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1. Bevezetés

A neuralis képalkotés fejlédésével az agykutatassal foglalkozd tudomanyteriiletek egy-
re Osszetettebb modszereket dolgoztak ki agyi funkciok megfigyelésére és vizsgalatara.
Funkcionalis agyi felvételekbdl szarmazo adatok elemzésén til felmeriilt annak az igénye
is, hogy megértsiik, miként keletkeznek a funkcionélis neurdlis képalkotasbol szarmazo
adatok az agy neurélis ingerlésre adott valaszai alapjan, illetve az agy kiilonbozé terti-
letei egyiittmiikodve egymassal hogyan dolgozzék fel a kapott informaciot. A kivaltott
valasz tobb, anatomiailag elkiilonithets teriiletet érint az agyban. FEzen “funkcionalis
szegregaci®” ellenére az idegi folyamatok feldolgozésa joval Gsszetettebb az egyes teriile-
tek szinkronban torténé munkavégzésénél. Az agyi régiok egyiittmiikodéséhez kommu-
nikiciora van sziikség, melynek soran a feldolgozott informécié optiméalis moédon jut a
tobbi régiohoz a megfelels viselkedés eléréséhez. Ezt hivjuk “funkcionalis integracionak”.

A neuron csoportok interakcidinak kivaltasahoz az idegsejtek kozotti szinapszisokra
van sziikség. Ingerlés hatasara az idegsejtek kozott akcios potencidl atadésa torténik. Eb-
ben fontos szerepe van specialis aminosavaknak, a neurotranszmittereknek, amelyek no-
velik (serkentd neurotranszmitterek), vagy csokkentik (gatlo neurotranszmitterek) a sejt
akcids potencialjat. Az agykéreg alapvetd funkcionalis egységeit oszlopszerd kortikalis
mikrohal6zatokba szervezd idegsejtek kozott glutamat receptorokat és GABA receptoro-
kat tartalmazo populaciok is helyet foglalnak |1, 2. Igy lehetséges, hogy az agyi teriiletek
a tavolrol érkezd bemenetre egyszerre mutatnak excitatoros és inhibitoros hatést is. Mi-
vel a szinaptikus ingeriiletatvitel soran végbemend metabolikus folyamatokhoz oxidativ
foszforilacioval nyeri a szervezet az energiat, az agyi aktivitas fiigg az O felhasznalastol.

Nem-invaziv funkciondlis magneses rezonancias felvételekkel (fMRI) jol mérhets az
eltérés a magneses mezd homogenitasaban az oxi- és a dezoxi-hemoglobin ko6zott. A
vér deoxigenalodasat tekinthetjiik a szinaptikus aktivitas indirekt mutatéjanak. A me-
tabolikusan aktivabb agyi teriiletek megemelkedett vér sziikséglete akar 2-4% intenzités
valtozést is okozhat a képi felvételeken, ami feltehet&en 4-8 méasodperccel a neuréalis inten-
zitasemelkedést kdvetGen tetézik. Napjainkban a klinikumban hasznalt funkcionalis MR

szekvenciak lehetévé teszik, hogy 2-3 masodperc repeticios idével (TR) mintavételezziik
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a teljes koponya térfogatot. Ennek eredményeként idében valtozo vér-oxigén szint fiiged
(blood oxygen level dependent — BOLD) jeleket nyerhetiink ki az agy barmely teriiletérsl,
amelyek felhasznalhatok agyi régiok egymas kozotti interakcidinak, vagy agyi halézatok
kapcsolatrendszerének feltarasara. A BOLD-jel tulajdonségai és a neuralis aktivitassal
valo Osszefiiggései régota kutatas targyat képezik [3].

Az agyi konnektivitds inter-regionalis Osszekottetések mintazatat tarja fel agyi vizs-
galatokban. Az kapcsolatokat tobbféle megkozelitéshdl vizsgalhatjuk neuronok, vagy
neuroncsoportok, illetve agyi strukturak (kortikélis régiok) kozott: strukturalis (vagy
neuroanatomiai), funkcionalis és effektiv konnektivitasrol beszélhetiink.

Strukturalis konnektivitassal jellemezhet&ek az anatomiai kapcsolatok mintazatai. A
strukturalis konnektivitas pontos meghatarozasa nem egyértelmi, mivel mikroszkopikus
skaldn dinamikusan keletkezd és eliminalodo szinapszisok figyelhetGek meg, amelyekhez
nagyban hozzajarul a végrehajtott agyi tevékenység. Altalaban azonban az agyi régidkon
ativels idegpélyak Osszekottetéseit értjiik alatta. Ez egybeviag anatomiai ismereteinkkel.
Ilyen informéciot nyerhetiink ki példaul diffuzios tenzor képalkotas (DTT) segitségével.
Funkcionalis konnektivitassal agyi régiok aktivitasanak statisztikai fliggségeit vizsgél-
csiilhetjiik. Béar a funkcionalis konnektivitas nagyon hasznos lehet a normélistol eltérs
kapcsolati mintak leirdsara, nem képes felfedni a rejtett ok-okozati Osszefiiggéseket. Az
effektiv konnektivitas ezzel szemben azzal a hatéssal definialhato, amit egy neuralis rend-
szer kifejt egy masikra. Ezéltal neuroncsoportok kozott oksagi sszefiiggéseket tarhatunk
fel, ahol jellemzdGen a régiok kozotti iranyitott kapcsolatokat vizsgaljuk. A konnektivitast
becsld eljarasok tobbsége agyi aktivitast reprezentald idGsorokat hasznal, igy mint elekt-
roenkefalografiabol (EEG), lokalis mez&potencial (LFP) vizsgalatbol, vagy funkcionalis
magneses rezonancias képalkotasbol (fMRI) szarmazo adatokat.

A szamos effektiv konnektivitdsi modszer kozott talalhatoak kétvaltozos és tobbvalto-
z6s eljarasok, valamint linearis és nem-linearis modellezési sémak. A Granger-kauzalitas
(GC) két-, vagy tobbvaltozos rendszerben statisztikai hipotézis vizsgéalat segitségével pro-
bélja meghatarozni, hogy egy idGsor mennyire alkalmas egy masik adatsor idébeli val-

tozasainak elérejelzésére. Ez a modszer nem alkalmas az idGsorokat befolyasolé zavard
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hatasok figyelembe vételére, valamint nem-lineéris oksagi kolcsonhatésok felismerésére,
ami jelentds részét képezheti neuronélis folyamatoknak. Félrevezets eredményekhez ve-
zethet, ha két vizsgalt idGsorra egy harmadik folyamat is hatéssal van, viszont eltérd
idsbeli eltolodassal (pl. agyi régiok eltérd tavolsaga miatt). Ebben az esetben nem talé-
lunk evidenciat az alternativ hipotézis elvetésére, bar az egyik valtoz6 manipulalasa nem
biztos, hogy befolyasolja a masik valtozo értékét.

Az agyban taladlhat6 komplex neuralis rendszerek esetében elengedhetetlen a nem
mérhetd, latens valtozok Osszefliggéseinek modellezése is. A strukturalis egyenletek mo-
dellezésének (structural equation modeling - SEM) modszerét széles korben hasznaljak
tobbdimenziés rendszerek, példaul szociologiai tényezdk, vagy neurdlis halézatok Gssze-
fiiggéseinek modellezésére. A SEM mérési modelljével azt vizsgalhatjuk, hogy mely mé-
rési (vagy megfigyelt) valtozok fiiggenek a modellezd altal létrehozott egyes latens val-
tozoktol, majd a strukturalis modell becsiili a latens valtozok kozotti relaciokat. Egy
jellemzé példa Biichel és Friston (1997) tanulménya, akik SEM modszerrel mutattak be,
hogy a mozgd objektumokra valo figyelem modulalja a vizualis rendszer dorzélis részének
konnektivitasat. A SEM statikus (instant) modszer abban a tekintetben, hogy nem idé-
sor modell, tehat az adatsorok kozti kapcsolatok becslése nem a latens valtozok idébeli
valtozasatol fiigg.

A dinamikus okségi modellek (dynamic causal modelling - DCM) esetében, a korabbi
gyakorlattol eltéréen, agyi neuralis halézatok dinamikusan perturbalhaté rendszerét hoz-
zuk létre, és a kisérleti stimulusnak megfelel§ bemenet hatasara generalhaté kimenetet
(pl. BOLD-jel) hasonlitjuk a valodi mérési adatokhoz [4]. Ez a megkozelités jelentGsen
eltér a hagyomanyos modszertantol, és sokkal pontosabban tiikrozi a neuralis interakciok
nem-linearis és dinamikus jellegét. A modellez6 feladata meghatarozott csomépontok
(pl. agyi régiok) kozotti osszekottetések és a bemenetek direkt, vagy kapcsolat modulalo
hatésainak, mint modell paramétereknek a specifikilasa egy graf modellben. A DCM
ezen prior paraméterekbdl egy Bayes-i optimalizacios eljaras soran becslést ad a paramé-
terek posterior eloszlasara, amelybdl kévetkeztethetiink a csomopontok kozotti iranyitott
kapcsolatok erésségére. A posterior paraméter eloszlasokbol tovabba megadhaté egy ko-

zelités a modell mérési adatokra vonatkozé evidencidjara, amely annak a mérészéama,
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hogy a modell mekkora valoszintiséggel illesztheté a valodi regionalis idGsorokra. Ma-
tematikailag a modell differencial egyenletrendszerekkel irhato le. Ezek az egyenletek
definidljak az agyi régiok rejtett allapotait, azaz a dinamikusan valtozo neuralis aktivita-
sukat, ahol az allapotok kozotti feltételes fiiggGségek iranyitott effektiv konnektivitasként
fejezhetsk ki.

Eredetileg a DCM egy hipotézis-vezérelt modszer volt, amely korlatozott szamu mo-
dell kiértékelésére hasznalhatd neurobiologiailag relevans kérdések megvalaszolasara. A
hipotetikus agyi modellek Osszehasonlitasat Bayes-i modell kivalasztéas (Bayesian model
selection - BMS) modszerével végezhetjiik 5], hogy megtalaljuk a mérési adatokra leg-
jobban illeszkedé BOLD-jelet elGallité modellt minimélis komplexitésﬂ mellett. Késébbi
DCM fejlesztések lehetévé tették modell halmazok, vagy modell csalddok 6Gsszehason-
litasat, amely kikiiszobolte az egyes modellek 6sszehasonlitasabol szarmazo statisztikai
bizonytalansagot [6.

A hipotézis-vezérelt felfogassal szemben szamos tanulmanyban kovették azt a stra-
tégiat, hogy szisztematikusan felépitett modellterek feltérképezésével kivalasztottak az
adatokra legjobban illeszkeds modellt, és abbol vontak le kovetkeztetéseket |7} |8]. Azon-
ban az optimalis modell megtalaldsa sokszor nem trividlis, ugyanis a teljes modelltér
szamossaga — azaz a kapcsolati paraméterek lehetséges kombinacidinak a széma — hiper-
exponenciéliﬂ mértékben né a modellt strukturélisan alkoté csomoépontok szédmaval. Az
optimalizacios probléma megoldasara hasznalt Bayes-i modell redukcié (Bayesian model
reduction - BMR) hatékonyan képes megallapitani, hogy egy adott modellben melyek
azok a paraméterek, amelyek az adatok fiiggvényében valdszintsithetGen nem jarulnak
hozzé a modell evidencidjahoz, avagy log-likelihood értékéhez. Azonban a BMR-en ala-
puld post-hoc eljarasok egyik hatranya, hogy a sziikitett modellek evidenciaja csak akkor

egzakt, ha az eredeti modell lineéaris [9]. Mivel a DCM hemodinamikai modell nem-

1A modell komplexitésat a prior és posterior paraméterek divergenciija, valamint a becslés soran
vizsgalt szabad valtozok szadma hatarozza meg.

2A modellben szereplé csomoépontok szamaval a kapcsolati paraméterek szdma exponencialisan no-
vekszik. Mivel DCM esetében a kiilsg, kisérleti hatasok modulacidkat eredményezhetnek barmely kap-
csolatban, a modulacios paraméterek a kiilsé inputok szamaval linearisan bévitik a neuralis modellt. Igy
a belsd (endogén) és kiils¢ hatasok kombinacidja hiperexponencialis névekményt eredményez.
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lineéris Osszefliggéseket hordoz, ezért az optimalizalds eredménye nehezen validalhato.
igy a statisztikailag optimalis modell strukturaja nem minden esetben értelmezhetd ne-
urobiolégiai szempontok alapjan. ElSfordulhat, hogy az optimélis modellben egy kiilsé
hatas olyan kapcsolatot modulél, amelyet a BMR eltavolitott az endogén kapcsolati pa-
raméterek koziil.

A paraméterbecslés és a modell kivalasztas mellett a Bayes-i modellezés egyik legje-
lent&sebb problémaja a struktira tanulas (structure learning). A mérési adatokat leg-
nagyobb valésziniiséggel magyaréazé modellek keresése és nagy méreti modellterek teljes
felfedezése a hiperexponencialis id6bonyolultsag miatt egy nehéz probléma. Szamos adat-
vezérelt eljaras létezik halozati topologiak felfedezésére Bayes-i halozatok esetében |10,
11], egyszert moho algoritmusoktol [12| a tobb szintd, szimulalt hiitésen alapuldo mod-
szerekig [13]. Azonban az irodalomban nagyon kevés DCM-re adaptalt keress algoritmus
létezik: Pyka és mtsai. [14] egy genetikus algoritmus hatékonysagat vizsgaltak és megal-
lapitottak, hogy az algoritmus jobb(an illeszkeds) DCM modelleket talalt kevesebb eltérd
modell becslésével, mint a teljesen véletlenszerd brute-force modszer. A kevés modellke-
resG eljarastol eltekintve a struktara tanulas DCM-ben még nem megoldott a paraméter
becslés nagy szamitasigénye miatt.

A DCM modszer 2003 6ta szamos fejlesztésen ment keresztiil. Ezeket a valtozasokat
az[l] abra foglalja ossze. Ezek lehet6vé tették az agyi neuralis halozatok még komplexebb
modellezését két-allapoti, vagy nem-linearis modellek bevezetésével. Uj paraméterbecsls
eljarasokkal a feladat (task) vezérelt fMRI tanulméanyok mellett nyugalmi fMRI mérések
vizsgalatéara is lehetGség nyilt, valamint a parametrikus empirikus Bayes (PEB) modszer
segitségével mar csoport hatésok linearis modelleken alapuld kdvetkeztetése is elérhetd.
A DCM humaéan tanulméanyok esetében az egyik leggyakrabban alkalmazott effektiv kon-
nektivitasi modszer. Kisallat-kisérleteken alapuld preklinikai kutatasokban a modszert
eddig csak EEG mérések elemzésére hasznaltak [15]. A humén és patkiny agyi tevé-
kenység BOLD valaszai kozotti jelentGs kiilonbség miatt az emberi jelekre parametrizalt
Balloon-modell alkalmazéasa nem validalt patkany fMRI vizsgalatokra [16]. Korabbi ta-

nulmanyokbdl nyert patkiany hemodinamikai valaszfiiggvények (hamodynamic response
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function - HRF) azonban segitséget nyujthatnak a Balloon-modell konfiguralasara |17,
18} 119].

bilinedris DCM kétallapoti DCM sztochasztikus DCM

nem-linearis DCM cross-spectra DCM

2003 2006 2009 2012 2015 2018

csaldd alapi kovetkeztetés

Bayes-i modell kivalasztéds post-hoc modell kivdlasztds parametrikus empirikus Bayes

1. Abra. A DCM keretrendszer fejlédése.

A kovetkezs fejezetben atfogdéan bemutatjuk a DCM keretrendszer lehetGségeit ef-
fektiv konnektivitds szamitasara. Ismertetjiik a dinamikus oksdgi modellek neurobiol6-
giailag megalapozott neurélis és hemodinamikai modelljét fMRI adatok mellett, a pa-
raméterbecslési eljarast és a statisztikai kovetkeztetés modszereit egyedi és csoportszin-
ten. A munkank soran célunk volt a szakirodalmi ismeretek b&vitése nagy modellterek
grafelméleti modszerekkel torténd feltérképezésével, és DCM-hez adaptalt modellkeresd
algoritmusok karakterizélasaval. A nagy szdmossagi modelltérben valo keresés magas
Bemutatjuk a sajat fejlesztésti ReDCM szoftvert, amellyel lehetdség van determiniszti-
kus DCM modellek gyors kiértékelésére, ezzel segitve az adatokra legjobban illeszkedd
modell keresését. Tovabba demonstraljuk a DCM keretrendszer alkalmazaséat preklinikai

allatkisérletekben.
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2. Elméleti hattér

2.1. DCM rovid leirasa

Régota kutatott teriilet az emberi agy feltérképezése (human brain mapping), hogy funk-
cionalis térképek alapjan beazonositsuk, mely agyi régiok mely funkcioért felelnek |20, 21].
Hamar elterjedtek azok a funkcionélis integraciot kutaté tanulmanyok, amik a funkcioné-
lisan kiemelt teriiletek interakciojat jellemzik, és megmutatjak, hogy ezek az interakciok
hogyan valtoznak feladatvégzés soran, vagy egyéb kiils tényezék hatéasara. A Dynamic
Causal Modelling (DCM) modszert Friston és mtsai. [4] fejlesztették ki effektiv konnek-
tivitas vizsgalatara. Az elemzés soran dinamikus oksagi modelleket épitiink fel, ahol egy
régi6 neuralis aktivitdsa valtozasokat okozhat mas régiok neuralis aktivitasaban a régi-
ok kozotti kapesolatokon keresztiil, illetve a sajat aktivitasaban is 6nkapcsoldédasok altal.
Tovabba barmely kapcsolatot modulalhatjak kornyezeti, vagy kisérleti valtozok, tigy mint
vizualis stimulusra valé figyelem, gyogyszer hatéasa, vagy az egyén kognitiv funkcioi. Az
igy modellezett rendszer neurodinamikéja lokdlisan hemodinamikai valtozasokat eredmé-
nyez, amelyet a Balloon-modell [22]| egy kiterjesztett valtozataval modellezhetiink [23].
A neuralis modell és a hemodinamikai modell kombinalasaval lehetgség nyilik szimulalt
BOLD-jelek elsallitasara. Igy egy neurobiologiailag megalapozott modellben kézvetleniil
a neuralis rendszert perturbalva kaphatunk a mérési adatokhoz mérhets idGsorokat.

A DCM alkalmazasa soran a modellezs 1étrehozza a vizsgalt agyi halozat csomdpont-
jait, amelyek egybeesnek az fMRI mérések alapjan meghatarozott agyi régiérendszerrel.
Majd definialni kell a csomopontok kézotti kapesolatokat, ahol a forras csomoépont aktivi-
tas valtozast indukalhat a célpont neuralis allapotaban. Az igy meghatarozott iranyitott,
ciklikus graf jellemzi a neurélis modell struktarajat, ahol az egyes csomoépontok taroljak
a dinamikusan valtozo, differencial egyenletrendszerekkel leirhatd neurdlis allapotokat,
mig a kapcsolatokat tekintjiik a modell paramétereinek. Ezek a paraméterek hatarozzak
meg, hogy egy adott csomépont masodpercenként az aktivitasanak mekkora hanyadaval
modositja egy méasik neuralis allapotéat.

A DCM egy teljesen Bayes-i keretrendszerben definiélt modell specifikacios és paramé-

ter becsld eljarasok dsszessége. Ebben a rendszerben a modell egyes paramétereit Bayes-i
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valoszintiségi valtozoként irjuk le, amelynek eloszlas stirtiség fliggvénye irja le annak vér-
hato értékét (pl. kapcsolat erdssége) és varianciajat (bizonytalansagat). A DCM-et a
neurodinamikai (kapcsolati) és hemodinamikai paraméterek iterativ finomitasaval illeszt-
jik a mérési adatokhoz ugy, hogy minimalizaljuk az eltérést a becsiilt (vagy szimulalt)
BOLD idésor és az fMRI-vel mért regionalis gorbék kozott. Fontos megjegyezni, hogy a
modellek specifikacidja soran tulajdonképpen a paraméterek prior eloszlasait hatarozzuk
meg aszerint, hogy szerepel-e a modellben az adott kapcsolat, vagy sem; utébbi esetben
a kapcsolati paraméter varhato értéke és a variancidja is egyarant nulla (2} abra). A
paraméter becslés soran a prior eloszlasokat a modellre vonatkozo valészintségi eloszlas
segitségével kombinaljuk a mérési adatokkal, és a Bayes-tétel segitségével megkapjuk a
posterior paraméter eloszlasokat. Végiil az effektiv konnektivitdsban bekdvetkezd valto-
zasokat Bayes-i kdvetkeztetés soran értelmezhetjiik a posterior eloszlas stirtiségek, azaz

a kapcsolati (vagy hemodinamikai) paraméterek erdsségének és bizonytalansagénak vizs-

galataval.
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2. abra. A prior paraméter eloszlasok strtiségfiiggvényei. A DCM paramé-
terei normal eloszlasa valoszintiségi valtozonak tekinthetSek, és jellemezhetjiik Sket a
varhato értékiikkel és variancidjukkal (bizonytalansag). Mivel csak a nem nulla vari-
anciaja paraméterek valtoztathatjak az értékiiket paraméterbecslés soran, a priorok
momentumainak 0 értékre allitasaval (jobb oldal) "kikapcsolhatjuk" az adott kapcso-
latok becslését. (Forras: [24])
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2.2. DCM modell neurobiolégiai hattere

Az agy barmely teriiletének funkcionélis szerepét nagyban meghatarozzak az idegi kap-
csolatai. A funkciok kortikalis leképezGdése gyakran olyan mintakat mutat, amik a
megkoveteli, hogy a kozos funkcionalis jellemz&kkel rendelkezd idegsejtek csoportosulja-
nak. Ezen strukturdlis megkotés sziikségszeriivé teszi mind a kapcsolatok Osszetartésat
és szétagazodasat [26]. A kortikalis régiok kiils§ (extrinzikus) kapcsolatai nem tertiletileg
folytonosan, hanem kiilonbo6z§ foltokban klaszterezédve figyelhet&ek meg. Ez a klasztere-
z6dés egyes esetekben egyértelmi kapcsolatban all a funkcionélis szegregacidval. Példaul
a V2 masodlagos vizualis teriilet jellegzetes citokrom-oxidaz architekturaval rendelkezik,
amely vastagabb és vékonyabb savokbol all |27, [28]. Amikor felvételt készitiink a V2-rél,
akkor az iranyokra érzékeny (de nem hullamhosszra, vagy szinre szelektiv) sejtek kizaro-
lag a vastag savokban lelhetGek fel. A V5 sejtjeinek retrograd (azaz visszafelé torténd)
nyomkovetésd’| ezen vastag savokra korlatozédik. Minden fiziologiai kutatas arra utal,
hogy a V5 egy funkciondlisan homogén teriilet, amely a mozgas érzékelésére specializalo-
dott. Az ilyen jellegii bizonyitékok aldtamasztjik azt az elképzelést, hogy a klaszterekbe
szervez6dd konnektivitas jelenti azt az anatomiai infrastruktarat, amely alatdmasztja a
funkcionalis szegregacio és specializacié megjelenését.

