болести може да предизвикаат премала или
преголема активност во мозочните региони на DMN.

Од досегашните истражувања во оваа област, посебно се истакнуваат неколку
трудови кои имаат импакт во мотивациjата на истражувањата во оваа докторска
дисертациjа. Во [36, 37] е искористен мрежен пристап за покажување на хиерар-
хиската структура на активностите во мозокот во состоjба на мирување за здрави
субjекти со употреба на кластерирачки алгоритми. Во [38] се истражуваат раз-
ликите на особините на “мал свет” на мозочната мрежа [39] од fMRI податоци
при ментален одмор меѓу здрави субjекти и субjекти со биполарно нарушување.
Преглед на техниките од машинско учење кои се користат каj мозочни мрежи
е даден во [40], а додека пак во [41], е направен преглед на техники од длабо-
ко учење кои може да се искористат за анализа на мозочни мрежи. Во [42] е
предложена архитектура со конволуциска невронска мрежа за извлекувања на
карактеристики од мрежата. Преглед на различните статистички тестови кои се
користат при споредба на две групи мозочни мрежи е даден во [43]. Алгоритми
за мрежни вгнездувања при извлекување на карактеристики од мозочната мре-
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жа се користат во [44]. Карактеристично за сите овие истражувања е тоа што каj
сите се користи само по еден тип на мрежна поврзаност. Постоjат многу малку
истражувања кои ги интегрираат двата типови (модалитети) на нервно-снимање
во мрежи од кои може да се добиjат заклучоци за различни невродегенеративни
болести [45, 46] што е главен мотив во ова истражување.

Општиот предмет на истражувањето во оваа докторска дисертациjа ќе бидат
мрежите на мозокот кои се добиваат од податоци за субjекти со некое нару-
шување на функциjата на мозокот. Подетално во овоj труд ќе се разгледуваат
различните типови на мрежи извлечени од снимки на субjекти со мозочни нару-
шувања. Од дoбиените мрежи ќе се извлекува знаење за субjектите со употреба
на предложена методологиjа.

Во оваа дисертациjа ќе се евалуираат разликите каj мозочната поврзаност
со помош на различни репрезентации на мозочни мрежи каj субjекти кои имаат
одредено мозочно нарушување во однос на здрави субjекти. За таа цел предмет
на дисертациjата ќе биде обработката и анализата на податоците добиени од раз-
лични модалитети на нервно-снимање. За да се добиjат веродостоjни резултати
од анализата на податоците ќе се направи претпроцесирање на податоците за да
се отстранат артефактите и шумовите кои постоjат во нив. После претпроцеси-
рањето ќе се утврдат различните типови на мозочна поврзаност каj секоj субjект
и ќе се креираат модели за различна репрезентациjа на мрежната поврзаност. Со
примена на наjсовремени граф базирани методи од комплексни мрежи и статис-
тички методи врз различните репрезентации ќе се утврдат разликите што посто-
jат каj различните типови нарушувања во различни делови од мозокот. Може да
се направи и невролошко толкување за овие разлики и за издвоjување можни
биомаркери за болестите. Вака добиените разлики и биомаркери служат за ди-
заjн на класификатори кои ќе прават автоматска класификациjа на субjектите
според нивното нарушување.

По делови во оваа докторска дисертациjа ќе се осврнеме на методи за конс-
трукциjа и анализа на мозочни мрежи од повеќе аспекти. Прво во Глава 2, ги
реконструираме функционалните мозочни мрежи со комбинирање на различни
методи за ренормализациjа на врската, засновани и на фреквентистички и на
баесови пристапи кои ги предлагаме, и на стратегии за праг. Потоа оценуваме до
коj степен се засегнати своjствата на добиената мрежа и понатаму ги користиме
за да разликуваме субjекти кои страдаат од невролошки нарушувања и соод-
ветна контролна група. Во Глава 3, покажуваме дека разликите во рангирање-
то на врските предизвикуваат специфични геометрии во еден помошен простор
што честопати лесно се препознаваат при обична визуелна проверка. Во Глава 4
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разгледуваме и големо множество на статистички методи и методи за избор на
врски за машинско учење и ги проценуваме на реалните функционални мозочни
мрежи. На краj, во Глава 5 изработуваме и веб-базиран систем за обработка на
мозочни мрежи со различни алгоритми за т.н. мрежно вгнездување, a потоа во
Глава 6 правиме сумаризациjа на заклучоците.
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Глава 2

Реконструкциjа на мозочни мрежи

Невронауката и електрофизиолошките студии обjаснуваат дека правилното из-
вршување на голем броj когнитивни задачи зависи од динамичката поврзаност
помеѓу регионите на мозокот [47, 48, 49, 50, 51, 52]. Динамичката поврзаност
дава мрежна структура како резултат, со нетривиjални тополошки своjства [18].
Овие своjства се модулирани од извршувањето на когнитивните задачи [53, 54],
во различни фази на човековиот развоj [55] и процесот на стареење [56, 57], што
укажува на улогата на мрежната топологиjа во функционалната активност на
мозокот.

Реконструкциjата на мозочната мрежа од невросликите е краjно нетривиjал-
на задача што вклучува многу чекори, од дискретизирање на просторот и избор
на метрики за мрежна сврзаност до толкување на значењето на тополошките
своjства [58, 59]. Мрежата, во суштина, е збирка на jазли поврзани со рабови.
Теориjата на графови овозможува извлекување на многу своjства што ги посе-
дува мрежата, но е неутрална за тоа како треба да се дефинираат и jазлите и
рабовите.

Мрежните jазли се идентификуваат преку системот што разгледува дадена
карактеристика и некоjа функциjа за сврзаност. Изборот на просторот со мрежна
структура е дискретен, како и карактеристиката што се користи. Првиот е типич-
но анатомски простор во коj се одвива снимената динамика. Изборот на карак-
теристиката што се користи е попроблематичен. Уредот што се користи за сни-
мање на мозочната активност (на пример, електро- и магнето-енцефалографиjа)
дава природна микроскопска скала и затоа дава основна поделба на мозочниот
простор. Додека за неинвазивните електрофизиолошки техники, микроскопската
скала е добиена од сензори и главното прашање е колку добро сензорите го земаат
примерокот од основниот динамички систем. За функционална магнетна резо-
нанца (fMRI) ова е поврзано со просторната резолуциjа на уредот за скенирање,
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наречена воксел, што предизвикува природна поделба на анатомскиот простор.
Типичен fMRI протокол на целиот мозок дава ≈ 106 воксели. За мрежите со тол-
кав голем броj на единици, пресметувањето на тополошките своjства од повисок
ред може да биде пресметковен предизвик, а и толкувањето на поврзаноста или
дури и обезбедувањето графичка претстава може да се покаже како макотрпна
задача. За да се справиме со овие задачи, честопати е потребен критериум за
намалување на броjот на jазли. Ова вклучува разграничување на функционално
одделните единици на мозокот, задача што оди под името парцелациjа [60].

На скалa коjа е типичнa за стандардните неинвазивни невро-слики на ниво
на систем, дефинициjата за овие функционални единици е многу помалку инту-
итивна отколку на пример каj единечните неврони, каде што единиците се jасно
дефинирани, и jазлите треба да се идентификуваат на поинаков начин. Ова често
вклучува одредена форма на функционална проекциjа на анатомскиот простор,
комплексна и слабо разбирлива мапа, бидеjќи набљудуваните динамички темп-
леjти на активност на мозокот резултираат во просторно и временски нелока-
лизиран начин од мозочна поврзаност од сите размери [61]. Парцелациjата бара
формирање макроjазли, кои се нарекуваат региони на интерес (ROI). Дефинира-
њето на региони на интерес вклучува комплексен процес на ренормализациjа на
jазлите, коj се состои од: i) генерални критериуми за конструкциjа како правила
засновани на анатомиjа, прибегнуваjќи на пример на достапни атласи или на
динамички базирани; ii) правила за членство, на пр. топографска локализациjа
во анатомскиот простор или, статистички критериуми, како на пр. во методи-
те за кластерирање [62]; iii) правила за партициjа на простор, на пр. стриктна
или неjасна партициjа [63], или со преклопување [64] на парцели или правила за
големина, на пр. регионите на интерес можат да бидат претставени со еднакво
големи мозочни региони; iv) геометриски или тополошки метаправила, на пр.
поврзаност, компактност или раздвоjливост.

Помалку внимание обично се посветува на ренормализациjа на линковите во
мрежната структура. Во своjата стандардна форма, линковите во граф поврзу-
ваат суштински jазли. Сепак, за разлика од стандардните jазли во графот, реги-
оните на интерес се просторно проширени. Мрежно-базираното разгледување на
анатомскиот простор поделен на региони на интерес, може да заземе структура
на заедница или пристап на мрежата на мрежи, при што секоj регион на инте-
рес се третира како подмрежа или како посебна мрежа. Сепак, решавањето на
целта за намалување на димензиите бара претварање на регионите на интерес
во еквивалентни jазли. Постоjат, во принцип, повеќе начини на кои може да се
сумира или дефинира регион на интерес, од просек на временската сериjа од сите
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воксели во дадена анатомска област, до разгледување на центарот на масата на
разгледуваниот регион [60]. За краj, ренормализациjата на поврзаноста е фун-
кциjа од начинот на дефинирање на регионот на интерес, т.е. интеракциите со
регионите надвор од него зависат од начинот на коj се пресметува структурата
во него. Ова е особено релевантно бидеjќи правилата за изградба на регион на
интерес не треба, и, генерално, не доведуваат до хомогени региони со едноставна
внатрешна структура [60, 65]. Улогата на оваа внатрешна структура може да би-
де пресметана на различни начини, на пр. со проценка на просечната корелациjа
помеѓу вокселите на два различни региона на интерес [66]. Исто така, коефици-
ентите на корелациjа што се добиваат може да се усреднат на различни начини,
т.е. со класични фреквенционистички или баесови пристапи.

Во отсуство на множество принципиелни критериуми за водење на процесот
на реконструкциjа на мрежата, едно фундаментално прашање е разбирањето
дали тополошките своjства на реконструираните мрежи се суштински своjства
на системот, или барем, се робусни во однос на начинот на реконструкциjа на
мрежите од експериментални податоци [67, 59, 60, 58]. Покажано е дека методите
за реконструкциjа и постапките за ренормализациjа потенциjално квалитативно
влиjаат на тополошките своjства [68, 69]. Особено, една претходна студиjа за
ренормализациjа на jазлите сугерира дека глобалните тополошки своjства, како
што е метриката за мал свет, можат да бидат робустни во однос на техниката
за парцелациjа и вкупниот броj на jазли, иако квантитативниот аспект на овие
своjства може да биде многу малку засегнат [67].

Во оваа дисертациjа, тестираме до коj степен влиjаат различните техники
за ренормализациjа на врската врз своjствата на тополошката мрежа. Затоа, ги
реконструиравме нетежинските функционални мозочни мрежи на групи испи-
таници со диjагностициран аутизам и шизофрениjа и на соодветни контролни
групи, со четири различни процедури за ренормализациjа на врската. Последни-
от Баесов пристап за реконструкциjа на мозочните мрежи е една од предложе-
ните методи во оваа дисертациjа како придобивка на истата. Потоа, ги мериме
квантитативните различни стандардни мрежни тополошки своjства и како тие
се погодени од избраната постапка за ренормализациjа. Исто така, се оценуваат
влиjанието на изборот на праг и изборот на атлас.

Остатокот од текстот е организиран на следниов начин. Сек. 2.1 претставува
преглед на податочните множества што се користат во овоj дел од дисертациjата,
заедно со процесот на нивно предпроцесирање, како и методите за реконструкци-
jа и ренормализациjа на мозочните мрежи од нив. Резултатите се презентирани
во сек. 2.2, а на краj, сек. 2.3 дава дискусиjа на резултатите и извлекува некои
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заклучоци од истражувањето.
Оваа глава од дисертациjата е во процес на обjавување во трудот Ilinka

Ivanoska, David Papo, Onerva Korhonen, Javier Cano and Massimiliano Zanin. “From
voxels to ROIs: link renormalisation in fMRI functional networks.” Under review at
Human Brain Mapping, 2021. IF 4.421.

2.1 Методи и податоци

2.1.1 Податочни множества и претпроцесирање

За оваа студиjа беа искористени две податочни множества, кои се jавно достап-
ни. Првото е избрано подмножество на fMRI податоци за пациенти со аутистичен
спектар (АСД) ABIDE II [70]. Избрани се 38 субjекти (просечна возраст и стан-
дардно отстапување од 10, 2± 1, 5 години) од збирката на Кенеди Кригер (ККИ)
Институтот [71]. Со цел да се обезбеди хомогеност во податоците, беа избрани 19
пациенти со АСД со комбинирано нарушување на хиперактивноста со дефицит
на внимание (АДХД), заедно со ист броj на соодветни контролни субjекти (со
наjблизок IQ и возраст). Списокот на избрани субjекти е вклучен во делот со
Додадок.

Невросликите за подмножеството ABIDE II се добиени на еден од двата ске-
нери 3T Филипс (Phillips Healthcare, Бест, Холандиjа) користеjќи или 8-канален
(N = 28) или 32-канална (N = 10) фазна секвенциjална намотка. Тие вклучуваат
анатомско MRI T1-тежинско скенирање (MPRAGE) (TR = 8300 ms, TE = 3,7 ms,
FA = 9◦, FOV = 256 mm, големина на воксел 1 × 1 × 1 mm3) и функционално
MRI во состоjба на мирување (rs-fMRI) (TR = 2500 ms, TE = 30 ms, FA = 90◦,
FOV = 224 mm, големина на воксел 3,5 × 3,5 × 3,5 mm3) [71].

Второто податочно множество што се користи во оваа дисертациjа е COBRE
[72], кое опфаќа податоци за пациенти со шизофрениjа (SZ) и здрави контролни
субjекти. Избрани се 144 субjекти (просечна возраст ± с.д. од 36,7 ±12,6; 70 SZ
и 74 контроли); од кои два субjекти од оригиналното множество беа отфрлени
заради грешки во временските серии. Податоците се стекнати на 3T Siemens Trio
скенер и се состоjат од анатомски слики како мулти-ехо MPRAGE секвенца (TR
/ TE / TI = 2530 / [1,64, 3,5, 5,36, 7,22, 9,08] / 900 ms, FOV = 256 × 256 mm,
FA = 7◦, големина на воксел 1 × 1 × 1 mm3 [72]) и rs-fMRI податоци добиени
со користење на едноснимена целосна слика на k-простор (EPI) (TR = 2s, TE
= 29ms, FA = 75◦; FOV = 240mm, големина на матрица = 64 ×64, големина на
воксел: 3,75 × 3,75 × 4,55 mm3 [72]).
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2.1.2 Претпроцесирање на податочно множество

Пред-обработката на податоците за fMRI е извршена со користење на статистич-
ко параметричко мапирање (SPM12) [73] во MATLAB R2018b со верзиjата 18b со
употреба на алатката CONN [74]. Чекорите за пред-обработка вклучуваат стан-
дардни чекори со преуредување и одвиткување, корекциjа на временската сериjа,
откривање на outlier-и со ART [75], сегментациjа на сива материjа, бела матери-
jа и цереброспинална течност (CSF) за отстранување на временски збунувачки
фактори, нормализирање на сликите до стандардниот образец на невролошки-
от институт во Монтреал (MNI) и измазнување со целосна ширина од 8мм на
половина кернел (FWHM). Извршен е чекор за отстранување на шум со алат-
ката CONN, вклучително и корекциjа на збунувачките ефекти на белата маса и
CSF [76]. Конечно, беше извршено филтрирање со пропусен опсег со прозорец
со фреквенциjа од 0,008-0,09 Hz. Анатомскиот атлас (AAL) [77] (и шаблоните со
резолуциjа од 1мм и 2мм), атласот Харвард-Оксфорд (HO) се искористени како
шаблони за парцелациjа на мозокот во региони од интерес, соодветно анатомски
(AAL, HO) и врз основа на поврзување (Brainnetome).

За секоj регион на интерес, временските серии на воксели беа извлечени со
помош на nilearn Python библиотека [78]. Потоа, функционалните мозочни мре-
жи (ROI-to-ROI конектоми) за секоj субjект беа пресметани со користење на сите
пристапи на методите за реконструкциjа на функционалните конектоми, обjас-
нети подолу.

2.1.3 Методи за реконструкциjа на функционални мозочни
мрежи

По претходно опишаниот чекор за пред-обработка, секоj субjект е опишан со мно-
жество временска сериjа Xi(t), каде i е индекс што итерира низ сите достапни
воксели. Бидеjќи броjот на воксели е од ред на милион, реконструкциjата на ком-
плексната мрежа директно од X е пресметковно предизвикувачка, а резултатот
е тежок за толкување. Затоа, вообичаено е динамиката да се примени на множес-
тво од Yi(t), каде што секоjа временска сериjа Y jа синтетизира динамиката во
еден ROI дефиниран според специфичен атлас. Овие временски серии потоа се
користат за пресметување на тежинска матрица на поврзување W со големина
N ×N , каде N е броjот на региони на интерес.

Во оваа дисертациjа разгледуваме и споредуваме четири различни начини на
реконструкциjа на W .
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Корелациjа на средни вредности (Correlations average CA)

Наjедноставниот метод за реконструкциjа вклучува пресметување на Yi(t) како
просек од сите временски серии Xj(t) што припаѓаат на i-иот ROI. wi,j потоа се
пресметува како апсолутна вредност на коефициентот на линеарна корелациjа
помеѓу временските серии Yi и Yj.

Средна вредност на корелации (Average of correlations AC)

Вториот метод се базира на концептот на конзистентност на динамиката на ре-
гионите од интерес, како што е предложено во [66, 79]. Поточно, забележано е
дека два региони на интерес може да имаат голема корелациjа помеѓу нивна-
та динамика, кога вторите се добиваат преку едноставен просек од соодветните
X(t), иако нивната внатрешна динамика е слабо конзистентна. Со други зборо-
ви, просечната динамика на воксел може да воведе лажни корелации на ниво
на регион на интерес. За да се избегне овоj проблем, прво се пресметуваат сите
корелации по парови помеѓу временските серии што одговараат на два регио-
на на интерес i и j. После тоа, wi,j се пресметува како просек на апсолутната
вредност на овие корелации. Забележете дека пресметковната цена на овоj втор
метод е значително поголема од онаа на првиот метод: наместо да се пресмета
една единствена корелациjа, треба да се проценат Ki × Lj корелации, каде што
Ki и Lj се соодветно броjот на воксели во регионот од интерес i и j.

Средна вредност на корелации со Fisher Z-трансформациjа (ACZ)

Просечните коефициенти на корелациjа воведуваат пристрасност, бидеjќи рас-
пределбата на овие коефициенти не е нормална [80]. За да се избегне ваквата
пристрасност, овоj трет метод ги следи истите чекори како и претходниот; се-
пак, наместо да се пресмета просекот на коефициентите на корелациjа r, ова се
трансформираат со Fisher-Z трансформациjа:

z =
1

2
ln

1 + r

1− r
= arctanh(r). (2.1)

Потоа, сите z s се усреднуваат, а резултатот конечно е обратно трансформиран
во интервалот [−1, 1].

Баесов метод (BM)

Овоj последен метод коj го предлагаме во оваа дисертациjа се базира на Бае-
сов заклучок. Следниве чекори се потребни за да се пресмета елементот wij во
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матрицата на конективност W . За секоj пар на воксели (k, l), k = 1, . . . , Ki, l =

1, . . . , Lj кои припаѓаат на i-иот и j-иот ROI, соодветно, ги користиме соодвет-
ните временски серии Xk(t) и Xl(t) за да jа пресметаме posterior вероjатносна
распределба на коефициентот на корелациjа на популациjата ρk,l, следеjќи jа
постапката опишана во [81]. За да провериме дали анализираните fMRI пода-
тоци jа исполнуваат потребната претпоставка за бивариjантна нормалност, го
извршивме тестот Henze-Zirkler [82] за секоj пар временски серии од податочно-
то множество, добиваjќи нормалност за 92, 7% од нив (α = 0, 001). Понатаму,
заради едноставност, не претпоставуваме претходно знаење за параметрите на
основниот бивариjантен нормален модел, иако е едноставно (сепак евентуално
пресметковно захтевно) да се вклучат сите претходни достапни информации во
форма на претходни распределби на вклучените параметри.

Откако Ki×Lj posterior распределби p(ρ11|data), p(ρ12|data), . . . , p(ρKi,Lj |data)

се добиени, ги комбинираме преку нивната мешавина

p(ρij|data) =
1

Ki × Lj

Ki∑
k=1

Lj∑
l=1

p(ρkl|data),

каде што на сите компоненти на мешавината p(ρkl|data) им се доделени ед-
накви тежини. Важно е да се напомене дека таквата мешавина ги задржува сите
достапни информации за поврзаноста помеѓу коj било пар воксели што припаѓаат
на регионите на интерес i и j. Потоа, семплираме доволно голем броj на случаjни
вредности {rij}Mm=1 (тука, M = 100) од posterior распределбата p(ρij|data), и ги
сумаризираме преку средната вредност на нивните апсолутни вредности за да
добиме проценка на поврзаноста помеѓу регионите на интерес i и j:

wij =
1

M

M∑
m=1

|rij|.

2.1.4 Анализа на функционални мозочни мрежи

Teжинските целосно поврзани графови W добиени во претходниот чекор обич-
но се трансформираат во бинарни и ретки мрежи. Потоа, оваа мрежа е целосно
дефинирана со матрица за соседство A со големина N ×N , каде што N е броjот
на jазли (овде, ROI), со елементот ai,j еднаков на еден ако постои врска помеѓу
jазлите i и j (и ai,j = 0 инаку). Потребата за бинаризациjа на тежинските мре-
жи произлегува од фактот дека повеќето граф тополошки метрики достапни
во литературата бараат мрежи без тежина; работата со тежина би го намалила
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спектарот на достапни анализи [83].
Второ, ретките мрежи се претпочитаат, бидеjќи вклучувањето на наjслабите

и со тоа потенциjално помалку веродостоjни врски може да воведе пристрасност
во последователните метрики [84]. Ние овде користиме два вообичаени пристапа
за бинаризациjа на мрежата, т.е. апсолутно и пропорционалното ограничување
на прагот. Во првиот пристап, сите врски што надминуваат апсолутен праг τ
се задржани. Иако е едноставен и интуитивен, овоj метод дава мрежи со раз-
личен броj врски помеѓу субjектите и што е наjважно, низ групите (на пример,
помеѓу контролните субjекти и пациентите). Ова може да доведе до статистички
значаjни разлики во мрежните метрики помеѓу двете групи, дури и кога тие не
се должат на основните тополошки разлики поврзани со болеста. Како таков, се
претпоставува дека овоj пристап е понеповолен за студии за контрола на случаи
[85, 86]. Вториот пристап делумно го надминува ова прашање, со вклучување
во секоjа мрежа фиксен броj на наjсилни врски [87]. Овоj пристап честопати се
нарекува во литературата како анализа во коjа густината [88] или мрежната
цена [89] се одржува константна.