Ha a konnektivitas a specializacié alapja, akkor alapvets szervezddési elveknek kell
megjelennie a kiils6 kapcsolatok neuroanatéomiajaban és fiziologiajaban. A kiilsé kapcso-
latok kiilonbo6z6 kortikalis teriileteket kdtnek Ossze, mig a belsé kapcsolatok a kortikalis
oszlopokon beliili rétegek kozott valosulnak meg. Az agyi teriiletek egytittmiikddése egy
hierarchikus rendben torténik, ami az elére- ("forward") és visszahato ("backward") kap-
csolatok megkiilonboztetésén nyugszik. Az el6re, vagy visszafelé haté kapcsolatok kijelo-
lése elsGsorban azok kortikalis rétegbeli eredésén és végzddésén alapul: mig a "forward"
kapcsolatok a szupragranularis rétegbdél erednek, és nagyrészt a IV. rétegben végz&dnek,

a "backward" folyamatok a bilaminéris/infragranuléaris rétegekbdl indulnak és ttlnyomo-

3A retrograd nyomkovetés olyan modszer az idegtudoméanyban, amellyel idegpalyék visszakovetését
teszik lehetGvé a vegzédés (szinapszis) pontjatol a forrasig.
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an a szupragranularis rétegben végzdnek [29] [30]. A vizualis kérgi teriiletek rendszere is
tekinthets az adott teriiletek reciprokalis, vagy kolesonos kapcsolatai kozotti hierarchia-
nak.

Habar kolesonosek, a "forward" és "backward" kapcsolatok mikrostrukturalis és funk-
cionélis aszimmetriat mutatnak. Az el6rehaté kapcsolatoknak kevés axonélis bifurkacio-
ja, vagy elagazodésa van és topografiailag rendezett szinapszisokat alakitanak ki, mig a
visszahato kapcsolatok diffizabbak a nagyszamu bifurkacidinak koszonhetéen, de kevéshé
rendezett, foltokban megjelens hatasuk lehet [31]. Funkcionélisan az tapasztalhato, hogy
a "forward" kapcsolatok vezérlg hatésiak és mindig valamilyen vélaszt valtanak ki, addig
a "backward" kapcsolatok modulalo hatasuak is lehetnek [32) |33 34]. Ebben az értel-
mezésben a "backward" kapcsolatok modulaljak a méas bemenetekre vald érzékenységet,
azaz modositjak az atvitel egyes tényezsinek valoszintiségét [35]. Ezek az aszimmetri-
ak jol tiikrozik a kiilonbségeket a direkt vezérls és modulalé hatasok kozott. Habar az
agykéreg rétegzédési mintai jelenleg nem abrazolhatéak DCM-ben, de az agyi teriiletek
egyszeru hierarchidjat modellezhetjiik, ahol a kapcsolatok osztélyozhatoak “forward” és

“backward” kapcsolatként az agyi teriiletek szervez&désében elfoglalt helyzetiik alapjan.

2.3. A DCM generativ modellje

A DCM az agyi halozatok egy olyan generativ modelljét allitja fel, amelyben idében
valtozo bemeneti fiiggvény, vagy fiiggvények valtoztatjak az agyi régiokat reprezentald
csomopontok neuralis allapotat. Valos koriilmények kozott ezek nem mérhetSek, rejtett
allapotvaltozonak tekinthetSek. A neurédlis modellhez csatolt neurobiologiai modelltsl
fiiggGen a neuralis allapotokbol szimulalt BOLD (fMRI), vagy EEG jelek allithatoak eld.
Fontos megjegyezni, hogy habar a DCM a neuralis képalkotas teriiletén elterjedt effektiv
konnektivitasi modszer, a differencialegyenlet-rendszer lecserélésével tetszéleges problé-
maéara alkalmazhato; Friston és mtsai. demonstraltdk a DCM lehetGségeit a koronavirus
jarvany lefolyasanak eldrejelzésére egy populacioban [36]. A tovabbiakban kizarolag az

fMRI mérések generativ modelljével foglalkozunk.
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2.3.1. A neuralis modell

Az allapot alapti neuralis modell determinisztikus neuronélis dinamikén alapul n agyi
régio interakciojan keresztiil. A modellnek vannak bemenetei, allapota és kimenetei. Az
idegsejt populaciok aktivitasat barmely régioban egyetlen allapotvaltozo reprezentalja, és
dinamikaja kisérletileg vezérelt (tehat ismert) u bemenetek altal megzavarhato. A DCM
modellezi az x neuralis allapot vektor idébeli valtozésat a rendszer nyugalmi allapota
koril. A rendszer kiils6 zavaras hianydban nyugalmi éllapotban van, ekkor zy = 0 és
ug = 0. Ebben a kétvaltozos rendszerben Taylor-sorfejtést hasznélva tetszéleges f(x, )
nem-lineédris (BOLD valasz) fiiggvény kozelithets a neuralis dinamika leirasara:

dx of  of *f

TU. (1)

Eszrevehetd, hogy a fenti sor redukélva van a két valtozo szerinti bilinearis tagokra,
amelyek val6jaban leirjak a neuralis allapotok és bemenetek kozott modellezett inter-
akciokat. Ha adott m ismert bemenet, akkor az aldbbi harom tipusi interakcié szerint

parametrizalhatjuk az egyenletet:
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Ebben a bilinearis differencidlegyenletben az A n x n-es métrix reprezentalja az n
régio kozotti belsd (endogén) kapcesolaterdsségeket. Ez a tipusa interakcié a bemeneti
kontextustol fiiggetlen. A B®) matrixok parametrizaljak ezen kapcsolatok modulaciojat,
amelyet az i-edik bemenet, u; idéz el§ és hozzaadodik az A matrix paramétereihez. Alta-

laban modulacios hatasként tekinthetiink olyan kiils6 hatésokra, mint a figyelem, tanulas,
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vagy gyogyszeres hatas a vizsgalat kozben. Végiil, a C' n x m-es méatrix reprezentalja a
bemenetek kozvetlen stimuléld hatésat egy, vagy tobb régié neurélis aktivitdsara. Ezek
jellemzGen szenzoros stimulécioként perturbaljak a rendszert, megvaltoztatva annak kez-
deti nyugalmi allapotat. A kiilonb6z6 interakciok hatésa a regionalis neuralis aktivitésra

sematikusan az [3 abran lathatoak.

BOLD Responses
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3. abra. A DCM neuralis modellje. Az egyes régiok Z; neuralis allapota egy
bonyolult differencidlegyenlet-rendszer szerint valtozik, amely modellezi a dinamikusan
valtozo inter-regiondlis interakcidkat. A sematikus példdban a régiokban kivaltott
neuralis aktivitas mértéke fligg mas, vele szinaptikus kapcsolatban lévs régiok z;
aktivitasatol, az u(;) stimulus hatasétol és az u(s) kondici6 moduléciojatol. A neuralis
aktivitasbol egy megfelel6 hemodinamikai sztir§ alkalmazasaval az y;) BOLD-valasz
generalhato. (Forras: )

A becsiilhets neuralis paramétereket jeloljiik 6°-vel, és azon kapcsolatmatrixokat tar-

talmazza, amellyel azonositani szeretnénk az agyi régiok héalozati architekturajat és in-

terakcidit:
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60° = {A, B C}. (3)

A kapcsolaterGsségek mértékegysége Hertz. Ez azt jelenti, ha egy Ry régio 0.22 Hz
ergsséggel kapcesolodik Ro-hoz, akkor Ry méasodpercenként az aktivitasanak 22%-aval no-
veli Ry neuralis allapotat. A neuralis aktivitas stabilitasat biztositja, hogy 6nkapcsolatok
(az kapcsolatmatrix f6atlojaban szerepls elemek) olyan log-skalazott értékek, amelyek no-

velik, vagy csokkentik az a priori meghatarozott -0.5 Hz értéket:

Agz = —0.5 % exp(Ay), i=11,...,n]. (4)

Az onkapcsolatok igy mindig negativ értéket vesznek fel, regionélis inhibitoros hatasat
kifejtve, amely megakadalyozza, hogy a régiok neuralis dllapota instabilla valjon a hosszan

tartd additiv ingeriiletatvitel miatt.

2.3.2. A hemodinamikai modell

A régiokhoz tartozo tovabbi allapotvaltozok azok a biofizikai dllapotok, amelyek a BOLD-
jelet allitjak els, és a neurdlis aktivitds hemodinamikai vilassza valo alakitésat irjak le.
A hemodinamikai allapotok csakis az adott régié neurélis allapotanak fliggvényei. Fris-
ton és mtsai. [38] bemutattak, hogy a Balloon/Windkessel modell |22, 39] megfelels a
hemodinamikai valaszban megfigyelheté nem-lineéris valtozasok leképezésére, és bévitet-
ték gy, hogy a regiondlis agyi vér dramlas (cerebral blood flow - CBF) a szinaptikus
aktivitas mértéke szerint valtozzon. Erre a modositasra azért volt sziikség, mert BOLD-
fMRI mérések soran nem lehetséges kozvetleniil mérni a véraramlas mértékét. A rendszer
bemenete ezaltal a kordbban bemutatott x neuralis aktivitast vezérlg stimulus fiiggvény,
a kimenete pedig a BOLD-jel (y). A . abra bemutatja a teljes csatolt neuralis és
hemodinamikai modellt [40].

Egy régio s vazodilatacios jelét annak z neuralis aktivitasa noveli, de autoregulacios
folyamatok és az f;, véraramlas szbalyozza. A bedramlo vér mennyisége ennek a jelnek
a fliggvénye, és vele aranyosan valtozik a v vér térfogat, illetve a vér g dezoxi-hemoglobin

szintje. A Balloon-modell allapotvaltozoi az alabbi differencial egyenletekkel irhatok le:
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4. abra. A neuralis és hemodinamikai allapotok csatolt modellje. A kisérle-
tileg vezérelt u bemenet (stimulus fiiggvény) az = neuralis valaszt eredményezi, amely
beinditja a hemodinamikai folyamatokat. A DCM-ben hasznalt modositott Balloon-
modell (Friston 2000) 4 allapotegyenlettel irja le a hemodinamikai "kaszkadot", és 5
paraméter tiikrozi a regionalis variabilitast: az értagulési jel csillapodasa (k), a vér-
aramlas Onszabalyozo visszacsatolasa (), a tranzit id6 (7), az érfal rugalmassagat
szabélyozo Grubb-exponens («) és a kapillarisokban térténd nyugalmi netté oxigén ki-
vonas (p). A gyakorlatban a bejovs neuralis allapot erdsségét egy hatodik paraméter, a
jel hatasfoka szabalyozza (€). A allapot egyenletek integralasa egy adott inputra és pa-
raméter halmazra a A fliggvény egy becsiilt BOLD-valaszt allit el§. Ezzel a modszerrel
a DCM alkalmas szimulalt fMRI idsorok eldallitdsara is. (Forras: [40])
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§=€x —KS — V(fzn - 1)7
fin =S,
TV = fm - fout(v)7

Tq = fm - fout(v>%- (5)

Megfigyelhets, hogy a v térfogat valtozas a bedramlas és a kidramlas kiilonbsége egy 7
id6konstans szerint [39]. Ez a konstans reprezentélja az atlagos tranzit id6t (tehat annak
az atlagos id6tartama, mialatt a vénas szakaszon athalad a vér, vagyis amig a vénas vér
potlasra kertil), és megegyezik Vi /Fp-val, azaz a nyugalmi, szinaptikus aktivitas nélkiili
térfogattal és aramlassal. A kiaramlas Osszefiiggésben van a vértérfogattal f,,(v) = v'/®
az o Grubb-exponens révén [41], amely a véredény empirikus modon meghatarozott
merevségét jeloli. A ¢ dezoxi-hemoglobin tartalom az oxigén szallitasatol fiigg, ezaltal
pedig az f;, bearamlastol. Az oxigén kivonasa a vérbdl a bearamlas fiiggvénye E( fi,, p) =
1 — (1 — p)"/fin, ahol p a nyugalmi oxigén kivonasi hanyad. Mivel a megnovekedett
bearamlas a térfogat novekedésével jar, megnd az f,,;(v) kidramlas, és egyben a dezoxi-
hemoglobin tavozasa a ballonbdl. Itt a ¢ mésodik tagjaban figyelheté meg egy fontos
nem-lineédris hatas, miszerint a kiaramld vérrel tdvozo dezoxi-hemoglobin mennyisége
jelentdsen csokken, amikor annak koncentracioja (q/v) a vérben alacsony (példaul egy
megel6z6 stimulusra adott valasz tetGzése soran).

A BOLD idésort egy statikus (a dinamikus allapotvaltozok idébeli valtozasat leképe-
z6) megfigyelési modell hatarozza meg a megfigyelés pillanataig bekovetkezs vér térfogat

és dezoxi-hemoglobin valtozés alapjan:
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v =9(0,0) = Volki (1 = @) + k(1 = 5) + ky(1 = v))

k1= 7P7
ky = 2,
ks = 2p— 0.2, (6)

ahol V5 = 0.02 a nyugalmi vér térfogat hanyad. Az és (@ egyenletek a BOLD-fMRI-
re vonatkozé hemodinamikai modellt irjak le, amelyeket a megfelels allapotvaltozokra és
kimeneti képletekre kicserélve mas modalitasbol szarmazo, szinaptikus aktivitas kozvetett
mérésére alkalmas jeleket szimulalhatunk.

A differencidlegyenletek biofizikai paramétereit jeloljiik 0"-val:

0" = {e, K, v, T, p} . (7)

2.4. Modellek becslése és 0sszehasonlitasa
2.4.1. Az effektiv konnektivitasi paraméterek becslése

A DCM modell becslése az a folyamat, amely soran keressiik azon posterior paraméter
eloszlasokat, amelyekkel a modell a lehets legjobban magyarédzza a mért fMRI adato-
kat, mialatt minimalizalja a modell komplexitasat, azaz a lehet§ legkozelebb tartja a
paramétereket a prior eloszlasukhoz. A DCM elérecsatolt BOLD-modellje a kozvetleniil
nem mérhetd neuralis aktivitas hemodinamikai sztirésével allit el6 BOLD-jeleket. Mivel
effektiv konnektivitas szamitasanal a egyenlet #¢ paramétereibdl szeretnénk kovet-
keztetést levonni, az fMRI-vel mért BOLD-jelekhez legjobban illeszkedd szimulalt jelet
general6 neurélis modell becslése a DCM inverz probléméja. Ezért a paraméterbecslés
folyamatat modell inverzionak is nevezziik.

Mivel a modell szamos lehetséges parametrizidlasa magyarazatot adhat az adatokra,

a DCM Bayes-i kovetkeztetés sordn a kapcsolatok erdssége mellett azok bizonytalansé-
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gat is vizsgalja a folyamat megkezdése el6tt és utdn. Kezdetben a paraméterek prior
eloszlasa hatarozza meg, hogy mely régiok kozott vizsgaljuk az interakciokat, mely ré-
giok dolgozzak fel az inputokat és mely kapcsolatokat modulaljuk kiils6 hatasok altal.
A modell ezen strukturalis és parametrikus leirasat jeloljiik m-mel. A gyakorlatban a
strtiségfiiggvényt az egyes paraméterek varhatod érétkét tarold vektorként és egy varian-
cia kovariancia matrix-szal reprezentaljuk. Ennek a métrixnak a f6atloja tartalmazza
a paraméterek variancidjat, azaz bizonytalansaganak mértékét, a féatlon kiviili értékek
pedig a paraméterek kovarianciajat jellemzi.

A paraméterbecslést egy variacios Laplace (VL) algoritmus, vagy Laplace-kozelités
szerinti variacios Bayes modszer [42] végzi. A variacios Bayes modszer egy éltalanos
megkozelités a posterior stirtiség elemzésére, amely kozeliti a p(0|y, m) feltételes valoszi-
niiségi stirtiséget a 6 = {0, 0"} modell paraméterekre m modell és y adat esetén. Tovabba
a modszer kiszamolja a modell p(y|m) evidenciajat, mas néven marginalis, vagy integralt
valoszintiségét annak, hogy az m modell generalja a megfigyelt adatokat, ezzel egyiitt a
priorokat figyelembe véve a modell p(m|y) posterior valoszintségét. Az m modell esetén

a paraméterbecslés megfelel a posterior eloszlasok kozelitésének a Bayes-tétel alapjan:

p(yl0, m)p(0, m)
p(Oly,m) = 8
Ohom) == ) )
ami az egyenlet logaritmusat véve:
log p(0]y, m) = log p(y|#, m) + log p(6, m) — log p(y|m). (9)

A variacios Bayes algoritmus a paraméterek posterior atlagat (uf) és kovarianciajat
(29) iterativan frissiti a Laplace-kozelitésnek megfelelGen. A Laplace-kozelités modszere
lehet6vé teszi, hogy 6 modell paraméterek esetén egy f(#) fiiggvény maximum helyét egy
Gauss-eloszlassal kozelitsiik, amelynek kozepe (modusza) a paraméter posterior atlagara
esik, a kovariancidja pedig a log f(#) Hess-matrixabol szarmaztathato [43|. Az iterativ

optimalizacié addig tart, amig a modell paraméterek
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POy, m) = N (1 ap. S arar) (10)

maximum a posteriori (MAP) eloszlasat el nem érjiik [5]. Igy a modell paraméterek

MAP becslése:

Orrap = argmanx [p(y|6, m)p(6]m)]. (11)

A paraméterbecslés iterativ folyamatéanak részletei a |23, 4] kozleményekben olvasha-

tok.

2.4.2. Modell szintili kovetkeztetés

A paraméterek azon becslése, amellyel a modell a legjobban illeszthet6 az adatokra,
egyuttal maximalizalja a log p(y|m) log modell evidenciat. Ez a logaritmusa annak a
feltételes valoszintiségnek, hogy a mérési adat valoban az y, amennyiben a modell mﬁ
Eszrevehetjiik, hogy a modell evidencia a egyenletben a maximalizdland6 formula
normalizacios faktora, és a 6 stirtiségek marginalis, vagy integralt valoszintiségeként ki-

szamolhato:

Mmea/mmammwmww. (12)

Altalanos esetben a modell evidencia nem pontosan meghatarozhato, vagy analitiku-
san levezethets, mert rendkiviil sok valoszintiségi valtozo (paraméter) egyiittes eloszlé-
sdnak marginalizaciojara van sziikség. Az evidencia mérésére ezért a negativ variacios
free energy (Fe) mértéket hasznaljuk, ami a modell evidencia als6 korlatja [42]@ Az
evidencia Laplace-kozelitésének levezetése Penny és mtsai. |[5] munkéjaban talalhato. A

modell becslése utan ez az érték kifejezi az optimalis egyensiilyt a modell pontossaga és

4Szamitasi okokbol gyakran alkalmazzuk az evidencia logaritmusat a modell josag mérésére. Ez a
forma ekvivalens az evidenciaval, mivel a logaritmus szigorian monoton fiiggvény, igy a log evidencia
maximalizadlasa egyuttal az evidenciat is maximalizalja.

5Gépi tanulas esetében ezt Evidence Lower Boundnak, azaz ELBO-nak is nevezik.
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komplexitasa kozott:

log p(y|m) = Fe = accuracy(y, m) — complexity(m). (13)

Az accuracy kvantifikalja a modellillesztés pontossagat, azaz hogy a szimulalt, vagy
becsiilt idGsor milyen mértékben egyezik a mért adatokkal, a komplexitas pedig a Kullback-
Leibler divergencia a prior és posterior paraméter eloszlas stirtiségek kozott [24]. Amennyi-
ben a becsiilt paraméterek nagy mértékben térnek el a prior eloszlasoktol, akkor a modell
komplexitasa megné. A komplexitas mértéke ugyancsak megkiilonbozteti az egymaéastol
fiiggetleniil miikods kapcesolati paramétereket azoktol, amelyek egyméssal szinkron mii-

kodést mutatnak, ez utobbiaknak ugyanis kisebb 6nallé hozzajaruldsuk van a modellhez.