Откако ќе се добиjат бинаризирани мрежи, од нив се извлекуваат збир од
осум тополошки метрики, избрани заради нивната важност во обработката на
информации за мозокот [18, 90]:

• Кластерирачки коефициент (Clustering coefficient CC). Кластерирачкиот
коефициент, исто така познат како транзитивност, го мери присуството
на триаголници во мрежата [91]. Дефиниран е како врска помеѓу броjот на
триаголници во мрежата (т.е. множества од три темиња со рабови помеѓу
секоj пар од нив) и броjот на поврзани троjки (т.е. множества од три темиња
каде што може да се достигне секое теме едно од друго, директно или
индиректно).

• Ефикасност (Efficiency Eff). Ефикасноста на мрежата претставува колку
лесно може да се движат информациите помеѓу неjзините jазли [92]. Се
дефинира како инверзна на хармоничната средина на растоjаниjата помеѓу
паровите на jазли:

E =
1

N(N − 1)

∑
i 6=j

1

di,j
, (2.2)

di,j е растоjанието меѓу i и j.
• Асортативност (Assortativity Ass). Коефициент на корелациjа на Пирсон

на степени на jазли на двата краjа на врските на мрежата [93]. Позитивни-
те вредности се поврзани со асортатираните мрежи, во кои jазлите имаат
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тенденциjа да се поврзуваат со нивните соседи за поврзаност; а од друга
страна, негативните вредности се наоѓаат во неасортатираните мрежи, каде
што jазлите со низок степен се повероjатно поврзани со оние кои се многу
поврзани.

• Содржина на информации (Information content IC). Метричко оценување
на присуството на правилности во матрицата на соседството на мрежата.
Се пресметува како количина на информациjа кодирана во матрицата на
соседството, така што малите вредности одговараат на регуларна тополо-
гиjа, а големите вредности на рандом структура [94].

• Максимален степен (Max. degree MxD). Степен (т.е. броj на врски) на на-
jповрзаниот jазол во мрежата.

• Големина на гигантската компонента (Size of giant component GC). Го-
лемина на наjголемата компонента на графот, т.е. на подмножеството на
jазли поврзани едни со други со наjмалку една патека.

• Модуларност (Modularity Mod). Метричко оценување на присуството на
структура на заедница во мрежата, т.е. групи на jазли густо поврзани меѓу
нив, но лабаво поврзани со другите заедници [95, 96]. Модуларноста тука
е пресметана со помош на добро познатиот Лувен алгоритам [97], поради
неговите добри перформанси [98] особено во анализа на мозочните мрежи
[99].

• Вгнездување (Nestedness Nes). Метричко мерење на тенденциjата jазлите
да комуницираат со подмножества на партнери за интеракциjа на подобро
поврзани jазли [100].

2.2 Резултати

Сите резултати од овоj дел за реконструкциjа на мозочни мрежи се додадени во
Додатокот на оваа дисертациjа и вклучуваат еволуциjа на сите осум тополошки
метрики, како функциjа на густината и прагот на врската, и за различни атласи
и состоjби на пациентите. Од друга страна, и заради синтеза, сл. 2-1 дава под-
множество на тие метрики. Поточно, ги вклучува кластерирачкиот коефициент
(леви панели) и ефикасноста (десни панели), двете наjчесто изучувани метрики
и понатаму основата на концептот за мал-свет [101, 102, 103, 39]. Дополнител-
но, горните панели jа даваат еволуциjата на метриката како функциjа на прагот
τ (според апсолутниот праг), а на долниот дел како функциjа на густината на
врската (за пропорционален праг). Да се забележи дека X-оските на графови-
те што одговараат на апсолутниот праг се обратни, така што броjот на активни
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врски секогаш се зголемува одлево надесно. Од овде може да се извлечат неколку
интересни заклучоци.

Наjголемите разлики предизвикани од различните пристапи за ренормализа-
циjа може да се забележат при користење на апсолутен праг (горните панели),
додека метриките се постабилни во случаj на пропорционалниот праг. Причина-
та за ова може да се наjде во различната распределба на тежините на врските
во четирите методи. Како што е прикажано на сл. 2-2, лев панел, просечниот
коефициент на корелациjа е значително помал во случаj на просек на корелации
(AC) и на Fisher Z-трансформациjа (ACZ). Исто така, од десниот панел на сл. 2-2
може да се процени дека првиот метод дава помали вредности од вториот, што
обjаснува зошто црната (AC) и црвената (ACZ) линиjа на сл. 2-1 се претежно
под зелената (BM) и сивата (CA) - бидеjќи се потребни вредности на понизок
праг за да се достигнат истите тополошки метрики.

Додека обликот на еволуциjата на метриката е сличен во сите случаи за про-
порционалното праг, Баесовиот метод (BM) дава систематски различни вредно-
сти - видете ги долните панели на сл. 2-1. Затоа, иако употребата на коj било од
трите фреквеционистички методи е во основа еквивалентна, баесовиот пристап
дава поинаква гледна точка.

Разликите помеѓу методите за реконструкциjа силно зависат од разгледаната
метрика. За илустрациjа, во случаj на фиксен праг, корелациjата на просеците
(CA) и Баесовиот (BM) метод се суштински еднакви за ефикасноста, но суш-
тински отстапуваат за кластерирачкиот коефициент. Слични резултати даваат
и двата методи и во случаj на метрика на големина на гигантска компонента,
модуларност и вгнездување - видете во Додаток.

Со цел да се исклучи дека претходно прикажаните резултати се должат са-
мо на карактеристиките на обработеното податочно множество, сл. 2-3 jа дава
еволуциjата на истите метрики како на сл. 2-1 за целото податочно множество
COBRE. Може да се процени дека разликите се минимални и во рамките на
вариjабилноста што се очекува во различни податочни множества.

Потоа го анализиравме влиjанието на изборот на атлас врз претходно прика-
жаните резултати. За тоа, сл. 2-4 jа прикажува еволуциjата на кластерирачкиот
коефициент и ефикасноста за корелациjата на методите на средна вредност (CA)
и Баесовиот метод (BM) и за четирите разгледувани парцелации. Што се однесу-
ва до сл. 2-1, резултатите за сите тополошки метрики се вклучени во Додадокот
со дополнителни информации. Разликите предизвикани од различни атласи се
мали и во сите случаи се помали од разликите воведени со методите на реконс-
трукциjа.
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Слика 2-1: Еволуциjа на две тополошки метрики (кластерирачки коефициент,
леви панели и ефикасност, десни панели) како функциjа на прагот τ (горните
панели) и густината на врската ld (долни панели). Четирите линии одговараат
на четирите разгледани методи на реконструкциjа: корелациjа на средни вред-
ности (сива, CA), средна вредност на корелации (црна, AC), Fisher-Z коригирана
средната вредност на корелациите (црвена, ACZ) и Баесов метод (зелена, BM).

Понатаму оценуваме дали методот на реконструкциjа може да влиjае на при-
суството на разлики помеѓу контролните субjекти и пациентите. Сл. 2-5 jа пока-
жува еволуциjата на Коен d за четирите методи - како и во претходните случаи,
тука се приjавени само резултати за кластерирачкиот коефициент и ефикаснос-
та. Коенската d е наjчесто користена метрика за големината на ефектот [104],
дефинирана како d = (µ1 − µ2)/s, со µ1 и µ2 средните вредности забележани во
двете групи и s стандардната девиjациjа:

s =

√
(n1 − 1)s2

1 + (n2 − 1)s2
2

n1 + n2 − 2
, (2.3)

каде n е броjот на субjекти во секоjа група. Вредностите над 0, 8 обично се
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Слика 2-2: Споредба на коефициентите на корелациjа. (Лево) Вероjатностна рас-
пределба на коефициентите на корелациjа на врската, за четирите разгледани
методи на реконструкциjа. (Десно) Однос помеѓу вредностите дадени со мето-
дите AC и CA. CA: корелациjа на средни вредности; AC: средна вредност на
корелации; ACZ: Fisher-Z коригирана средната вредност на корелациите; BM:
Баесов метод.

толкуваат како голема разлика помеѓу двете групи [104]. Како што може да се
забележи на сл. 2-5, секоj метод е поврзан со различна крива, т.е. максимумот
се постигнува на различни прагови и густини на врската; сепак, максималната
вредност е слична во сите случаи, односно методот на реконструкциjа не влиjае
на можноста да се дискриминираат пациентите од контролните субjекти.

На краj, jа проучивме максималната вредност на Коен d за сите осум разгле-
дани тополошки метрики. Да се забележи дека негативните вредности d се исто
така значаjни, бидеjќи тие само укажуваат дека метриката е поголема за конт-
ролните субjекти отколку за пациентите. За да се земе предвид ова, две ленти
се прикажани на сл. 2-6 за секоjа тополошка метрика и методот на ренорма-
лизациjа: пополнета, означуваjќи jа наjголемата вредност во апсолутни износи;
и празна, означуваjќи jа наjголемата вредност со спротивен знак во однос на
претходната лента. Како што претходно беше прикажано на сл. 2-5, големината
на овоj максимум Коен d е слична, независно од методот на реконструкциjа - со
неколку исклучоци, на пр. големината на гигантската компонента во анализата
според густината на врската. Во исто време, интересно е да се напомене дека
изборот на методот на реконструкциjа може да влиjае на знакот за наjдобар d.
За илустрациjа, кога се разгледува кластерирачкиот коефициент и бинаризаци-
jата заснована на праг, трите фреквенционистички пристапи даваат повисоки
вредности за пациентите (т.е. d > 0), додека баесовиот една повисока вредност
за контролните субjекти (d < 0). Исто така, кога тополошката метрика дава, на
пример, голем позитивен d, другите прагови овозможуваат да се добие слично
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Слика 2-3: Еволуциjа на две тополошки метрики (кластерирачки коефициент,
леви панели и ефикасност, десни панели) како функциjа на прагот τ (горните
панели) и густината на врската ld (долни панели), за податочното множество
COBRE. Значењета на линиите и боите е како на сл. 2-1.

голем негативен d. Како и во претходниот случаj, на сл. 2-7 се прикажува истата
анализа за множеството COBRE; додека резултатите се различни, може да се
забележат истите заклучоци.

2.3 Дискусиjа

Идеално, на забележана активност на мозокот да се додели мрежна структу-
ра треба да се донесе непристрасна претстава на основниот динамички мозочен
систем. За своjствата на таквата структура да бидат внатрешни своjства на сис-
темот, тие треба да бидат робусни во однос на конкретниот начин на реконструк-
циjа на мрежата од експерименталните податоци. За да се реши овоj проблем во
оваа дисертациjа, реконструиравме мрежи поврзани со fMRI активност во време
на мирување на луѓе кои страдаат или од нарушување на аутистичен спектар или
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Слика 2-4: Еволуциjа на кластерирачкиот коефициентот (леви панели) и ефи-
касноста (десни панели) како функциjа на прагот τ (горни панели) и густината
на врската (долни панели). Сивите и зелените линии соодветствуваат на корела-
циjата на методите на средна вредност (CA) и Баесовата реконструкциjа (BM).
Секоjа од четирите линии со иста боjа одговара на четирите разгледувани пар-
целации т.е. атласи, т.e. 1mm AAL, 2mm AAL, Brainnetome и HO.

шизофрениjа, и соодветни контролни групи, користеjќи четири различни парце-
лации и два пристапи на праг. Особено, оценивме дали промената на правилата
за интеракциjа преку кои се одредува регион на интерес влиjае на своjствата
на тополошката мрежа на добиената мрежа. Нашите резултати генерално по-
кажуваат дека различните техники за ренормализациjа на врската можат да
доведат до скаларни и метрички квантитативни зависности и знаци на разлики
меѓу популациите, но може да не влиjаат на можноста за дискриминациjа помеѓу
популациите.

Првиот важен заклучок е дека методите за реконструкциjа може да се разли-
куваат во нивната способност да ги обноват специфичните своjства на мрежата.
Ова сугерира дека на своjствата на мрежата може да влиjае методот што се
користи за реконструкциjа на мрежата. Исто така, се покренува можноста, ко-
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Слика 2-5: Еволуциjа на Коен d (видете го главниот текст за дефинициjа) за
кластерирачкиот коефициент (леви панели) и ефикасноста (десни панели), како
функциjа на прагот τ (горните панели) и на густината на врската (долу панели).
Четирите редови во секоj панел одговараат на четирите овде разгледани методи
на реконструкциjа; кодови на боjа како на сл. 2-1.

jа треба посебно да се истражи, некои своjства на мрежата да бидат подобро
истакнати преку специфични методи на реконструкциjа.

Понатаму, со оглед на multiscale природата на динамиката на мозокот, ева-
луациjата на постапката за реконструкциjа подразбира разбирање на неjзиното
однесување во опсег на просторни размери. Нашите резултати покажуваат дека
процедурите за ренормализациjа на врските потенциjално можат да го променат
протокот на ренормализациjа на целиот систем, а со тоа и на краj основната
физика на системот што може да се извлече од репрезентациjата на поврзана-
та мрежа. Во нашите податоци, разликите помеѓу методите за реконструкциjа
се поизразени при ниските густини на врските, типични за невронаучните сту-
дии. Сепак, разликите се поjавуваат и при голема густина или, еквивалентно,
при ниски вредности на праг, за различните мрежни своjства. Покажано е дека
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Слика 2-6: Еволуциjа на максималната Коен d за осумте тополошки метрики,
за апсолутниот (горниот панел) и пропорционалниот (долниот панел) приста-
пен праг. Четирите колони во секоjа група одговараат на четирите методи на
реконструкциjа; кодови на боjа како на сл. 2-1.

слабите врски играат важна улога во топологиjата на мрежата; нивното вклучу-
вање може да предизвика транзиции од фрактални во класи на универзалност
на мал свет [105, 69] и да влиjае на динамиката на мрежата и процесите што
се случуваат во неа [106, 107]. Нашите резултати се во согласност со претход-
ните индикации дека оптималниот дел од врските потребни за карактеризирање
на системот може да биде специфичен за состоjбата и ова може да одговара на
процент на врски значително повисок од оноj што обично се задржува во невро-
научните студии [59].

Друг важен резултат во оваа дисертациjа е претставен со разлики поврзани со
прагот помеѓу методите за реконструкциjа. За фиксните прагови (т.е. апсолутен
праг), разликите помеѓу резултатите дадени од корелациjата на средни вредно-
сти и баесовите методи се мали, во споредба со оние од двата други методи. Ова
се должи на суштински различните дистрибуции на тежината на врската во слу-
чаите на AC и ACZ (видете сл. 2-2). Од друга страна, за пропорционален праг,
еволуциjата на метриките според Баесовиот пристап е квалитативно различна
од другите три. За да се разбере оваа специфична разлика на прагот во техни-
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Слика 2-7: Еволуциjа на максималната Коен d за осумте тополошки метрики,
за апсолутниот (горниот панел) и пропорционалниот (долниот панел) пристапен
праг, за множеството COBRE. Значењето на колоните и боите се како на сл. 2-6.

ките за ренормализациjа, корисно е да се разгледуваат праговите како посебни
намалувања на релевантниот простор и да се разберат аспектите за кои апсо-
лутното и пропорционалното ограничување соодветно ги истакнуваат или не се
свесни. На пример, ако даден услов, на пр. патологиjа, вклучува само промена
во динамичката jачина, но нема промена во целокупната топологиjа на мрежата,
апсолутниот праг може погрешно да покаже дека оваа состоjба jа модифицира
топологиjата, кога всушност не е така. Спротивно на тоа, пропорционалниот праг
jа истакнува структурата на мрежите со наjсилни врски, независно од големина-
та на coupling jачината; како и да е, може погрешно да ги смета функционално
нееквивалентните мрежи како неразлични ако функционалната активност на мо-
зокот е нелинеарна функциjа на coupling jачината.

Додека методите за ренормализациjа на врските можат да ги променат то-
полошките своjства на реконструираната мрежа, за да се процени функционал-
ното значење на таквите модификации, корисно е да се разбере степенот до коj
таквите модификации влиjаат на можноста да се прави разлика помеѓу експе-
рименталните услови или популациите. Нашите резултати сугерираат дека вак-
вата дискриминациjа е силна во однос на методот на ренормализациjа и дека
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повеќето тополошки метрики можат да се користат како сигурни класификато-
ри. Меѓутоа, особено, промената на методот на ренормализациjа или прагот што
се користи во бинаризациjата на мрежата може да доведе до пресврт на зна-
кот во Коен d, што укажува на тоа дека специфичните состоjбени модулации на
набљудуваните мрежни своjства треба да се толкуваат во смисла на апсолутна
промена, наместо во смисла на знак на таквата промена.

Конечно, нашите резултати покажуваат дека изборот на атлас или пар-
целациjа не влиjае значително на своjствата на реконструираната мрежа, без
оглед на неjзината анатомска (т.е. AAL и HO) или функционално поврзанана
(Brainnetome) природа. Иако овоj резултат не гарантира стабилност на алтер-
нативните методи кои не се базираат на атлас, тоj укажува на разлики помеѓу
атласите кои се доволно суптилни за да не донесат значителни последици врз
добиената структура на мрежата.
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Глава 3

Брза трансформациjа за евалуациjа
на разлики во групи на мозочни мре-
жи

Специфичните анатомски и динамички темплеjти на поврзаност се основен дел
за здраво функционирање на мозокот [48, 108]. Од друга страна, дисконектив-
носта, т.е. намалената и зголемената поврзаност, сугерира дека постои основа
за некои невролошки и психиjатриски состоjби [109, 110, 111, 112]. Исто така,
покажано е дека различните фази на развоj [55] и стареењето [113] на човекот,
како и разни невролошки и психиjатриски патологии [57] влиjаат на тополошки-
те своjства на мозочните мрежи добиени од анатомска и динамичка поврзаност
[18].

Една многу нетривиjана задача е квантифицирањето на значаjни разлики во
мозочната поврзаност во дадени експериментални услови или популации и одре-
дување на кое мрежно своjство е важно при нивно идентификување, коjа бара
или софистицирано статистичко тестирање или компjутерски интензивни техни-
ки за машинско учење [14]. Една причина за овоj проблем се однесува на фактот
дека набљудуваните динамички модели на мозочна активност се поjавуваат на
нетривиjален и нелокализиран начин во мозочната поврзаност во сите размери
[61]. Исто така, додека топографиjата на мозокот игра важна улога во функци-
jата на мозокот, своjствата на тополошката мрежа се во суштина од статистичка
природа. Литературата за мрежна невронаука обично jа нагласува мозочната
поврзаност и топологиjа предизвикана од силни врски. Сепак, покажано е де-
ка слабите врски имаат силно влиjание врз топологиjата на мрежата, каде што
нивното вклучување може да предизвика транзиции од фрактални во класи на
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мал свет [114], но исто така и на динамиката и процесите што се случуваат на
мрежата [106, 107]. Заедно, овие размислувања сугерираат дека експериментал-
ните услови може да се препознаат не само преку структурата предизвикана од
силни врски, со можно додавање на слаби, туку преку нивните односи низ целата
мрежа на начин што е барем делумно независен од топографската локализациjа.

Во оваа дисертациjа, предлагаме пресметковно брз метод за мерење на раз-
ликите во мозочната поврзаност во експериментални услови засновани на ран-
гирање на тежината на врската. Врските на еднакви целосно поврзани тежин-
ски динамички мрежи на мозочна активност асоцирани со две различни екс-
периментални состоjби се рангирани според нивната тежина. Во сите состоjби
се споредуваат медиjаната и стандардната девиjациjа на овие врски. Разликите
во рангирањето на врските на сите нивоа на распределба по категориjа-тежина
предизвикуваат специфични геометрии во соодветен помошен простор, чии оски
се соодветно нивната меѓу-групна разлика во медиjаната и стандардната девиjа-
циjа.

На краj, податоците се претставени во распрснувачки диjаграм, каде што се-
коjа точка одговара на рангирање на врската, и неjзината позициjа до разликата
во медиjаната/стандардната девиjациjа на врската помеѓу групите. Оваа гра-
фичка претстава овозможува лесно да се опише како jачините на поврзаност се
менуваат од состоjба, како во однос на медиjаната, така и во однос на вариjабил-
носта; дали ваквите промени се униформни или се центрирани на силни/слаби
врски; и колку се сигурни овие резултати.

Остатокот од текстот од оваа глава е организиран на следниов начин. Сек.
3.1 претставува преглед на методите и податочните множества што се користат
во овоj дел од дисертациjата. Резултатите се презентирани во сек. 3.2, и на краj,
се дава дискусиjа на резултатите и се извлекуваат некои заклучоци.

Оваа глава од дисертациjата е обjавeна во трудот Zanin, Massimiliano, Ilinka
Ivanoska, Bahar Güntekin, Görsev Yener, Tatjana LoncarTurukalo, Niksa Jakovljevic,
Olivera Sveljo, and David Papo. “A fast transform for brain connectivity difference
evaluation.” Neuroinformatics (2021): 1-15. IF 4.085.

3.1 Методи и податоци

3.1.1 Креирање на репрезентациjа

Методот предложен во оваа дисертациjа, зема како влез збир на тежински мат-
рици на соседство, каде секоjа од нив претставува поврзаност помеѓу различните
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мозочни региони на даден субjект. Забележете дека не се воведуваат ограничу-
вања на начинот на пресметување на таквата поврзаност, под услов резултатот
да добие форма на реален броj. Се споредуваат две различни групи на субjекти
(на пр. пациенти и контролни), при што секоjа матрица припаѓа на една од нив
- видете сл. 3-1 (а). Тежините на врските (без jамките) потоа се извлекуваат од
секоjа матрица и се рангираат во опаѓачки редослед - сл. 3-1 (б). За секоjа група
и ранг позициjа, дополнително се извлекуваат две метрики: медиjаната (сл. 3-1
(в)) и стандардната девиjациjа (сл. 3-1 (г)) на тежините на врските во иста група.

Разликата во двете метрики помеѓу две групи, соодветно се пресметува како
∆M = log2Mg1/Mg2 (сл. 3-1 (в), трета колона) и ∆Std = log2 Stdg1/Stdg2 (сл. 3-1
(г), трета колона), со M што претставува медиjана, и g1 и g2 двете групи што
треба да се споредат. И во двата случаи, вредностите од ∆ поголеми (соодветно,
помали) од нула покажуваат дека мрежите во втората група имаат поголеми
(помали) вредности од оние во првата. Да се забележи дека вредностите ∆M

и ∆Std сè уште зависат од позициjата на рангирање. Конечно, сите резултати
се претставени во диjаграм, каде што точките, што одговараат на рангирачките
позиции, се наоѓаат во ∆Std - ∆M рамнина (сл. 3-1. Заради jасност, точките
се обоени според нивната позициjа во рангирањето, од сини (наjслаби врски) до
црвени (наjсилни врски).

Конечната слика, како онаа на сл. 3-1 (д), е лесна за толкување. Точките
формираат континуум што се движи од наjсилни (црвени) до наjслаби (сини)
врски, а нивната позициjа покажува како тежините се разликуваат помеѓу усло-
вите. Позитивните вредности долж оската Y означуваат дека втората група има
посилни врски во просек; и позитивни вредности долж X-оската, дека втора-
та група има поголема вариjабилност. Како дополнителен пример, разгледаjте
го првиот панел на сл. 3-2 (т.е. Модел 1). Тука, посилните врски (т.е. црвените
точки) во првата група jа имаат истата jачина на врската на медиjаната (како
∆ ≈ 0) и поголема вариjабилност (∆Std ≈ 1) од линковите во втората група. Од
друга страна, слабите врски (т.е. сините точки) имаат и помала средна jачина
(∆M ≈ −1) и помала вариjабилност (∆Std ≈ −2).

Заради комплетност, дополнителна карактеристика се додава на диjаграмот.
Полутранспарентна ознака се црта заедно со секоjа точка, опфаќаjќи се од 16-ти
до 84-ти процент на секоjа метрика пресметана со земање на половина од достап-
ните матрици по случаен избор. Така, секоjа ознака претставува несигурност во
положбата на соодветната точка ако беа достапни само половина од податоците.

41



0.3 0.2

0.2 0.1

0.3 0.2

0.3 

0.3 

0.2

0.2

0.2

0.1

0.4 

0.3 

0.2

0.2

0.1  
0.1

0.6 
0.5 

0.4 

0.3 

0.1  
0.1

0.3

0.3

0.2

0.2

0.2

0.1

1.41

1.00

1.00

0.58

0.00

0.00

0.0 1 .0 2.0

1 .0

2.0

∆Std

∆M

a)

б)

в)

д)

Група 1 Група 2

Рангирање на линкови, група 1 Рангирање на линкови, група 2

M G 1 ∆M ∆S td

0.4 0.3

0.1 0.1

0.2 0.2

0.3 0.2

0.2 0.2

0.2 0.1

0.3 

0.2

0.2

0.2

0.2

0.1

0.5 0.3

0.2 0.1

0.1 0.6

0.3 0.4

0.8 0.2

0.1 0.8

0.4 0.9

0.3 0.1

0.2 0.6

0.8 
0.8 

0.4 

0.3 

0.2

0.1

0.9 
0.6 

0.4 

0.3 

0.2

0.1

0.8

0.6

0.4

0.3

0.2

0.1

0.047

0.047

0.000

0.000

0.047

0.000

0.125

0.125

0.000

0.000

0.047

0.000

1.41

1.41

0.00

0.00

0.00

0.00

M G 2 S td G 1 S td G 1г)

0.0

Слика 3-1: Графички приказ на предложениот метод. (a) Почетни матрици за
поврзување, за две групи составени од по три мрежи. (б) Рангирање на врските
на секоjа мрежа. (в) Медиjана на врските, за секоjа група и секоjа позициjа на
рангирање; и разлика на медиjаните на врската, пресметана како логаритам со
основа два на односот помеѓу вредностите на двете групи (г) Стандардна девиjа-
циjа на вредностите на врската, за секоjа група и секоjа позициjа на рангирање;
и разликата во стандардните девиjации на врската. (д) Конечна графичка претс-
тава во рамнината ∆M - ∆Std, секоjа точка претставува позициjа за рангирање и
е обоена според рангираната позициjа (од црвена, наjвисока, до сина, наjниска).

3.1.2 Податочни множества

Девет податочни множества се разгледани во оваа дисертациjа за потребите на
овоj дел кои се опишани во следниот преглед на нивните главни карактеристики
дадени во таб. 3.1. Освен ако не е поинаку наведено, не се извршени понатамошни
чекори за обработка (вклучително и намалување на шум или елиминациjа на
артефакт).

Шизофрениjа (EEG)

Ова податочно множество вклучува ЕЕГ снимки во состоjба на мирување од
збир на пациенти со шизофрениjа и соодветни контролни субjекти, како што е
опишано во [115] и достапно на http://dx.doi.org/10.18150/repod.0107441. 14
пациенти (7 мажи, 27, 9±3, 3 години и 7 жени, 28, 3±4, 1 години) се со критериуми
за меѓународна класификациjа на болести за параноидна шизофрениjа (катего-
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Type Под. множ. # Контроли # Пациенти # Сензори / ROI време

EEG

Шизофрениjа 14 14 19 ≈ 15m
Алцхаjмер 38 42 32 ≈ 8m
Паркинсон 22 74 32 ≈ 8m
Алкохолици 8, 048 14, 066 64 1s

fMRI
Аутизам 592 521 116 5-16 m
Шизофрениjа 33 21 116 6m
Алцхаjмер 34 31 116 6m

DTI Аутизам 43 51 264 n.a.
Пол 114 80 188 n.a.

Табела 3.1: Главни карактеристики на податочните множества.

риjа F20.0). Соодветните 14 здрави контроли се 7 мажи, возраст од 26, 8 ± 2, 9

години и 7 жени, возраст од 28, 7 ± 3, 4 години. Петнаесет минути ЕЕГ подато-
ци се снимени за време на состоjба на одмор со затворени очи. Податоците се
добиени на 250 Hz со користење на стандардна 10-20 ЕЕГ монтажа со 19 ЕЕГ
канали: Fp1, Fp2, F7, F3, Fz, F4, F8, T3, C3, Cz, C4, T4, T5, P3, Pz, P4, T6, O1,
O2. Референтната електрода е поставена во FCz.

Алцхаjмерова болест (EEG)

Податочното ЕЕГ множество за пациенти со Алцхаjмерова болест (АД) е сни-
мено во Универзитетската болница Медипол во Истанбул и мултидисциплина-
рен центар за истражување на мозочна динамика на мозокот во Универзитетот
Измир Докуз Еjлул во Измир. Пациентите со АД се диjагностицирани според
критериумите на “Националниот институт за невролошки и комуникативни за-
болувања и асоциjациjа на мозочен удар-Алцхаjмерова болест и сродни нарушу-
вања (NINCDS-ADRDA)” [116, 117] и на мануалот за ментални нарушувања-
4-то издание (DSM-IV-TR) [118]. Исто така, скалата за клиничка деменциjа
[119, 120, 121, 122] е искористена за проценка на сериозноста на АД. Вкупно
се анализирани 42 пациенти (возраст: 56 − 86, просек од 74; пол: 6 мажи; edu:
0− 13, просек од 5) и 38 здрави субjекти (возраст: 54− 70, просек од 62, 5; пол:
5 мажи; edu: 0 − 12, просек од 5). Тест за мини-ментална состоjба [123, 124] е
искористен за проценка на општата когнитивна состоjба на сите учесници. Упот-
реба на лекови поврзани со АД не е дадена во групата пациенти и пациентите со
АД земале холинергична монотерапиjа или комбиниран холинергичен третман
со мемантин.

ЕЕГто на сите здрави контроли и пациенти со АД е снимено во слабо изолира-
на просториjа со 32-канален системска машина Brain Amp (Brain Product GmbH,
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Германиjа) со 32 различни електроди кои се распоредени според меѓународниот
10/20 систем. Стапката на земање примероци е 500 Hz со ограничувања на опсег
од 0,01 - 250 Hz. Сите напони се чувани под 10 Ком и две дополнителни повр-
зани електроди на ушниот лобус (А1 + А2) служат како референтни електроди.
Електроколограмот е снимен со две електроди сместени во средниот горен и
страничен орбитален раб на левото око.

Паркинсонова болест (EEG)

ЕЕГ податочното множество за пациентите со Паркинсон (ПД) е снимено во
Универзитетската болница Медипол во Истанбул. Пациентите со Паркинсон се
диjагностицирани според критериумите на “United Kingdom Parkinson’s Disease
Society Brain Bank” [125]. Користена е Унифицирана скала за оценување на Пар-
кинсонова болест (UPDRS) [126] со цел да се утврдат клиничките карактерис-
тики на ПД; и скалата Хоен-Jахр [127] е искористена за да се утврди фазата
на болеста. Вкупно се анализирани 74 пациенти (возраст од 56 − 86, просек од
74) и 22 соодветни контролни субjекти (возраст од 54 − 89, просек од 67). Сите
пациенти со ПД се евалуирани 60-90 минути по утринската доза на леводопа за
ЕЕГ-снимките. Условите за снимање, опремата и локациjата на електродите се
како во податочното множество за Алцхаjмеровата болест (ЕЕГ).

Алкохоличари (EEG)

Податочното множество за ЕЕГ снимки за алкохоличари содржи група алко-
холни субjекти и соодветни контроли [128, 129], слободно достапни на https:
//archive.ics.uci.edu/ml/datasets/EEG+Database. Секое испитување одгова-
ра на задача за препознавање на предмет, како што е опишано во [130]; и со-
одветната ЕЕГ активност е забележана во текот на една секунда, со стапка на
земање примероци од 256 Hz (3, 9-ms / епоха) од електроди од 64 лоцирани на
стандардни места на скалпот. Достапни се испитувања од 4024 контроли и 7033

пациенти, со вкупно 11057 инстанци.

Аутизам (fMRI)

Првото податочно fMRI множество избрано за овоj дел од дисертациjата
е ABIDE II [131], достапно на http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/
abide/abide_II.html, кое се состои од збирка од 19 податочни множества на
лица со нарушување на аутистичниот спектар (АСД) и типични контроли. Тоа
вклучува податоци за функционална магнетна резонанца (rs-fMRI) во состоjба на
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мирување, DTI слики, фенотипски податоци, како и анатомски податоци. За да
се креираат функционални репрезентации на конектоми, ги земавме анатомските
и функционалните податоци од сите 19 податочни множества (освен лонгитудал-
ните), за 521 пациент со аутизам и 592 контроли, за вкупно 1113 субjекти. Допол-
нителни информации во врска со овие податоци и нивните соодветни слики се
дадени на http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/abide/abide_II.html.

Пред-обработката jа извршивме со употреба на статистичко параметричко
мапирање (SPM12) [132] во MATLAB 2018b вграден во алатката CONN [133]. Че-
корите за пред-обработка вклучуваат стандардни чекори со функционално пре-
уредување (проценка и корекциjа на движење), корекциjа на временски серии,
корегистрирање на соодветните анатомски Т1 слики на субjектите со нормали-
зациjа на стандардниот образец за невролошки институт во Монтреал (МНИ),
откривање на outlier-и и мазнење со целосна ширина од 8 мм на половина од
максимумот (FWHM) кернел. Покраj овие чекори, се користи и сегментациjа на
сива материjа, бела материjа и области на цереброспинална течност (CSF) за от-
странување на временските збунувачки фактори (бела материjа и CSF). Покраj
тоа, филтрирањето со пропусен опсег беше извршено со прозорец со фреквен-
циjа од 0,008-0,09 Hz. За елиминациjа на движењето на главата и артефактите,
временските точки на периоди се идентификувани во параметрите на движе-
ње и глобалниот интензитет на сигналот со употреба на ART [134] додаден на
стандардниот прозорец во алатката CONN. Матриците за функционална поврза-
ност за секоj субjект се пресметани со помош на CONN со употреба на атласот
Anatomical Atlas Labelling (AAL) [135] за мозочна парцелациjа.

Шизофрениjа (fMRI)

Второто fMRI податочно множество вклучено во оваа дисертациjата во овоj дел
е податочното множество COBRE достапно на (http://fcon_1000.projects.
nitrc.org/indi/retro/cobre.html), кое се состои од анатомска и функционална
магнетна слика во состоjбата во мирување (rs-fMRI) за 72 пациенти со шизофре-
ниjа и 75 типични контроли. Податоците за rs-fMRI се добиени со користење на
ехо-планарна слика (EPI) со TR = 2 s, TE = 29 ms, големина на матрица = 64x64,
броj на делови = 32 делови и големина на воксел = 3x3x4 mm3. Дополнителни
информации за податочното множество и фенотипските податоци се достапни
на http://fcon_1000.projects.nitrc.org/indi/retro/cobre.htm. Извршената
претходна обработка се совпаѓа со онаа на податочното множество за Аутизам
(fMRI).
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Алцхаjмерова болест (fMRI)

Инициjативата за невро-слика на Алцхаjмеровата болест (АDNI) (www.
adni-info.org) e лансирана во 2003 година со примарна цел да се тестира дали
сериско снимање со магнетна резонанца (МРИ), томографиjа со емисии на позит-
рони (ПЕТ), биолошки маркери, и клиничката и невропсихолошката проценка
може да се комбинираат за да се измери прогресиjата на благото когнитивно
оштетување (MCI) и раната Алцхаjмерова болест (АД).

Во оваа дисертациjа користевме податочно fMRI множество од базата на по-
датоци ADNI (http://adni.loni.ucla.edu). 60-те записи користени во овоj дел
се од контролните (пред-третман) сесии. Учесниците се категоризирани според
клиничките податоци во повеќе групи, од кои овде се користени две групи: група
на когнитивно нормални субjекти (37 учесници) и група на Алцхаjмерова демен-
циjа (АД) (23 учесници). Групата контроли се состои од 17 мажи и 20 жени на
просечна возраст 73.65 ± 5.74, додека АД групата се состои од 10 мажи и 13
жени со просечна возраст 73.17± 7.62. Секоj учесник е скениран на MRI скенер
„Филипс“ 3.0T. fMRI аксиjалните слики се добиени со користење на ехо-планарна
(EPI) секвенца со време на повторување (TR) од 3000ms; време на ехо ТЕ = 30ms;
агол на превртување (FA) = 800 и 48 делови со дебелина на дел од 3,313 mm.
Учесниците имале упатства да се релаксираат и да ги држат очите затворени за
време на сесиjата за скенирање. Вкупно 140 волуменски податоци се достапни за
секоj учесник.

Податочното множество е претходно обработено со помош на алатката за
обработка на fMRI податоци во состоjба на мирување (DPARSF) (http://www.
rfmri.org/DPARSF) [24]. Првите седум временски точки беа отфрлени за да се
обезбеди стабилизирање на магнетното поле. Чекорите за пред-обработка вклу-
чуваат: корекциjа на времето за делови, преуредување за да се елиминираат арте-
фактите на движењето и нормализирање на просторот до стандардниот образец
за EPI. Сликите беа просторно измазнети со Гаусов кернел со целосна ширина
на полу-максимум (FWHM) од 6 mm. И линеарните и квадратните трендови беа
отстранети, а параметрите за движење на главата, сигналите на цереброспинал-
ната течност и белата маса беа тргнати од податоците. Учесниците со значителни
артефакти на движење беа исклучени од понатамошна анализа. Конечно, BOLD
сигналите беа извлечени од 116 мозочни региони според AAL атласот [135] за
остатокот од учесниците.
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Аутизам (DTI)

Првото DTI податочно множество со структурни конектоми за оваа дисертациjа
е базата на податоци UMC UCLA Аутизам колекциjа [136] земена од базата на
податоци за мултимодална мозочна поврзаност UCLA [137], отворено достапна
на http://umcd.humanconnectomeproject.org/. Колекциjата се состои од однап-
ред конструирани структурни и функционални конектоми за вкупно 175 субjек-
ти, од кои 94 се структурни конектоми за 51 пациент со нарушување на аутизмот
(АСД) и 43 контроли, покраj 79 функционални конектоми за 42 пациенти (АСД)
и 37 контроли. Во оваа дисертациjа, ги избравме структурните DTI конектоми
264х264, за откривање на разликите помеѓу AСД и контролите. Фенотипски и де-
мографски податоци за податоците, како и аквизициjа на сликите и структурни
детали за конструкциjа на DTI матриците се дадени во [136].

Пол (DTI)

Последното податочно множество искористено овде е добиено од базата на
податоци за мултимодална поврзаност UCLA [137] (отворено достапна на
http://umcd.humanconnectomeproject.org/), и конкретно од колекциjата NKI
Rockland. Се состои од 194 структурни и функционални матрици за поврза-
ност (конектоми) за 194 контролни субjекти земени од Институтот Неjтан Клаjн
(NKI)/примерок со податоци на Рокланд [138]. Информациите за податоците,
претходната обработка на DTI и fMRI, како и изведувањето на структурната и
функционалната матрица за поврзување се подетално опишани во [137]. Со цел
да ги откриеме разликите во половите (мажи наспроти жени), ние ги користевме
само структурните матрици 188х188 конектоми.

3.1.3 Реконструкциjа на функционални мозочни мрежи

Откако ќе се добие податочно множество на временски серии за секоj субjект, во
случаj на податоци за ЕЕГ и fMRI, овие може да се поделени во не-преклопувачки
прозорци со големина τ . Освен ако не е поинаку наведено, тука разгледавме
τ = 128. Конечно, реконструирана е тежинската матрица за соседство W за се-
коj прозорец, каде што секоj елемент wi,j претставува jачина на функционалната
поврзаност помеѓу jазлите (електроди или региони на интерес) i и j. Конектив-
носта е пресметана со четири метрики:

• Линеарна Пирсонова корелациjа, што одговара на апсолутната вредност на
класичната линеарна корелациjа помеѓу двете временски серии.
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• Granger Causality (GC), линеарна метрика на каузалност заснована врз про-
ценка на подобрувањето во предвидувањата на временската сериjа Y кога
се вклучени информации за втора временска сериjа X. Ако грешката во
предвидувањето се намали, X се вели дека е Y Granger-предизвикан [139].
Вредноста на секоj елемент wi,j се дефинира како − log10 од p-вредноста на
тестот Granger помеѓу временските серии i и j.

• Меѓусебна информациjа (МИ, Mutual information MI), мерка за взаемна-
та зависност помеѓу двете променливи. Таа е дефинирана како количина
на информации добиени за една временска сериjа преку набљудување на
втората [140].

• Трансфер ентропиjа (ТЕ), метрика за мерење на количината на насочен
пренос на информации помеѓу две временски серии. Поконкретно, се дефи-
нира како колку се намалува несигурноста во идните вредности на времен-
ската сериjа Y со познавање на минатото на втората временска сериjа X
[141].

3.2 Резултати и дискусиjа

Претходно дадовме комплетен опис на методот предложен во овоj дел, со графич-
ки приказ на процесот на сл. 3-1. Резултатите за синтетички мрежи создадени
од генеративни модели се претставени на сл. 3-2. Го применивме предложениот
метод на голема колекциjа на анатомски и функционални податоци за мозокот
снимени со разни техники на невровизуелизациjа од луѓе кои страдаат од голем
броj невролошки и психиjатриски патологии, како и од соодветни контролни су-
бjекти - сл. 3-8, видете Методи и податоци за детали за податоци и обработка.

Треба да се споменат неколку работи. Прво, во повеќето случаи, трансформа-
циjата дава нетривиjална слика за целокупната структура на разликите помеѓу
дадената патологиjа и неjзината соодветна контролна група во однос на разли-
ките во рангирањето на jачината на конективноста (поврзаноста). Овоj резултат
укажува на тоа дека, дури и во отсуство на информации за топографска локали-
зациjа, кои честопати се сметаат за неопходни во неврологиjата на ниво на сис-
темот, трансформациjата задржува доволно информации за моделот на мрежна
поврзаност за да ги дискриминира патолошките сигнали од здравите контролни.

Второ, нашите резултати сугерираат дека релевантните информации за дис-
криминациjа се кодирани во хиерархиjата на jачината на мозочната поврзаност,
но исто така, што е важно, во неjзината вариjабилност. Додека вариjабилноста
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Слика 3-2: Анализа на резултатите дадени од збир на синтетички модели. Ние го раз-
гледуваме случаjот на две групи од по 10.000 мрежи, секоjа составена од 20 jазли, каде
временска сериjа со должина τ = 8 е поврзана со секоj jазол. Тежините на врските по-
меѓу паровите jазли се пресметуваат како апсолутна вредност на линеарната корелациjа
помеѓу соодветните временски серии. Во случаj на првата група, овие временски серии
секогаш се создаваат со мешање на заедничка фиксна шема со случаjна компонента.
Во случаj на jазолот i, неговата временска сериjа е дадена со x(i)

t = πt + α(i)U(−1, 1). π
е фиксна временска сериjа од вредности τ = 8, создадена со избирање случаjни броеви
од униформна распределба (0, 1), врз коjа се наддава случаен сигнал. Амплитудата на
ваквиот додатен сигнал е контролирана од α(i), случаен броj извлечен од униформна
распределба U(0, 1). Забележете дека секоj пар на jазли со мала α ќе има слична ди-
намика, поради доминациjата на π, а со тоа и голема корелациjа. Мрежите од втората
група се конструирани според различни генеративни модели, со временски серии де-
финирани со y(i)t = πt + β(i)U(−1, 1)
Панел (а), модел 1. β(i) е броj извлечен од униформна распределба U(0, 8). Бидеjќи β
е поголема од α, компонентата на шум е посилна во втората група, а со тоа и врските
имаат помала тежина - видете jа негативната вредност од ∆. На глобално ниво, слабите
врски имаат тенденциjа да имаат повеќе негативни ∆, бидеjќи разликите се зголемува-
ат, во релативна смисла, со помалата тежина; и помала вариjабилност, бидеjќи поголе-
мата вредност на β jа намалува вероjатноста да има силна врска на нискорангираните
позиции.
Панел (б), модел 2. β(i) е случаен броj извлечен од униформна распределба U(0, 0, 2) за
i ≤ 10 ; и од експоненциjална распределба со скаларен параметар 1/λ = 4 инаку. Први-
те десет jазли на тоj начин се карактеризираат со високо синхронизирана динамика и
хомогени тежини, со што се доведува до позитивно ∆ и негативно ∆Std; синхрониза-
циjата потоа се губи за преостанатите врски, враќаjќи jа кривата слична на онаа на
моделот 1.
Панел (в), модел 3. Во овоj случаj, β(i) е броj извлечен од униформна распределба
U(0, 0, 3i), и е со тоа зависни од jазли: некои jазли (мали i) имаат високо корелирана
динамика, додека други (i близу 20) се похетерогени. Додека jачината на глобалната
поврзаност е претежно константна (т.е. ∆ ≈ 0), некои парови на jазли се принудени
да се синхронизираат, па оттука и нивната вариjабилност е намалена (забележете jа
негативната ∆Std за петте наjсилни врски).

честопати посветува малку внимание при анализата на мрежата, нашите резул-
тати се во согласност со истакната улога во здравите биолошки системи и во
нивната патологиjа [142, 143].

Трето, геометриjата на ранг-различната трансформациjа во медиjана-
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Слика 3-3: Анализа на резолуциjата на fMRI податоците. Панелите (а), (б) и (в)
го прикажуваат графички рангирањето за соодветно податочните множества за
шизофрениjа, АД и ПД ЕЕГ, кога соодветните временски серии се намалуваат
со земање на една вредност на секои 128 - со што се симулира временска резо-
луциjа слична на онаа каj fMRI множествата. Резултатите се fuzzy структури,
слични на оние добиени за fMRI множествата. Панелите (г), (д) и (ѓ) ги при-
кажуваат графички рангирањето за трите разгледувани fMRI множества, кога
добиените вредности се просечни на 4 последователни врски во рангирањето.
Добиените графици сугерираат дека fuzzy структурата не се должи на големиот
броj на jазли (т.е. на превисока просторна резолуциjа), туку на малата времен-
ска резолуциjа на временските fMRI серии. Панелот (е) конечно jа претставува
распределбата на Спирмен ранг-корелациjата помеѓу тежината на врската на си-
те контролни субjекти во секоjа група податоци. Општо, рангирањето на fMRI
(црвените виолини) е помалку стабилно од оние со ЕЕГ (сини виолини), придо-
несуваjќи за поjава на fuzzy структури.