2.4.3. Modellek 6sszehasonlitasa, Bayes-i modell kivalasztas

A DCM modellek struktirajat a priorként meghatérozott inter-regionélis kapcsolatok
definialjak, a rendszer endogén kapcsolatai, valamint a kiils6 hatasok altal modulalt kap-
csolatok. Egy adott m modell ezen n x n -es kapcsolat- és modulacidos méatrixok altal
definialt topoldgiai mintazat. A kiillonb6z6 modellek 6sszehasonlithatoak, ha becsiiljiik az
adatokra adott evidencidjukat. Amikor szamos modell ko6zott szeretnénk déntést hozni,
a legjobb modell az lesz, amelynek legmagasabb a Fe-je, ugyanis ez biztositja a legponto-
sabb illeszkedést az adatokra a legkisebb komplexitas mellett. Ezen dontésnek kiemelkedd
gyakorlati jelentGsége van, ugyanis az emberi agy anatémiai kapcsolatrendszere a mai na-
pig nem ismert teljesen [44]. A Bayes-i modell kivalasztas (Bayesian model selection —
BMS) segitségével megkiilonboztethetjiik a halozati struktirara tamasztott hipotézisein-
ket reprezentalé DCM modelleket. Tovabba a BMS elengedhetetlen abban az esetben is,
vizsgalata a cél, ugyanis a p(f|y, m) eloszlas strtiségek az m modelltdl fiiggnek.

A modell 6sszehasonlitas BMS esetében éaltaldban Bayes-faktorral torténik, ami az @
és 7 modell evidenciajanak a hanyadosa, vagy a log evidencia kiilonbsége a két modell

kozott [45):
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B, = 20(?J|mi)7
p(ylm;)

Bi; = log p(y|m;) — log p(y|m;). (14)

Amikor B;; > 1, akkor az adatok szerint m; modellt részesitjiik elényben, és B;; < 1
esetén az m;-t. A Bayes-faktor statisztikai szerepe megfelel a klasszikus megkdzelitésben
alkalmazott p-érték fogalméaval. Ahogyan a tudoményban a p-érték hasznalatara kiala-

kult egy altalanosan elfogadott értelmezés, ugy Raftery [46] javaslatot tett a Bayes-faktor

c sz

B;; p(m =1ly)(%) Modell ¢ evidenciaja

1-3 50 - 75 Gyenge
3-20 75 - 95 Pozitiv

20 - 150 95 -99 Erés
> 150 > 99 Nagyon erés

1. tablazat. A Bayes-faktor interpretacidja

2.4.4. Modell csaladok 6sszehasonlitasa

Az egyes modellek Gsszehasonlitasakor felmeriilhet az a probléma, hogy a kiilonbozd
modellek esetében a paraméterek becslése kiilonbo6z6 lokalis minimumhelyre eshet, igy
az egyes modellek evidenciaja jelentGsen eltéré paraméter stiriiségek marginalizaciojabol
allhat els. Ez abbol ered, hogy nem létezik az adatok illesztésére egyértelmiien megfe-
leltethets paraméter Gsszeallitas, mivel a kiilonb6z6 modellek egymastol fiiggetleniil ke-
resnek egy valoszintsithet6 magyarazatot a mérési adatokra. Ez megneheziti a modellek
osszehasonlitasat, mert kozel azonos evidenciaju modellek konnektivitasi (és hemodina-
mikai) paraméter eloszlasai kozott is jelentSs eltérések lehetnek. Ennek a kikiiszobolésére
képezhetiink olyan modell csoportokat, méas néven modell csaladokat [6], amelyek a hipo-
téziseknek megfelels struktaraju modelleket tartalmaznak. Igy a hipotézisek vizsgalata
tobb modell alapjan torténik, ezért a gy6ztes modell csalddot nagyobb statisztikai erd
mellett valaszthatjuk ki. Példaul Nagy és mtsai. [47] stroke-os betegek szenzorimoto-

ros képességeinek vizsgalatdban az egyes modellek Osszehasonlitasa helyett két kérdéskor
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mentén osztottak fel 12 modellt harom, illetve négy modellcsaladba. A modellek egyik
féle particionéalasa szerint a kiils6 stimulus direkt hataséat, a masik felosztas szerint pedig

az els6dleges szomatoszenzoros kéreg (S1) kapcsolatrendszerét vizsgaltak.

2.5. DCM nyugalmi fMRI méréseken

Az eddigiekben bemutatott generativ modell egy, vagy tobb kiilss, kisérletileg vezérelt
idében valtozé bemeneti fiiggvény jelenlétét feltételezte. A halozati dinamika sziiksé-
ges feltétele, hogy a blokkokban torténd, vagy eseményvezérelt feladatvégzéskor az agyi
régiokban a stimulus hatédsara megné a neuralis aktivitas, amely gerjeszti a vele Ossze-
kottetésben 1évo régiok miikodését. Kiilsé inger hianyaban az ongatlé hatasok miatt
a regiondlis neurdlis allapotok visszatérnek nyugalmi allapotba. Ez a determinisztikus
rendszer azonban képtelen feladat fiiggetlen, nyugalmi helyzetd vizsgalatok konnektivi-
tasi elemzésére.

A nyugalmi, vagy resting state fMRI (rsfMRI) képalkotésnak [48| 49| jelentss szerepe
van napjainkban a klinikum kiilonb6z6 teriiletein [50]. Szamos esetben a neurodegene-
rativ folyamatokat befolyasolé hatasok figyelhetGek meg példaul 2-es tipusi diabétesz
szovédményeként, illetve megvaltozott aktivitasi mintazat tapasztalhaté az Alzheimer-
kor, depresszio, epilepszia és szamos kognitiv zavar és mentalis betegség esetében is. To-
vabbé preoperativ vizsgalatokban a beavatkozas célpontjanak kijeldlésekor is segitséget
nyujthat miitéti tervezés soran.

Az agyi aktivitas, bar kozvetleniil nem mérhetGen, jelen van feladatvégzés hianyaban
is. Ezért a nyugalmi helyzetben mért BOLD-jel eredetére a neurélis populaciok allandé
spontan fluktuaciojaként tekintiink. Ezen neuralis allapot ingadozas vizsgalata feltarja az
agy funkcionalis rendezettségét, és szamos agyi teriilet kozott szinkronizalt miikodése is
megfigyelhets. Az ilyen funkcionalis rendezdéseket nyugalmi halozatoknak hivjuk [51]
52]. Az irodalomban szamos, eltéré funkcioju agyi héalozatot fedeztek fel, példaul a
Default Mode Network, a Control Executive Network, vagy a Salience Network [53].

A DCM keretrendszerben jelenleg két modszer elérhets az rstMRI felvételek effektiv
konnektivitasi vizsgéalatara: a sztochasztikus DCM a fejezetben téargyalt generativ

modellt béviti a neuralis allapot zaj, illetve a BOLD mintavételezési zaj modellezésével,
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mig a cross-spectra DCM, vagy spektralis DCM az fMRI id&sorok masodrendii statiszti-

kainak Osszefiiggései alapjan becsli a kapcsolaterdsségi paramétereket.

2.5.1. Sztochasztikus DCM

A sztochasztikus DCM fejlesztésében az elsGdleges szempont a korébbi, determiniszti-
kus generativ modell kiegészitése volt az allapotokra vonatkozo zajok bevezetésével [54].
Ezek simasaganak és amplitudojanak becslésével az igy kapott modell pontosabb illesz-
kedést tesz lehetGvé a mérési adatokhoz. Mivel a rejtett (nem mérhets) neuralis zaj kiilsd
hatasok nélkiil is alland6 zavaréast jelent a regionalisan modellezett neurdlis allapotok-
ban, igy a sztochasztikus DCM nyugalmi halozatok effektiv konnektivitas vizsgalatara is
alkalmas.

A rejtett allapot dinamikat leird sztochasztikus egyenlet:
= f(zx,u,0° +w= (A + ZulB(i)> z+ Cv+ w®,
i=1

v=u+w", (15)

ahol w® a rejtett allapotok, és w® a rejtett gerjeszté hatasok fluktuacivja. Hasonlo-
an, a hemodinamikai allapotokhoz hozzaadédik a vératfolyast meghatérozo tényezék w
fluktuacioja, valamint a BOLD-valaszra vonatkozé w¥) megfigyelési zaj. Ezen zaj gor-
bék amplitudéja, varianciaja, valamint simasaga ismeretlen, ezért a sztochasztikus DCM
hiperparamétereketﬂ vezet be a modell becslés sorédn ezek meghatéarozasihoz.

A sztochasztikus DCM legnagyobb héatranya, hogy az effektiv konnektivitas és a spon-
tan neuralis fluktuacié dekonvolicidja bonyolult probléma és rendkiviil szamitasigényes,
mivel az algoritmus minimalis feltevéseket allit a neuralis fluktuaciéra vonatkozéan. To-
vabba csoport differencidk karakterizalasa kozben felmeriilhet az a probléma, hogy a cso-

portok eltérnek az effektiv konnektivitasukban, a belsé fluktuaciok alakjaban és amplit-

6A hiperparaméterek olyan paraméterek, amik sziikségesek mas modell paraméterek becsléséhez,
azonban ezek nem hasznéalhatoak fel kdvetkeztetések levonasahoz.
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dojaban, vagy akar mindkettében. Lehet, hogy bizonyos betegségekben mérhets effektiv
konnektivitas nem tér el a kontroll csoporttol, viszont el6fordulhat neuromodulacios el-
térés bels6 neuralis aktivitdas ingadozésaban. Ilyen esetekben célszeri lenne az effektiv
konnektivitas és a neuralis fluktuécié alakjanak Gsszehasonlitasa is, amire a sztochaszti-

kus DCM nem alkalmas.

2.5.2. Cross-spectra DCM

A sztochasztikus DCM potencialis problémainak kikiiszobolésére feltevésekhez kotjiik,
azaz parametrizaljuk a bels6 fluktuaciok alakjat, ahol a valtozokat korrelacios idé fliggvé-
nyekkel, vagy frekvencia alapt spektralis stirtiségiikkel karakterizalhatjuk. Tehét az {MRI
adatokat elgallitdé neuralis allapotok idében valtozé neuralis fluktuacidinak becslése he-
lyett becsiilhet6vé valik a keresztkorrelaciojuk, vagy keresztspektrumuk [55]. Masképpen
kifejezve a regionalis fMRI adatsorokat levaltjuk az azokbol megfigyelhets funkcionalis
konnektivitas mérészamaira. A korabban hasznalt generativ modellek a neuralis allapo-
tok olyan kapcsolatrendszerét becsiilte, amelynek célja az idében valtozé fMRI idGsorokra
illeszked6 BOLD-jelek szimulalésa. Ezzel szemben az itt hasznalt modell azt az effektiv
konnektivitast keresi, amely a legjobban magyarazza a megfigyelt funkcionalis konnekti-
vitasi keresztspektrumot ]

Ennek az elénye, hogy a rejtett allapotok becslésének problémajat felvaltja a neurélis
fluktuaciok spektralis denzitasanak a becslése. A rejtett valtozok hianyaban a modell
sztochasztikus helyett determinisztikus rendszerré valik. Ez jelentGsen noveli az algorit-
mus szamitasi hatékonysagat, nagysagrendileg gyorsitva a modell becslését a sztochasz-
tikus DCM-hez képest. Tovabba az eredményként kapott paraméterbecslés magéban
foglalja mind az effektiv konnektivitasi paramétereket, mind a belsé neuralis fluktuaciot
a vizsgalt régiokban, amely hasznos lehet leir6d statisztikai elemzésekben, vagy csoport
Osszehasonlitasban.

Héatranya viszont, hogy az adatok keresztspektruma nem id&fliggd mennyiség, igy a

"A neuralis fluktuaciokat véletlenszertinek tekinthetjiik. A méréstechnikaban az ilyen sztochasztikus
jellegii zajok elemzésére gyakran alkalmazott modszer idésorok keresztspektrum stirtiségének elemzése,
amely a jelek kozotti Osszefiiggéseket kvantifikalja amplitudojuk és frekvencidjuk szerint.
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fluktuaciok ezen stacionarius karakterisztikaja kizérja az effektiv konnektivitas idében
torténd valtozasait. Ezért az idGsor alapt DCM modszerekkel ellentétben a cross-spectra
DCM nem képes modellezni a kisérleti manipulaciok és egyéb idébeli kiils§ valtozok
hatasat. Ezaltal a cross-spectra DCM egy egyszerd és hatékony modja nyugalmi fMRI
vizsgalatok effektiv konnektivitdsanak becslésére és csoportkiilonbségek elemzésére. A

modellezés és a becslés részletei az |55, 56| kozleményekben olvashatok.

2.6. Bovitett neuralis modellek

2.6.1. Kétallapoti DCM modellek

A standard DCM modell régionként egyetlen allapotvaltozdval kozeliti a neuralis dina-
mikat, és minden interakcié sorédn bekovetkezd neuralis aktivitast ezen allapotban foglal
Ossze, és valt ki hemodinamikai valaszt A Balloon-modell segitségével. Marreiros és mt-
sai. [57] munkija nyoman lehet6ség van kiilonvalasztani a gerjeszts idegsejt populaciokat
a gatld populaciotol. Ennek elénye egyrészt, hogy megsziintetheté az onkapcsolatoknak
a rendszer stabilitasat fenntartd zsugorito szerepe, mivel a régionkénti gerjeszts-gatlo pa-
rok interakcioi biztositjak ezt. Masrészt ezzel a modszerrel kiilon modellezhets a régiok
kiils6 kapcsolatai és bels6 miikddése is. A hosszabb idegpalyakon fut6 inter-regionalis
(extrinzikus) hatasokat a gerjesztd allapotok hatarozzak meg (glutamat alapu ingeriilet-
atvitel), mig a région beliili (intrinzikus) gatlo hatasokat az adott régio gerjeszts és gatlo
allapotai kozotti interakcio jellemzi.

Az (I)nhibitoros, azaz gatlo, és (E)xcitatoros, azaz gerjeszté allapotok kiilss és belsd
kapcsolatrendszerét az [0 abra mutatja be. Lathato, hogy az E allapot gerjeszté hatést
fejt ki a région beliili T allapotra (EI) és egy masik régio E allapotara (EE), valamint az
I gatlolag hat az E allapotra (IE). Tovabba a modell tartalmaz inhibitorikus folyama-
tokat mind az E (SE) és az I allapotokban (SI). Az igy kapott modell neurobiologiailag
pontosabb, és komplexebb parametrizalast tesz lehetévé. Ahhoz, hogy a gerjeszté folya-
matok pozitivitasat és a gatlasok negativitasat biztositsuk, a kapcsolati paramétereket
logaritmikus skalazo értékeknek tekintjiik. Ennek bemutatéasara legyen J;;(t) az Osszesi-

tett kapcsolaterdsség (az A kapcsolatmatrix és B moduléaciok Osszegzése) az i és j régiok
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EE

\ 4

§E| IE

{El IE |

1 Excitatoros
————@ Inhibitoros

5. abra. A kétallapotii neuralis modell illusztracidéja. Az E és az |
neurondlis populécidok ugyanazon régidé excitatoros és inhibitoros idegsejtjeit jel-
zik. Az inhibitoros hatas kiilonvalasztasa a regionalis folyamatok komplexebb mo-
dellezését teszi lehetévé. SE: ongatlas (excitatoros allapot), SI: éngatlas (inhi-
bitoros &llapot), EI: gerjesztorsl gatlora, IE: gatlorol gerjeszté populacidkra ki-
fejtett hatds. Az inter-regionalis kapcsolatokat két régid excitatoros populacioja
kozotti EE interakcio reprezentalja. (Forras: Peter Zeidman - CC BY-SA 4.0,
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=38738404, Letoltve: 2021. szep-
tember 29.)

kozott t idépillanatban:

k=1

A modell paramétereit az alabbiak szerint értelmezhetjiik:
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EE;; =1/8 x exp(J;;),

El; =1,
S]ij = 1,

A ) képlet alapjan az EI, SI és SE rogzitettek, mig az EE és IE kapcsolatok eseté-
ben egy pozitiv és egy negativ a priori értéket skaldzunk. Az itt alkalmazott logaritmikus
paraméterek miatt ha exp(.J;;) < 1, akkor az inter-regionélis EE kapcsolatok esetében
1/8H z-hez képest gyengiil kapcsolatrol, mig exp(J;;) > 1 esetében erésods kapcesolatrol
beszélhetiink. Az inhibitoros IE kapcsolatok esetében hasonléan, gyengiils, vagy erésods

ongatlas figyelhetd meg —1/8H z-hez képest.

2.6.2. Nem-linearis DCM modellek

A korébban leirt bilinearis modell két fontos korlattal rendelkezik. Az elsd, hogy a modu-
1416 hatasok idegsejti eredete nincs pontosan meghatarozva. Masrészt, nem megfelels az
effektiv konnektivitasban torténd gyors valtozasok modellezésére. Ilyen mechanizmusok
lejatszodhatnak rovidtava szinaptikus plaszticitésﬂ (short-term synaptic plasticity - STP)
kovetkeztében. Ezeket a folyamatokat korabban torténd szinaptikus aktivitas vezérli, igy
nem-linedrisnak tekinthetsk [59]. STP esetén megfigyelhets altalanos és alapveté me-
chanizmus, hogy egy adott N; idegsejt egy masik, Ny idegsejt preszinaptikus ingerlésére
adott valasza fiigg mas neuronoktoél, példaul Ns3-tol. Az N, — N kapcsolat ilyen fajta
modulacioja masodrendii nem-linearis hatésként irhato le, ahol N; aktivitas valtozasa

egy multiplikativ interakcié hatasara jon létre Ny és N3 kozott.

8Az STP egy gytijtsfogalom olyan folyamatokra, amik ezredmésodpercektsl percekig terjeds szinapti-
kus erGsség valtozast okoznak. Ezek kozé sorolhaté az AMPA receptorok NMDA-vezérelt széllitasa [58],
szinaptikus facilizacio vagy depresszio [59], vagy "korai" hossza tava plaszticitas [60].
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bilinearis DCM nem-linearis DCM

6. dbra. A bilinearis és a nem-linearis DCM séméak G6sszevetése. A bilinearis
DCM-ben modellezhets a régiok kozotti endogén kapcesolaterdsség (sarga nyilak), a
kiils6 kondiciok modulécidja, mint additiv neurélis hatés (piros nyilak), valamint a
kiils§ stimulaciok kozvetlen, ingerls hatasa (fekete nyil). A nem-linearis modell ki-
egésziil a neurdlis allapotok altal indukalt modulaciés hatéssal (piros szaggatott nyil).
Ez az 0j komponens alkalmas az effektiv konnektivitasban torténd gyors véltozasok
modellezésére. (Forrds: [61])

A regionalis allapotvaltozok nem-linearis interakcidinak modellezésére a egyen-
letben leirt bilinearis modellben hasznélt Taylor-sor méasodrendd bévitését Stephan és

mtsai. [61] irtdk le az alabbiak szerint:

2 2
%zf(0,0)+ﬁx+gu+ 0/ Tu+ 0/ 2,

fla,u) = or ou Orou 28:1;23j

(18)

A nem-linearis modell paramétereit DU)-vel kifejezve ez megegyezik a kovetkezd

egyenlettel:
0 f
) = 1< <
2022 lu=0’ (I=jsn)
dx = , = ,
_ — @ D)
flz,u) = i (A + ;21 u; BY + ;:1 x; DV ) z + Cu, (19)

ahol a D) matrixok kodoljak, hogy az n régié melyike modulalhatja mely kapcsolato-

kat, azaz minden nem nulla eleme kifejezi, hogy az adott kapcsolat fiigg a j-edik régio

;;;;;
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lathato.

2.7. Csoportszintii elemzés Bayes-i mo6dszerrel

A Bayes-i keretrendszerben tobbszintt, hierarchikus eljardsokkal csoportszinti elemzé-
sek is végezhetSek. Elsd szintd nem-lineédris modellek (pl. neurofizioldgiai id6sorok DCM
modellezése) hasznalataval magasabb (egyedek kozotti) szinteken linearis modellekkel
vizsgalhatunk csoportszintd hatést, illetve csoportkiilonbségeket a hierarchikus (vagy
empirikus) modell explicit moédon torténd illesztése nélkiil. Ez Bayes-i modell reduk-
cioval (BMR) érhetd el, amely lehet6vé teszi a modell paraméterek posterior stirtiségek
kiszamitasat 4j prior stirtségek tekintetében [62|. Példaul egy nem-linearis allapotokat
is magaban foglal6 DCM modell t6bb személy adatain valé becslése utan kiértékelhets a
posterior paraméter értékek csoportos hatasa az egyedi posterior stirtiségeket felhasznalva.
Ez a moédszer tekinthets a standard leird statisztikai moédszerek altalanositasdnak, ahol
els6 szintd pontbecslés eredményeinek (pl. kapcsolaterdsség varhato értéke) Gsszegzése,
vagy atlagolasa helyett a teljes posterior eloszlas striiségeket (kapcsolaterdsség varhato

értéke és bizonytalanséga) Osszesithetjiik méasodik szinten.