стр.девиjациjа простор дава изразена специфичност на патологиjата, коjа често
може да се увиди на прв поглед. На пример, шизофрениjата е поврзана со зна-
чително зголемување и на просечната тежина и на вариjабилноста за слабите
врски - забележете дека ∆Std 3 е еквивалентно на осумкратно зголемување на
вариjабилноста - додека наjсилните врски не се разликуваат значително од оние
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Слика 3-4: Анализа на резултатите добиени со предложениот метод за множес-
твото за шизофрениjа ЕЕГ, како функциjа на конективната метрика за поврзу-
вање (колони) и на фреквентниот опсег (редови). Наjдобрата диференциjациjа
помеѓу контролните субjекти и пациентите, во однос на ∆, се добива со линеарна
корелациjа за високи фреквенции; од друга страна, поголемите разлики во однос
на ∆Std се добиени од Granger Causality.

на контролните субjекти (слика 3-8 панел (а)). Спротивната шема е забележана
каj Алцхаjмеровата болест (АД) (панел (б)), во коjа зголемувањето на вариjа-
билноста е ограничено на силни врски. Некако на средина од двата претходни
примери е оноj и на алкохолизирани пациенти, со поголема вариjабилност во
наjсилните и наjслабите врски, но не и во средните (панел (г)).

Панелите (ж) и (з) покажуваат како анатомските (за разлика од функционал-
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Слика 3-5: Анализа на резултатите добиени со предложениот метод за пода-
точното множество Алцхаjмерова болест EEГ, како функциjа на конективната
метриката за поврзување (колони) и на фреквентниот опсег (редови). Наjдобра-
та диференциjациjа помеѓу контролните субjекти и пациентите jа дава Granger
Causality, при пониски фреквенции во однос на ∆M и на повисоки фреквенции
во однос на ∆Std.

ните) мрежи за конективост, овде добиени преку DTI слики, исто така може да
се анализираат преку предложената методологиjа. Слабите врски се оние што
покажуваат голема разлика во двата случаи, додека наjсилните врски се пре-
тежно стабилни на ∆ ≈ 0. Важно е да се каже, со оглед на тоа што повеќето
тековни студии за реконструкциjа на мрежата обично ги филтрираат слабите
врски, обично задржуваjќи низок процент од наjсилните, резултатите и за функ-
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Слика 3-6: Анализа на робусноста на методот во однос на додаден шум. Чети-
рите панели горе го прикажуваат резултатот од методот, кога се додава шум во
временската сериjа во множеството за шизофрениjа ЕЕГ. Овоj шум има нормал-
на распределба, со нула средна вредност и стандардна девиjациjа σ соодветно
0, 1, 0, 2, 0, 3 и 0, 4 од стандардната девиjациjа на оригиналниот сигнал. Црвени-
те / сините точки го претставуваат добиениот резултат, додека црната линиjа
го прикажува резултатот за суровата временска сериjа. Дополнително, долниот
панел jа прикажува еволуциjата на максималните ∆M и ∆Std како функциjа на
амплитудата на шум σ.

ционалните и за анатомските податоци индиректно сугерираат дека способноста
за откривање на овие студии може да биде специфична и за патологиjата.

Конечно, се чини дека резултатите се постоjано поjасни за електроенцефа-
лографиjата (ЕЕГ) отколку за податоците за функционална магнетна резонанца
(fMRI) (споредете ги резултатите од ЕЕГ со резултатите од fMRI, сл. 3-8 (д-е)).
Со оглед на просторниот карактер на конективноста и неизмерно супериорната
просторна резолуциjа на fMRI во однос на ЕЕГ, ова може да изгледа наjпрвин
изненадувачки. Овоj резултат во принцип може да произлезе од тешкотиjа во
управувањето со димензионалноста на матриците за конективност каj fMRI. Се-
пак, понатамошната анализа jасно укажува на значително помалата временска
резолуциjа на fMRI во однос на ЕЕГ како вистинска причина - видете на сл. 3-3.

Ова може да укаже на тоа дека информациите кодирани во мозочната дина-
мика можат да бидат поважни од неjзините просторни аспекти во дискриминаци-
jата меѓу физиолошката и патолошката конективност и дека релативно слабата
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Интернационална трговска мрежа Мрежа на воздушен сообраќај

Слика 3-7: Примери за примена на предложената методологиjа на други сложени
системи.
Левиот панел ги прикажува резултатите за меѓународната трговска мрежа по-
меѓу 6 светски региони, т.е. Африка, Азиjа, Австралиjа и Нов Зеланд, Евро-
па, Северна Америка и Jужна и Централна Америка и Карибите. Податоци-
те се добиени од веб-страницата на Светската трговска организациjа (СТО)
(timeseries.wto.org) и одговараат на годишниот извоз на стока за тие реги-
они од 2001-2018 година. 18те мрежи се поделени во две групи, соодветно на
годините 2001 - 2011 и 2012-2018. Резултатите покажуваат дека меѓународната
трговиjа е зголемена меѓу сите региони (0 ≤ ∆ ≤ 1, 2); и дека се случила значи-
телна стабилизациjа во наjсилните врски (∆Std ≈ −3).
Десниот панел одговара на мрежите за воздушен транспорт, поточно за бро-
jот на патници кои патувале меѓу наjголемите градови од 20 наjголеми градо-
ви во САД. Податоците се добиени од Министерството за транспорт на САД
(data.transportation.gov/Aviation) и опфаќаат години од 2009 - 2019. Двете
групи тука одговараат на првата и последните пет години, за вкупно 48 мре-
жи во секоjа од нив. Може да се увиди генерализирано намалување на броjот
на патници, што особено влиjае на послабите врски (вероjатно како резултат на
прелевање на ефектите во други начини на превоз).

временска резолуциjа на fMRI може да доведе до премногу поедноставена слика
за поврзаност на мозокот и затоа не успеваат да се фатат функционално диск-
риминаторските аспекти.

Опсегот на споредби каде што предложениот метод може да помогне е далеку
поголем од оноj помеѓу различни популации. Забележително, методот може да
се користи како брз post hoc метод за валидациjа при реконструкциjа на функ-
ционална мрежа. Реконструирањето на конективноста и своjствата на мрежата
од експерименталните податоци за невро-слика е многу нетривиjална задача, со
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Слика 3-8: Графичка претстава дадена од предложената методологиjа за деветте
функционални и структурни податочни множества за мозочни мрежи разгледани
овде. Погледнете во Методи и податоци за детали за податоци и обработка.

различни дискрециони чекори за кои не постоjат прифатени теоретски упатства.
На пример, сè уште нема принципиелен критериум за дефинирање на jазли или
за избор на наjсоодветна метрика за поврзување од многуте достапни, а како
што наведовме во претходната глава, реконструкциjата на мрежата на повторен
начин е компjутерски интензивен процес [59].

За споредба, трансформациjата може да помогне да се разберат кои аспекти
на снимениот сигнал, на пр. коj дел од фреквентниот спектар на сигналот со
широк опсег, содржи дискриминаторски информации. Сл. 3-9 илустрира некол-
ку примери на такви апликации. Панел (а) jа известува графичката претстава
што одговара на филтрирање на временските серии на различни фреквентни
опсези за податочно множество за шизофрениjа (ЕЕГ); панел (б) употреба на
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различни метрики за конективност. Како што беше претходно прикажано, ви-
соките фреквенции и линеарните корелации даваат наjдобри резултати [144] -
видете ги резултатите и за сите комбинации на фреквенции - метрики во сл. 3-4.
Спротивното се забележува каj Алцхаjмеровата болест (ЕЕГ), видете на сл. 3-5:
алфа-опсегот кодира поголем дел од информациите, што е добро познат резултат
во литературата [145].

Панелите (в) и (г) на сл. 3-9 исто така ги прикажуваат репрезентациите со
различна должина τ од временскиот прозорец што се користи за проценка на
корелациjата помеѓу jазлите, соодветно за податочните множества за Паркинсо-
новата болест (ЕЕГ) и за шизофрениjа (ЕЕГ).

Конечно, ние покажуваме како методологиjата може да се примени и за мреж-
ни тополошки метрики од повисок ред, секогаш кога тие можат да се пресметаат
или за врски или за jазли. На начин сличен како за тежините на врските, еднос-
тавно може да се рангираат овие метрики за врски или jазли, да се пресметаат
меѓу групата ∆ и ∆Std и да се претстават резултатите во диjаграм. Сл. 3-9 (д)
ги прикажува резултатите за betweenness централноста на работ (врската), за
податочното множество за шизофрениjа (ЕЕГ), кога тежините на врските се зго-
лемуваат на експонент α; и панел сл. 3-9 (ѓ) резултати за три метрики засновани
на jазли, т.е. кластерирачки коефициент, betweenness централност и виталност.

Како заклучок, во овоj дел презентиравме лесно толкувачки и пресметковен
графички метод за да ги потенцираме разликите во конективноста помеѓу систе-
мите под различни услови. Овоj метод може да се искористи за да се согледаат
на прв поглед основните аспекти на структурата и динамиката на биолошките,
технолошките и економските мрежни системи (види сл. 3-7 за други примери) и
итеративно да се рафинира нивниот графички приказ.
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Слика 3-9: Примери за алтернативна употреба на предложената методологиjа.
(а, б) Анализа на податочно множество за шизофрениjа (ЕЕГ) како функциjа на
фреквентните опсези и разгледаните метрики за конективност. (в, г) Податочни
множества за Паркинсонова болест (ЕЕГ) и шизофрениjа (ЕЕГ), за различни
вредности на должината τ од временскиот прозорец што се користи за процен-
ка на корелациите. (д, ѓ) Метрики засновани на врски и jазли, за податочното
множество за шизофрениjа (ЕЕГ).
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Глава 4

Статистички методи и методи бази-
рани на машинско учење за селек-
циjа на карактеристики каj мозочни
функционални мрежи

Од почетокот на модерната невронаука, главен фокус во истражувањата се ста-
ва на опишување на разлики помеѓу групи популации, при што едната од нив
обично опфаќа луѓе кои страдаат од дадена болест, а другата одговара на здра-
ви контролни субjекти. Целта е да се опише што е значително различно помеѓу
здравите субjекти и пациентите, па оттаму што е потенциjален предизвик на таа
состоjба и, идеално, како може да се ублажи неjзиното влиjание. Ова исто така
носи една друга придобивка, т.е. валидациjа; ако не се детектираат разлики каj
пациенти кои страдаат од состоjба што длабоко ги менува когнитивните способ-
ности, како на пр. Алцхаjмерова или Паркинсонова болест, може да се заклучи
дека податоците користени во споредбата не карактеризираат важни аспекти на
мозочната активност за таа состоjба.

Во последниве години, невронауката минува низ промена во фокусот на ист-
ражување. Историската слика на мозокот е една збирка региони кои работат на
доста независен начин, така што може да се воспостави jасна асоциjациjа помеѓу
регионите и когнитивните задачи - на пр. Брока областа и говорот, или Верник
областа и разбирањето на jазикот [146]. Сепак, ова е во спротивност со двe типови
на студии: студии за активации на мозокот, кои покажуваат дека повеќе региони
заедно непречено придонесуваат за едноставни задачи; и студии за пластичност
на мозокот, процес што овозможува една функциjа да се префрли на околните
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мозочни региони. Се поjавува нова парадигма, во коjа различни области можат
да работат и заедно и изолирано, што резултира во соодветна интеграциjа и по-
делба на функциите и информациите. Иако ова е одамна претпоставено, само
неодамнешното воведување на комплексна мрежна теориjа овозможува ригороз-
ни математички студии. Комплексните мрежи се математички обjекти составени
од jазли, заедно во парови на врски (ребра, линкови) [147, 11, 148]. Jазлите и
врските потоа можат да се користат за соодветно да ги претставуваат мозочните
региони и нивните интеракции, даваjќи структурни и функционални мозочни
мрежи [18, 149].

И покраj значаjните успеси, употребата на репрезентации на мозочни мрежи
воведува и концептуални и пресметковни проблеми, а еден од нив е комплекс-
носта при вршење на гореспоменатата споредба помеѓу две групи на популации.
За илустрациjа, да го разгледаме едноставниот случаj на локализиран тумор на
мозокот. Кога се анализира преку fMRI, па дури и податоци за ЕЕГ, некоj доктор
би лоцирал регион со пониска (или скоро нула) активност; следеjќи jа оригинал-
ната рамка, тоj/таа би заклучил коjа област е засегната, а со тоа и коjа функциjа.
Работите сепак стануваат посложени со мрежната рамка. Од една страна, еден
регион може да биде (директно или индиректно) вклучен во многу когнитивни
задачи. Од друга страна, и од пресметковна перспектива, анализата има поголе-
ма димензионалност, бидеjќи треба да се утврди не само коjа област е засегната,
туку и кои врски се вклучени. Комбинираjќи ги и двете идеи, можно е некое
оштетување во регион a да влиjае, на пр. преку пластичност, на конективноста
помеѓу два други региона b и c, региони што не се поврзани со a.

Кога групната споредба се изведува преку автоматизирани алатки, како на
пр. преку модели за машинско учење, мрежните претстави доведуваат до друг
проблем во димензионалноста [150]. Накратко, броjот на карактеристики (овде
на врски, броj што квадратно се мери со броjот на jазли) може да стане поголем
од броjот на инстанци, т.е. на субjекти што се достапни во анализата; ова, пак,
може да доведе до прекумерен over-fitting на моделите за класификациjа, а со
тоа и до несигурни и негенерализирани резултати. Присуството на голем броj
потенциjално ирелевантни врски може дополнително да jа намали точноста на
алгоритмот за учење и да ги зголеми мемориjата и пресметковните барања. Из-
бирањето карактеристики во анализата на мозочната мрежа може да помогне во
откривање на значаjни биомаркери за одредена мозочна болест.

Ваквото зголемување на комплексноста може делумно да се реши со употреба
на процес на избор, т.е. почетен чекор посветен на идентификување само на оние
врски што се релевантни за дадена студиjа. Ова е слично на задачата за избор
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на карактеристики при машинско учење, според коjа првичното множество на
карактеристики што ги опишуваат инстанците на проблемот се филтрира за да
ги избрише оние што не се релевантни. Докторот тогаш може да jа игнорира
целосната мрежа, само да се фокусира на подмножеството на jазли и врски што
се чини дека се поврзани со состоjбата што се изучува. Ова не само што резул-
тира во концептуално поедноставен проблем: тоj исто така може драстично да jа
намали пресметковната комплексност на истиот, со што се овозможува употреба
на покомплексни нумерички техники во следните чекори.

Со оглед на оваа состоjба, останува едно суштинско прашање: од големиот
броj на методи предложени во литературата за да се изврши таков избор, ка-
ко тие се споредуваат едни со други кога се применуваат на мозочните мрежи?
Овоj дел од оваа дисертациjа одговара на ова прашање преку голем преглед и
евалуациjа на наjчесто користените стратегии за избор, засновани врз принципи
за статистика и машинско учење. Евалуациjата се изведува со помош на добро
познато и jавно достапно функционално податочно множество за магнетна ре-
зонанца (fMRI), кое опфаќа и пациенти со шизофрениjа и соодветни контролни
субjекти; и понатаму се потврдува со две дополнителни податочни множества.
Методите се рангираат според количината на информации што jа задржуваат,
мерена преку резултатот постигнат во последователна задача за класификаци-
jа; нивната стабилност, т.е. колку е конзистентен збирот на задржани врски; и
нивната пресметковна цена. Резултатите покажуваат дека повеќето методи се
однесуваат на квалитативно сличен и ефикасен начин, во смисла дека последо-
вателните задачи за класификациjа не влиjаат негативно. Сепак, множествата
задржани врски силно се разликуваат во методите; додека е зачувана истата ко-
личина на информации, секоj метод jа локализира на различен начин, со што
нуди комплементарни прегледи на структурата на мозокот. Меѓу наjдобрите ме-
тоди за изведување, вреди да се потенцира NBS (мрежна заснована статистика)
за наjголемо количество задржана информациjа, AnovaNet за наjвисока стабил-
ност и ExT (Extra trees) за наjниска пресметковна цена.

Остатокот од текстот е организиран на следниов начин. Сек. 4.1 претставува
преглед на методи за избор на врска, засновани врз принципи за статистика
и машинско учење. Потоа, сек. 4.2 дава детали за трите податочни множества
што се користат во овоj дел од дисертациjата и за тоа како мозочните мрежи
се реконструирани од нив; и моделите на класификациjа кои се користени за
проценка на ефективноста на методите за избор. Резултатите се презентирани
во сек. 4.3, организирани во однос на перформансите (сек. 4.3.1), стабилност
(сек. 4.3.2), пресметковна цена (сек.4.3.3) и генерализирање (сек. 4.3.4); На краj,
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Слика 4-1: Преглед на методите за избор на карактеристики, класифицирани
според нивната природа. Заради jасност, кодот за боjа од иста класа ќе се користи
во сите следни слики.

сек. 4.4 извлекува некои заклучоци, дискутира за ограничувањата на сегашното
истражување и предложува идни линии на истражување.

Оваа глава од дисертациjата е обjавeна во трудот Ilinka Ivanoska, Kire
Trivodaliev, Slobodan Kalajdziski, and Massimiliano Zanin. “Statistical and Machine
Learning Link Selection Methods for Brain Functional Networks: Review and
Comparison.” Brain Sciences 11, no. 6 (2021): 735. IF 3.394.

4.1 Методи за селекциjа на линкови каj функци-
онални мозочни мрежи

Како што претходно беше спомнато, во овоj дел ќе споредуваме методи - видете
Сл. 4-1 за избор на врски во мозочни мрежи. Овие можат да бидат поделени во
две големи семеjства, т.е. оние засновани на статистички методи и оние заснова-
ни на модели за машинско учење. Овие две семеjства понатаму можат да бидат
поделени во различни групи. Поточно, статистичките методи можат да бидат
унивариjантни, т.е. да се оценува една единствена врска во едно време (види сек.
4.1.1) или мултивариjантни, кога секоjа врска се оценува земаjќи ги предвид и
другите (сек. 4.1.2). Од друга страна, методите за машинско учење може да се
класифицираат како филтрирачки, во кои врските се избрани како чекор до кла-
сификациjата (сек. 4.1.3); обвиткувачки, т.е. кога изборот е извршен со употреба
на резултат на модел на класификациjа (сек. 4.1.3); и вградливи методи, во кои
процесот на селекциjа се изведува со гледање на внатрешниот процес извршен од
модел на класификациjа (сек. 4.1.3). Имаjте на ум дека оваа класификациjа е не-
jасна и има за цел само да обезбеди општ водич за главниот основен принцип - за
илустрациjа, секоj унивариjантен метод коригиран за повеќе споредби технички
ги разгледува сите врски во последниот чекор и затоа може да се класифицира
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како мултивариjантен.

4.1.1 Статистички, унивариjантни (локални) методи

Лажна стапка на откривање (False discovery rate FDR)

Пристапот со лажна стапка на откривање (FDR) работи со еднодимензионални
податоци, така што врските помеѓу различни парови на jазли се сметаат ка-
ко независни случаи. Се споредуваат тежините на соодветните врски на двата
примерока, за потоа да се утврди дали разликата е статистички значаjна за секо-
jа одделна врска. Овоj пристап jа користи матрицата на соседство на мозочните
мрежи и ги споредува тежините на врските што припаѓаат на долниот триаголен
дел од матрицата (полу-векторизациjа на матрицата). Таквата споредба може да
се направи преку едноставен студентски т-тест. Тука го користиме Welch-овиот
тест [151, 152], вариjациjа на t-тестот за случаи во кои двата примерока имаат
различна вариjанса.

Тестирање на повеќе врски на независен начин резултира во добро познатиот
проблем на повеќе споредби. Поточно, треба да се контролира вероjатноста за
едно или повеќе лажни отфрлања, исто така познати како грешки од тип I или
family-wise стапка на грешки (Family-wise error rate FWER). Една од неколкуте
постапки за решавање на ова прашање е Лажната стапка на откривање (False
dicovery rate FDR) [153], коjа обезбедува помалку строга контрола на грешка
од типот I, придонесуваjќи за поголема статистичка моќ. Од друга страна, овоj
метод резултира и со зголемен броj на лажни одбивања (грешки од тип I). Оваа
процедура за контрола работи со подредување на вредностите p во растечки
редослед, за потоа да се наjде наjголемиот индекс i што го задоволува условот
pi ≤ αi/N (со i = 1, 2, . . . , N и N се броjот на тестови или врски). Со други
зборови, тоj наоѓа наjголем индекс i за коj е отфрлена нултата хипотеза (двата
примерока се различни).

Унивариjатниот пристап на FDR може да се сумира во следниве чекори: 1)
пресметаj jа полу-векторизациjата на матриците за мозочните мрежи; 2) изврши
го Weltch-овиот тест на секоj елемент од векторот; 3) примени jа постапката FDR
за да се поправат p вредностите; 4) отфрли jа нултата хипотеза за секоjа врска
ако pvalue < α; 5) подредете ги врските според нивната p вредност; и 6) извлечете
ги значително различните врски.
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Bonferroni

Како што претходно беше дискутирано, постоjат неколку процедури [154, 155,
156, 157, 158] кои го разгледуваат прашањето за повеќе споредби користеjќи
вредност на корекциjа, со цел да се осигура дека FWER се одржува под одредено
ниво. Една од нив е корекциjа на Bonferroni [159], што е силен метод за контрола
на вредностите. Овоj метод повероjатно дава повеќе лажно негативни вредности,
со што се намалува статистичката моќ на тестовите. Постапката за избор на
врската со користење на корекциjата на Bonferroni е слична на претходната,
само FDR се заменува во чекор 3 со Bonferroni p вредностите.

Избор на K наjдобри (KBest)

Методот KBest се заснова на проценка на функциjа (Chi-квадрат статистика во
нашиот случаj) што jа проценува корелациjата помеѓу карактеристиките (т.е.
тежините на врската) и целната променлива (ознаките на класите). Конечно се
избираат фиксен и предодреден k броj на врски со наjвисоки оценки.

4.1.2 Статистички, мултивариjатни (глобални) методи

Корелациjа на карактеристики (Corr)

Овоj метод jа користи идеjата дека добрите карактеристики се во голема корела-
циjа со целната променлива, но во исто време и неповрзани меѓу себе. Следствено,
ако две карактеристики се во голема корелациjа, се задржува само онаа што е
во поголема корелациjа со целната променлива. Праг од 0, 5 се користи за да се
утврди дали паровите карактеристики се линеарно корелирани меѓу себе.

Статистика заснована на мрежа (Network Based Statistics - NBS)

Статистиката заснована на мрежа (Network-based statistics NBS) [160] е метод коj
врши mass-univariate тестирање на мрежните врски, со последователна контрола
за FWER. Кластерирачката структура на мрежата, т.е. поврзаните подмрежи во
тополошкиот простор, се користи за корекциjа на почетната тест статистика и
p вредностите, а резултатот е збир на компоненти што се статистички значаjни.
Тестот го контролира FWER во слаба смисла и дава корегирани p вредности на
секоjа подмрежа користеjќи пермутирано тестирање, со цел да се заклучи дали
секоjа компонента има статистички значаен ефект во мрежата.