2.7.1. Bayes-i modell redukci6é és empirikus Bayes

A Bayes-i modell redukci6 olyan modellek Bayes-i inverziojara és 6sszehasonlitasara szol-
gal, amelyek a teljesen Osszekapcsolt (vagy sziilg) modell redukalt formai. Ebben az
esetben a redukalt modell a sziil6 beagyazott modellje.ﬂ Egy altalanos példa a teljes mo-
dell egy, vagy tébb modelljének "kikapcsolasa", azaz a paraméter priorok atlaganak és
variancidjanak 0 értékre allitasa. Ezen zsugoritott paraméter eloszlasok centrélis momen-
tumai (varhato érték, variancia) mind a prior és posterior paraméterekben 0 értékiek,
igy ezek a kapcsolatok mar nem jarulnak hozzé a redukalt modell evidencidhoz. Ennek
megfeleléen a BMR-rel szdmolt modellek mindossze a priorjaikban kiilénboznek, és a

redukalt modell posterior paraméterei levezethetGek a teljes modell posteriorjaibol.

9Egy [ modell bedgyazott modellje a & modellnek, ha [ nullatol kiilénbozs paraméterei részhalmaza
a k modell nem nulla paramétereinek. Egy paraméter nem nulla értéktd, ha atlaga, vagy szorasnégyzete
eltér nullatol.
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A BMR egyik alkalmazasa tetszéleges szami redukalt modell hatékony invertélaséara
és azok Osszehasonlitasara terjed ki a teljes modell (altalaban szamitasigényes) becslése
utan. Ebben az esetben a felhasznalo altal specifikalt (redukélt) priorok segitségével
egy modelltér, vagy hipotetikusan felallitott modell struktirak hatékony kiértékelését és
Bayes-i modell kivalasztasat végezhetjiik el a legvaldszintibb hipotézis kivalasztésahoz.

A maésodik {6 alkalmazéasa az empirikus Bayes-i modell redukcié, amely soran a redu-
kalt modell priorjait hierarchikus, tehéat az egyedi szinti elemzésbdl szarmaz6 empirikus
paraméter siirtiségeknek feleltetjiik meg. Az empirikus BMR barmely olyan modell ese-
tében alkalmazhato, amelyek prior strtiségekkel definidlhatoak, beleértve a BMR-rel ko-
rabban mar redukalt modelleket is. Ezt kihasznalva lehet&ség nyilik az egyedileg becsiilt
paraméterek csoportszintii elemzésére parametrikus empirikus Bayes (PEB) modellezés

segitségével.

2.7.2. Parametrikus empirikus Bayes (PEB) modellezés

Az Osszes alany kapcsolaterdsségeinek becslése utan a kovetkezs szinten csoportok ko-
z0s tulajdonséagairol és csoportkiilonbségekrsl vonhatunk le kovetkeztetéseket, példaul az
effektiv konnektivitasban megjelend eltérésekrsl beteg és kontroll csoport kozott, vagy
gyogyszer hatésrol, vagy egyéb olyan tényezérsl, amelyek Osszefiiggésben allhatnak agyi
régiok kozotti szinaptikus kapcesolatok erdsségével. Ilyen hipotézisek teszteléséhez Friston
és mtsai. [62] kidolgoztdk a parametrikus empirikus Bayes (PEB) hierarchikusan alkal-
mazhat6 linearis modellezési keretrendszert. A linearis modell megkozelitése hasonlo
a neuralis képalkotasban gyakran hasznalt statisztikai parametrikus letérképezés (sta-
tistical parametric mapping - SPM) Gsszegz6 statisztikai modszerhez, ahol elsé szinten
kvantifikdljuk az egyeden beliili hatasokat, majd mésodik szinten teszteljiik, hogy ezen
hatasok megfigyelhet&ek-e csoportszinten. Példaul fMRI alapt aktivacios elemzésben
egy személy esetében képelemenkénti egyvaltozos teszteket tomegesen elvégezve feltér-
képezhetjiik a feladatvégzés soran aktivalodo képelemeket és agyi teriileteknek megfelels
klasztereket |63, 64]. Ebb6l a masszivan univarians analizisbdl szarmazo6 aktivacios térké-
peket csoportszinten 6sszesithetjiik, vagy csoportok kézott eltérd aktivacios mintazatokat

fedezhetiink fel.
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A PEB keretrendszer hasonl6 munkafolyamatot szolgaltat DCM (vagy mas Bayes-i
modellek) szaméara [65]. Ebben az esetben egyedi szinten az el6z6 példabol szarmazo akti-
vacios térkép képelemei helyett a DCM altal becsiilt effektiv konnektivitasi paraméterek
posterior strtségeit tekintjliik az elsd szintd elemzés eredményének. Ezeket a paramé-
tereket Osszegyijtve masodik szinten modellezhetjiik egy altalanos linearis modellben
(general linear modeling - GLM), ahol a paraméterek kovariancidjaval értelmezziik a ma-
gyarazo valtozok altal nem lefedett személyek kozotti varianciat. Igy az kapcsolaterds-
ségek egyedi kiilonbségeit felbonthatjuk hipotetikus csoportszint hatasok Osszességére,
valamint barmilyen nem magyarazhaté véletlen hatasra (random effects - RFX). Ezért
a PEB klasszikus statisztikdaban hasznalt specialis esete a variancia-kovariancia-elemzés
(ANCOVA), de a Bayes-i megkozelités eltér tobb nézépontbol is. Egyrészt pusztan a kap-
csolaterdsségek varhato értékeire, mint pontszerd értékekre vonatkozo hipotézisvizsgélat
figyelmen kiviil hagyja a kapcsolatokra vonatkozé bizonytalansdgot. A PEB modell el6-
nye, hogy a pontosabban becsiilt paraméterek nagyobb hatéssal vannak a csoportszinti
eredményekre, és a zajosabb adatokra tamaszkodo egyedek bizonytalan becslései gyen-
gébb stllyal szerepelnek a modellben. Masrészt a hierarchia minden szintje megfelels
priorként szolgal a kozvetlentil alatta fekvd szint modelljeinek. Ennek fontos hozadéka,
hogy a csoportszinten becsiilt paraméterek felhasznalhatoak az egyedi DCM modellek
empirikusan kapott priorjaiként. Az adott populdcioban tipikus kapcsolaterGsség és ki-
sérleti hatasok ismeretében jobb becslést érhetiink el egyedi szinten. Az igy frissitett
DCM modellek 6jboli értelmezése hasznos lehet potenciélis biomarkerek azonositaséra.

A PEB modellezés folyamata az dsszes N egyedi szintti DCM modell 1Y) elsé szinti
paramétereinek Osszegytjtésével kezdsdik, amelyek leirhatoak a prior eloszlasok p(® =
(ugl), o ug\l,)) vérhato értékével és S = ( 51)7 - ZS\})) kovariancia matrixaval [65]. A

PEB keretrendszer hierarchikus statisztikai modellje a kapcsolati paraméterekre:

02 = 4 €®
g0 — X 4 (@

Y, =T, (95”) + Xofi + €. (20)
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A egyenlet utolsod soraval kezdve az Y; az i-edik személy megfigyelt regionélis
BOLD-jelei, amelyet egy I'; DCM modell generativ modellje allit el6 a 91(1) paraméter-
halmaz alapjan. Barmely ismert lényegtelen hatast, mint a jel atlagos amplitidojat, egy
GLM-mel modellezziik az X, dizajn matrix-szal és (; paraméterekkel. A megfigyelési
zajt egl) maradvannyal modellezziik.

A egyenlet masodik sora irja le a masodik szintd PEB modellt, és azt mondja
ki, hogy az alanyok (személyenként rendezett) §() paramétereinek vektora leirthaté egy
GLM modellel, amelynek dizajn matrix-a X és a csoportszinti paramétereket 0 jelsli.
Az X kodolja a csoportszintl elemzés Osszes fontos hipotézisét, mint a populécios atla-
got, csoportkiilonbséget, esetleg gyogyszer, vagy egyéb, kisérletileg szabalyozott hatést,
és egyéb regresszorokat. A dizajn méatrix minden oszlopahoz hozzarendelhets egy 6%
paraméter vektor, amely az els§ szintii kapcsolati paraméterekbdl becsiilhets. Minden,

2) additiv zajban jelenik meg, ezeket tekint-

kisérletileg nem szabalyozott variancia az e
jiik a csoporton beliili véletlen RFX hatéasoknak. Eszrevehetjiik, hogy béar az els6 szinti
['; DCM modellek enyhén nem-linearis tulajdonsagokkal rendelkeznek, addig a mésodik
szintd PEB modell csak lineéris osszefiiggéseket tartalmaz.

A PEB modellhez tovabbi hierarchikus szintek adhatoak, de a egyenlet elsd sora
lezarja a sort a masodik szinten a # paramétereknek fix n priorokat adva €® zaj mellett.

Az egyes szinteken megjelend zajt Gauss-eloszlasunak tekintjiik (a paraméterbecslés-
ben alkalmazott Laplace-kozelitési séma miatt), amely nulla kézépértéki és varianciajat
a 21(1)7 S g5 S kovariancia matrixok hatarozzék meg egl), €? és € esetében. Igy

a PEB valoszintiségi modellje a kévetkezSképpen irhato le:

P( Y,0W 6 > Zlnp(Yw )+lnp(9(1)|9(2)>+ 1np<9(2)> ,

J/

Vv Vv
1. szznt 2. szint C'soport priorok

N (i), ).

N (x00, ).

N (@), (21)

o(v0)
o(000°)
()

A egyenlet leirja mindhdrom mennyiség egyiittes eloszlasat, azaz az Osszes sze-
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mély Y adatara, és §(Y) DCM paramétereire, és a csoportszintd # paraméterekre vo-
natkozo eloszlast. A mésodik egyenlGség azt allitja, hogy az i-edik személy id@sorait a
DCM modelljeik allitjak el a rajuk vonatkoz6 megfigyelési zajjal. A harmadik egyen-
16ség irja le az atmenetet egyedi szintd paraméterekbdl csoportszintiiekre, mig az utolso
sor definidlja a csoportszint modell prior eloszlasait.

A PEB modell becslése egyuttal megadja az illesztés josdgat tiikrozé free energy

értékét is a log modell evidencia kozelitésére:

Fe® = np(Y|m), (22)

amely annak a valoszintiségnek a logaritmusa, hogy az Osszes személyre vonatkozo Y
neuralis képalkotasbol szarmazé adatot megfigyeljiik, ha adott a teljes m hierarchikus
modell. Ez a formula eltér az elsé szintii DCM Fe becslésétél, mivel csoportszinten a
Fe? az 6sszes egyedi DCM pontossaganak Gsszege, minusz a DCM illesztés és a maso-
dik szinti GLM egytittes komplexitasa (lasd Friston és mtsai. [62] kézleményében a (10)
egyenletet). Kiilonb6z6 PEB modellekbdl - eltérd ki- és bekapcesolt kapcsolati paramé-
terekkel - szarmaztatott, vagy BMR segitségével becsiilt modell evidenciak osszehasonli-
tasaval kivalaszthatjuk azt a csoportszintd PEB modellt, amely optimélis magyarazatot

ad a teljes adathalmazra nézve.

2.8. A bemutatott eredményekhez kapcsoléd6é modellezési techni-
kak
A korabbiakban targyalt DCM keretrendszer neurélis modellezési és paraméterbecslési
eljarasai szdmos lehetGséget biztositanak nyugalmi és feladatvégzéses tMRI vizsgélatok
effektiv konnektivitasi elemzésére. A bemutatott kutatomunka ezen modszereknek csak
egy részét alkalmazza. A grafelméleti modellkeres§ algoritmusok karakterizalasahoz a
DCM modellek kiértékelését a determinisztikus paraméterbecsld (2.4) modszerrel vé-
gezzik, a neurélis modell pedig bilineéris interakciokat (2.3.1) tartalmaz. A modellek

osszehasonlitasa egyedi és modell csaladok (2.4.4]) szintjén is BMS ([2.4.3) modszerével
torténik. Tovabba a csoport szintl elemzéshez PEB modellt (2.7.2)) alkalmazunk, amely-
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hez az alternativ modellek 0sszehasonlitdsa a BMR eljarassal szikitett modellek
evidencidja alapjan torténik. Az allatkisérletekben a vizsgalt modellek inverzi6jat az
Osszetettebb sztochasztikus modszerrel végezziik. Az fMRI-vel mérhet§ BOLD-
jelek hemodinamikai modellezésére minden esetben a [2.3.2] fejezetben targyalt Balloon-

modellt hasznéljuk.
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3. Célkittizés

Az tMRI alapu effektiv konnektivitas szamitasanak eléfeltétele a mintavételezett kép-
anyag megfelel§ elkészitése mind térbeli jel-zaj viszony, mind id&beli attribitumok
alapjan. Mivel nem létezik egy standard feldolgozési lanc, ezért célszert az irodalom-
ban fellelhetd legkorszertibb technikak alkalmazasa. Az fMRI felvételek eléfeldolgozasara
kidolgozott modszereket a Filiggelék fejezete részletezi, amelyben jellemezziik a Hu-
man Connectome Project és a UK Biobank munkéja nyoman kifejlesztett el6feldolgozasi
pipeline-t strukturalis és funkcionalis MR felvételekre, amely Osszemérhets a jelenlegi
ajanlasokkal és alkalmazhato a helyi és intézetiinkkel kooperécioban végzett tanulmé-
nyok képanyagan. A DCM modell specifikicidojahoz sziikséges régiorendszer kivéilaszta-
sdhoz adaptalt modszereinket a Fiiggelék fejezetében targyaljuk.

A DCM effektiv konnektivitasi modszer hatranya, hogy magas szamitasigénye jelen-
tGsen megneheziti nagy szamossagi modellterek vizsgalatat, igy a modell optimalizalasi
technikak értékelésére nem tudunk egyértelmd Osszehasonlitast végezni. Tovabba, mi-
vel a DCM alkalmazésa human képanyagon validalt, a médszer preklinikai hasznalatara
kevés korabbi kisérlet tortént. A kutatasi téma kidolgozasa soran célunk volt az aldbbi

modszertani fejlesztések végrehajtésa és a DCM klinikai és preklinikai alkalmazésa:

1. A Dynamic causal modelling futasi idére optimalizalt verzidjanak implementaci-
6ja, amely lehetévé teszi nagy szamossagi modellterek vizsgalatat. A fejlesztés
sok teljesitményorientalt optimalizalasat, valamint a program alkalmazhatosagat

nagy szamitasi teljesitményd szamitogép klasztereken.

2. Agyi halozati topologian alapulé modellkeresés lehet&ségeinek vizsgalata DCM ke-

retrendszerben.

2. a) Grafelméletbdl és halozattudoméanybol ismert modellkeress algoritmusok adap-
talasa DCM-hez, valamint alkalmazésa egyedi és csoportszintd analizis kap-

csan.
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2. b) Egy olyan keretrendszer kidolgozasa, amelyben lehetGség van a modellkeress
algoritmusok Bayes-i modellbecslésen és a modellek topolégiai 6sszehasonlita-
san alapul6 karakterizalasara. Megfelel6 metrikdk alkalmazasaval a kiilonb6z6
keres6 és modell optimalizald algoritmusok teljesitménye kvantitativ modsze-

rekkel mérhetSek és 0sszehasonlithatoak.

3. A DCM adaptalésa és alkalmazasa preklinikai kornyezetben, effektiv konnektivitas
becslése patkany fMRI képsorozatok alapjan. Szakirodalmi ismereteink alapjan

nem jellemzé kiséllat-felvételek vizsgalata DCM-ben.
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4. Anyagok és Modszerek

4.1. A DCM szamitas optimalizalasa
4.1.1. A DCM szamitéasi igénye, futasi idé profilozas

A kapcesolati és fiziologiai paraméterek becslését végzs variacios Laplace (VL) algoritmus
iterativ 1épésekben general regionalis BOLD-jeleket az aktualis modell paraméterek alap-
jan, majd azoknak az fMRI-vel mért BOLD-jelekkel valo Gsszehasonlitasabol szarmazo
hiba minimalizalasa érdekében frissiti a modell paramétereit. A neurélis és hemodina-
mikai allapotegyenletek elérecsatolt modelljének inverzidja meglehet&sen szamitasigényes
folyamat a differencialegyenlet-rendszer ismételt integraldsa miatt. A DCM szoftver kom-
ponenseinek tényleges szamitasi igényének mérésére egy harom régiot és harom bemenetet
tartalmazo modell inverzidjanak idétartamat mértiik 360 fMRI mintavételbsl szarmazo
idGsor alapjan.

Az irodalomban léteznek algoritmusok a DCM felgyorsitéasara, amelyek a szamita-
si rendszerek grafikus feldolgozo egységének (GPU) teljesitményét kihasznalva értek el
futési id6 csokkenést fMRI [66], illetve eseményhez kotott potencial (EKP/ERP) [67] ese-
tében is. Azonban a munkank soran térekedtiink arra, hogy az eredeti implementéaciéban
hasznalt algoritmust megtartva korszerd szamitasi szoftverkonyvtarak felhasznalasaval
érjlink el sebességnovekedést, és felkészitsiik a DCM-et nagyteljesitményd szamitésokat
(high performance computing - HPC) végz8 szamitogép klasztereken valo futtatasra. A
DCM munkank soran kifejlesztett tjraimplementalt valtozatara ReDCM néven hivatko-

zunk.

4.1.2. ReDCM és DCM12

A DCM eredeti implementécidjat a UCL egyetem Wellcome Centre for Human Neuroi-
maging munkatarsai készitették és részét képezi a Statistical Parametric Mapping (SPM,

http:/ /www.fil.ion.ucl.ac.uk/spm)) Matlab toolbox-nak. Erre az implementaciora az ak-

tualis SPM verzi6 alapjan DCM12-ként hivatkozunk.

A ReDCM célja, hogy hatékony szamitasi keretrendszert nytjtson determinisztikus
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DCM modellek inverzidjara, modellek Gsszehasonlitasara és modellkeres§ algoritmusok
kifejlesztésére és karakterizalasara. Ehhez idedalis kornyezetet nyujt az R programozasi
nyelv, amellyel szabadon, tetsz6leges méretli szamitogép klaszteren egymassal szimultan
modon végezhetd nagy szami DCM modell becslése. A futasi id6 profilozas eredményei
alapjan kiemeltiik az allapotegyenletek integralasat végzé kodrészletet és C programozasi
nyelvre iltettiik at, ahol a GNU Scientific Library (GSL) [68| szoftverkonyvtar segitsé-
gével hatékonyan hajthatoak végre a matrix miveletek. Az implementacio el6tt teszte-
ket hajtottunk végre mas szoftverkonyvtarak bevonaséval a sziikségleteinknek megfelels
rendszer kialakitasahoz. ElsGsorban a Boost C++ kényvtar [69] és a GSL teljesitményét
hasonlitottuk Gssze nagyméretd méatrixokon (> 100 x 100) végzett miveletekben (mét-
rix szorzas, invertalas, matrix-exponens szamitéas). Tapasztalataink szerint mig a matrix
szorzas Osszemérhetd és inverzio képzés kisebb métrixok esetén akar 14%-kal gyorsabb
a Boost C++ esetén, a matrix-exponens szamitésa jelentésen elmarad (min. 66%-kal)
a GSL teljesitményétsl. Mivel a DCM szamitésigénye méatrix-exponens miivelettdl fiigg
. abra), a GSL implementacio mellett dontottiink. A teszteredményeket a. tablazat-
ban foglaltuk 6ssze. Késébbi parhuzamositas érdekében (GPU, tobbmagos architektirak)
teszteltiik a ViennaCL C++ konyvtar [70] teljesitményét is, de mivel a DCM-ben hasznalt
VL algoritmus nem parhuzamosithato, alternativ paraméterbecsld eljarasok sziikségesek

a parhuzamos rendszerek kihasznalasédhoz [66].

mx SZOrzas mx inverz mx exponens

GSL Boost ‘ GSL Boost ‘ GSL Boost

130x130 3.00 3.30 4.84 4.24 45.30 75.20
200x200 10.83 1296 | 17.18 16.26 160.90  290.46
300x300 35.20 47.70 |57.28 59.16 546.44  1059.94
500x500 185.46 350.06 | 304.92 1320.86 | 2886.86 8482.23

2. tablazat. Tudomanyos szamitasi szoftverkonyvtarak teljesitményének
Osszehasonlitasa kiillonb6zd matrix miiveletekben. A tablazat kiilonb6z6 mé-
retld matrixok mellett foglalja Gssze a GSL és a Boost szoftverkonyvtarak szamitési
teljesitményét harom matrix miivelet esetében. Az eredmények 100 futtatas atlagos

mérésébdl szarmaznak és milliszekundumban értendéek.

Szimulalt idésor adatokon vizsgaltuk a ReDCM és a DCM12 teljesitményét barmilyen
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parhuzamositasi technika alkalmazasa nélkiil és kvantifikaltuk a ReDCM-mel nyert szami-
tasi hatékonysagot. Ehhez az elemzéshez kiilonb6z6 hossziisdgi szintetikus BOLD-jeleket
(200, 400, 600, 800, 1000 és 1200 mintavételi idépillanat) egy 3, 5 és 7 régio véletlenszertien
beéallitott kapcsolatrendszerébdl generaltuk. Megmutatjuk az iterativ VL ciklusok atlagos
futési idejét az egyes esetekben, mindkét szoftver implementéaciot alkalmazva. A ReDCM
validaci6jat a szimulalt adatokon végzett paraméterbecslés Gsszehasonlitasaval végeztiik
a két modszer kozott. A BOLD id@sorok szimuléaciojéhoz -0.5 és 0.5 intervallumban vélet-
lenszerd kapcsolatméatrixokat generaltunk 3x3, 5x5 és 7x7 méretben, biztositva azt, hogy
az inhibitoros hatasokat jelzé onkapcsolatok negativak legyenek. Minden modellhez két
binaris vektort generaltunk a megfelel§ hosszisagu stimulusfiiggvények meghatarozasa-
hoz. Mindkét stimulus az Osszes régiora fejtett ki direkt hatast. A regionéalis szintetikus

adatokat az SPM-ben implementalt spm_dcm_generate fiiggvénnyel allitottuk el6.

4.2. Modellkeresés a DCM modelltérben

4.2.1. Modelltér generalas a nyelvi halézatban

Korébban targyaltuk, hogy a matematikailag lehetséges DCM modellek, azaz a modelltér
N,,s szamossaga hiperexponenciélis Osszefiiggésben van a halézat csomopontjaival és a
kiilonb6z6 kiils6 hatasokkal. Mivel a paraméter priorokat binaris valtozoként is repre-
zentalhatjuk (kapcsolodik, vagy nem kapcsolodik), a lehetséges graf strukturak széma

egyszerten kifejezhetd:

logy Npps = (n® —n) +i xn? +i*n, (23)

ahol n a régidk és ¢ a bemeneti valtozok szama. Az els6 additiv kifejezés irja le a lehetséges
endogén kapcsolatok (A matrix) kombinaciojanak a szaméat, a masodik a bemenetek
moduléciés hatasat (B méatrix) szamléalja és a harmadik kifejezés az egyes régiokra hato
direkt hatasokat (C' matrix) irja le. Az A matrix-szal kapcsolatos kifejezésbdl kivontuk
a régiok szaméat, mert az dnkapcsolatok mindig éngatlo hatasokat fejeznek ki, amelyeket

minden modellben rogziteni kell.
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A modellkeresd algoritmusok karakterizalasahoz egy 60 f6s fMRI adathalmazt dolgoz-
tunk fel, amelyet szemantikai feldolgozés lateralitasdnak vizsgalatahoz hasznaltak Seghi-
er és mtsai. [71] munkajaban. Az adatok ingyenesen elérhetSek Zeidman és mtsai. [24]
kozleményének szupplementumaként. Az adatbazis els§ 10 alanyat hasznéltuk egyedi
szintl szamitasokhoz, csoportszintd elemzéshez pedig a mellékelt PEB modellt a 60 {6
alapjan. A kisérleti dizdjn harom kondici6 alatt vizsgalta az alanyokat: "Képek" és "Sza-
vak", amik tartalmazzak a szemantikai dontésekre vonatkozé feladatok rendjét, illetve a
"Task" lefedi az Osszes feladatot. A halozati architektura négy régiot tartalmaz a fronta-
lis lebenybdl: bal ventralis (IvF), bal dorzalis (1dF), jobb ventralis (rvF) és jobb dorzalis
(rdF) régiok.

Szamitasi okokbol megkotéseket vezettiink be a teljes modelltéren: a régiok kiilsé
direkt stimulacioit fixaltuk tgy, hogy a "Task" kondicié6 kozvetlen ingerlést fejt ki a
négy régiora, mig a "Picture" és a "Word" kondiciok tetszéleges moédon modulalhatjak
a modell kapcsolatrendszerét. A kisérleti tervezés ebben az esetben a teljes modelltér
korlatozasat eredményezi, amely értelemszertien sztikiti a lehetséges modellek szamat, és
osszhangban van a korabbi kutatasokkal. A [7] abran megjelenitett modell bemutatja
az elemzésiinkben teljes modellnek tekintett graf strukturat. Ezeket a korlatozasokat
felallitva a teljes modell 65536 lehetséges bedgyazott modelljd| koziil kereshetjiik az
adatokra legjobban illeszked6t mind a 10 kivalasztott alanyra.

A csoportszintti PEB analizis a kiilonbo6z6 laterélis valaszok eltéréseit vizsgalja a bal
és jobb régiok kozott az ismerGs szavak szemantikai tartalménak feldolgozasa koézben,
amit "Lateralitas index-szel" (LI) mérnek. A PEB modellben egy altalanos linearis mo-
dellhez hasonléan tobb valtozd csoportszint hatasat vizsgaljak, elsGsorban a 60 személy
kapcsolatrendszerének kozos mintazatat, avagy a féhatast, illetve a LI-t az alanyok ko-
zOtt1 variabilitdas modellezésére. Ezen feliil a kezesség, nem és kor is szerepel a modellben,
hogy az elemzés szempontjabol érdektelen valtozok varianciajat regresszaljuk. A kisérlet

bévebb leirasa a |71] kozleményben olvashato.

10A belss kapcsolatrendszer (A) 8 inter-regionalis, valamint a Képek és a Szavak kiils6 modulacios
hatésai (B2 és B3) 4-4 tovabbi hatéssal bévitik a neuralis modell kombinalhaté paramétereit. Igy az
Osszes lehetséges modell szama 26 = 65 536.
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7. abra. A szemantikai feldolgozasi feladat halézati séméaja. A kisérletet
Seghier és mtsai. |71] irtak le, amelyben kétféle stimulusra adott valaszt ("Képek",
"Szavak") vizsgaltak a frontélis lebeny bal ventralis (IvF), bal dorzalis (1dF), jobb
ventralis (rvF) és jobb dorzélis (rdF) régiojaban. A modellben a "Task" Osszesiti a
két kiilonb6z6 kondicidé megjelenéseit, és direkt hatasként jelenik meg a négy régioban,
a "Képek" és "Szavak" kondiciok pedig a régiok dngatld hatasait modulaljak. Az &b-
ran bemutatott A endogén kapcsolatrendszer, a lehetséges B1, B2 és B3 modulacios
hatasok és a C' direkt hatésok kombinéciéjabol egy 65536 modellbsl allo6 modellteret
hoztunk létre. Az abran a halozati csomopontok elhelyezkedését a Montreal-i Neuro-

logiai Intézet agyi templatjanak [72] egy koronalis metszetén mutatjuk be.

A ReDCM elényeit kihasznalva a Microsoft Azure online felhd platformjan [73| négy
48 CPU processzor magot tartalmazo virtualis szamitégépen invertaltuk a 10 személy
teljes, 65536 modellt tartalmazé modellterét, és a paraméterbecslés eredményeit egy
egyszerien értelmezhets adattédblaban taroltuk. Az adatbéazis mezdinek leirdsat a [3
tablazat tartalmazza. Az 6sszes modell invertalasa mellett BMR-rel is becstiltiik a teljes
modell bedgyazott modelljeit.

Annak érdekében, hogy a modellkeresés eredményét mind statisztikai és strukturalis
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Név Rovidités Leiras

Modell azonosito ID A modell egyedi numerikus azonositoja.

Free energy Fe A modell evidencia free energy kozelitése.

Free energy differencia dFe Free energy kiilonbség a legjobban illeszkedd
modellhez képest.

Hamming-tavolsag Hd Hamming-tavolsag a legjobban illeszkedd
modelltsl.

Vektorizalt modell priorok priors A modell struktira bitvektor reprezentécio-
ja az A, B és C prior matrixok vektorizalt
alakjaibol felépitve.

Bels6 kapcsolatrendszer A A belst kapcsolatrendszer posterior becslése.

Modulalé hatasok B1, B2, B3 Az egyes kisérleti bemenetek modulalo hata-
sanak posterior becslései.

Vezérlé bemenet C A kiils6 stimuléciok direkt hatasanak poste-
rior becslése.

Kapcsolat valoszintiség pA A belst kapcsolatrendszer posterior valoszi-
niiségei.

Modulacié valoszintiség pB1, pB2, pB3 A modulalé hatasok posterior valoszintiségei.

Bemenet valoszintiség pC A direkt hatasok posterior valoszintiségei.

3. tablazat. Modelltér adatbazis leirasa

(topologiai) tulajdonségaival is jellemezhessiik, kiegészitettiik az adatbézist az egyes mo-
dellek Fe log evidencidjaval, illetve a legmagasabb evidencidhoz viszonyitott Hamming-
tavolsaguk (Hd) értékével. Két modell Hamming-tavolsagat definidlhatjuk a kapcsolat-
rendszeriiket leir6 grafok eltérd éleinek szaméval. Ha a modellek A, B és C' neuralis
kapcsolatmatrixait iranyitott ciklikus graf struktiraként értelmezziik, akkor barmely két
modell Hd értékével jellemezhetjiik a modellek topologiai eltéréseit. Igy minden modell
viszonyithato egy referencia (pl. a legjobb, vagy a teljes) modellhez, amelyhez képest
sorba rendezhetjiik a modelleket Free energy kiilonbség (dFe), vagy Hamming-tavolsag

szerint.

4.2.2. Iterativ modellkeresé eljarasok

Bayes-i halozatok keresésére szamos eljaras létezik |10, [11]. Ezek kozott talalhatoak

egyszerd moho algoritmusok [12], vagy a komplexebb, t6bb-szinti modszerek a mohd
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keresés és szimulalt hiités kombinalasaval [13]. A DCM esetében minden modellkeress
algoritmus megkisérli megtalalni azt a modellt, amelynek a legmagasabb az evidencija
az adott fMRI idGsorokra. A szakirodalomban csak kevés modszer talalhato a legjobban
illesztheté DCM strukttira keresésére. Pyka és mtsai. |14] egy genetikus algoritmus (GA)
hatékonysagat demonstraltik egy teljesen randomizalt brute-force metédushoz képest.

Egy altalanos iterativ modellkeress algoritmus folyamatabraja a8 abra bal paneljén
lathato. Az alkalmazott keress algoritmustol fiiggéen az invertaland6 modell alternativak
szama tovabbra is magas lehet. Az algoritmusfejlesztés és tesztelés megkonnyitése érde-
kében a modell alternativak becslését helyettesitettiik a teljes modelltér adatbazisabol az
alternativikra vonatkozo rekordok beolvasasaval. Ez az algoritmusfejlesztés gyorsitasat
célz6 modszer a8 abra jobb oldalan talalhato folyamatébra pirossal jelol szakaszaban
lathato.

Tovabbi modja a modellkeresés hatékonysidganak novelésére, ha az alternativak ko-
ziil toroljiik azokat a modelleket, amelyek pusztan olyan paraméterekben kiilonboznek a
korabban mar szamitasba vett modellektsl, amik feltehetGen nem valtoztatjak a modell
evidenciat. Ezért kifejlesztettiik az altalunk adaptalt topologiai modellkeress algoritmu-
sok optimalizalt valtozatat, amely figyelmen kiviil hagy egy modellt, ha olyan kapcsolatot
adunk hozza, vagy vonunk el belSle, amelynek az atlagos posterior paraméter valoszint-
sége nem ér el, vagy meghalad egy meghatarozott kiiszob értéket az addig szamitasba
vett DCM modellek alapjan. Ezzel a véltoztatassal biztositani tudjuk, hogy magas at-
lagos valoszintiségli kapcsolati paraméterek nem torélhetéek a modellbdl, illetve hogy a
valoszintitlen kapcsolatokkal b&viils modelleket figyelmen kiviil hagyjuk. Ezt a keresési
tér redukcios metodust a8l dbra jobb paneljén zolddel jeloltiik. Feltételezéseink szerint a
topologiai keresd algoritmusok ilyen kombinalédsa a paraméterbecslés eredményeivel szig-
nifikdnsan csokkenthetik az alternativ modellek szdmat. Ugyanakkor a modositott algo-
ritmusok lehetséges, hogy eltérg lokalis szélsGértéken konvergalhatnak, ezért hasznalatuk

el6vigyazatossagot igényel.
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Start Start
Alternativdk Alternativak Becsiilt .
ey o Modelltér
generaldsa generaldsa modellek

Paraméter igen Alternativédk
kontroll? sziikitése
1 nem
MO MO? ... MO™ MO MO? ... MO" fe—

DCM Modellt?r
beolvasas
PO! PO% ... PO" PO! PO% ... PO"
BMS BMS

MO := M1 @ MO := M1 @

8. abra. A modellkeresé algoritmusok folyamatabraja. A baloldali diagra-

mon lathato a DCM modelltérben alkalmazott legegyszertibb keresési séma. A jobb
oldalon a hagyomanyos eljaras optimalizalt valtozata, amelyben adatbéazissal segitjiik
a modellkeress algoritmusok gyors karakterizalasat (piros szakaszok), illetve a keresés
hatékonysaganak noveléséért korlatozzuk a modell alternativik szamét a korabban
becsiilt M&,Mg, ..., Mg modellek Pol,Poz, ..., Py posterior paraméter valosziniiségek
alapjan. Minden esetben modell alternativak populéacidjat generaljuk az My kiindu-
16 modell(ek)bdl, majd BMS modell kivalasztéassal a legjobban illeszkeds M; modellt

hasznaljuk az algoritmus kovetkezs iteracidjaban.

4.2.3. Adaptalt topologiai modellkeresd algoritmusok

GES - Greedy Equivalence Search Az altalunk hasznalt mohé ekvivalencia keresés

algoritmust Ramsey és mtsai. |[74] kozolték munkajukban Bayes-i halozatok adatvezérelt
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felfedezésére. Az eljarast a modelltér egy véletlenszerten kivalasztott elemével iniciali-
zaljuk. Az algoritmus soran két tipusu folyamat megy végbe: az egyik egy elére halado,
a masik egy visszafelé halad6 keresés. Az el6bbi soran modell alternativanak vélasztjuk
az Osszes modellt, amely a kiindulé modellhez képest eggyel kevesebb kapcsolatot tartal-
maz. Majd a DCM modellek kozotti Fe szerinti gy6ztes modellt kivalasztjuk a kovetkezs
iteracio kiindul6 modelljének. Amikor elérjiik azt az allapotot, amikor a kapcsolatok
tovabbi eltavolitasa a modellb6l nem moédositja a gydztes modellt, elindul a visszafelé
halad6 keresési folyamat, amely iteracionként hozzaad egy kapcsolatot a kiindulé mo-
dellekhez. Ezek az elére- és visszafele halado keresé folyamatok valtakoznak mindaddig,
amig barmely lépés javit a modell evidencian. Az algoritmus el6nye, hogy a kiindulo
modell determinalja azt a lokalis maximumot, ahol az algoritmus konvergal. Ugyanakkor
viszont képtelen atlépni rajta és nem biztos, hogy elérheti a legjobb modellt.

Az optimalizalt GES’ algoritmus figyelembe veszi a DCM paraméterek posterior va-
loszintiségeit a modellalternativak generalasakor. Az el6re halad6 folyamat kézben nem
torolhets a modellbél olyan paraméter, amelynek atlagos posterior valoszintsége p > 0.9.
Ezzel a modositassal rogzithetjiik azokat a kapcsolatokat, amelyeknek szignifikins hatasa

van a modell evidenciéra.

GHD - Greedy Hamming-distance Search A GES modszer egy altalanosabb valto-
zata a modell priorokat binaris vektornak tekinti, és a véletlenszertien kivalasztott inicié-
lis modell alternativait az attol legfeljebb 1 Hamming-tavolsagra talalhaté modellekként
valasztjuk ki. A kovetkezd 1épésben kivalasztjuk a legmagasabb evidenciaju alternati-
vat, és megismételjiik az eljarast addig, amig az algoritmus nem konvergal. A moédszer
alapotlete az a feltételezés, miszerint a legjobban illeszthetd modellek egyméstol alacso-
nyabb Hamming-tavolsagra esnek més modelleknél [14]. A GHD algoritmus elénye, hogy
egységbe foglalja az elére- és visszafelé keresd 1épéseket, igy bar kezdetben tobb modell
becslését igényli, jelentGsen kevesebb 1épés alatt megtaldlhatja az optimalis modellt.

Az optimalizalt GHD’, hasonldéan a GES’ algoritmushoz, figyelembe veszi a DCM pa-
raméterek posterior valoszintiségeit a modellalternativak generdlasakor. Nem torolhets a

modellbdl olyan paraméter, amelynek atlagos posterior valoszintsége p > 0.9 a korabban
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vizsgalt alternativak alapjan.

GA - Genetic Algorithm A genetikus algoritmusok széles korben elterjedt megko-
megoldhatoak. A megoldas lehetséges jeloltjeit (amit egyedeknek, vagy fenotipusnak is
hivunk) tulajdonsagok (azaz kromoszoméak, vagy genotipus) halmazéval reprezentaljuk,
amik kombinécioja definialja az egyedeket. Ezek a tulajdonsagok kombinalhatéak egye-
dek keresztezésével (crossover), vagy kicserélhetGek mutacios miveletekkel (mutation),
hogy létrehozzunk életképesebb jelolteket a probléma megoldasara @ abra). Esetiink-
ben a modellek jelentik az egyedeket és azok kapcsolati paraméterei a tulajdonsagokat. A
genetikai mitveletek szamos véletlenszerd valtozasokat okozhatnak az egyedekben, igy a
korabban bemutatott determinisztikus eljarasokkal szemben nem garantélhaté a keresés

eredménye egy adott inicializélas mellett.

Keresztezés I I [ _JEEEE § EEEE N

 xHx HxEE B
Mutécié |
l EEE EEE BB

9. abra. A genetikus miiveletek sematikus abraja. A genetikus algoritmus a ke-
resztezés és a mutacié miveleteivel allitja el6 a modell alternativak halmazat. A modell
strukturat leird prior specifikicié reprezentalhatoé a bekapcesolt (zold) és a kikapcsolt
(piros) kapcsolati paraméterek egyforma hosszu binaris vektoraként. Keresztezés so-
ran egy modell vektorat megszakitjuk két véletlenszertien kivalasztott pozicidéban, és a
koztes szakaszt kicseréljiik egy masik modell ugyanazon szakaszaval. Mutécio esetében
véletlenszertien kivalasztott paraméterek meghatarozott valoszintiséggel megvéltoztat-

jék az értékeiket.

Az elemzésiinkben a Pyka és mtsai. [14] altal DCM-hez fejlesztett genetikus algorit-
must hasznaltuk. A modszerben a modellek genetikai kodjat a kapcsolati paraméterek

binaris bitvektoraiként reprezentédljuk. Kezdetben a modell alternativak generalédsahoz
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kivalasztunk egy tetsz6leges modellt és létrehozunk harom maésik variaciot véletlenszerd
bitek megvaltoztatasaval, mikdzben betartjuk a modelltéren bevezetett esetleges kor-
latozasokat (példaul a kapott modell legyen a teljes modell bedgyazott modellje, vagy
kapcsolatmoduléciot csak olyan kapcsolati paraméterek esetén engedjiink meg, amely
kapcsolat létezik a modell endogén kapcsolatrendszerében). Az igy kapott négy modellt
kezdeti populaciot. A keresztezd miivelet két kromoszoma adatait kicseréli a bitvekto-
ruk két véletlenszertien kivalasztott pontja kozott. Ha egy egyeden mutaciéo megy végbe,
akkor 2-8 véletlenszertien kivalasztott paraméter 50%-os valoszintiséggel megvaltozik. A
modell halmaz kiértékelése utan kivalasztjuk a négy legjobb modellt, amelyek a GA ko-
vetkez§ iteracioja szamara adjak a generalt populacio bazisat. A modell evidencia, vagy
free energy alkalmazésa egy genetikus algoritmusban remek metafordja a természetes
szelekcionak, mint a természet modja a Bayes-i modell kivalasztasra, ahol az egyedek
fitneszét egyszertien a fenotipusok marginalis valoszintsége adja [75]. A folyamat megéll,
ha nem keriilt 4j modell a bazis populacioba az utolsé6 harom iteracioban.

Az el6z6leg bemutatott algoritmusokhoz hasonléan, az eljaras soran elért DCM mo-
dellek posterior paraméter valoszintiségei tamogatjak a modositott GA’ algoritmust is.

Minden modellt, ami tartalmaz kapcsolatokat, amelyek atlagos valoszintisége p < 0.3,

c s

4.2.4. Modellkeresé algoritmusok karakterizalasa

Egyedi szintd kovetkeztetés Egyedi szinten a modellkereséssel kétféle megkozelitést
kovettiink. Az els6ben a modelltér Osszes elemén egymastol fiiggetleniil modell becslést
végeztliink. Majd a teljes DCM modelltéren 6sszehasonlitottuk a modellkeresd algorit-
musok hatékonysagat. A masik modszer csak a teljes modell becslését igényli, amelynek
az Osszes bedgyazott modellje kiértékelhet6 BMR-rel. Az igy kapott BMR modelltéren
is elvégeztiik a topologiai modellkeresést, tovabba az analitikus modszerre épiils post-hoc
modell optimalizacié eredményét is Osszehasonlitottuk a topologiai keress eljarasokkal.
Az adaptalt graf alapt keresd algoritmusokat a modellillesztés (Fe), a graf struktiura

(relativ Hd a legjobb modellhez képest) és a keresés soran becsiilt modellek szamanak
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(N) vonatkozasaban karakterizaltuk. Mivel a GES és GHD procedurak jellemzSen de-
terminisztikusan, minden futtatas alkalmaval ugyanazt az optimumot érik el egy adott
inicializalas soran. A kiindulé modell véletlenszert kivalasztasa lehet6vé teszi, hogy a
keresés hatékonysagat és robusztussagat mérjiik. Ezzel szemben a sztochasztikus jellegi
GA modszer minden alkalommal kiilénb6z6 ponton konvergalhat az inicialis modell hal-
maztol fiiggetleniil. Ebbdl kovetkezGen az implementalt algoritmusok hatékonysagat 20
egymas utani futtatas alapjan mértiik mind a 10 kivalasztott alany esetén, és Osszegeztiik

a keresé algoritmusokra vonatkozé atlagos karakterisztikéit és szorasukat.