Подетално, NBS работи на следниот начин. Првиот чекор вклучува пресме-
тување на индивидуална унивариjантна тест стаистика за секоjа врска, како на
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пр. t-тест статистика. После тоа, се применува праг дефиниран од корисникот,
што резултира во збир на врски над прагот. Овоj праг е минимална вредност
на вероjатносната статистика на врската што може потенциjално да jа отфрли
нултата хипотеза. Следниот чекор е да се користи алгоритам за пребарување по
ширина на множеството врски, за да се пронаjде броjот на добиените поврзани
компоненти и нивните големини. Овие компоненти може да се сметаат како под-
мрежи што содржат врски што имаат статистички значаен ефект. Големината
на наjголемата компонента е зачувана; дополнително, и со употреба на повто-
рени пермутациски тестови, членовите на примероците случаjно се пермутираат
и се чува големината на наjголемата компонента. Конечно, врските на краjната
компонента се задржуваат за понатамошни анализи. NBS доаѓа со добивка на
статистичка моќ, но неjзината слабост е што не може да се локализира ефек-
тот на одделните врски, бидеjќи наместо тоа, се задржуваат целосните поврзани
компоненти.

Предложени се неколку подобрувања и вариjации на постапката за тести-
рање со NBS. За илустрациjа, вариjанта без праг е опишана во [161]. Пред-
ложена е и специфична постапка за прилагодување на големините на клас-
терите во [162] и имплементирана во рамката за пермутациско тестирање во
софтверот Mrtrix connectomestats (https://mrtrix.readthedocs.io/en/latest/
reference/commands/connectomestats.html). Конечно, други високо прилагод-
ливи тестови на податоците кои избираат неколку параметри за да jа рефлекти-
раат несигурноста со добиената моќ, се предложени во [163].

Тука jа искористивме основната имплементациjа на NBS достапна на https:
//github.com/aestrivex/bctpy/blob/master/bct/nbs.py, со grid пребарување
за да го наjдеме оптималниот праг што води до наjдобрата класификациjа.

Адаптивна сума на степенски бодуван тест Adaptive sum of powered
score test (aSPU))

Сума на степенски бодуван тест (sum of powered score test SPU), е статистич-
ки тест првично предложен во [164] за идентификување на ретки вариjанти во
студии за асоциjациjа на широк геном, а последователно се користи на мозочни
мрежи [165]. Овоj пристап обезбедува глобално тестирање, односно значаjниот
ефект не може да се поврзе со одделни врски.

Наjедноставниот SPU тест пресметува бодуван вектор U како U =∑n
i=1Xi(Yi − Ŷi), каде што Xi се набљудувања (мозочна мрежа полу-

векторизирана) за индивидуата i, Y е бинарен вектор што jа означува групата
на поединци, и Ŷ средната вредност на овие. Секоj елемент Uj содржи не-нулти
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ефект на секоjа врска во мрежата. Овоj вектор со бодови се користи за пресме-
тување на вероjатносната статистика како TSPU =

∑k
j=1U

γ
j , каде што γ е влезен

параметар што треба да се подеси со цел да се добие наjголема статистичка моќ.
За да се направи статистички заклучок, следниот чекор е да се изврши параме-
тарски bootstrapping или пермутации, за добивање на p корегирани вредности.

Адаптивниот збир на бодуван тест (aSPU) е вариjациjа насочена кон наоѓање
на оптимална вредност на параметарот γ [164]. Ако Γ = 1, 2, . . . ,∞ и PSPU(γ) е p
-вредност на тестот за SPU со параметар γ , тогаш статистиката за тестот aSPU
се пресметува како TaSPU = minγ∈Γ PSPU(γ). p вредноста на тест статистиката се
пресметува преку bootstrap или пермутации. [164] jа демонстрира употребата на
бодуваната компонентата Uj како придонес на секоjа врска во тест статистиката.
Така, може да се подредат врските според нивните Uj, и да се изберат врвните k
како наjважни k врски. Ние jа искористивме R имплементациjата на основниот
тест за aSPU достапна на https://github.com/ikwak2/aSPU.

Т-квадрат Хотелинг тест

T 2 Хотелинг статистика [166, 167] е природно мултидимензионално генерализи-
рање на студентската t-статистика. Овоj тест ги споредува средните вредности
на примероците што содржат податоци со повеќе променливи (карактеристики).
Со цел да се изврши избор на врска, се започнува со пресметување на N Лапла-
сови матрици, една по субjект, како L = D − A, каде што D и A се соодветните
матрици за степен и соседство. После тоа, пресметани се две Fréchet средини,
соодветно на Лапласовите матрици на двете групи на субjекти; овие усредне-
ти матрици потоа се трансформираат во вектори преку полу-векторизациjа и се
означуваат понатаму со vec(L̂1) и vec(L̂2).

Тогаш 2 Хотелинг статистиката се дефинира со

T 2 =
n1n2

n1 + n2

(vec(L̂1)− vec(L̂2))T Σ̂−1(vec(L̂1)− vec(L̂2)), (4.1)

каде Σ̂−1 е инверзна на ковариjансната матрица Σ̂ = 1
n1+n2−2

∑2
j=1 njΣ̂j, а Σ̂j

jа означува ковариjансната матрица на посебниот примерок

Σ̂ =
1

n− 1

n∑
i=1

(vec(Li)− vec(L̂))(vec(Li)− vec(L̂))
T

(4.2)

и n1 и n2 се големините на двете групи примероци.
Според [167], кога големината на примерокот е доволно голема, T 2 е приближ-

но chi-квадрат дистрибуирана со p степени на слобода. Кога важи хипотезата за
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нормалност, Хотелинг тестот е оптимален.
Со оваа дефинициjа на T 2 статистиката, следниот чекор е да се пресмета мат-

рицата на ковариjанса. Како што е наведено во [168], примерокот (емпириска)
ковариjанса врз основа на набљудуваните податоци е сингуларна кога димензиjа-
та е поголема од големината на примерокот (n << p), т.е. не може да се сврти за
да се пресмета прецизната матрица. Исто така, матрицата на ковариjантност на
примерокот вероjатно е нумерички нестабилна. Затоа, треба да се користи метод
за проценка за добивање соодветна матрица на ковариjанса. Развиени се повеќе
проценувачи како решение за проблемот и тие се применуваат во различни по-
лиња [169]. Дел од нив се проценувачи на матриците на ковариjанса [169], некои
се за ретки матрици на ковариjанса [168, 170], а други се користат за проценка
на инверзната на матрицата на ковариjанса [171]. Ние овде користиме форма
на проценка на намалување [172] што jа намалува матрицата на ковариjанса на
примерокот кон идентитетската матрица и што е еквивалентно на разгледување
на асимптоматска оптимална конвексна линеарна комбинациjа на двете. Имп-
лементациjата одговара на онаа во [173]. Потоа jа пресметуваме матрицата на
ковариjанса од индивидуалните проценети матрици на ковариjанса, T 2 статис-
тиката, степенот на слобода и p вредноста. Користеjќи p-value < α, утврдуваме
дали примероците се различни.

Придонесот на секоjа врска во T 2 статистиката може да се одреди преку лине-
арнa декомпозициjа на T 2. Со земање на квадратниот корен на инверзната кова-
риjанса матрица, може да се направи декомпозициjа n1+n2

n1n2
T 2 = ATA =

∑p
i=1A

2
i ,

каде A = Σ̂−
1
2 (vec(L̂1)− vec(L̂2)), и A2

i е придонесот на врската i во вредноста на
T 2. Со ова, инверзната матрица се декомпозира преку спектрална декомпозици-
jа и се проценуваат тежините за врските. Конечно, врските се сортираат според
нивната тежина и се задржуваат наjгорните k врски.

Тест на разлики во степен (Difference degree test DDT)

Тестот за разлика во степенот (DDT) [174] е метод за споредба на мозочни-
те мрежи предложен за надминување на ниската статистичка моќ на mass-
унивариjатните пристапи. Тестот jа открива мрежата на разликата во степенот
што ги идентификува регионите на мозокот поврзани со значителен броj на ди-
ференциjални тежински рабови (differentially weighted edge DWE).

Првиот чекор од тестот вклучува изградба на мрежа на разлика D = dij,
i, j ∈ 1, 2, . . . , N ; каде секоj елемент dij претставува статистичка разлика во
врските помеѓу jазлите i и j, и се дефинира како p - вредност на тест за разлика-
та помеѓу групата. После тоа, првиот и вториот момент на разликата во мрежата
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D се добиваат како e = E(dij) и σ2 = V ar(dij), според коj се генерираат одреден
броj на случаjни мрежи со употреба на ефикасен алгоритам предложен во [175].
Така, случаjните мрежи се совпаѓаат со набљудуваната мрежа за разлика, за да
се долови неjзината вистинска топологиjа. После тоа, се применува адаптивен
метод на избор на праг за ограничување на D. Во нашата анализа, го искорис-
тивме тестот за емпириска разлика на степенот (empirical difference degree test
eDDT), коj jа користи емпириската критична вредност за праг. Избраниот праг
се применува на D и се добива матрицата на соседството на разликата A = aij,
каде aij ги претставува разликите во врската помеѓу jазлите i и j. Врз основа
на A, се мери мерка за степен на разлика di за секоj jазол i. di е моделиран со
биномна дистрибуциjа B(N − 1, pnulli ), каде што pnulli е очекуваната вероjатност
за секоjа врска на jазолот i за да се демонстрираат разликите во групата и се
пресметува врз основа на генерираните случаjни мрежи. Конечно, се процену-
ва статистичкото значење на DWE за секоj jазол. Ние овде предлагаме да jа
креираме листата на релевантни врски со избирање на оние што се поврзани со
статистички различен jазол.

Anova тест за мрежи (AnovaNet)

Друг ново развиен статистички тест за идентификување на разликите во по-
пулациите на мрежите е тестот за анализа на вариjанса (ANOVA) (AnovaNet).
[176]. Тоj има за цел идентификување на подмрежите каде се поjавуваат различ-
ни видови на модификации помеѓу групите: модификации локализирани токму
во одредени врски; нелокализирани модификации, во кои некои врски се менува-
ат, но тие се разликуваат меѓу поединците; и глобални модификации, во кои има
глобални измени меѓу групите. Како резултат, алгоритмот дава подмножество на
врски или подмрежа, каде што е присутна наjголемата мрежна разлика помеѓу
групите.

За даденото множество на мозочни мрежи G1, G2, . . . , Gn, тес-
тот AnovaNet споредува две групи со пресметување на статистиката
T =

√
2
a

∑2
i=1

√
ni(

ni
ni−1

dGi(Mi)− n
n−1

dG(Mi)), каде ni (i ∈ 1, 2) е броjот на
мрежи во секоjа група, n = n1 + n2, a е константа на нормализациjа,
dG(M) = 1

l

∑l
k=1 d(Gk,M) е просечното растоjание околу мрежа (пресметано со

користење на растоjанието помеѓу графовите [177]) и Mi (i ∈ 1, 2) е просечната
матрица на соседството за групата i. Со други зборови, оваа статистика jа
споредува мрежната вариjабилност за секоjа група од една страна, и просечното
растоjание помеѓу мрежите на едната група и нивниот соодветен просек од
друга страна.
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Како последен чекор, дефинирана е дополнителна статистика TE, како T ста-
тистика добиена за подмрежата составена од сите jазли и подмножество E од
сите врски. Врските E кои го минимизираат TE се оние кои наjмногу придо-
несуваат за разликата меѓу групите и затоа се задржуваат за последователни
анализи.

Анализа на мрежни податоци NEtwork-VAlued Data Analysis (Nevada)

NEtwork-VAlued Data Analysis (Nevada) тестот [178] е пермутациски тест за пра-
вење заклучоци за дистрибуциjа на мрежи. Предложената рамка е многу флекси-
билна, бидеjќи овозможува избор на различни матрични претстави на мрежите,
различни метрички растоjаниjа и различна тест статистика.

Nevada може да се прилагоди за да изврши избор на врска како што следува
во продолжение. Првиот чекор вклучува избор на репрезентациjа на матрицата,
меѓу неколкуте достапни, што дава наjдобри резултати: матрици за соседство,
Лапласови или модуларност. Второ, мора да се избере статистика; голем броj од
нив се разгледуваат, предлагаат и користат во [178]. За дадени две групи i = 1, 2

и соодветните мрежи Gi ={Gi1, Gi2, ..., Gini}, ние jа користевме Т статистиката
за откривање на повисоки разлики помеѓу мрежите дефинирана како

T =
1

n1n2

∑n1
i=1

∑n2
j=1d

2(G1i,G2j)−(σ̂2
1+σ̂2

2)

ˆ
σ21
n1

+
ˆ
σ22
n2

. Тука, σ̂2
1 и σ̂2

2 се проценувачи на вариjан-

сите во рамките на примерокот во двете групи и се дефинирани како σ̂2
1 =

1
n1(n1−1)

∑n1

i=1

∑n1

j>i d
2(G1i, G1j) и σ̂2

2 = 1
n2(n2−1)

∑n2

i=1

∑n2

j>i d
2(G2i, G2j). Забележете

дека растоjанието d(Gk, Gl) помеѓу две мрежи Gk и Gl е овде дефинирано ка-
ко соодветно Frobenius растоjание. Како последен чекор, пермутациски тест е
дизаjниран со непараметарски комбиниран пристап коj ги собира разликите во
средната и вариjансата помеѓу мрежните групи со висока статистичка моќ.

Слично на пристапот на AnovaNet, се избира подмножеството на врски што
jа дава оптималната вредност на статистиката, а со тоа и наjголемите разлики
помеѓу двете групи. Во нашата имплементациjа го искористивме пакетот Nevada
(NEtwork-VAlued Data Analysis) R преземен од https://github.com/astamm/
nevada.

Вреди да се напомене дека се предложени и други статистички методи за от-
кривање на групни разлики во мрежните структури - заинтересираниот читател
може да се повика на: [179, 180, 181, 182, 183]. Овие методи не се вклучени овде
заради практични и имплементациони проблеми, како на пр. премногу големи
пресметковна цена.
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4.1.3 Машинско учење

Изборот на карактеристики е активно поле на истражување во рамките на заед-
ницата за машинско учење и како такви се предложени голем броj алгоритми и
методи. Иако во принцип сите може да се применат на функционални мозочни
мрежи, целосен преглед го надминува опсегот на овоj придонес - преглед што
заинтересираниот читател може да го наjде, на пример, во [184, 185]. Тука, само
дискутираме и оценуваме некои од наjрепрезентативните и наjпознатите методи.
Заради jасност, методите понатаму се поделени во три семеjства, следеjќи jа во-
обичаената класификациjа во машинското учење: филтрирачки, обвиткувачки и
вградливи методи [184].

Филтрирачки методи

Филтрирачките методи за избор на карактеристики користат одредени метрики
за рангирање на карактеристиките и за формирање на наjдоброто множество
на атрибути [186]. Тие се независни од алгоритмот за учење и затоа наjчесто
се користат како техника за претходна обработка. Филтрирачките методите jа
одредуваат релевантноста на карактеристиките со нивно корелирање со завис-
ната вариjабла, користеjќи метрика како што се информациска добивка, Gini
индекс и други [187, 188, 189].

Spatially Uniform Relief (SURF)

Relief [190] е метод за рангирање на карактеристики заснован на инстанци за
проблем со бинарна класификациjа. ReliefF [191] е продолжение на Relief за по-
веќекласни проблеми. Relief ги рангира карактеристиките во зависност од тоа
колку добро тие прават разлика помеѓу инстанците блиски едни до други.

Алгоритмот случаjно избира инстанца Gi од податоците и го наоѓа наjблис-
киот сосед H од истата класа и наjблискиот сосед M од друга класа. Потоа, се
ажурира ранг-резултатот на карактеристиките споредуваjќи ги вредностите на
карактеристиките на Gi со H и M . Ако Gi и H имаат различни вредности за
карактеристиката f , т.е. двете инстанци од иста класа се одделени со f (што не е
пожелно), ранг-резултатот е f е намален. Од друга страна, ако карактеристиката
f ги одвоjува Gi иM (што е пожелно), тогаш резултатот на f е зголемен. Проце-
сот се повторува за случаjно избрани m инстанци. ReliefF е исто така поробустен
од Relief користеjќи k наjблиски соседи. ReliefF ги рангира сите карактеристики
и му треба предефиниран праг t за избор на наjдобри N карактеристики.
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Алгоритмот SURF [192] се надоврзува на ReliefF, но, за разлика од овоj, го
елиминира корисничкиот параметар k и наместо тоа, усвоjува праг на растоjание
T за да утврди кои случаи ќе се сметаат за соседи. Ние jа искористивме имп-
лементациjата на SURF вклучена во scikit-learn пакетот во Python достапна на
https://github.com/EpistasisLab/scikit-rebate.

Обвиткувачки методи

Обвиткувачките методи користат збир на карактеристики за да научат модел,
за потоа да ги користат параметрите на моделот за да го оценат изборот на ка-
рактеристики. Со други зборови, тие одлучуваат дали да додадат или отстранат
карактеристики од подмножеството со проценка на влиjанието што тие карак-
теристики го имаат во резултатот на класификациjа. Проблемот во суштина се
сведува на проблем за пребарување, што го прави обично пресметковно многу
скап. Дополнително, постои зголемен ризик од overfitting, особено кога броjот
на набљудувања е мал. Добро познати примери на обвиткувачки методи се из-
бор на карактеристики нанапред, елиминациjа на карактеристиките наназад и
елиминациjа на рекурзивните карактеристики. Ние користиме пристап на рекур-
зивна елиминациjа користеjќи го моделот за учење SVM (Support Vector Machine
- Recursive Feature Elimination SVM-RFE) и логистичката регресиjа (LR-RFE),
како и Boruta.

Support Vector Machine-Recursive Feature Elimination (SVM-RFE)

Овоj метод, наречен векторска машина за поддршка-рекурзивна елиминациjа на
карактеристики (SVM-RFE), се заснова на изведување на рекурзивна елимина-
циjа на карактеристика (во коjа карактеристиките се бришат едновремено) под
водство на линеарен класификатор SVM [193]. SVM алгоритмот го дели даденото
множество на инстанци со користење на хиперрамнина со максимална маргина,
т.е. хиперрамнина што е максимално одделена од двете класи на инстанци. Целта
е да се наjде функциjа за поделба што точно ќе ги класифицира новите приме-
роци. Параметрите на линеарен SVM дефинираат хиперрамнина на одлука во
мултидимензионалниот простор на карактеристиките, т.е. g(x) = wTx + b = 0,
каде што x е вектор на карактеристики, w е вектор со тежини за карактеристи-
ките, и b е bias параметар.

Според алгоритмот SVM-RFE, релевантноста на елементот n во векторот на
карактеристиките се одредува според вредноста wn од тежинскиот вектор. Прак-
тично, ако wn е близу до 0, соодветната карактеристика не придонесува значител-
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но во вредноста на g(x). Важноста на секоjа карактеристика потоа се одредува
со сортирање на апсолутните вредности на векторот w и, при секое повторување
на алгоритмот, одреден броj карактеристики се отфрлаат.

Logistic Regression with Recursive Feature Elimination (LR-RFE)

Моделот на логистичка регресиjа (Logistic regression LR) ги предвидува парамет-
рите на логистичкиот модел со цел да се моделираат вероjатностите на класата.
Секоjа карактеристика на податоците за обука е поврзана со броj помеѓу 0 и 1,
што претставува вероjатност да припаѓа на дадена класа. Основната идеjа за
логистичка регресиjа е користење на веќе развиен механизам за линеарна рег-
ресиjа со моделирање на вероjатноста pi со употреба на функциjа за линеарно
предвидување, односно линеарна комбинациjа на дадени атрибути и збир на ко-
ефициенти на регресиjа. Функциjата за линеарно предвидување f е дадена со
f(x) = w ∗ x + b = log(p(x)/(1 − p(x)), каде w e вектор со коефициенти на рег-
ресиjа, x е вектор на предефинирани атрибути на податоци, а b се однесува на
bias променлива. На начин сличен на пристапот SVM-RFE, користиме алгоритам
за елиминациjа на рекурзивната карактеристика за да jа одредиме важноста на
секоjа од карактеристиките, да ги сортираме и земаме специфичен броj на ка-
рактеристики (тука, врски) како значаjни.

Boruta

Алгоритмот Boruta [194] е обвиткувачки метод за избор на карактеристика око-
лу алгоритмот за класификациjа на случаjна шума (Random forest). Алгоритмот
прво го удвоjува податочното множество и ги менува вредностите на карактерис-
тиките, кои се нарекуваат карактеристики на сенка, во новосоздадената. Следни-
от чекор вклучува обука на алгоритам Random forest за споjување на оригинал-
ните и модифицираните множества на карактеристики. Вредностите за значење
на карактеристиките се земени од обучениот модел. Алгоритмот потоа проверува
кои од вистинските карактеристики биле поважни од модифицираните каракте-
ристики. Случаjната промена на карактеристиките, учењето на алгоритмот, како
и проверката на значењето на реалните карактеристики се повторуваат N пати и
за секоjа карактеристика се пресметува броjот на погодоци (броj на повторувања
во кои таа карактеристика има значење поголемо од максималното значење на
изменетите карактеристики).

Потоа, се изведува статистички тест во коj карактеристиката е одбиена ако
броjот на погодоци е помал од очекуваната вредност, а се задржува во спротивен
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случаj. При имплементациjата, се користи двостепен метод за корекциjа за да се
поправи грешката што се jавува при повеќекратно тестирање. Прво, се користи
корекциjа на FDR, а потоа и корекциjа на Bonferroni за да се забележи дека ис-
тите карактеристики се тестираат одново и одново во секоjа итерациjа со истиот
тест.

Тука jа користиме имплементациjата на овоj алгоритам во Python преземена
од https://github.com/scikit-learn-contrib/boruta_py, што има модифика-
ции за да ги олабави строго дефинираните правила во оригиналниот код во R,
конкретно, тоj воведува перцентил за замена на фиксниот праг на одбивање.

Sparse linear discriminant analysis (SLDA)

Процесот на избор на карактеристики за ретка линеарна дискриминаторска ана-
лиза (Sparse linear discriminant analysis SLDA) за мозочните мрежи е предложен
во [195], и е заснован на две фази со употреба на техника за машинско учење,
коjа jа вклучува реткоста на тежинските мрежи. Во првата фаза од изборот
на карактеристиките, се прави ретка линеарна анализа за дискриминациjа за
да се изберат карактеристики на дискриминациjа. Различни подмножества на
податочното множество на мозочните мрежи се итерираат со мултивариjантен
bootstrap пристап. Покраj тоа, исто така, во првиот чекор е конструиран ансамбл
на ретки линеарни дискриминаторски модели на анализа (Linear discriminant
analysis LDA), користеjќи jа идеjата за реткост од [196] за да се наjдат карак-
теристиките (мрежни врски) што ги дискриминираат двете групи на мозочни
мрежи. Подмножеството на избраните карактеристики е минимизирано, а раз-
ликата помеѓу двете групи е максимизирана. Вториот чекор е чекор за избор на
стабилност, каде што се чуваат само карактеристиките што често се избираат
низ итерациите.