Modell csalad szintli kovetkeztetés FEgy 1épéssel kozelebb a csoportszintd anali-
zishez csalad alapu kovetkeztetést vonhatunk le modellcsoportok kozott a vizsgalt po-
pulécioban. A modell csalddokat olyan azonos tulajdonsigokkal rendelkezd modellek
halmazabol definialjuk, amelyek egybeesnek a vizsgalt hipotéziseinkkel. Létrehozhatunk
egy modell csalddot csak funkcionélis hierarchia szerint el6re mutato kapcsolatokat tar-
talmazo modellekbdl, egy mésik csaladot pedig ezen modellek visszacsatold kapcsolatokat
is tartalmazé valtozatabol. BMS modszerrel a null hipotézist és az alternativ hipotézist
Osszehasonlitva kovetkeztetést tudunk levonni a modell struktira kiemelt attributuma-
ir6l. Azonban csak a csalddokat alkotd akir tobb széz, vagy ezer modell becslése utan
valaszthatjuk ki a gy6ztes csaladot. A modellkeresé algoritmusoknak fontos szerepe le-
het az adatokat generéld neuralis modellre vonatkozo kérdések megvalaszolasdban, ha a
talalt modell képes el6rejelezni a gyGztes csalad tulajdonsagait.

Az altalunk hasznalt adathalmaz esetében a szemantikai feldolgozasi feladat nyomén
harom kiilonb6zs kérdéskorben szeparalhatjuk a modellteret [24]. A nyelvi vonatkozasi
feladatban az alanyoknak vetitett szavak feltételezhetGen nagyobb modulaciot valtanak
ki a nyelvi halozat kapcsolataiban, mint a képek. Emellett a nyelvi feldolgozasrol fel-
tételezziik, hogy domindnsan a bal félteke régidiban valt ki aktivaciot, kisebb mértékd
jobb oldali valasz mellett. Tovabba érdekes lehet a dorzalis és ventralis régiok kapcsolatai
kozotti eltérés vizsgalata is. Ezen megfigyelésem mentén harom fiiggetlen szeparaciot ve-
zethetlink be a modelltéren: (1) a halozati kapcsolatokat a szavak, a képek, vagy mindkét

kiils§ hatés modulélja; (2) a kapcsolatmodulécio a jobb, vagy bal agyfélteke, vagy mind-
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két oldali régiok kapcsolatait érinti; (3) a ventralis, vagy dorzalis régiok érintettebbek,
esetleg mindkett6. Az adathalmaz 27 moduléaciés bézis modellt tartalmaz, amelyekbdl
mindharom kérdéskoron beliil harom egyenlGen elosztott csoportot képeztiink. Minden
bézis modellhez generdltuk az endogén konnektivitas minden lehetséges kombinaciojat,
és a kapott modelleket besoroltuk a megfelelé modell csaladba. Ez 28 = 256 modell
valtozatot jelent minden bazis modellre, mivel nyolc szabad paraméter taldlhaté a mo-
dell A méatrixaban. Majd az igy keletkezd modell csaladokat a tiz alany variabilitdsanak
figyelembe vételével (RFX BMS) dsszehasonlitottuk.

Habar a definialt csaladok nem fedik le a teljes modellteret, mindegyik modellrél el-
donthetjik, hogy milyen mértékben osztoznak a béazis modellek struktirdjan. Ezt agy
hatarozzuk meg, hogy kiszamoljuk, mekkora aranyban illeszkedik a talalt modellben a
modulécios paraméterek konfigurdcioja a 27 béazis modellben definialt modulacioktol. A
kérdéses modellt mindig ahhoz a csaladhoz soroltuk, amelyik tartalmazza a legjobban
illeszkedd bazis modellt. Ha tobb bazis modell illeszkedése megegyezd mértékid, akkor a
megfelels modell csaladok egyenld aranyban osztoznak a talalt modellen. Igy eléfordul-
hat, hogy a modellkeresés eredménye tobb csalddba is besorolhaté valamilyen mértékben.
Végiil az 6sszes alany elemzéseibdl minden megtalalt modell csoportositasat 6sszegeztiik.
Ezéaltal mérhets, hogy az egyes algoritmusokkal milyen pontossaggal nyerhets vissza a

gy6ztes csaladra jellemz6 modell struktira.

Modellkeresés csoportszintii PEB modellben A DCM adatok csoportszintii elem-
zése a jelenlegi irodalmi ajanlasok szerint a vizsgalt populacio teljes modelljének (és
tovabbi hipotetikus modelljeinek) linearis PEB elemzése [62, 65]. A populacios szintii
hélozat feltérképezésére hasznalt eszkoz ugyanazon a heurisztikus algoritmuson alapul,
mint a post-hoc modell kivalasztés, és BMR-t hasznal nagy szamu beagyazott PEB mo-
dell kiértékelésére. Mivel a redukalt posterior valdszintiség egzakt modon levezethetd
linearis modellekbdl, a BMR biztonsagosan hasznalhat6é PEB modellekre vonatkoztatva.
Ezért beadgyazott PEB modellek kozotti keresés esetén az adaptalt grafelméleti algorit-
musok dontési kritériuméat a BMR altal becsiilt modell evidencia adja. A modellkeresd

algoritmusok eredményét Gsszehasonlitottuk az SPM-ben implementalt automatikus ke-
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reséssel, majd abrazoltuk azon kapcsolati paraméterek mintazatat, amelyek valdszinten

csoportszinten megjelennek a halézat kapcsolatrendszerében.

4.3. DCM alkalmazasa preklinikai kisérletben

4.3.1. Centralis szenzitizacio effektiv konnektivitasra gyakorolt hatasa

A Richter Gedeon Nyrt. Preklinikai Képalkoté Koézpontjaval valo egyiittmiikodés kere-
tében a DCM-et patkdny fMRI vizsgélatokban is alkalmaztuk preklinikai kutatasokban.
A kutatés sorén az ismételt, vagy tartoés nociceptiv stimulacioé hatasat vizsgaltuk, amely
szenzitizalhatja a szenzoros informéciot feldolgozé neuronokat. A centralis fajdalom gatlo
rendszerben torténd karosodas kronikus fajdalom kialakulasahoz vezethet. Az igy kiala-
kulo centralis szenzitizacié fontos mechanizmusa neuropatias fajdalommal jar6 rendelle-
nességeknek, valamint jelen lehet olyan fajdalmas betegségekben, mint a fibromyalgia,
irritabilis bél szindréma, endometriozis, vagy a primer fejfajas esetében [76, 77]. A kuta-
tas célja annak feltarasa volt, hogy a centralis szenzitizacié hatasara milyen véltozasok
kovetkeznek be a patkanyok effektiv és funkcionalis konnektivitasaban. Hipotézisiink sze-
rint a kronikus fajdalom miatt kialakuld centralis szenzitizacié miatt konnektivitasbeli

valtozasok mennek végbe a nociceptiv halozat régioi kozott.

4.3.2. Fajdalom modell és kisérleti stimulaci6

A vizsgélatokhoz 26 felnétt him Sprague-Dawley patkanyon alkalmaztuk a kronikus
gyulladasos trigeminélis fajdalom modellt. A kisallat modelliinkben komplett Freund-
adjuvans (complete Freund’s adjuvant - CFA) bajuszparnaba torténd beinjektalasaval
idéztiink el hosszantartd fajdalmat. A CFA-t gyakran hasznaljak steril gyulladédsos re-
akciohoz kothetd fajdalom tanulméanyozasara [78].

Az fMRI vizsgélatok sorédn az allatok bajuszparnajanak nem artalmas "air-puft" sti-
mulaciojaval valtottunk ki BOLD-valaszt. Inicidlisan egy 240 mésodperces nyugalmi
szakasz utdn az 1 bar légnyomést ingerlés 30 masodpercen keresztiil 1 Hz frekvenciaval

tortént, 60 masodperces nyugalmi szakasszal kovetve. Egy mérés sordn 18 stimulacios

blokkot hajtottunk végre.
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A centralis szenzitizacié hatasat tobb lépcs6ben vizsgaltuk, Osszesen haromszor el-
végezve az fMRI kisérletet. A drog-naiv allapotban elvégzett baseline mérést (BASE)
kovetGen a patkanyok megkaptik a CFA injekciot. A méréseket két nap elteltével, az
akut szakaszban (CFA2), illetve hét nap utan a fajdalom tartosulasaval (CFAT) ismétel-

tiik meg.

4.3.3. A szomatoszenzoros halozat effektiv konnektivitasa centralis szenziti-

zacio alatt

A szenzoros halozat régioit a csoportos BASE mérés aktivacios analizise alapjan jelol-
tiik ki. A stimulécios blokkokra adott valaszok aktivacios klasztereinek lokélis maximum
helyét valasztottuk a régiok kozéppontjanak. A legfébb korlatozast a régiok szamanak
kivalasztasahoz a DCM magas szdmitasigénye jelentette, ezért a kovetkezs stratégia sze-
rint sziirtiik az aktivalodott régiokat. 1) Az analizist a jobb, stimulaciora kontralateralis
agyféltekére korlatoztuk. Igy lehetGség volt szomatoszenzoros és kronikus fajdalomhoz
kothetd teriiletek kivalasztasara is. 2) Kizartuk azon csoportos BASE aktivécios cstcso-
kat, amelyek nem részei a szomatoszenzoros kornek. 3) Az fMRI voxelméretével (0.8 x 0.8
x 0.8 mm?) dsszemérhets anatomiai kiterjedésd régiokat is kizartuk, mint a trigeminus-
magok és a hidi (pontine) magvak. Az igy kivalasztott régiok, és klaszter maximum
helyeinek koordinatai a4 tablazatban talalhatoak, amelyek 1 mm sugara kornyezetbol
nyertiink ki idGsorokat. Az anatomiai teriileteket a Paxinos és Watson altal készitett
patkany agyatlasz [79] szerint definialtuk.

A DCM elemzésben hasznalt modell struktirdkat a priori ismeretek szerint épitettiik
fel. A baloldali bajuszparna stimulacioja direkt modon vezérli a thalamus és a barrel
field régiokat [80], illetve alternativan a superior colliculust [81], 82]. A modellek alapjat
a szomatoszenzoros régiok kozotti kolesonds (kétiranyt) kapcesolatok adjak. A modelltér
minden modelljében definidltuk a kapcsolatokat a barrel cortex (BF) - striatum (Str),
barrel cortex - thalamus (Th), barrel cortex - elsédleges motor cortex (M1), elsdleges
motor cortex - striatum, elsédleges motor cortex - thalamus és a thalamus - superior
colliculus (sC) kozott [83]. Az alapmodellt az M1-b&l sC-be iranyul6d kapcsolattal egé-

szitettiik ki, hogy modellezziik a szomatoszenzoros halozat kimeneti traktusat [82]. Az
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Régi6 név X y Z Limax

S1 barrel field BF 5.8 -3 -2 27.7
Striatum Str 4.4 0 -4.6 8.45
Superior colliculus sC 3.4 -6 -5 8.4
Thalamus Th 3 -4.2 -5.2 5.8
Primer motoros kéreg M1 2.5 2.0 -1.5 5.5
Anterior cingulate cortex  Cng 0.2 1.6 -3 2.6

4. tablazat. A kisallat mérések effektiv konnektivitasi vizsgalatahoz fel-
hasznalt anatémiai régiok. Minden idGsor informéaciot a feltiintetett régié kozép-
pontok 1 mm sugart kornyezetébdl nyertiink ki. Az anatomiai teriileteket a Paxinos

és Watson altal készitett patkany agyatlasz [79)] szerint definialtuk.

alapmodellt a[I0] abra B panelje abréazolja.

Az analizis soran kiemelt jelentGséget tulajdonitottunk az anterior cingulate cortex
(Cng) kozvetits szerepének a halozatban centralis szenzitizaltsag alatt, ugyanis megval-
tozott BOLD-valaszt mutatott a CFA7 mérés soran a BASE vizsgalathoz képest. Ezért
a modellek két csaladjat definialtuk, hogy két kiilonb6zé halozati konfiguraciot model-
lezziik: 1) az egyikben a Cng kozvetiti a centralis szenzitizéciot a szomatoszenzoros
halézatnak egy komplex, tobb palyan kapcsolodo rendszerben, illetve 2) a Cng csak a
halozat egyik régidjahoz kapcsolodva kozvetiti a szenzitizalt allapotot. A Cng szoma-
toszenzoros halozattal valo "strd" és "ritka" kapcsolatrendszerét leiré modelleket a [I0]
abra C paneljén mutatjuk be. A modell csaladokat BMS modszerrel hasonlitottuk 6ssze,
majd a gy6ztes modell csaladon Bayes-i modell atlagolast (BMA) [6] hajtottunk végre,
hogy csoportszinten Osszesitsiitk a DCM paramétereket mind a harom mérésre vonatkozo-

an. Az egyedek kozotti varianciat véletlen hatasként kezelve a Bayes-i kovetkeztetéseket

RFX (random effects) BMS és RFX BMA modszerrel vizsgaltuk [84].
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A régiok B a-priori modell

M1
o Co

C sUrl modellek D ritka modellek

§ MO Tj M11 ij M12 M5 M41 M42
?j M13 ?j M14 jj M15 M43 M44 M45

10. abra. A patkany szomatoszenzoros hal6zat modelltere centralis szenzi-
tizacié hatasanak vizsgalatdhoz. Az fMRI idSsorokat az (A) panelen feltiintetett
régiokbol nyertiik, amelyek halozatat DCM-mel modelleztiik. A (B) panel bemutatja
a vizsgalt modellek kozos kapcesolatrendszerét. Ezen bézis modellen kiilon 4llo ante-
rior cingulate cortex (Cng) régiot két stratégia szerint kapcsoltuk a bazis modellhez:
(C) a Cng és a szomatoszenzoros halozat kozott egy kapcsolat kivételével mindegyiket
modellezve létrehoztunk "strd" (M11-M15), illetve (D) a Cng-t a halézat egyetlen ré-
givjahoz kapcsolva "ritka" (M41-M45) modelleket. A modellekben minden kapcsolat
kétirdny1, és a "stird" modell csalad az 6t lehetséges reciprokalis kapcsolatbol legalabb

4-et tartalmaz, mig a "ritka" csaladban legfeljebb 1 cingularis kapcsolat szerepel.
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5. Eredmények

5.1. ReDCM - A DCM algoritmus Gjraimplementaciéja
5.1.1. A ReDCM leirasa

A futési idére vonatkozo limitaciok kikiiszobolésére R programozasi nyelven létrehoztuk a
szoftver részleges ﬁjraimplementéciéjéﬁ, amely jelenleg tartalmazza a determinisztikus
DCM teljes VL becslési algoritmusat és az fMRI-re vonatkoz6 neuralis és hemodinamikai
allapotok generativ modelljét egy, vagy kétallapoti, illetve nem-lineéris neuralis modellek
specifikalasanak lehetGségével. Az ReDCM-mel becsiilt modellek 6sszehasonlitasa elvé-
gezhet§ az R csomagban szintén implementalt Bayes-i modell kivélasztas segitségével fix
hatasok (FFX BMS) és véletlen hatasok (RFX BMS) modellezése mellett. A Balloon-
modell hemodinamikai és a HRF paraméterek Osszefiiggéseinek vizsgalatara egy R Shiny
web-alapu alkalmazast fejlesztettiink (1d. a szamu Fiiggelékben). Az implementalt
variacios Laplace algoritmus és a modell kivalasztasi eljardsok a DCM mellett méas Bayes-

i modellezési technikak alkalmazésahoz is hozzajarulhat a késébbiekben. A ReDCM R
csomag aktudlis verzioja elérhetd a https://github.com/aranyics/ReDCM /releases URL

cimen. A szoftver lehetségeit és a modellkeresési algoritmusokban betoltott szerepét a

Frontiers in Neuroinformatics [Q1] folyoiratban kézoltik [85).

5.1.2. Teljesitménynovekedés a modelltér becslésében

Az eredeti DCM12 implementéacio részletes futasi idé elemzésébdl megéllapithato, hogy
az algoritmus mely szakaszal a leginkabb szamitasigényesek. A profilozéas eredménye (11}
abra) alatamasztja, hogy a képletek numerikusan torténd integréaléasanak folyamata jelenti
a DCM szamitasanak legjelentGsebb részét.

A ReDCM-ben implementalt modell becsl§ eljaras szamitasi teljesitménye szamottevs
javulast mutat az eredeti algoritmushoz képest. Osszehasonlitottuk a variaciés algorit-
mus iteracioinak futési idejét a 18 szintetikus teszt modell esetében, véaltozo adathossz

esetében (200, 400, 600, 800, 1000 és 1200 idépillanat) harom kiilonb6z6 modellmérettel

1A ReDCM jelenlegi, 0.2.1 verzidja a DCM12 v6225 revizioszami implementécioja alapjan késziilt.
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spm_bireduce spm_fx_fmri
> Sp: 0.1% > Sp: 6.2 %
Tp: 6.5 % Tp: 6.2 %

spm_dcm_estimate spm_nlsi_GN spm_int spm_gx_fmri
Sp: 0.1 % = Sp: 1.6 % > Sp:10.4% > Sp:11.0%
Tp: 100 % Tp: 99.5 % Tp: 87.2% Tp: 11.0 %

spm_expm
—> Sp: 56.1 %
Tp: 56.1 %

11. abra. A DCM algoritmus hivasi lancanak futasi id6 profilozasa. Egy
harom régiot és harom bemenetet tartalmazé modell DCM becslésének futasi idejét
mértiik egy 360 mintavétel hossztisagt fMRI mérés alapjén. Az algoritmus egyes rutin-
jainak futési idejét a végrehajtasuk soran eltelt id6 (Sp: Self time percentage), valamint
a teljes hivasi lancuk végrehajtasa soran eltelt id6 (Tp: Total time percentage) alapjan
meértiik. A futasi id6 jelentSs részét a dinamikus modell integralasa (spm_int) tette
ki, amely a teljes futasi id6 87.2%-at jelentette. Ez a fiiggvény tartalmazza a neuralis
(spm_ fr_ fmri) és a hemodinamikai (spm_ gz fmri) allapot egyenletek Osszesitését, és
a méatrix szamitasok, példdul matrix-exponens szamités, jelentGs részét, amely a teljes

futési id6 56.1%-aval egyenlé.

(3,5 és 7régio). A[12] abra bal oldalan bemutatjuk az adathossz és a futési id6 dsszefiig-
géseit az 5 régios modell esetén, a jobb oldalan pedig a valtozoé modellméret hatasat 400
képkocka fMRI hosszusag mellett. Mind a 18 modell szamitéasi idejét a b tablazatban
foglaljuk Ossze. Barmilyen parhuzamositési, vagy nagy teljesitményt szamitasi technika
alkalmazasa nélkiil a ReDCM hasznalataval 296-1078% teljesitményniévekedést értiink el
a modellmérettdl és az adathossztol fiiggen. A modellkeress algoritmusok fejlesztéséhez
a ReDCM hasznélataval négy 48 CPU mag szamitasi teljesitményével rendelkezé szami-
togépen a 10 kivalasztott személy 65536 modellbél allo teljes modellterét 12 nap alatt
tudtuk kiértékelni. Megegyezd feltételek és szamitogéppark mellett az eredeti DCM12
algoritmussal ez mintegy 165-170 napot venne igénybe.

tiik, a szoftver validaci6jahoz a posterior paraméter becslések eredményeinek Gsszevetését

alkalmaztuk szimulalt adatokon. Az Gsszehasonlitaskor azt talaltuk, hogy az atlagos el-
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12. abra. A ReDCM és a DCM12 futasi idejének Osszehasonlitasa. A
variacios Laplace (VL) algoritmus paraméter frissité ciklusanak atlagos futési idejét
mértiik mindkét szoftverrel egy folyamatszalon torténd futtatas kdzben. Az Gsszeha-
sonlitast egy 5 régios modellben valtozo mérési hossz (200, 400, 600, 800, 1000, 1200
képkocka), illetve egy 400 mintavételes adatsorral eltéré modellméret (3, 5 és 7 régio)

mellett végeztiik. A bal panelen lathaté az idGsor hossza és a futasi id§ kozotti line-

bl s e e

exponencialis névekedése.

térés a két verzio kozott kisebb, mint 1 % 107%. A differencia feltehetéen a numerikus

eljarasokat végz§ eltérd alacsony szintd szoftverkonyvtarak alkalmazésa miatt tapasztal-

hato.
3 régi6 5 régié 7 régio
DCM12 ReDCM DCM12 ReDCM DCM12 ReDCM
200 scan 7.44 0.69 19.17 3.61 53.8 17.19
400 scan  14.57 1.19 37.01 7.76 97.5 33.52
600 scan  21.59 1.57 53.96 11.36 136.37  46.27
800 scan  28.26 1.94 72.62 14.71 189.02 63.35
1000 scan 34.94 2.34 90.06 17.83 233.77  78.83
1200 scan 42.48% 2.78 107.04 21.17 272.53 91.84

5. tablazat. A ReDCM és a DCM12 futasi idejének 6sszefoglalé tablazata.
Mind a 18 valtoz6 méretii és adathossztusagi modell becslését elvégeztiik a ReDCM és
DCM12 implementéacioval. Ez a tablazat osszefoglalja a VL algoritmus egy iteracidja-

nak futéasi idejét masodpercben.
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5.2. Keres6 algoritmusok hatékonysaganak vizsgalata a DCM mo-

delltérben
5.2.1. A teljes DCM modelltér tulajdonsagai

Az 6sszes modell paraméterbecslésébdl szarmazé eredményét egy adattablaban gytjtot-
tik Ossze. Az adatbazis leirasat a3l tablazat ismerteti. Az 6sszes modell DCM becslése
mellett a teljes modelltér becsléseit szarmaztattuk BMR-rel is. A teljes modelltér adat-

tablait elérhet6vé tettiik a https://aranyics.github.io/ReDCM weboldalon.

A modellterek tulajdonsagainak vizsgalatdhoz két mérdszamot vezettiink be: (1) az
illesztés josaganak mértéke dF'e = FeO — Fe, ahol Fe0 jeloli a legjobb modell log evi-
dencidjanak free energy kozelitését, és (2) a topologiai tavolsag Hd értékét. Tiz alany
becsiilt modelltere alapjan a dFe és a Hd mérsékelt, de szignifikans kapcsolatot mutat
az r = 0.3(p << 0.001) korrelacios egylitthatoval. Ez a megallapitas részlegesen egy-
bevag Pyka és mtsai. [14] feltételezésével, miszerint két modell kézott minél nagyobb a
log evidencia kiilénbsége, annal nagyobb a Hamming-téavolsag is barmely modelltérben.
Ez a tendencia jelzi a topologiai modellkeresé algoritmusok létjogosultsagat, amelyek a
Fe értéket hasznaljak josagi fliggvényként. A BMR modelltérben szintén tapasztalhato
a két tavolsag metrika Osszefiiggése r = 0.45 (p << 0.001) egytitthaté mellett. A magas
korreléci6 f6 oka az lehet, hogy BMR esetében minden modellt a free energy kozos lokalis

szélsGértékébdl szamitjuk, ami a teljes modelljének felel meg.

5.2.2. Modellkeresd algoritmusok adaptalasa DCM-hez

Mig az altalunk alkalmazott genetikus algoritmus eredetileg a DCM keretrendszerre
éptl |14], addig az ekvivalencia keresési eljaras (GES) Bayes-halok feltarasara alkalmas.
Implementacio szempontjabol a DCM modellek leglényegesebb eltérése a Bayes-halokhoz
képest az, hogy a kauzalitas két csomopont (régio) adatsorai kozott reciprokalis, azaz
kolesonos is lehet. A [74] kozleményben leirt algoritmust tigy modositottuk, hogy Bayes-
hélokra jellemzd iranyitott aciklikus grafok helyett a ciklikus kapcsolatokat is figyelembe
vegye. Az igy kibdvitett keresési tér gyorsabb (kevesebb iteraciot végrehajtd) bejara-
sa érdekében kifejlesztettiik a Hamming-tavolsag alapu keres6 algoritmust (GHD). Az
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adaptacié méasik fontosa eleme, hogy a modellek Gsszehasonlitasa a DCM modellek neu-

robiologiailag indokolt Fe log evidencidjan alapszik.

5.2.3. Modellkeresd algoritmusok egyedi szintd karakterizilasa

A modellkeresés eredményei a DCM modelltéren a [I3] &bran lathatoak. A tiz alanyra
vonatkozo atlagos statisztikakat az [6] tablazat bal oldalan talalhatjuk. A kisérletben
definialt modelltérben a GA kis mértékben jobban teljesitett a determinisztikus GES és
GHD algoritmusoknal — atlagosan 10.59 Fe kiilonbséggel — a legjobb modellhez viszonyit-
va. Emellett a sztochasztikus eljaréas olyan, a legjobb modellhez kdzelebb es6 strukturaja
modelleket talalt meg (3.71 Hd), mint a GES (4.28 Hd) és a GHD (4.07 Hd) modszerek.
Ugyanakkor a GA atlagosan 202 modell becslése utan konvergélt, ami nagyjabol kétszer

annyi szamitast jelent, mint a GES (77) és a GHD (118) esetében.
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13. abra. A topoloégiai modellkeresé algoritmusok karakterizalasa. A Fe
differencia, a Hamming-tavolsag és a becsiilt modellek Osszesitett szidma alapjan ka-
rakterizaltuk a DCM-hez adaptalt modellkeres§ algoritmusokat 20 egymas utani fut-
tatas utan, 10 személy adatai alapjan. A box-whiskers diagram a keresési eredmény
median értékét, az elsé és harmadik kvartilisét mutatja a median 95%-os konfiden-
cia intervalluméval. Az algoritmusok optimalizalt valtozatai szignifikinsan kevesebb

szamt modell becslését igénylik (p < 0.001) minden algoritmus esetében.

A modositott algoritmusokkal ki tudtuk hasznalni, hogy a DCM minden kapcsolati

paraméter valoszintiségét képes becsiilni. Mindharom eljaras esetében az implementalt
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DCM BMR
Moédszer | dFe sd Hd sd N ‘ dFe sd Hd sd N
GES 13.79 (24.04) 4.28 (3.17) 77 |0.24 (0.46) 4.30 (2.19) 81
GES' 11.15 (15.64) 4.23 (2.77) 36 |20.98 (47.32) 5.43 (2.64) 30
GHD 1145 (15.24) 4.07 (3.37) 118 | 0.25 (0.43) 4.35 (2.30) 129
GHD' 876  (11.94) 4.29 (2.60) 53 |7.66 (26.42) 4.73 (2.44) 42
GA 10.59 (13.74) 3.71 (2.68) 202 | 0.74 (1.38) 4.22 (2.10) 185
GA 7.37 (10.27) 3.83 (2.46) 140 | 5.54  (19.75) 4.51 (2.24) 97
post hoc 16.96 (18.61) 4.80 (2.30) NA | 0.73 (0.54) 2.10 (1.66) NA

6. tablazat. A modellkeresés eredményeinek Gsszefoglalé tablazata. A mo-
dellkeress algoritmusokat statisztikai (dFe) és topologiai (Hd) tulajdonsidgokkal ka-
rakterizaltuk, valamint az algoritmus befejezéséig becsiilt modellek szamaval (N). A
statisztikakat 20 futtatas atlag és szoras értékeibdl szamitottuk ki a 10 személyre Gssze-
sitve. Félkovér bettitipussal kiemeltiik a dFe és Hd alapjan legjobban teljesité modsze-
reket. Mivel a Bayes-i post-hoc modell kivalasztas modszere nem értelmezhets a DCM
modelltéren, ezért a "DCM" oldalon szerepl adatokat a "BMR" oldalival megegyezs

azonosit6ji modellek alapjan szamitottuk.

modositasok javitani tudtak a keresés hatékonysagan. A paraméterek egyszeri rogzité-
sével a GA’ modszer tobbszor megtaldlta a legjobb modellt és atlagosan 7.37 dFe értéket
ért el. Tovabbi javulas, hogy az optimalizalt algoritmusok szignifikansan kevesebb mo-
dellszamitast végeztek.

A BMR modelltérben valo kereséssel lehet&ségilink nyilt 6sszehasonlitani az adaptalt
modszereket az SPM-ben megtalalhato post-hoc kereséssel. Ennek eredményét az [0l tab-
lazat jobb oldalan lathatjuk. Erdemes kiemelni, hogy a GES és GHD jobban teljesitettek
a BMR térben mas modszereknél, de az optimalizalt valtozatok megbizhatatlanna val-
tak és nem javitottak a keresés hatékonysagan. A Hamming-tavolsag esetében a post-hoc
modszer eredménye esett legkozelebb a BMR altal becsiilt legjobb modellhez képest. Egy
személy példaja alapjan a[I4] abra megjeleniti a modellkeresés eredményeit a DCM és
BMR modellterekben a dFe és Hd egyiittes eloszlasara vetitve.

5.2.4. Csalad alapu kovetkeztetés és modellkeresés

A [I5] &bra részletezi a modellkeress algoritmusok azon képességét, hogy milyen mér-

tékben képesek visszanyerni a gy6ztes csaladokra vonatkozo strukturalis mintazatokat
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14. abra. Egyiittes eloszlassiiriiség egy példa alany modellterének dFe és
Hd értékeibdl. Az egyiittes eloszlasstirtiség abrazolja az Osszes eléforduld topolo-
giai modellre vonatkozo karakterisztikdkat, a graf struktirara vonatkozo Hamming-
tavolsag és a modell evidencia Fe kozelitése mentén. A DCM modellbecslésen alapuld
modelltér az (A) panelen, mig a BMR-rel becsiilt modelltér a (B) panelen lathato.
Abban az esetben, ha a modell struktira és a modell evidencia kozott nem lenne
Osszefiiggés, akkor egyenletesen oszlana el a Hd barmely dFe tartomanyban. Az abran
bemutatott példaban a Hd korrelal a modell evidenciaval r = 0.33 egyiitthatoval a
DCM modelltérben, és r = 0.68-cal a BMR térben. Ez megerésiti Pyka és mtsai. [14]
(2011) feltételezését, miszerint a magasabb Fe értékkel rendelkezd modellek topologi-
aja is kozelebb van a legjobb modellhez. A (0,0) koordinatajan foglal helyet az adott
modelltér legjobban illeszkedd eleme. A modellkeresés 20 futas utan atlagolt ered-
ményeit (megtalalt modellek karakterisztikdinak az atlaga) a leiras szerint cimkézve
jelenitettiik meg. Mivel a Bayes-i post-hoc modell kivalasztas modszere nem értelmez-
heté a DCM modelltéren, ezért ebben az esetben az azonos ID-val rendelkezé modellt

jeloltiik mindkét panelen.

a modellek mind a harom féle (feladatvégzés, lateralitas vagy dorzoventralis dominan-
cia) particionalasa esetén. A GA, GHD és post-hoc algoritmusok egymaéashoz hasonloan
teljesitettek 75% és 99% kozotti pontossaggal a feladatvégzés modulacios mintainak pre-
dikciojaban, és a masik két gyGztes csalad jellemzdit is 75% koriili pontossaggal ismerték

fel a keres¢ modszerek.
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15. Abra. Modell csalad alapt kovetkeztetés és a modellkeresé modszerek
illeszkedése a modell csaladokra. A fels§ sorban a kivéalasztott 10 f&s csoportra
vonatkozé RFX csalad alapt modell kivalasztas eredménye lathato, balrol jobbra a la-
teralitas, dorzoventralis kiillonbségek és a feladatvégzésben torténd kiillénbségek szerint
létrehozott modell csaladok kozott. Az als6é sor mutatja, hogy az egyes modellkeresd
algoritmusok a vizsgélt csoportban (20 futtatas alapjan) hany szazalékban talalnak az
egyes csalddokra illeszkeds modelleket. A GA, GHD és a post-hoc modszerek képesek a

legnagyobb eséllyel megjdsolni a gydztes csaladot strukturélis tulajdonsigaik alapjan.

5.2.5. Keresés populacios szinti PEB modellben

Osszehasonlitottuk a beagyazott PEB modellek kozott keresé automatikus modell op-
timalizacios modszert (amit a abran BMR-rel jeloltiink) a harom topologiai keress
algoritmussal. A csoportszintii elemzés esetében a GES és a GHD algoritmusokat a teljes
modell-lel inicializaltuk, a GA-t pedig véletlenszerti paraméterekkel. Mivel a topologiai
keresé algoritmusok nem megfelelGek a linedris modell tobb hatéasa kozott egyidejtileg
keresni (példaul a féhatés és a LI hatasa a kapcsolati paraméterekre), ezért a keresést
csak a kapcsolatokban mérhetd csoportos f6hatas szamara végeztiik el. A BMR csak
a "Szavak" feladat rdF ongatlasat modulalo hatésat redukalta a modellbsl. A GES és
GHD ugyancsak eltavolitotta ezt a hatast, valamint a "Képek" modulalé hatasat az IvF

ongatlasan. A GA szerint 10 futtatds utan minden alkalommal a teljes modell jellemzi
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legjobban az egész populéacidra vonatkozo kapcsolatrendszert.
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16. abra. Modellkeresés csoportszintii PEB modellben. A BMR modszer csak
a "Szavak" kondicié6 modulalé hatasat torolte az rdF régié dnkapcsolatdban. A GES
és GHD algoritmusok emellett torolték még a "Képek" hatésat a lvF dngatlasaban.
A GA eljaras minden esetben a teljes modellt emelte ki gy6ztesnek a kezdd modelltsl

fliggetlentil.

5.3. Centralis szenzitizacié hatasanak vizsgalata preklinikai kisal-

lat kisérletben

A centrélis szenzitizacio vizsgalataban a BASE és a CFA7 mérések kozotti kiilonbségeket
emeltiik ki. A modell csaladok Bayes-i modell kivalasztasakor a csaladok meghaladéasi
(exceedance) valoszintisége alapjan valasztottuk ki a gy6ztes csaladot, amely megmutatja,
hogy az adott csalad (vagy modell) milyen eséllyel magyardzza az adatokat barmely
maésik, az analizisben szerepld csaladhoz (vagy modellhez) képest. A BMS felfedte, hogy
a "strd" modellek szignifikinsan feliilmuljak a "ritka" modelleket, mind a BASE (0.981
¢s 0.019 meghaladasi valoszintségi értékkel a két modellesaladban), mind a CFAT7 (0.928
¢s 0.072) esetében (17 abra).

Az egyes modellek 6sszehasonlitasa soran is ugy talaltuk, hogy a stirtibb modelltipusok
jobban teljesitenek DCM modellillesztés soran. A BASE mérések esetében az M11 (Cng
- BF kapcsolat torlése) és az M15 (Cng - M1 kapcsolat torlése) modellek alacsonyabb
relativ valoszintiséggel rendelkeznek a stird modellek k6zott, 0.072 és 0.078 meghaladéasi
valoszintiséggel . abra). Ezzel szemben hét nappal a CFA kezelés utan épp az M11
és M15 modellek a legjelentGsebbek 0.198 és 0.185 meghaladési valoszintiséggel. A ritka
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17. abra. A "strd" és "ritka" modell csaladok és az egyes modellek meg-
haladasi valoszintiségei. A valoszintiségeket kiilon diagramokon jelenitettiik meg a
BASE és a CFA7 mérés esetében. Az egyes modellek a abra segitségével azonosit-
hatoak be.

modelltipusokat tekintve csak a CFA7 mérés M41 (csak a Cng - BF kapcsolat megtartésa)
és a BASE M45 (csak a Cng - M1 kapcsolat megtartasa) modellje haladta meg a 0.01
meghaladési valoszinidséget, el6bbi 0.069, utobbi 0.022 értékkel.

Az effektiv konnektivitasi paraméterek posterior siirtiségeinek csoportszinti kovetkez-
tetéseihez minden egyed esetében BMA modszerrel atlagoltuk a modell paramétereket a
gybztes csalad, vagyis a stirii modelltipus tagjai kozott. Az egyedek igy kapott atlagos
effektiv konnektivitdsat hasznaltuk REX-BMA segitségével atlagos BASE és CFA7 mo-
dellek létrehozasara, illetve differencia képzésére a posterior kapcsolaterésségeken végzett
T-tesztek segitségével, false discovery rate (FDR) korrekcié utan . abra). Mindkét
atlag modell esetében azt kaptuk, hogy a BF, M1 és Cng régiok kapcsolataiban a legers-
sebb az effektiv konnektivitas. Példaul a BASE csoport atlag esetén a BF hatésa M1-re
(0.19 £ 0.01 Hz) és Cng-re (0.15 4+ 0.06 Hz), valamint az M1 hatésa a BF-re (0.15 £ 0.1
Hz) és a Cng-re (0.17 £ 0.08 Hz) volt a legerésebb. A két mérés kiilonbsége kimutatta,

hogy minden régioban szignifikdnsan gyengiilt az éngatlé hatas. Tovabba a Cng hatasa

71



szignifikdnsan nétt a BF-re (+0.07 Hz), a sC-re (+0.04 Hz) és az Str-re (+0.03 Hz). Az
utobbi kélesdnosen megnétt ingerlést fejtett ki a Cng-re (+0.05 Hz). Az M1 régi6 hatéasa
szintén emelkedett az Str-re (+0.06 Hz) és az sC-re (+0.04 Hz). Szignifikins gyengiilést
egyik kapcsolatban sem tapasztaltunk, de az M1 és a Cng kapcsolatanak a gyengiilése
volt a legkiemelkedsbb (-0.05 Hz).

Eredményeinket a Neuroscience [Q1] folybiratban kozoltiik [86].

BASE CFA7 differencia
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18. abra. Kronikus fajdalomhoz kéthets effektiv konnektivitasi valtozasok.

Str

M1

-0.43 Cng

-0.5

Az alaphelyzeti (bal oldalon) és a hosszutavi (kozépss) effektiv konnektivitast és a
statisztikai eltéréseket (jobb oldalon) tivegagyon (felss sor), illetve kapcsolatmatrixok
segitségével (alsd sor) abrazoltuk. A csoportos atlag kapcsolaterdsségek Hz-ben ér-
tendGek, a csoportkiilonbségek pedig Student T értékek (23 szabadséagi fok mellett).
Az FDR korrekcié utan a ¢ > 0.05 kapcsolatokat nem jelenitettiik meg az iivegagy

abrazolasban, és kereszttel fedtiik le a jobb alsdé matrixban.
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6. Megbeszélés

Az agyi régiok kozotti neuronalis kélesonhatasok vizsgalatdhoz tobb technikai és modszer-
tani kihivéssal kell megkiizdeni. A funkcionalis MRI felvételekkel a vér oxigenizaltsdganak
fiiggvényében indirekt moédon kovetkeztethetiink az agykéreg valodi neuralis aktivitasara,
viszont a hemodinamikai hatasokon kiviil szamos ismert (kiils6 stimulécio) és ismeret-
len (neurofiziologias és mérési zaj, méagneses mez6 inhomogenitas) tényezs befolyasolja
a mintavételezett BOLD-jeleket. Ezért a képsorozat analizis el6tti feldolgozasakor el-
engedhetetlen az adatok temporalis és térbeli korrekcidja és standardizalasa a vizsga-
lat szempontjabol hasznos jelek kiemeléséhez. Munkank soran sikeriilt kifejlesztentink
egy olyan el6feldolgozasi pipeline-t, amely korszerid modszerek segitségével illeszkedik a
szakirodalmi ajanlédsokhoz, és alkalmazhat6 a Debreceni Egyetem Klinikai Kozpontja-
ban hasznalt fMRI szekvencidk, és egyiittmiikodések révén kiils§ intézetekbdl szarmazo
képanyag feldolgozaséra is.

A DCM egy statisztikai keretrendszert biztosit az egyes régiok mas régidkra gyakorolt
hatasanak becsléséhez, ugyanakkor lehet6vé teszi a modell struktirarol alkotott hipoté-
ziseink tesztelését. A modell evidencia Osszehasonlitasaval eldonthetjiik, mely modellek
generaljak az fMRI-vel mért adatokat a legnagyobb valoszintséggel. Nagy szamossagu
modellterekben a legjobb modell megtaldlasa azonban technikai akadalyok miatt a leg-
tobb esetben nem kivitelezhets. Ennek ellenére kevés korabbi kutatés taldlhato a DCM

modellkeresés optimalis stratégidjarol.

6.1. Szamitasi teljesitmény javitasa ReDCM-mel

Az egyik {6 akadaly ezen a teriileten a paraméterbecslés nagy szamitasi igénye. Ezért a
modszer modellkeresési célokra torténd hasznalatdhoz a szamitasi teljesitmény noévelésé-
re van szitkség. Az fMRI [66] és az EEG [67] adatokhoz rendelkezésre allo megoldasok
a szamitogépek grafikus feldolgozod egységét (GPU) hasznaljak a gyakori matrixmiive-
letek optimalizalasara. Ezek a modszerek altalaban alternativ, masszivan parhuzamos
paraméterbecslési eljarast alkalmaznak. Munkank soran tgy dontottiink, hogy az SPM-

ben elérheté DCM12 modul pontos tjraimplementaciojat végezziik el korszerd szamita-
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si szoftverkonyvtarak alkalmazaséval, hogy az eredeti algoritmussal megegyezs becslési
eredményeket érjiink el. A ReDCM szoftvert R programozasi nyelven hoztuk létre, ame-
lyet kiegészitettiink egy C programozasi nyelven irt modullal a neuralis és hemodinamikai
allapotok gyors integralasahoz. A ReDCM tartalmazza a teljes determinisztikus VL al-
goritmust a DMC modellek inverzidjahoz, illetve FFX és REFX BMS eljarast a modellek
osszehasonlitdsdhoz. Tovabba a ReDCM-ben implementaltuk a Balloon-modell paramé-
terek konverzidjat a HRF fiiggvényt jellemz6 paraméterekre. A ReDCM csomag aktualis
verzidja a https://github.com/aranyics/ReDCM /releases URL cimen elérhets. A tovabbi

fejlesztések célja, hogy a determinisztikus neuralis modell mellett a neuralis és mérési zajt
is illeszt6 sztochasztikus modell inverzi¢jat, valamint az idGsorok cross-spectra eloszlasait
illeszt6 spektralis DCM sémat is implementaljuk. A ReDCM hierarchikus modellezésre
valo alkalmazasahoz sziikséges tovabba a PEB modellezés, valamint a BMR redukcios
eljaras adaptalasa is.