Дефинициjата на SLDA проблемот користи l1 и l2 регуларизациjа како каj
проблем со еластична мрежа Elastic-Net (види подолу). Регуларизациjата l1 обез-
бедува намалување на overfitting, принудуваjќи на избор на мал броj каракте-
ристики. Понатаму, регулациjата l2 jа минимизира грешката во предвидување
и помага при управување со димензионалноста на податоците. Двете комбини-
рани даваат оптимален класификатор и минимален броj на карактеристики на
дискриминациjа.

За наша имплементациjа користевме R алтернатива на оригиналниот код
на Matlab (https://github.com/alecrimi/multi-link) преземен од https://
github.com/topepo/sparselda.
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Вградливи методи

Вградливите методи ги комбинираат квалитетите на филтрирачките и обвитку-
вачките методи. Тие се имплементираат со алгоритми кои имаат свои вградли-
ви методи за избор на карактеристики. Алгоритмот за учење користи сопствен
процес на избор на карактеристики и истовремено врши избор на модел за кла-
сификациjа/учење.

Lasso

Оператор на наjмало апсолутно намалување и селекциjа (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator Lasso) е метод на анализа на регресиjа коj вклу-
чува избор и регуларизациjа на карактеристиките со цел да се подобри точноста
и толкувањето на добиениот статистички модел [197]. Lasso е во состоjба да ги
постигне овие две цели со поставување на фиксна вредност за коjа збирот на
апсолутните вредности на коефициентите на регресиjа мора да се минимизира,
принудуваjќи одредени коефициенти да бидат поставени на нула, и ефикасно
избираjќи поедноставен модел коj не вклучува неважни коефициенти. Користе-
ната имплементациjа се заснова на l1 регуларизациjа во логистичка регресиjа во
Python.

Elastic-Net

Друг добро познат начин за додавање на регуларизациjа е методот Ridge (l2 ре-
гуларизациjа), коj користи квадрат наместо апсолутна вредност како во Lasso.
Методот познат како Elastic-Net [198] истовремено ги користи методите Ridge
и Lasso: L + λ((1 − α)

∑
w2 + α

∑
| w |), каде што α jа контролира мешавина-

та на Ridge и Lasso регуларизации, со вредност од α = 0 што означува “чист”
Ridge и α = 1 “чист” Lasso. Нашата имплементациjа го користи класификаторот
SGDClassifier од пакетот scikit-learn [173] во Python, со Elastic-Net регуларизациjа
со α = 0, 15.

Random forest (RF)

Алгоритмот за класификациjа на случаjни шуми (random forest RF) има вгра-
дена пресметка за важноста на карактеристиките, опфаќаjќи го придонесот на
карактеристиките во намалувањето на тежинската нечистост на поделбата, до-
дека се обучуваат дрвjата што го составуваат. Карактеристиките се избираат
како внатрешен jазол во дрвото според нивното намалување на нечистоста, што,
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во случаj на задачи за класификациjа, може да се пресмета преку Gini нечис-
тост или информациска добивка. Просекот на ова намалување на секоjа карак-
теристика каj сите дрвjа во шумата е мерка за важноста на карактеристиката.
Ги избираме наjвисоките k карактеристики (врски) со наjголемо значење корис-
теjќи имплементациjа на RF класификаторот од пакетот scikit-learn за учење во
Python.

Extra Trees (ExT)

На начин сличен на она што е направено во претходниот RF метод, го користиме
вграденото рангирање на функциите вклучено во класификаторите за екстремно
рандомизирани дрвjа (Extra Trees ExT). ExT е ансамбл метод на учење многу
сличен на RF, различен само во начинот на коj се градат дрвjата за одлука. За
извршување на избор на карактеристика, за време на изградбата на шумата, за
секоjа од карактеристиките, се пресметува нормалното вкупно намалување во
критериумите што се користат при одлуката за поделба (обично со Gini индекс).
Карактеристиките се сортираат по опаѓачки редослед според нивната важност
и се задржуваат врвните k карактеристики. Слично на претходните методи, ко-
ристена е Python scikit-learn имплементациjа со класификаторот Extra Trees.

4.2 Податочни множества и класификациски ал-
горитми

4.2.1 Аквизициjа на мозочните слики и реконструкциjа на
мозочните мрежи

COBRE

Првото податочно множество што се користат во овоj дел од дисертациjата е
податочното множество за шизофрениjа COBRE [72], кое вклучува пациенти со
шизофрениjа и контролни субjекти. Опис на ова податочно множество беше да-
ден во претходната глава од оваа дисертациjа.

PRURIM

Второто податочно множество што се користи тука е преземено од база-
та на податоци за мултимодална конективност на USC [199] http://umcd.
humanconnectomeproject.org, што е веб-базирана мрежна платформа и база на
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мозочни мрежни податоци. Вклучува 29 функционални мозочни мрежи 116x116
кои произлегуваат од студиjа со 14 пациенти со хронична псориjаза и 15 здрави
контроли. fMRI податоците доаѓаат од Универзитетската болница Брест (CHU
де Брест), Франциjа, стекната со скенер Philips Achieva dStream 3T (fMRI по-
датоци со TR = 3,15s, прво време на ехо = 17ms, второ време на ехо = 46ms,
големина на воксел = 2,5 × 2,5 × 2,6 mm3, FA = 90◦, FOV = 250 × 250 × 143,
големина на матрица = 128 × 128, броj на делови = 45). Извршени се стандардни
чекори за претходна обработка (корекциjа на деловите на време, преуредување,
основна регистрациjа, нормализациjа, измазнување со 10 mm FWHM, парцела-
циjа со AAL-атлас, повлекување на шум фактори и band-pass филтрирање) и се
поставени 29 функционални матрици за конективност во базата на податоци за
мултимодална поврзаност на USC.

UCSF Progressive Supranuclear Palsy (PSP)

Третото податочно множество што се користи тука е исто така преземено од
базата на податоци за мултимодална поврзаност на USC [199]. Вклучува 64 мат-
рици за конективност со големина 27х27 од task-free студиjа за функционална
магнетна резонанца (tf-fMRI) на 12 пациенти со Прогресивна супрануклеарна
парализа (Progressive Supranuclear Palsy PSP) и 20 здрави контроли скенирани
два пати со 6 месеци разделеност. Конструирани се од податоци за слики од UCSF
Neuroscience Imaging Center, Сан Франциско, стекнати со Siemens Trio 3T скенер
(tf-fMRI податоци со време на аквизициjа = 8min 06sec, аксиjална ориентаци-
jа со interleaved ordering, FOV = 230x230x129, големина на матрицата = 92x92,
големина на воксел = 2,5x2,5x3,0 mm3, TR = 2000 ms, TE = 27 ms). Дополни-
телни информации во врска со чекорите за пред-обработка и реконструкциjата
на матриците за конективност се достапни во [200].

4.2.2 Алгоритми за класификациjа

Откако ќе се добиjат повеќе групи на карактеристики, т.е. врски, преку различ-
ните методи опишани во сек. 4.1, овие се оценуваат преку проблем на класифика-
циjа. Моделот на класификациjа е обучен да прави дискриминациjа помеѓу двете
групи луѓе застапени во податочните множества, само со користење на избрани-
те врски, а резултатот се оценува во однос на метриките Area under curve (AUC)
и F1. Ова се метрики што ги проценуваат перформансите на класификаторот,
каде AUC претставува степен за раздвоjливост на класи, а F1 резултатот е мер-
ка што балансира помеѓу прецизноста и recall на моделот. Интуитивно, колку е
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поголема добиената метрика за класификациjа, толку повеќе информации реле-
вантни за проблемот со класификациjата се вклучени во користеното множество
на врски; следствено, резултатот од класификациjата може да се користи како
полномошник за ефективноста на секоj метод за избор на врска [14].

Бидеjќи различните модели се засноваат на различни претпоставки за карак-
теристиките и нивните врски, секоjа класификациjа е извршена со употреба на
повеќе алгоритми со повторена stratified 10-fold cross-validation за валидациjа, со
цел да се избегнат пристрасностите специфични за моделот. Користените модели
се:

• Баес. Исто така познат како класификатор на Бaeс, овоj модел претпоста-
вува целосна независност помеѓу влезните карактеристики на проблемот,
за потоа директно да се примени теоремата на Баес и да се процени веро-
jатноста поврзана со секоjа класа [201]. Иако има ниска пресметковна цена,
неговото главно ограничување е претпоставка за независност, коjа обично
не може да се гарантира.

• Gaussian Naive Bayes (GNB). Тип на класификатор на Бaeс во коj влезните
карактеристики се сметаат за континуирани (не дискретни) и е моделиран
со нормална (или Гаусова) дистрибуциjа.

• Дрва на одлука Decision Trees (DT). Класификациски модели составени од
дрвовидна структура на jазли. Секоj jазол претставува атрибут (каракте-
ристика) во запис што треба да се класифицира, што се тестира според
прашање дефинирано во фазата на обука; секоjа гранка тогаш претставу-
ва вредност што може да jа земе атрибутот, т.е. одговор на прашањето на
jазолот. Главната предност на DT лежи во неговата едноставност и мала
пресметковна цена [202].

• Random Forest (RF). Комбинациjа на предвидувачи за дрво на одлуки, во
кои секое дрво е обучено за случаjно подмножество на карактеристики и
записи; конечната прогноза за класификациjа се пресметува преку правило
за мнозинство. Случаjните шуми (Random forests) се особено ценети поради
нивната прецизност и малата склоност кон overfitting на класификациjата
[203].

• ExtraTrees (ExT). Aнсамбл брз метод заснован на комбинациjа на голем
броj рандомизирани дрва за одлука на различни подмножества на база-
та на податоци, на начин сличен на класификаторот RF. Подобрување на
предвидливоста на точноста и контролата на overfitting се добива со до-
давање на рандомизациjа при избор на оптимални точки за разделување
[204].
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• Stochastic Gradient Descent (SGD). Mета-алгоритам во коj се комбинираат
и оптимизираат повеќе линеарни Huber loss функции [205].

• Ada. Мета-алгоритам чиjшто излез е тежинска сума на големо множество
на мали дрвjа со одлука, каде што тежините се динамички прилагодени за
да се минимизира грешката во класификациjата [206].

• AdaBoost. Итеративен ансамбл метод [207] коj комбинира повеќе слаби кла-
сификатори за да добие конечен модел со поголема точност. Итеративно
обучува копии од основниот класификатор со прилагодени тежини, така
што следните класификатори се фокусираат на прилагодени набљудувања.

• Multi-Layer Perceptron (MLP). Заснованo врз структурните аспекти на би-
олошките невронски мрежи, MLP е составен од збир на поврзани jазли
организирани во слоеви. Секоjа врска има тежина поврзана со неа, што се
мести низ фазата на учење [208]. Кога се вклучени повеќе од два слоjа во
моделот, може да се докаже дека MLP можат да ги класифицираат подато-
ците што не се линеарно одделени, и воопшто приближно секоjа нелинеарна
функциjа.

• Support Vector Machine (SVM). Модел коj учи класификациjа со наоѓање
на наjдобрата крива, во хипер-просторот создаден од карактеристиките, за
поделба на инстанците според нивната класа, така што инстанците поста-
вени во еден од двата дела на хипер-просторот се претежно од една класа
[209]. Разгледуваме две алтернативи: линеарна крива, со што се дели хипер-
просторот со хипер-рамнина (LinSVM); и jадро на функциjата за радиjална
основа, засновано на употреба на Евклидови растоjаниjа и со тоа одделу-
вање на примери со користење на хипер-сфери (Radial basis function SVM
- RBFSVM).

• Ridge. Модел коj учи правило за класификациjа со пресметување на ridge
регресиjа помеѓу влезните карактеристики и познатите класи. Ridge регре-
сиjата е слична на стандардната линеарна, но вклучува казна за големината
на коефициентите, даваjќи поцврсто решение во присуство на колинеарнос-
ти [210].

• Gradient Boost (GradBoost). Mодел на класификациjа составен од големо
множество на слаби класификатори, во овоj случаj дрва на одлука. Главна-
та разлика во однос на RF е што тука дрвjата се додаваат едновремено, ко-
ристеjќи постапка налик на gradient-descent, а претходно додадените дрвjа
се замрзнуваат и остануваат непроменети [211].

• Logistic Regression (LR). Mодел на логистичка регресиjа коj се користи како
(генерално ефективен) класификатор. Зема линеарна равенка како влез и
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користи логистичка функциjа за да изврши задача за бинарна класифика-
циjа [212].

• K-Nearest Neighbours (KNN). Едноставен модел на класификациjа во коj
класата на нова инстанца е поставена како класа наjчеста меѓу неjзините
k наjблиски соседи. Иако е еден од наjефикасните алгоритми и не бара
почетна обука, тоj е исто така чувствителен на локалната структура на
податоците и не е погоден за сите проблеми [213].

• Voting. Модел базиран на комбинирање на повеќе класификатори за да
се направат предвидувања врз основа на наjчестиот според постапката за
гласање [214]. Особено е добро прилагоден во ситуации кога не е познат
наjдобриот метод на класификациjа.

• Bagging. Ансамбл метод коj гради неколку случаjни инстанци на основен
проценувач (овде, дрва на одлука) на случаjни подмножества на ориги-
налното множество за обука. Индивидуалните предвидувања се собираат
во последното предвидување. На овоj начин се намалува вариjансата на
основниот проценувач, а стабилноста и точноста се подобруваат [215].

• XGBoost. Вариjанта на алгоритмот Gradient Boost оптимизиран за обра-
ботка на големи податочни множества, со додавање и на паралелна и на
дистрибуирана пресметка [216].

Некои од класификационите модели имаат еден или повеќе параметри за кои
е потребно првично подесување. Затоа, разгледавме наивно решение, оставаjќи
ги тие параметри на нивните стандардни вредности и додадовме grid процедура
за пребарување, коjа ги одредува оптималните хиперпараметри на моделот со
максимизирање на конечниот резултат на класификациjа.

Конечно разгледуваме два дополнителни модели, засновани на концептот на
длабоко учење (Deep learning DL). DL опфаќа алгоритми за машинско учење
кои постепено извлекуваат карактеристики на повисоко ниво од влезот, обично
со цел да се изврши надгледувана класификациjа [217, 218]. Тие jа претставуваат
предноста во постигнувањето висока прецизност, иако по цена да се бараат го-
леми множества за обука, високи пресметковни цени и да бидат т.н. црни кутии,
т.е. тие не го олеснуваат обjаснувањето што стои зад резултатот. Првиот модел е
основен пристап со целосно поврзана длабока невронска мрежа (DNN) со 3 сло-
jа, 2 ReLU и 1 Sigmoid. Вториот модел е длабока граф конвулутивна невронска
мрежа (DGCNN) [219, 220] со значаjните врски извлечени од графот од процесот
на избор на карактеристики како влез.
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4.3 Резултати

Како што првично беше спомнато, методите за избор на врската опишани во сек.
4.1 овде се оценуваат според податочното множество COBRE според три глав-
ни критериуми: нивните перформанси, во однос на количината на задржаната
информациjа (сек. 4.3.1); нивната стабилност, т.е. колку конзистентно го дава-
ат истото множество на врски (сек. 4.3.2); и нивната пресметковна цена (сек.
4-8). Овие резултати потоа се споредуваат во сек. 4.3.4 со оние добиени за две-
те преостанати податочни множества PRURIM и PSP, за да се процени нивната
генерализациjа.

4.3.1 Споредба на перформанси

Како прва анализа, сл. 4-2 jа прикажува наjдобрата класификациjа добиена со
секоj метод на избор, измерена во однос на AUC (лев панел) и F1-мерка (десен
панел). За секоj модел на избор, максимумот е пресметан во сите модели на
класификациjа. Со други зборови, она што е прикажано на сл. 4-2 е колку е добра
класификациjата, под услов да се знае и да се користи наjдобриот алгоритам за
класификациjа во секоj случаj. Краjниот резултат на класификациjа потоа се
користи како мерка за количината на информации што ги задржува секоj метод
за избор на врска.

Резултатите генерално се прилично хомогени. Со исклучок на три методи
(SLDA, FDR и Bonferroni), преостанатите методи се некаде помеѓу NBS (AUC
од 0, 869) и Elastic-Net (AUC 0, 822). При споредување на методите со користење
на мерката F1, се поjавува слична слика, со методите кои се поставуваат помеѓу
0, 780 (NBS) и 0, 728 (LR-RFE). Ова сугерира дека изборот на специфичен ме-
тод на избор има мало влиjание во краjната класификациjа; и, соодветно, дека
методите се ефикасни во задржување на релевантни информации за проучената
состоjба. Ова секако не важи во случаjот на SLDA, FDR и Bonferroni, кои очиг-
ледно работат полошо од другите; и, во случаjот на Bonferroni, дури пристапува
кон бариерата на она што се очекува во случаjна класификациjа.

Важно е да се нагласи дека резултатите за класификациjа овде приjавени се
просечни во однос на 10-fold вкрстената валидациjа; кога ќе се земе предвид стан-
дардната девиjациjа на овие, соодветно 0, 094 за NBS и 0, 085 за Elastic-Net (и за
AUC), станува jасно дека разликата помеѓу наjдобриот и наjлошиот алгоритам е
занемарлива. За понатамошно поставување на овие броjки во контекст, поставени
се хоризонталните испрекинати линии на сл. 4-2 добиени со RF класификациjа.
Овие резултати, соодветно 0, 861 за AUC и 0, 738 за F1-мерката, покажуваат дека
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Слика 4-2: Наjдобар резултат за класификациjа, во смисла на AUC (лев панел) и
F1 (десен панел), добиен со методите за избор на врски, овде разгледани. Боите
го означуваат семеjството на секоj метод, користеjќи го истиот код како на Сл.
4-1. Хоризонталната испрекината линиjа претставува резултат на класификациjа
добиен со RF модел на целата матрица за конективност, т.е. без никаков избор
на врска.

отфрлањето на неинформативни врски не само што ги задржува сите релевантни
информации, туку исто така може да биде корисно за проблем со класификациjа
- ефект коj е добро познат во машинското учење.

Следно, анализираме како се однесуваат методите во однос на броjот на врски
што ги препорачуваат за анализата. Сл. 4-3, лев панел, го отсликува таквиот броj;
и десниот панел претставува запис на овоj броj како функциjа од резултатот на
класификациjа (AUC). Да се забележи дека три методи се со недоволни перфор-
манси, според сл. 4-2, па заради jасност се изоставени од сл. 4-3. Може да се
оцени дека, како што се очекуваше, методите што избираат неколку карактерис-
тики се генерално оние кои работат полошо. Додека општото е генерално точно,
вреди да се напомене дека методот што дава наjголем броj на карактеристики
(т.е. Nevada) не е наjдобриот (NBS, како што беше и претходно).

Сл. 4-4 jа прикажува споредбата на однесувањето на наjдобрите и наjлошите
методи, т.е. соодветно на NBS и Elastic-Net, кога синтетички се менуваат две
важни карактеристики на податочното множество: броjот на субjектите во неа
(лев панел); и начинот на предобработка на мрежите, конкретно кога одреден
дел од наjсилните врски се задржуваат и сите други се бришат (процес познат
како пропорционален праг [87], десен панел). И во двата случаи, задачата за кла-
сификациjа е извршена со моделот за машинско учење да даде наjдобар резултат,
т.е. моделот со резултат на сл. 4-2. Промената на големината на примерокот има
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Слика 4-3: (Лево) Броj на врски задржани со секоj метод (со исклучок на трите
со наjмалку перформанси). (Десно) Броj на задржани врски како функциjа на
резултатот (AUC) постигнат со секоj метод. Боjата на секоj метод одговара на
онаа на сл. 4-1.
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Слика 4-4: Еволуциjа на резултатот на класификациjа, во смисла на AUC, како
функциjа на големината на примерокот (броj на субjекти во податочното мно-
жество, лев панел) и на пропорционалниот праг што се применува на мрежата
(десен панел). Црните и зелените линии соодветствуваат на методите за избор
на врски на NBS и Elastic-net.

мал ефект и во двата случаи, иако се чини дека NBS не работи со множества
на податоци што содржат помалку од 60 субjекти. Од друга страна, почетни-
от чекор за бришење на врската има занемарливо влиjание, со разлики во AUC
< 0, 02 - т.е. само двапати од стандардната девиjациjа забележана во процесот
на вкрстена валидациjа.
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4.3.2 Intra- and inter-стабилност на метод

Кога се занимаваме со различни методи за избор на карактеристики, два важни
аспекти се intra- и inter- стабилноста на методот. Подетално, некоj сака да про-
цени дали дадениот метод секогаш дава ист збир на карактеристики за фиксен
проблем (овде нареченo intra-стабилност на методот); и дали два различни
методи даваат групи на карактеристики што се компатибилни или се преклопу-
ваат (inter-стабилност на методот). Забележете дека изборот на нестабилна
карактеристика може да доведе до инфериорна класификациjа; но, уште поваж-
но, може да го поткопа секоj обид за разбирање на механизмите вклучени во
некоjа состоjба или патологиjа.

Со цел да се оценат двете стабилности, ние овде користиме метод на сличност
предложен во [221]. Сличноста на две избрани множества s и s′ се пресметува
како еден минус растоjанието на Танимото, кое го мери преклопувањето на две
множества со произволна кардиналност:

D(s, s′) = 1− | s | + | s
′ | −2 | s ∩ s′ |

| s | + | s′ | − | s ∩ s′ |
. (4.3)

Оваа метрика има вредност во опсег [0, 1], каде што 0 значи дека нема прекло-
пување или сличност помеѓу две рангирања на карактеристиките, а 1 значи дека
рангирањата на карактеристиките се идентични.

Сл. 4-5 jа прикажува интра-стабилноста на секоj метод на избор. За секоj од
нив се изградени 100 подмножества што ги содржат сите карактеристики, но са-
мо 100 субjекти, избрани од оригиналното множество со користење на случаjно
ресемплирање со bootstrap; прикажаната вредност одговара на просекот во однос
на сите вредности во парови од D. Nevada се издвоjува како метод со поголема
интра-стабилност; ова не е изненадувачки, бидеjќи ова беше и методот што дава
поголем броj на елементи - видете сл. 4-3. Потоа, двата наjстабилни методи се
FDR и Bonferroni; сепак, ова се две од слабите перформанси идентификувани на
сл. 4-2, што сугерира дека тие постоjано избираат погрешни интеракции. Конеч-
но, двата следни методи се AnovaNet и NBS, што одговараат на двата наjдобри
методи.

Сл. 4-6 понатаму jа прикажува интер-стабилноста, т.е. колку се преклопуваат
множествата задржани врски дадени со парови на методи, повторно измерени со
метриката D. На сличен начин на сл. 4-5, може да се процени дека вредностите
се генерално ниски; на пример, двата наjдобри методи (NBS и AnovaNet) имаат
D ≈ 0, 54, т.е. се согласуваат за приближно 50% од врските. Ваквата хетеро-
геност понатаму е прикажана на 4-7 каде што е прикажано дека заедничките
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Слика 4-5: Интра-стабилност D за секоj метод, што претставува колку конзис-
тентно секоj метод дава ист избор на врска преку случаjни под-примери на ори-
гиналното податочно множество.

врски се дистрибуираат меѓу сите области на мозокот, со единствен исклучок
во таламусот. Овоj последен резултат е во согласност со признаената важност
на таламичното коло во шизофрениjата [222, 223, 224]. Од друга страна, броjот
на врски за секоj метод варира помеѓу неколку десетици (за SURF) до неколку
стотици (NBS). Импликациите од овие резултати понатаму ќе се дискутираат во
заклучоците.

4.3.3 Перформанси

Како последно прашање, од големо значење во реалниот свет каде што целта
може да биде да се анализираат големи групи на податоци, овде jа споредуваме
пресметковната цена на методите со наjдобри перформанси. Таквата цена е про-
ценета како време потребно за извлекување на наjдоброто множество врски, со
исклучок на времето потребно за последователна класификациjа и валидациjа,
со употреба на процесор со четири jадра Intel ® i7-8565U на 1,8GHz, 8 GB RAM
мемориjа. Резултатите се презентирани на сл. 4-8 и независно (лев панел) и како
функциjа од резултатот на класификациjа добиен со секоj метод (десен панел).
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Слика 4-6: Интер-стабилност на секоj пар методи, т.е. дел од заедничките врски
што ги даваат двата, измерени според равенка 4.3.

Помеѓу методите се издвоjуваат големи ралики, опфаќаjќи скоро пет редови
на големина - забележете дека резултатите се прикажани со употреба на логари-
тамска скала. На некои методи, како KBest, им треба дел од секундата за да ги
дадат своите резултати, додека други, на пр. Nevada, десетици минути. Интерес-
но е да се напомене дека статистичките методи обично не се наjбрзите; дури и ако
тие можат да бидат концептуално поедноставни, тие обично бараат создавање на
случаjни ансамбли за да се добиjат p-вредности, што резултира со значителна
пресметковна цена. Од друга страна, спротивното важи за вградените методи на
машинско учење. Ова може да се должи на две комплементарни причини: прво,
дека тие не бараат дополнителни напори за пресметување надвор од обуката на
самиот модел; и второ, дека нивната имплементациjа, вклучена во стандардни и
добро имплементирани библиотеки, како што е пакетот scikit-learn во Python, е
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Слика 4-7: Графички приказ на врските кои се заеднички и ексклузивни за три-
те наjдобри методи според AUC. Поточно, горниот лев панел jа дава кружната
репрезентациjа на врските што се заеднички за NBS, ExT и SURF; додека дру-
гите три, множеството врски кои се исклучиво избрани од соодветно NBS, ExT и
SURF. Jазлите (т.е. региони од интерес, видете сек. 4.2.1, се означени според со-
одветното име во AAL атласот; боите го означуваат нивниот степен, од посветли
(без или неколку врски) до темни ниjанси (максимален степен). Четирите панели
се изработени со помош на Circos софтверот [225].

особено нагодена за ефикасност.

4.3.4 Генерализирање на резултатите

Еден последен важен аспект што треба да се разгледа е колку се општи резулта-
тите овде прикажани; со други зборови, дали некоj може да биде сигурен дека,
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Слика 4-8: Пресметковна анализа. (Лево) Време на пресметка за секоj метод за
избор на врска (со исклучок на трите со недоволни перформанси), измерено во
секунди. (Десно) Времето на пресметување како функциjа на перформансите (во
смисла на AUC) на секоj метод. Код на боjа според сл. 4-1.

на пример, наjдобриот модел за избор на врски откриен на сл. 4-2 исто така ќе
биде наjдобар со изведба кога ќе се примени на друго податочно множество?
Забележете дека генерализациjата на резултатите од невронауката, а особено на
оние добиени преку мрежни претстави, е тековно поле на истражување; и дека
обично се препознава недостаток на генерализациjа, главно заради многу произ-
волни чекори вклучени во предобработка на податоците што може да влиjае на
резултатите на непредвидлив начин [226, 227, 228].

Ние овде извршуваме основен тест со извршување на истата анализа на двете
преостанати податочни множества на мозочни мрежи, т.е. PRURIM (видете сек.
4.2.1) и PSP (сек. 4.2.1)). Конкретно, сл. 4-9 jа дава цената на класификациjата,
со F1 мерка за двете податочни множества и сл.4-10 соодветната intra-стабилност
на методот. Резултатите се генерално компатибилни со оние прикажани на сл.
4-2 и 4-5. Повеќето методи постигнуваат споредливи оценки за класификациjа,
додека FDR, Bonferroni и SLDA имаат слаба изведба. Исто така, може да се оцени
дека резултатите се порамнети во случаj на податочното множество PSP, т.е. F1
дава многу слични вредности во сите методи; ова се должи на ограничената
големина на оваа база на податоци, коjа опфаќа само 64 мрежи од 27 jазли.

4.4 Дискусиjа

При анализа на мрежите што jа претставуваат динамиката на мозокот во раз-
лични состоjби или патологии, употребата на некаков вид метод на избор е
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Слика 4-9: Наjдобри оценки за класификациjа, во однос на метриката F1, за
податочните множества PRURIM (лев панел) и PSP (десен панел).

Слика 4-10: Интра-стабилност D од секоj метод, за податочните множества
PRURIM (лев панел) и PSP (десен панел). Погледнете jа равенка. 4.3 за де-
финициjа на D.

привлечен концепт. Користењето на целата мрежа може да биде пресметков-
но и концептуално предизвикувачки, особено во случаj на fMRI, кои во своjата
сурова форма може да вклучуваат > 104 jазли и > 108 врски. Обработката на
тие големи мрежи не бара само значителни пресметковни ресурси; но исто така
го отежнува прецизирањето кои се релевантните елементи кои карактеризира-
ат патологиjа или состоjба. На начин сличен на изборот на карактеристики при
машинско учење, изборот и задржувањето на само подмножество од тие jазли
и врски дава полесно толкување на сликата, додека не се отфрлаат релевантни
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информации. Понатаму помага во зголемување на статистичкото значење на ре-
зултатите и може да jа подобри последователната обработка, како на пр. задачи
за класификациjа. Во овоj придонес споредивме голем множество на различни
методи за избор на врски, извлечени од статистиката и машинското учење и ги
споредивме нивните перформанси во однос на перформансната цена (т.е. колку
информации се задржуваат на краjот, измерени преку задача за класификациjа),
стабилноста и пресметковна цена. Рангирањето на наjдобрите 5 методи според
секоj од овие критериуми е дадено во табела 4.1.

Табела 4.1: Рангирање на наjдобрите 5 методи, според нивната AUC, стабилност
D и пресметковна цена за COBRE податочното множество.

Наj. AUC Наj. стабилност (D) Наj. пресм. цена (sec.)

NBS (0.869) Nevada (1.000) KBest (0.018)
ExT (0.866) FDR (0.711) Lasso (0.076)

SURF (0.866) Bonferroni (0.602) ExT (0.083)
RF (0.865) AnovaNet (0.536) Elastic-Net (0.099)

DDT (0.859) NBS (0.426) Corr (0.798)

Наjважниот и донекаде изненадувачки резултат е тоа што, освен неколку
методи (т.е. SLDA, FDR и Bonferroni), сите други даваат сличен резултат на
класификациjа; со други зборови, и покраj нивните внатрешни разлики и основ-
ните хипотези, информациите што ги задржуваат се скоро исти - видете сл. 4-2 и
првата колона на табела 4.1. Во рамките на оваа група, разликата помеѓу оние со
наjдобри (NBS) и наjлоши (Elastic-Net) перформанси е всушност со иста големи-
на на стандардната девиjациjа на резултатите добиени во различни повторувања
на нивната вкрстена валидациjа; разликата е слична на онаа што се очекува при
обработка на различни податочни множества, а со тоа и не е значаjна.

Второ, вреди да се напомене дека резултатот на класификациjа добиен со ко-
ристење на филтрирани множества врски е еднаков, а во некои случаи дури и
поголем, од оноj што одговара на употребата на целосното податочно множество.
Затоа, бришењето на неинформативни врски не само што го поедноставува проб-
лемот, туку дури и го зголемува нашиот капацитет за извлекување заклучоци од
него. Иако ова е добро позната идеjа во машинското учење, неjзината примена
во невронауката досега е ограничена.

Разгледуваjќи jа интра-стабилноста на секоj метод на избор, т.е. неговиот
капацитет за постоjано давање на истото множество врски, резултатите се гене-
рално ниски - видете 4-5. Nevada се издвоjува како исклучок; сепак, ова се должи
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на големиот броj врски што ги задржува и затоа ова не е значаjно. Претпоста-
вуваме дека ова може да се должи на две различни причини: или методите не
се стабилни, т.е. се дизаjнирани на начин што дава нестабилни резултати кога
се применуваат на мозочните мрежи; или самата мрежа е нестабилна. Оваа вто-
ра можност имплицира дека вариjабилноста помеѓу луѓето е голема, таква што
состоjба може да се манифестира во различни делови на мозочните мрежи каj
различни луѓе. Ова всушност се усогласува со претходните истражувања за опш-
та способност на мозочната мрежа [229, 230, 231], но вреди да се напомене дека
податоците и анализите овде презентирани не можат да дадат убедлив одговор
на овоj проблем.

Стабилноста помеѓу методите за избор на врски, т.е. интер-стабилноста, е
исто така ниска - видете сл. 4-6. Со други зборови, иако различни методи можат
да ги задржат сите релевантни информации за задачата што е предмет, таквите
информации не се кодирани од истите врски. Ова сугерира интересна слика, во
коjа релевантните информации се кодираат на редундантен начин во различни
делови на мрежата на мозокот, делови што се избираат според методите според
различни критериуми. Со други зборови, патологиjата може да влиjае на две
групи врски s и s′, со мало преклопување помеѓу нив; изборот на коj било од нив
е еквивалентен и не се добива дополнителна вредност со разгледување на двете
групи заедно. Иако ова наликува на концептот на мрежи за стандарден режим
на мозокот [232, 233], според нашите сознаниjа, присуството на комплементарни
под-мрежи поврзани со патологиjа претходно не е дискутирано во литературата.

Како овие резултати придонесуваат за одговарање на главното прашање за-
фатено со овоj придонес, т.е. коj е наjдобриот метод за избор на врски во мо-
зочните мрежи? Во принцип, заклучокот е дека, со неколку исклучоци, коj било
метод е добар, и навистина чекорот за избор дури е неопходен за да се подобри
нашето разбирање за мозокот. Во резултатите во врска со стабилноста и пресмет-
ковните цени, може да се дефинираат два случаи. Кога приоритет е да се добие
наjдобра оценка за класификациjа, NBS е наjдоброто решение; тоj дава марги-
нални резултати подобри од останатите методи и добра стабилност, иако по цена
на висока пресметковна комплексност. Од друга страна, во случаj на големи
податочни множества или проблеми во кои е важно времето потребно за да се
добие одговор, може да се употребат ExT или KBest: нивната пресметковна цена
е помала за три редови и тие даваат помал излез, цената е малку со пониска
прецизност во следната класификациjа, но има многу намалена стабилност во
избраните врски.

Како последна забелешка, важно е да се дискутираат некои ограничувања на
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оваа анализа. Како прво, се заснова на податоци од три податочни множества,
вклучуваjќи информации за три патологии (и соодветни контролни субjекти).
Генерализациjата на заклучоците овде презентирани на други групи на податоци
и патологии не е загарантирана, иако се преземени релевантни активности кон
тоа - на пр. употреба на вкрстено валидирање и ресемплирање на субjектите, како
и употреба на различни големини и прагови за примероците. Од друга страна,
COBRE е добро познато податочно множество, кое се користи како референца
во многу студии за невронаука, на пр. [234, 235, 236, 237], па презентираните
резултати се во секоj случаj релевантни за невронаучната заедница.

Второ, реконструкциjата на функционалните мозочни мрежи е процес коj
опфаќа многу чекори, во кои треба да се преземат неколку одлуки (на пример,
употреба на различни параметри или методи), и обично склони кон голем степен
на субjективност [238]. Ова резултира со различни заклучоци извлечени од исто
податочно множество [226, 227, 228]; и, следствено, можноста резултатите овде
презентирани да зависат од изборот направен во процесот на реконструкциjа на
мрежата. Истражувачот што прави каква било анализа на податоците за невро-
слика, секогаш треба да практикува претпазливост, исто така, при изборот на
методот за избор, и на пример, споредуваjќи неколку од нив.

Трето, постои голема хетерогеност во кодовите што се користат за процен-
ка на секоj метод: некои од нив се вклучени во признати и добро одржувани
библиотеки, други се обjавени од авторите на методите, а други се развиени спе-
циjално за овоj придонес. Како таква, споредбата на пресметковните цена (сл.
4-8) мора да се земе со соодветна претпазливост, бидеjќи некои методи можат да
бидат подложни на значителни оптимизации. Сепак, презентираните резултати
се репрезентативни на она со што може да очекува да се соочи истражувач со
просечни вештини за кодирање.

Конечно, овоj придонес во дисертациjата се фокусира на две широки семеjства
на методи за избор на врски, т.е. статистички и машинско учење. Заинтереси-
раниот читател мора да биде свесен дека може да се наjдат и други алтернати-
ви. За илустрациjа, предложени се некои методи засновани на длабоко учење,
видете на пример [239, 240, 241]; додека DL методите обично даваат одлични
резултати, тие се исто така црни кутии, т.е. тие не олеснуваат проверка или
обjаснување на нивната внатрешна логика. Второ, машинското учење е зрело,
активно поле на истражување, со многу апликации за проблеми со невронауката
[242, 243]; па не е изненадувачки што се обjавени многу студии, обете насочени
кон специфични патологии [244, 245, 246, 247, 248] и фокусирање на алтернатив-
ни методи за избор на врски [249, 250, 251]. Читателот треба да биде свесен за
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литературата поврзана со анализата на мозочните мрежи [18, 149]; Додека пого-
лемиот дел од времето целата мрежа се разгледува и се анализира со користење
на тополошки метрики, некои студии исто така идентификуваат специфични
подмрежи или подмножества на врски користеjќи принципи на мрежната наука
[252, 253, 246, 254, 255, 256, 257].
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Глава 5

Веб базиран систем за евалуциjа на
техники базирани на мрежни вгнез-
дувања за обработка на мозочни
мрежи

Развоjот на ефективни пристапи и алгоритми за разбирање на графовите е од
голем интерес. Општо земено, овие алгоритми спаѓаат во една од следниве чети-
ри категории: класификациjа на jазли, предвидување на рабови, кластерирање и
визуелизациjа на графови [258]. Методите за класификациjа на jазли се поделени
во два различни пристапа - методи кои користат случаjни прошетки низ графови
за пропагациjа на лабелите на класите [259] и методи кои извлекуваат каракте-
ристики на jазли и применуваат класификатори на овие карактеристики [260].
Методите за предвидување на врски се состоjат од методи базирани на jазли,
методи со максимална вероjатност [261] и вероjатносни модели [262]. Методите
на кластерирање вклучуваат методи базирани на модел [263] и модели кои се
обидуваат да го максимизираат растоjанието на различни групи [264].

Методите за анализа на графови наjчесто користат матрица за соседство или
изведен векторски простор [258]. Jазлите од графот можат да бидат претста-
вени како вектори од одреден векторски простор, и ова се нарекува векторска
претстава на графот (векторизациjа) или вгнездување на графот.

Векторските простори се поприфатливи во податочното рударење отколку
графовите. Графовите содржат врски и jазли, а тие мрежни врски можат да
користат само специфично подмножество на математички, статистички и мето-
ди на машинско учење. Векторските простори имаат побогат пакет алатки во
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тие домени, а исто така, векторските операции често се поедноставни и побрзи
од еквивалентните операции на графови. На многу графови од реалниот свет,
по неколку чекори (пример во наоѓање на наjблиски соседи), има малку зна-
чаjни информации (на пр. препораки од приjатели на приjатели на приjатели).
Меѓутоа, во векторските простори, може да се користат метрички растоjаниjа
за да се добиjат квантитативни резултати (на пример, евклидово растоjание или
косинусна сличност). Метриките за квантитативно растоjание во значаен вектор-
ски простор може да го направи проблемот со наоѓање наjблиски соседи да биде
многу поjасен.

Добивањето векторска репрезентациjа од даден граф е тешка задача што на-
метнува повеќе предизвици. Еден од главните проблеми е да се избере своjството
на графот што векторската репрезентациjа треба да jа зачува. При трансформа-
циjа на графот, структурата и врските на jазлите во графот треба да се задржат.
Постоjат многу метрики и своjства на графови што можат да бидат избрани за
зачувување, па затоа изборот обично зависи од примената на векторската претс-
тава, како и од посакуваната изведба. Добиените вектори се користат како вле-
зови во моделите за анализа на мрежи и соодветните параметри се изучуваат
со помош на обучувачко множество. На овоj начин се зголемува ефикасноста и
броjот на модели што можат да се користат во анализата на графот.

Во денешно време, може да се сретнеме со графови кои достигнуваат до мили-
они jазли, така што, векторските претстави треба да бидат доволно прилагодливи
за да работат со големи графови. Ова е исклучително тешко ако истовремено е
потребно да се задржат некои глобални своjства на графот. Во случаjот со мозоч-
ните мрежи, графовите и не се така големи, но треба да се внимава при работата
со нив, за да се зачуваат карактеристиките од мрежата кои се значаjни. Димен-
зиjата на векторските репрезентации е исто така важен избор што треба да се
направи при креирање модели за анализа. Зголемувањето на броjот на димензии
може да доведе до поголема точност, но времето на извршување станува побавно,
додека мемориските барања се зголемуваат.

Многу од моделите за граф трансформациjа имаат свои имплементации во
различни програмски jазици кои се со отворен извор. Така, потребното позна-
вање на програмскиот jазик во коj е имплементиран соодветниот модел може
да се наjде како пречка за некои од корисниците. Овие модели често приме-
нуваат неколку различни параметри кои треба да се прилагодат на графот од
интерес, како и планираната употреба на векторската претстава. Тестирање на
различни вредности на параметрите бара рачно поставување на секоj параметар
поединечно или пишување скрипти на програмата што би го направиле процесот
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автоматски. Дополнително, споредбата на перформансите на различните модели
на трансформациjа применети на еден граф честопати е проблематична поради
нееднакви типови на влез, како и поради различни типови на излези. Сите го-
ренаведени причини, го отежнуваат процесот на избор на наjсоодветен модел на
трансформациjа за даден граф и апликациjата од интерес.

Во овоj дел, ние презентираме веб-базиран систем со едноставен кориснич-
ки интерфеjс, користен за споредба на перформансите на различни модели за
трансформациjа на даден граф од интерес. Системот овозможува повеќекратно
споредување на параметрите на модели при задача на реконструкциjа на гра-
фовите. Прво, корисниците можат да ги споредат перформансите на моделите
за различни димензии на векторските претстави. Покраj тоа, системот исто та-
ка овозможува споредба на перформансите на одделни алгоритми за различни
вредности на нивните параметри.

Во продолжение во сек. 5.1 ќе ги обjасниме искористените методи за вгнезду-
вање на графови кои се применуваат во изработениот систем, заедно со употре-
бените метрики за евалуациjа и методите за проценка (реконструкциjа на граф).
Потоа ќе презентираме некои детали за имплементациjа на веб системот во сек.
5.2, и на краj ќе дадеме пример на употреба на овоj систем со мозочни мрежи.

Дел од оваа глава од дисертациjата е обjавена во трудот Ilinka Ivanoska, Martin
Milenkoski, Slobodan Kalajdziski, Kire Trivodaliev, “Web tool for graph embeddings
representation techniques evaluation”, MIPRO 2019: 983-988.

5.1 Методи

5.1.1 Методи за граф трансформациjа во векторски
простор

Локално линеарно вгнездување - Locally Linear Embedding(LLE)

Локалното линеарно вгнездување - Locally Linear Embedding(LLE) е техника што
претпоставува дека секоj jазол на графот е линеарна комбинациjа на соседите
[265]. LLE претпоставува дека тежината на врската помеѓу два jазлиWij jа прет-
ставува тежината на jазолот j во векторската претстава на jазолот i. Матема-
тички, векторската претстава на jазолот i е дефинирана со: Xi ≈

∑
jWijXj за

∀i ∈ V .
Векторска претстава на jазлите се добива на овоj начин, но димензиjата на

оваа претстава е еднаква на броjот на jазлите во графот (D = V). LLE претпоста-
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вува дека jазлите во овоj векторски простор лежат на мазна нелинеарен manifold
со многу помала димензиjа d « D. Во овоj случаj, постои линеарна трансфор-
мациjа коjа се состои од транслации, ротации и скалирање. Ги трансформира
високодимензионалните координати на секое соседство на jазли во глобалните
внатрешни координати на тоj manifold. Бидеjќи тежините на графот можат да
jа карактеризираат локалната геометриjа во високодимензионал простор, тие
можат да jа карактеризираат геометриjата на локалните делови на manifold-от.
Особено, истите тежини Wij може да се користат за претставување на jазлите
во d-димензионалниот векторски простор. Врз основа на оваа идеjа, LLE конс-
труира векторска претстава што ги зачувува соседствата помеѓу jазлите. Секоj
високо-димензионален вектор Xi e мапиран во ниско-димензионален вектор Yi.
Ова се прави со избор на д-димензионални вектори Yi кои jа минимизираат фун-
кциjата ϕ(Y ) =

∑
i |Yi −

∑
jWijXj|2.

Laplacian Eigenmaps (LE)

Laplacian Eigenmaps (LE) е метод за трансформациjа на графови, коj исто така се
обидува да ги зачува соседствата помеѓу jазлите [266]. На ист начин како и LLE,
овоj метод претпоставува дека точките лежат на нелинеарен manifold со помала
димензионалност од онаа на оригиналниот векторски простор. LE се обидува да
ги задржи векторските трансформации на два jазли, слични едни на други, ако
тежината на врската помеѓу нив Wij е доволно голема.

Граф факторизациjа - Graph Factorization (GF)

Граф факторизациjа - Graph Factorization (GF) е првиот алгоритам што успева
да постигне време на извршување што е линеарно зависно од броjот на врските на
графот, O(|E|). Ова е значително забрзано бидеjќи повеќето графови од реалниот
живот имаат ретки матрици на соседство; затоа, броjот на врските на графот
е со димензиjа (|V |). На овоj начин, времето на извршување се подобрува од
квадратно во линеарно во однос на броjот на jазли на графот. Главната идеjа во
GF е да се добие матрица на векторска претстава на графот Y , така што Y TY е
што е можно поблиску до неговата матрица на соседство W [267].

High-Order Proximity preserved Embedding (HOPE)

High-Order Proximity preserved Embedding (HOPE) [268] е уште еден алгоритам
заснован на факторизациjа. Jа одржува блискоста меѓу jазлите во графов од
висок ред со минимизирање на матрицата на сличност. При овоj процес може да
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се користат неколку метрики за сличност, како што се Katz индекс, коренов Page
Rank, Заеднички соседи, или Adamic-Adar score. HOPE користи декомпозициjа
на единечна вредност (Singular Value Decomposition SVD) за ефикасно да добие
векторската репрезентациjа на графот.

Структурно длабоко мрежно вгрнездување - Structural Deep Network
Embedding (SDNE)

Structural Deep Network Embedding SDNE [269] е метод на вгнездување на граф
коj се обидува да jа зачува нелинеарната структура на мрежата. Дополнително,
SDNE се обидува да jа зачува локалната структура на граф со зачувување на
соседностите од прв ред, но исто така и глобалната структура на графот со зачу-
вување на соседностите од втор ред. Ова го решава проблемот со ретки графови
каде сите врски не носат доволно информации за глобалната структура. Моде-
лот SDNE се состои од длабока конволуциона мрежа и користи полунадгледуван
пристап. Системот се состои од две компоненти, дел без надзор и дел со надзор.
За делот без надзор, се користи изменета верзиjа на длабок авто-кодер.

Node2vec

Node2vec [270] е еден од алгоритмите за вгнездување на граф што користи слу-
чаjни прошетки. Овие алгоритми се корисни кога графот е преголем за да може
да се анализира во целост или кога е можно да се набљудува само дел од графот.
Node2vec одржува близина на jазли од висок ред со тоа што jа максимизира ве-
роjатноста за последователни jазли со случаjни прошетки со фиксна должина.
Користи biased-случаjни прошетки кои обезбедуваат рамнотежа помеѓу преба-
рувањето по широчина (BFS) и пребарување по длабочина (DFS) и на тоj начин
произведува векторски репрезентации со висок квалитет.

5.1.2 Метод за евалуациjа - реконструкциjа на граф

Бидеjќи основната задача на методите за вгнездување на графови е одржува-
ње на графовидната структура во векторски простор, основниот метод за про-
ценка на овие методи е да се процени нивната способност да ги реконструираат
постоjните врски во одреден граф. Вистинските врски на графовите се претходно
познати, така што тие лесно може да се споредат со реконструираните добиени со
векторските репрезентации. Секоj метод на вгнездување користи различен начин
за добивање на векторски репрезентации, така што методот за реконструкциjа
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на тежините на врските помеѓу два jазли ќе зависи од применетиот метод на
вгнездување.

5.2 Спецификации на системот

За развоjот на овоj веб-базиран систем, ги искористивме имплементациите на
техниките за трансформациjа на граф вгнездувања од библиотеката GEM [258].
Некои од техниките работат добро со големи графови, додека други немаат мож-
ност да завршат во реално време со графови поголеми од неколку стотици jазли.
Со оглед на тоа што тука работиме со мозочни мрежи, кои не се големи графо-
ви и податочните множества се релативно мали, различни имплементации беа
прилагодени со цел да работат на графови со иста големина. На пример, SDNE
архитектурата беше намалена со цел да има можност да генерализира помали
податочни множества. Користеjќи податочно множество на мозочни мрежи беа
направени експерименти со цел да се утврдат оптималните вредности на некои
од хиперпараметрите во алгоритмите имплементирани во системот.

5.2.1 Фукционалности на системот

Системот обезбедува неколку основни функционалности на корисникот. Почет-
ниот поглед на апликациjата е прикажан на сл. 5-1. На почеток корисникот треба
да се регистрира и логира во системот. Потоа тоj креира проект на коj може да
додаде колаборатори, а потоа во проектот може да врши мрежни вгнездувања
на графовите што ќе ги внесува.

По влезот во некоj проект, добива поглед со повеќе можности како на сл.
5-2. Во делот за транформациjа на матрици корисникот може да избере одре-
ден алгоритам за вгнездување на граф и да добие векторска репрезентациjа за
графот од интерес како на сл. 5-3. Kорисникот може да го тестира ефектот на
димензионалноста на векторската репрезентациjа врз перформансите на секоj од
алгоритмите.

Покраj тоа, корисникот може да го тестира влиjанието на одредени хипер-
параметри на перформансите на алгоритмите за вгнездување на графовите. По-
точно, системот нуди можност за тестирање на бета параметар во алгоритмот
HOPE, бета параметар во алгоритмот SDNE и ламбда параметар во алгоритмот
GF. Дополнително, корисникот може да ги одреди минималните и максималните
вредности на хиперпараметарот, како и големината на чекорот помеѓу различ-
ните вредности на параметрите. Формуларот исто така нуди опциjа за избор на
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Слика 5-1: Почетен поглед на веб-системот за мрежни вгнездувања за логирање.

димензиjа на векторска претстава.

Слика 5-2: Поглед на веб-системот за мрежни вгнездувања за граф трансформа-
ции со сите опции откако ќе се логира корисникот.

Корисниците имаат можност да внесат граф и да го реконструираат со по-
мош на некоj од алгоритмите за вгнездување како на сл. 5-5. Како пример, тука
е избрана мозочна мрежа за реконструкциjа од податочното множество COBRE
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Слика 5-3: Поглед на веб-системот за мрежни вгнездувања за граф трансформа-
ции за преземање на векторската репрезентациjа.

Слика 5-4: Поглед на веб-системот за мрежни вгнездувања за реконструкциjа на
граф за избор на хиперпараметрите на алгоритмот HOPE.

(шизофрениjа), два алгоритми за мрежно вгнездување HOPE и LLE и соодветно
се избрани хиперпараметрите на секоj алгоритам. Изборот на хиперпараметрите
на алгоритмот HOPE може да се види на сл. 5-4. И двата алгоритма даваат доб-
ра реконструкциjа на мозочната мрежа при различни димензии на векторската
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Слика 5-5: Поглед на веб-системот за мрежни вгнездувања за реконструкциjа на
граф со внесена мозочна мрежа.

репрезентациjа на графот.
Тековната верзиjа на системот овозможува проценка на ефектот на димензи-

jата на векторска претстава врз перформансите на алгоритмите, како и проценка
на ефектот на некои хиперпараметри на соодветните алгоритми. Дополнително,
системот овозможува преземање на векторска претстава со избор на алгоритам
и вредноста на неговите хиперпараметри. На овоj начин, им овозможува на ко-
рисниците брзо и лесно да jа пронаjдат наjдобрата техника за нивниот проблем
и да jа преземат векторската претстава за понатамошна анализа.

Исто така, тековната верзиjа на системот работи со релативно мали графови
со неколку стотици jазли. Ова се должи на фактот дека сегашните имплемента-
ции на алгоритми од библиотеката GEM не се скалабилни за големи графови во
реално време, што иако е проблем што треба да се реши во иднина, не е голем
проблем од аспект на малите мозочни мрежи кои се предмет на оваа дисертациjа.

Во системот изборот на модели и тест параметрите се врши преку веб-форма
и не бара никакво техничко знаење. Ова jа надминува потребата од специфично
познавање на програмскиот jазик. Резултатите од споредбите се прикажуваат
на интерактивни графикони. Откако ќе се споредат перформансите на различни
модели со различни параметри, корисниците можат да донесат поинформирана
одлука за моделот и параметрите што ќе ги користат за нивната примена. Сис-
темот нуди алатка во коjа корисниците можат да го специфицираат избраниот
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модел и неговите параметри и да jа добиjат векторската претстава генерирана
од овие параметри за идна употреба во нивните апликации. На овоj начин, алго-
ритмите за вгнездување на графови се достапни за поголем броj на корисници, а
процесот на избор на наjсоодветна техника станува многу полесен. Системот ну-
ди можност за едноставно проширување на броjот на модели за трансформациjа,
тест параметрите и задачи за споредба на моделите. Сето ова им дава можност
на невронаучниците како корисници кои често се со лимитирано техничко позна-
вање на одреден програмски jазик едноставно да добиjат резултат за анализа на
некоjа мозочна мрежа преку алгоритми за вгнездување на графови.

Почетна jавно достапна верзиjа на системот е дадена на https://github.com/
ilinkaivanoska/rocwebtool/tree/master. Веб системот е сеуште во доработка,
и е планирано како идна работа да се вметнат и функционалности со внес на
сите алгоритми обработени во оваа дисертациjа за анализа на мозочни мрежи.

101

https://github.com/ilinkaivanoska/rocwebtool/tree/master
https://github.com/ilinkaivanoska/rocwebtool/tree/master


Глава 6

Заклучок

Како заклучок од овaa докторска дисертациjа може да се извлече дека се развие-
ни и поставени методи кои опфаќаат неколку аспекти за обработка на мозочните
мрежи. Овие аспекти вклучуваат:

(i) развоj на методи (предложен Бесов метод) за реконструкциjа и ренорма-
лизациjа на функционални мозочни мрежи;

(ii) развоj на пресметковно брз метод за да се измерат разликите во мозочната
поврзаност засновани на рангирање на тежината на врските;

(iii) преглед на статистички методи и методи базирани на машинско учење за
селекциjа на карактеристики каj мозочни функционални мрежи; и

(iv) развоj на веб базиран систем за евалуциjа на техники базирани на мрежни
вгнездувања за обработка на мозочни мрежи.

Во однос на првиот аспект, нашите откритиjа укажуваат на тоа дека: (i) некои
чекори во реконструкциjата на функционалните мрежни репрезентации на fMRI
активноста, и конкретно ренормализациjата на врските на ROI, имаат важно
влиjание во набљудуваните тополошки структури; (ii) големината на овие топо-
лошки разлики зависи од изборот на стратегиjата за праг и од употребата на
фреквенциски пристапи наспроти баесови реконструкции; (iii) ваквите разлики
не влиjаат на целокупната моќ на дискриминациjа на реконструираните мрежи.
Затоа треба да се внимава на изборот на достапни методи и во толкување на
резултатите што ги даваат овие.

Во однос на вториот аспект, треба да се споменат неколку работи. Прво,
во повеќето случаи, трансформациjата дава нетривиjална слика за целокупна-
та структура на разликите помеѓу дадената патологиjа и неjзината соодветна
контролна група во однос на разликите во рангирањето на jачината на конек-
тивноста (поврзаноста). Овоj резултат укажува на тоа дека, дури и во отсуство на
информации за топографска локализациjа, кои честопати се сметаат за неопход-
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ни во неврологиjата на ниво на системот, трансформациjата задржува доволно
информации за моделот на мрежна поврзаност за да ги дискриминира патолош-
ките сигнали од здравите контролни. Второ, нашите резултати сугерираат дека
релевантните информации за дискриминациjа се кодирани во хиерархиjата на
jачината на мозочната поврзаност, но исто така, што е важно, во неjзината вари-
jабилност. Трето, геометриjата на ранг-различната трансформациjа во медиjана-
стр.девиjациjа простор претставува изразена специфичност на патологиjата, ко-
jа често може да се увиди на прв поглед. Конечно, се чини дека резултатите се
постоjано поjасни за електроенцефалографиjата (ЕЕГ) отколку за податоците за
функционална магнетна резонанца (fMRI).

Во однос на третиот аспект, овоj придонес се фокусира на две широки семеjс-
тва на методи за избор на врски, т.е. статистички и машинско учење. Споредивме
големо множество на различни методи за избор на врски, извлечени од статис-
тиката и машинското учење и ги споредивме нивните перформанси во однос на
перформансната цена (т.е. колку информации се задржуваат на краjот, измерени
преку задача за класификациjа), стабилноста и пресметковна цена. Изненадувач-
ки, со некои исклучоци, резултатите покажуваат, сите методи даваат сличен ре-
зултат на класификациjа; со други зборови, и покраj нивните внатрешни разлики
и основните хипотези, информациите што ги задржуваат се скоро исти. Сепак,
бришењето на неинформативни врски не само што го поедноставува проблемот,
туку дури и го зголемува нашиот капацитет за извлекување заклучоци од него.
Во однос на интра-стабилноста на секоj метод на избор, т.е. неговиот капацитет
за постоjано давање на истото множество врски, резултатите се генерално нис-
ки. Истото се случува и со стабилноста помеѓу методите за избор на врски, т.е.
интер-стабилноста, коjа е исто така ниска. Како заклучок, било метод е добар, и
навистина чекорот за избор дури е неопходен за да се подобри нашето разбирање
за мозокот.

За краj, презентиравме развоj на веб системот за проценка на техниките за
векторско претставување на мозочни мрежи. Овие техники се една од наjмоќните
алатки за анализа на графикони денес. Сепак, изборот на наjсоодветната техника
за даден проблем се меша со нееднаквоста на нивните имплементации и потре-
бата од техничко знаење за нивно модифицирање и тестирање. Веб-системот
претставен им овозможува на корисниците да оценат различни алгоритми на
лесен и интуитивен начин. Во моментов, системот поддржува неколку техники
за векторско претставување на мозочни мрежи. Покраj тоа, системот овозмо-
жува проценка на техниките со употреба на метод на реконструкциjа на граф.
Тековната верзиjа на системот овозможува проценка на ефектот на димензиjа-
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та на векторска претстава врз перформансите на алгоритмите, како и проценка
на ефектот на некои хиперпараметри на соодветните алгоритми. Веб системот е
сеуште во доработка, и е планирано како идна работа да се вметнат и функцио-
налности со внес на сите алгоритми обработени во оваа дисертациjа за анализа
на мозочни мрежи.
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Додаток А

Дополнителни слики и табели
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Табела А.1: Синтеза на сите дополнителни слики вклучени овде.

Под. мно. Атлас Праг Субjекти Слика
ABIDE AAL 1mm Апсолутен Контролни Доп. сл. А-1
ABIDE AAL 1mm Пропорционален Контролни Доп. сл. А-2
ABIDE AAL 1mm Апсолутен Пациенти Доп. сл. А-3
ABIDE AAL 1mm Пропорционален Пациенти Доп. сл. А-4
ABIDE AAL 2mm Апсолутен Контролни Доп. сл. А-5
ABIDE AAL 2mm Пропорционален Контролни Доп. сл. А-6
ABIDE AAL 2mm Апсолутен Пациенти Доп. сл. А-7
ABIDE AAL 2mm Пропорционален Пациенти Доп. сл. А-8
ABIDE Brainnetome Апсолутен Контролни Доп. сл. А-9
ABIDE Brainnetome Пропорционален Контролни Доп. сл. А-10
ABIDE Brainnetome Апсолутен Пациенти Доп. сл. А-11
ABIDE Brainnetome Пропорционален Пациенти Доп. сл. А-12
ABIDE HO Апсолутен Контролни Доп. сл. А-13
ABIDE HO Пропорционален Контролни Доп. сл. А-14
ABIDE HO Апсолутен Пациенти Доп. сл. А-15
ABIDE HO Пропорционален Пациенти Доп. сл. А-16
ABIDE AAL 1mm Апсолутен Контролни vs. Пациенти Доп. сл. А-17
ABIDE AAL 1mm Пропорционален Контролни vs. Пациенти Доп. сл. А-18
ABIDE AAL 2mm Апсолутен Контролни vs. Пациенти Доп. сл. А-19
ABIDE AAL 2mm Пропорционален Контролни vs. Пациенти Доп. сл. А-20
ABIDE Brainnetome Апсолутен Контролни vs. Пациенти Доп. сл. А-21
ABIDE Brainnetome Пропорционален Контролни vs. Пациенти Доп. сл. А-22
ABIDE HO Апсолутен Контролни vs. Пациенти Доп. сл. А-23
ABIDE HO Пропорционален Контролни vs. Пациенти Доп. сл. А-24
ABIDE Сите атласи Апсолутен Контролни Доп. сл. А-25
ABIDE Сите атласи Пропорционален Контролни Доп. сл. А-26
ABIDE Сите атласи Апсолутен Пациенти Доп. сл. А-27
ABIDE Сите атласи Пропорционален Пациенти Доп. сл. А-28
COBRE AAL 2mm Апсолутен Контролни Доп. сл. А-29
COBRE AAL 2mm Пропорционален Контролни Доп. сл. А-30
COBRE AAL 2mm Апсолутен Пациенти Доп. сл. А-31
COBRE AAL 2mm Пропорционален Пациенти Доп. сл. А-32
COBRE AAL 2mm Апсолутен Контролни vs. Пациенти Доп. сл. А-33
COBRE AAL 2mm Пропорционален Контролни vs. Пациенти Доп. сл. А-34
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А.1 ABIDE: Сите резултати
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Слика А-1: ABIDE, AAL 1mm, τ , контролни субjекти.
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Слика А-2: ABIDE, AAL 1mm, ld, контролни субjекти.

108



0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
C
lu

st
e
ri
n
g
 c

o
e
ff
ic

ie
n
t

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

E
ff
ic

ie
n
cy

CA
AC
ACZ
BM

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

A
ss

o
rt

a
ti
vi

ty

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

In
fo

rm
a
ti
o
n
 C

o
n
te

n
t

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0

25

50

75

100

M
a
x.

 d
e
g
re

e

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0

25

50

75

100

G
ia

n
t 

co
m

p
on

en
t

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

M
o
d
u
la

ri
ty

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

N
e
st

e
d
n
e
ss

ABIDE: AAL 1mm,  , пациенти 

Слика А-3: ABIDE, AAL 1mm, τ , пациенти.
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Слика А-4: ABIDE, AAL 1mm, ld, пациенти.
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Слика А-5: ABIDE, AAL 2mm, τ , контролни субjекти.
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Слика А-6: ABIDE, AAL 2mm, ld, контролни субjекти.

112



0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
C
lu

st
e
ri
n
g
 c

o
e
ff
ic

ie
n
t

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

E
ff
ic

ie
n
cy

CA
AC
ACZ
BM

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

A
ss

o
rt

a
ti
vi

ty

0.00.20.40.60.8
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

In
fo

rm
a
ti
o
n
 C

o
n
te

n
t

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0

25

50

75

100

125

M
a
x.

 d
e
g
re

e

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0

25

50

75

100

125

G
ia

n
t 

co
m

p
on

en
t

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

M
o
d
u
la

ri
ty

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

N
e
st

e
d
n
e
ss

ABIDE: AAL 2mm,  , пациенти 

Слика А-7: ABIDE, AAL 2mm, τ , пациенти.
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Слика А-8: ABIDE, AAL 2mm, ld, пациенти.
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Слика А-9: ABIDE, Brainnetome, τ , контролни субjекти.
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Слика А-10: ABIDE, Brainnetome, ld, контролни субjекти.
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Слика А-11: ABIDE, Brainnetome, τ , пациенти.
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Слика А-12: ABIDE, Brainnetome, ld, пациенти.
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Слика А-13: ABIDE, HO, τ , контролни субjекти.
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Слика А-14: ABIDE, HO, ld, контролни субjекти.
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Слика А-15: ABIDE, HO, τ , пациенти.
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Слика А-16: ABIDE, HO, ld, пациенти.
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А.2 ABIDE: Споредба контролни субjекти vs. па-
циенти

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

C
lu

st
e
ri
n
g
 c

o
e
ff
ic

ie
n
t

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

E
ff
ic

ie
n
cy

CA, control
BM, control
CA, patients
BM, patients

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

A
ss

o
rt

a
ti
vi

ty

0.00.20.40.60.8
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0
In

fo
rm

a
ti
o
n
 C

o
n
te

n
t

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0

25

50

75

100

M
a
x.

 d
e
g
re

e

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0

25

50

75

100

G
ia

n
t 

co
m

p
on

en
t

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

M
o
d
u
la

ri
ty

0.00.20.40.60.81.0
Threshold ( )

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

N
e
st

e
d
n
e
ss

ABIDE: AAL 1mm,  , контролни субј. vs. пациенти

Слика А-17: ABIDE, AAL 1mm, τ , контролни субjекти vs. пациенти.
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ABIDE: AAL 1mm, ld, контролни субј. vs. пациенти

Слика А-18: ABIDE, AAL 1mm, ld, контролни субjекти vs. пациенти.
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ABIDE: AAL 2mm,  , контролни субј. vs. пациенти

Слика А-19: ABIDE, AAL 2mm, τ , контролни субjекти vs. пациенти.
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ABIDE: AAL 2mm, ld, контролни субј. vs. пациенти

Слика А-20: ABIDE, AAL 2mm, ld, контролни субjекти vs. пациенти.
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ABIDE: Brainnetome,  , контролни субј. vs. пациенти

Слика А-21: ABIDE, Brainnetome, τ , контролни субjекти vs. пациенти.
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ABIDE: Brainnetome, ld, контролни субј. vs. пациенти

Слика А-22: ABIDE, Brainnetome, ld, контролни субjекти vs. пациенти.
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ABIDE: HO,  , контролни субј. vs. пациенти

Слика А-23: ABIDE, HO, τ , контролни субjекти vs. пациенти.
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ABIDE: HO, ld, контролни субј. vs. пациенти

Слика А-24: ABIDE, HO, ld, контролни субjекти vs. пациенти.
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А.3 ABIDE: Споредба на различни атласи
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ABIDE: Сите атласи, , контролни субјекти

Слика А-25: ABIDE, Сите атласи, τ , контролни субjекти.
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ABIDE: Сите атласи, ld, контролни субјекти

Слика А-26: ABIDE, Сите атласи, ld, контролни субjекти.
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ABIDE: Сите атласи,  , пациенти

Слика А-27: ABIDE, Сите атласи, τ , пациенти.
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Слика А-28: ABIDE, Сите атласи, ld, пациенти.
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А.4 COBRE: Сите резултати
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Слика А-30: COBRE, AAL 2mm, ld, контролни субjекти.
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Слика А-31: COBRE, AAL 2mm, τ , пациенти.
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Слика А-32: COBRE, AAL 2mm, ld, пациенти.
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А.5 COBRE: Споредба контролни субjекти vs. па-
циенти
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Слика А-33: COBRE, AAL 2mm, τ , контролни субjекти vs. пациенти.
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Слика А-34: COBRE, AAL 2mm, ld, контролни субjекти vs. пациенти.
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Табела А.2: Листа на субjекти од ABIDE II податочното множество влучени овде.

ID Група Возраст ID Група Возраст
29402 Контролен субjект 8.471232877 29411 Пациент 11.69041096
29405 Контролен субjект 10.19726027 29417 Пациент 8.624657534
29427 Контролен субjект 11.02465753 29430 Пациент 11.76438356
29431 Контролен субjект 12.66575342 29433 Пациент 9.093150685
29469 Контролен субjект 8.060273973 29435 Пациент 11.0109589
29303 Контролен субjект 8.556164384 29273 Пациент 8.476712329
29305 Контролен субjект 9.578082192 29276 Пациент 9.216438356
29307 Контролен субjект 9.120547945 29281 Пациент 9.331506849
29310 Контролен субjект 8.024657534 29289 Пациент 10.54246575
29329 Контролен субjект 11.72876712 29291 Пациент 11.63835616
29334 Контролен субjект 8.115068493 29292 Пациент 11.14794521
29337 Контролен субjект 12.36164384 29375 Пациент 12.60547945
29345 Контролен субjект 11.02739726 29385 Пациент 12.02465753
29346 Контролен субjект 12.66027397 29391 Пациент 8.01369863
29356 Контролен субjект 11.72876712 29393 Пациент 10.78630137
29372 Контролен субjект 11.75890411 29394 Пациент 10.8109589
29381 Контролен субjект 10.35342466 29401 Пациент 8.463013699
29388 Контролен субjект 10.59726027 29408 Пациент 12.2
29446 Контролен субjект 9.167123288 29434 Пациент 8.057534247
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