A ReDCM-et nagy teljesitményd szamitogép-klasztereken futtatva a tanulményunk-
ban szerepls 10 x 65536 modell kiértékelését elfogadhato idén beliil (~ 12 nap) tudtuk
elvégezni. A teljes modelltér adatbazisat szabadon hozzaférhetévé tettiik (https://ara

nyics. github.io /Re DCM) kiils§ kutatocsoportok szamara a modellkeress modszerek fej-

lesztésének tamogatasahoz és a DCM modelltér karakterisztikadinak tovabbi vizsgalata-
hoz. Ebben a tanulmanyban a DCM modellek becslését elvalasztottuk a modellkeress
algoritmusoktol, hogy megkonnyitsiik azok fejlesztését. A modell alternativak explicit ki-
értékelése helyett a paraméterek adatbazisbol torténd olvasasa hatékony keretet biztosit

a keresési eljarésok tesztelésére és optimalizalésara.

6.2. Modellkeresés lehetdségei és keresé algoritmusok karakteri-
zalasa
6.2.1. Modellkeresés lehetéségei DCM keretrendszerben

A mérési adatokra legjobban illeszkedd modell megtalalasa az egyik legfontosabb prob-
léma a Bayes-i modellezés teriiletén. Azonban nagy szamosségi modellterek feltérképe-

zése nem trivialis DCM-ben, ugyanis az alternativ modellek szama hiperexponenciélis
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mértékben né a modell csomoépontjainak és a kiils§ hatasoknak a szaméval. A DCM
keretrendszerben tobb lehet6ség koziil valaszthatunk a halézati struktira feltaraséra.

Egyedi szinten a legkézenfekvébb, ha az adott régiorendszer altal definidlt Gsszes le-
hetséges modell alternativat kiértékeljiik, és kivalasztjuk azt, amelynek a legmagasabb
az evidenciaja az fMRI idGsorok alapjan. Jelentfs szamitasigénye miatt ez a modszer
a leglassabb és tovabbi hatranya, hogy elképzelhets, hogy a modellek egyméstol fiigget-
leniil kiilonb6z6 lokalis minimum allapotokban konvergalnak a becslé algoritmus soran,
nehezitve az egyes modellek paraméterei kozotti dsszehasonlitast.

Ezzel szemben alkalmazhatjuk a BMR modszerén alapuld post-hoc modell kivalasz-
tast, amely egyetlen modell (lehetGség szerint a teljesen Gsszekapesolt, vagy roviden teljes
modell) becslését igényli, és annak barmely beagyazott modelljét hatékonyan képes ki-
értékelni analitikus modszerekkel. Egy heurisztikus algoritmus addig sztikiti a modell
kapcsolati paramétereit (azaz a modell evidenciat nem jelentGsen befolyasold paraméte-
rek MAP eloszlasait visszaallitja azok prior eloszlasaira), amig a kapott Fe free energy el
nem éri a maximumot. A BMR el6nye, hogy feltételezhetjiik azt, hogy az 6sszes beagya-
zott modell paramétereit ugyanazon modell lokalis szélsGértéke hatarozza meg. Hatranya
viszont, hogy nem szamithaté ki egzakt modon az egyes modellek evidencidja, ugyan-
is a BMR feltételezi, hogy a sztikitett modell posterior paraméterei Gauss-eloszlasiak,
ami nem feltétleniil igaz a generativ modell nem-linearis hemodinamikai allapotegyenletei
miatt [62)].

Végiil a modell keres6 algoritmusok, és BMR hasznalataval keresést hajthatunk végre

csoportszintti PEB analizis beagyazott modelljei kozott.

6.2.2. Modellkeresés feltételei és problémai

A modellkeresd algoritmusok hasznalata megkéveteli, hogy minden egyes modellt poten-
cidlisan egyenlGen valészintinek tekintsiink. Valos helyzetekben altalaban egyes modellek
neurobiolégiailag releviansabbak lehetnek mésoknal, azonban ezt figyelmen kiviil hagyjuk
Bayes-i modell osszehasonlités soran. Ezért a modellkeress algoritmusok alkalmazaséara
olyan esetben lehet sziikség, amikor nincs elézetes informacionk a valodi halozat jellem-

z8irél.
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Tovabbi problémét jelent, hogy az adatokat generalé modellre vonatkozo elGzetes hi-
potézis nélkiil a megtalalt modell kapcsolatrendszere nehezen értelmezhets lehet, és nem
reprodukalhatd egy maésik alany, vagy mas bemené adatok elemzésekor. Ezért a gya-
korlatban gyakran modell csaladokat alkotunk, amelyek mindegyike egy hipotézis koré
szisztematikusan felépitett modelleket tartalmaz. Mivel a modell csalddok Gsszehasonli-
tasdhoz sziikséges a benniik foglalt modellek paraméterillesztése, a modellkeresé algorit-
musok hasznosnak bizonyulhatnak, ha a keresés eredménye képes el6rejelezni a gyGztes
csaladot.

A DCM tovabbi lényeges tulajdonsidga, hogy a Fe csak a log evidencia Laplace-
kozelités szerinti becslése a prior paraméter strtiségektsl fiigg, amik biztositjdk a VL
algoritmus konvergélasat. Mivel a modell strukturéja definidlja a prior stirtiségeket, ala-
pos mérlegelés sziikséges kiilonb6z6 széamu kapcsolati paraméterrel rendelkezd modellek
osszehasonlitasakor [5]. A DCM a komplexitéas problémajanak kezelésére a prior és poste-
rior paraméterek kozotti Kullback-Leibler divergenciat [87] minimalizéalja [42]. Az egyes
modellek komplexitasanak mérése sziikséges kiilonbozé strukturaju modellek Osszeha-
sonlitasdhoz, mivel a Fe magaban foglalja a modellillesztés pontossiga és a komplexitas
kozotti optimalis egyensilyt, azaz a Fe minimalis komplexitas mellett becsiili az ada-
tokra valo illeszkedés pontossagat. A keres6 modszereink a Fe-t hasznaljak a kiilonbozd
szerkezeti (és komplexitasi) modell alternativak Osszehasonlitasara, de tovabbi hasznos
informéaciot nyerhetiink az egyes kapcsolati paraméter eloszlasok elemzésével. A kere-
s6 algoritmusok karakterizélasaval belattuk, hogy a posterior paraméter valoszintiségek
felhasznalasaval az egyszerd grafelméleti modszerek hatékonysaga is fejleszthetd.

Azonban a legmagasabb evidenciaval rendelkezé modell megtalalasa nem feltétleniil
vezet helyes kovetkeztetésre. Bar a modell kivalasztas modszere az alacsonyabb komp-
lexitédsi modelleket elényben részesiti, nem lehetiink biztosak benne, hogy a modellek
tulillesztik-e az adatokat ("overfitting"). A gyakorlatban javasolt tobb hipotézis felalli-
tasa a halozat tulajdonsagaira vonatkozoan, vagy a modelltér ketts (vagy tobb) csaladba
vald felosztasa a tesztelt konnektivitasi mintédzatok kapcsdn. A munkank soran meg-
mutattuk, hogy a topologiai modellkeresé algoritmusok sikeresen azonositjak a gyGztes

csaladban kiemelt halozati struktarakat.
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6.2.3. Topologiai modellkeress algoritmusok

Egy keres§ algoritmus feladata, hogy a keresési téren beliil egy (vagy tobb) optimaélis
megoldast nytjtson elére meghatéarozott kritériumok teljesitésére, vagy kozelitésére. Egy
Bayes-i halozatok adatvezérelt felfedezését végzs iterativ keress algoritmus kiindulépont-
ja lehet a keresési tér egy eleme, példaul az iires, vagy teljesen Osszekapcsolt hélozat.
Majd valamilyen stratégia szerint - példaul élek hozzaadasaval, vagy kivonasaval a hé-
lozati topologidbol - megalkotjuk a halozat topologiai alternativait. Végiil kiértékeljiik
az alternativ modellek halmazat és kozelitjiik a modell evidenciat, és kivalasztjuk a leg-
jobb modelleket a kovetkezs iteracios ciklushoz. Az 6sszehasonlitési kritérium becslésére
tobbféle mérdszam alkalmazhato, példaul az Akaike Informécios Kritérium (AIC), vagy
a Bayes-i Informéacios Kritérium (BIC), azonban DCM esetén altaldban a variacios free
energy jobb kozelitést ad a log modell evidenciara, igy a Fe hasznalata javasolt az AIC,
vagy BIC kozelitésekkel szemben [88].

A legjobb modell megtalalasara adaptalt keresd algoritmusok a modellek szerkezetét
iterativ modon valtoztatjak a modellillesztés javitasa érdekében. Ez a megkozelités fel-
tételezi, hogy a Fe alapjan egymashoz kozeli modellek szerkezetiikben is kozel alljanak,
azaz korrelaciot feltételez a Fe és a Hamming-tavolsdg mérészama kozott. Tapasztala-
taink szerint ez a feltételezés bizonyos mértékig helytallo, de tovabbra sem egyértelmd,
hogy a Fe és a Hd miként oszlik meg tetszéleges adathalmazon. Azt taldltuk, hogy az
implementalt modszerek alkalmasak magas evidencidju modellek felfedezésére, de nem
mindig meghizhatoak, vagy nem feltétleniil taldljak meg a legjobban illeszkedd modellt.
A modszer tovabbi hatranya, hogy a keresés hatékonysaganak mérése nehezen altalano-
sithatd, mert a keresés eredménye nagyban fligg a mérési adatoktol.

A post-hoc modell kivalasztas barmely modellbdl kiindulva megtalélja annak optimé-
lis redukciojat, miutan egy heurisztikus algoritmus iterativ modon eltavolitja a modell
evidenciat kevéssé befolyasold szabad paramétereket. Habar ez a modszer hatékonyan
és gyorsan torli a nem hasznalt paramétereket a modell prior eloszlasok momentumai-
nak O-ra allitasaval, nem veszi figyelembe a modellek graf szerkezeti szempontjait, és az

optimalizalt modellek megsérthetik a modelltérre vonatkozé korlatozasokat. A legtébb
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esetben ez azt jelenti, hogy a kiils6 bemenetek tovabbra is modulalhatnak olyan kapcsola-
tokat, amelyet alacsony valdszintisége miatt eltavolitottunk a régiok belsé kapcsolatrend-
szeréb6l. A BMR technika tovabbi héatranya, hogy nem-linearis modellek esetén (mint
amilyen a DCM is), a redukalt Fe nem szamithato ki pontosan. Ezért az egyedi szint
DCM modellek post-hoc optimalizaldsa csak koriiltekintéssel hasznalhaté. FEzzel szem-
ben a csoportszintii PEB modellek paramétereit egy linearis modell szerint rendezziik be,
amely egzakt modon redukalhato.

Az adaptalt grafelméleti algoritmusokat Osszehasonlitva az SPM-ben elérheté modell
optimalizacios eljardsokkal azt talaltuk, hogy a topoldgiai algoritmusok gyakran feliilmul-
jak az analitikus (BMR) modszereket az egyedi szint DCM modelltér legjobb modelljét
keresve. A gyGztes modellcsalad halozati struktarara vonatkozo tulajdonsagait magas
pontossaggal (75 - 99 %) visszaadjdk mind a topologiai keresé modszerek, mind a post-hoc
algoritmus. A PEB modell paramétereiben valé keresés soran azonban megmutatkoznak
a grafelméleti algoritmusok korlatai. A PEB modell parametrizalasa alapjan a linearis
modell 6sszes hatasat (példaul populacios atlag, csoport differenciak) becsiilni tudjuk a
teljes effektiv konnektivitdson, azonban a topoldgiai keresd algoritmusok egyszerre csak
az egyik hatasra vonatkozé modell strukturat képesek keresni. Ezzel szemben a BMR
alapi automatikus keresés a teljes paramétertérben képes az optimélis PEB modellt meg-
talalni. Igy tovabbra is a BMR a jelenleg ajanlott modellsztikitési lehetGség csoportszinti

PEB modellek esetén.

6.3. Kisallatokon végzett preklinikai effektiv konnektivitas vizs-
galat

A DCM effektiv konnektivitdsi médszer human tanulmanyok mellett konnyen atiiltethetd
preklinikai kisallat kisérletekre. A tartosan kialakult fajdalom miatti centralis szenziti-
zaci6 agyi konnektivitasra gyakorolt hatésat vizsgaltuk patkany fMRI mérések alapjan.
A kronikus fajdalomhoz kothetd kortikalis régiok altalaban tobbes funkcioval rendelkez-
nek, beleértve az érzékszervi elkiilonitést, motoros funkciokat, vagy a figyelmet [89]. Ez

arra utal, hogy kronikus fajdalom okozta centralis szenzitizacié megjelenhet ezen régiok
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nem megfeleléen adaptalodo interakcidiban. Ezért a konnektivitas vizsgalata hasznos
lehet ezen mechanizmusok megfigyelésére. A DCM analizis soran az elemzést a jobb
agyféltekére korlatoztuk. A szamitésigényes modszer miatt t6bb tanulmanyban is hason-
16 kompromisszumokat vezettek be |90, [91]. A fajdalom feldolgozasaban fontos szerepe
lehet interhemiszférikus kapcesolatoknak is [92], igy az unilateralis elemzés limitalja az
eredmények értelmezését.

A szenzoros stimuléci6 altal vezérelt effektiv konnektivitas elemzése soréan azt kaptuk,
hogy az anterior cingulate cortex a szomatoszenzoros héalozattal tobb palyan is kapcso-
lodik a CFA kezelés el6tt és utdn is. FEz az eredmény egybevag a szakirodalommal:
tobb kutatocsoport az taldlta, hogy a Cng kaudalis szakaszanak aktivitasa moduléalja
a szenzorimotoros szabélyozésban résztvevs teriiletek aktivitasat |93, 94]. Az atlagos
DCM konnektivitasi paraméterek statisztikai 0sszehasonlitasa a szomatoszenzoros halo-
zat Osszetett valtozésait deritette fel az elGidézett kronikus fajdalom hatasara. Fontos
kiemelni, hogy az effektiv konnektivitas valtozasai nem jelentkeztek az akut szakaszban
(2 nappal a CFA injektalas utan), csak a hetedik napon. Az 6ngatlo hatasokban beko-
vetkezett gyengiilés a centralis szenzitizacid kozvetlen kovetkezménye lehet, amit vagy a
megnovekedett ingerelhetdség, vagy a lokalis inhibitoros miikodés gyengiilése okoz [95].
Az elemzés szintén alatamasztja a striatum szerepét a fajdalom feldolgozasaban. Az
eredmények megerdsitik azt a hipotézist, miszerint striatralis dopamin D2 receptorok
jelentds mértékben befolyésoljak a fajdalomra adott valaszokat [96].

A bemutatott preklinikai vizsgélat limitacioja, hogy a patkany mérések hemodina-
mikai modellezése a humén neurobiologiadra optimalizalt Balloon-modell paraméterekkel
tortént. Habar a modell paraméterei becsiilhet&ek, lehetévé téve a hemodinamikai valasz
pontosabb illesztését, azonban a prior és posterior paraméter eloszlasok Kullback-Leibler
divergenciaja novekedhet, amely magasabb modell komplexitast eredményez. A modell
igy nem idealis kisallat mérések konnektivitasi vizsgélatara, de mivel az Osszes vizs-
galt modell hasonlé komplexitéasi, feltehets, hogy a modell 6sszehasonlitas csak kisebb
mértékben befolyéasoljak a Balloon-modell prior paraméterei. A Balloon-modell kisallat
kisérletekre torténé optimalizalasa tovabbi kutatast érdemel. Az erre vonatkozo kezdeti

vizsgalatainkat 1d. a szamu Fiiggelékben.
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6.4. Tovabbi eredmények és folyamatban 1év6 vizsgalatok

A DCM modszert sikeresen alkalmaztuk tobb klinikai kutatas kapcsan is. A 2-es tipu-
st diabétesz (T2DM) és az obezitas Osszefliggéseit 7 nyugalmi halozatban egytittesen
vizsgaltuk. Ehhez egy nagy meéretii, large-scale (36 régiot tartalmazo) nyugalmi halozat
effektiv konnektivitas becslését végeztiik el (el6késziiletben). A T2DM csoportban ma-
gasabb kapcsolaterdsségeket talaltunk globalisan, illetve az RSN-ek kozott is. A Salience
Network bels6 kapcsolatrendszere szamottevGen erésebb atlagos kapcsolatot tartalmaz a
diabéteszes alanyokban az obez személyekhez képest.

Féloldali, als6 végtagi részleges parézist okoz6 ischaemias stroke betegek motoros
funkcidit az els6dleges szenzoros kéreggel kiegészitett motoros halozat effektiv konnek-
tivitasaval vizsgaltuk [47]. Azt talaltuk, hogy az els6dleges motoros (M1) és szenzoros
(S1) kéreg 6ngatlo hatésa er6sodott a paretikus lab passziv mozgatasa soran, valamint
a stimulaciora kontralaterdlis M1 hatasa szignifikdinsan nétt az ipszilateralis M1 régiora
(+0.1 Hz).

A kifejlesztett MRI el6feldolgozési pipeline segitségével elkezdtiik a Debreceni Egyete-
men késziilt, folytonosan keletkezd T1 sulyozott agyi MR felvételek automatikus szoveti
szegmentaciojat késébbi kutatasok céljara. Tovabba egyiittmiikodések révén a Kaposvari
Egyetem Egészségligyi Kozpontjaval kozos epilepszia kutatas kapcsan 77 személy kép-
anyagat dolgoztuk fel, valamint a Semmelweis Egyetem migrént vizsgald kutatocsoportja
szamara 355 alany nyugalmi fMRI vizsgalat el6feldolgozéasat végeztiik el. A megfele-
16en el6készitett funkcionélis képanyag alkalmas aktivacids és konnektivitasi analizisek
elvégzéséhez.

Nyugalmi halozatok effektiv konnektivitasi vizsgalatdhoz hasznalt irodalmi régiok
ICA alapt adjusztalasaval tobb kutatasban is a csoportra jellemzd régiorendszert tudtuk
alkalmazni, példaul a Semmelweis Egyetemmel egyiittmiikodésben végzett kutatésban,
vagy a Human Connectome Projekt adatbézis 1037 {6s populécidjanak large-scale DCM
analizisét megel6zden.

Kutatasunkat a Nemzeti Agykutatasi Projekt keretében végeztiik (KTTA-NAP 13-1-
2013-0001, 2017-1.2.1-NKP-2017-00002). Az egyetemi MR vizsgalatokbol szérmazd T1
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gt felhasznélasra adatbazisba szerveztiik a Témateriileti Kivalosagi Program keretében
(TKP2020-1KA-04; 2020-4.1.1-TKP2020). Tovabba a Human Connectome Project nyu-
galmi fMRI anyagai alapjan large-scale DCM vizsgalatok effektiv konnektivitési eredmeé-

nyeit Osszesitettiik egy tobb, mint 1000 {6t tartalmazo kutatési adatbazis létrehozésara.
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7. Osszefoglalas

Munkank célja az volt, hogy létrehozzunk egy DCM alaptu effektiv konnektivitas szami-
tasara alkalmas munkafolyamatot, amely magaban foglalja a funkcionalis MRI felvételek
egységesitett és korszeri elfeldolgozéasat, a definialt régidrendszer automatizélt és adat-
vezérelt térbeli adjusztalasat, valamint nagy szamossagu modellterek feltarasénak lehets-
ségét az adatokra legjobban illeszkedd neuralis modellek keresésére. Publikalt munkaink

soran a kovetkezd eredményekre jutottunk:

1. A keresd algoritmusok fejlesztésének f6 akadalya a DCM magas szamitasigénye.
Ennek kikiiszobolésére létrehoztuk a futasi idére optimalizalt ReDCM R csomagot,
amellyel teljes modellterek kiértékelésére is lehetGségiink van. A szoftverrel jelenleg
a determinisztikus modellek becslése érhets el, amelyet a késébbiekben szeretnénk
kiegésziteni sztochasztikus modellekkel, valamint a spektralis séméval torténé mo-

dell inverzios eljaréassal.

2. DCM-ben az adatokat legnagyobb valoszintiséggel magyaréazoé modellek megtalala-
sa nem trividlis feladat. Vizsgaltuk a halozatelméletbdl ismert keresd algoritmusok
alkalmazasanak lehetGségeit a DCM keretrendszerben, ahol a modelleket iranyitott
ciklikus grafnak tekintjiik és a graf topologiajat iterativan valtoztatva keressiik a
legjobb modellt. Harom modellkeres6 algoritmust adaptaltunk DCM-re. Megalla-
pitottuk, hogy egyedi szinten végzett modellkeresés esetében a topoldgiai algorit-
musok kis mértékben jobban teljesitenek a post-hoc modell optimalizélas modszeré-
nél. Csoportszintd PEB modelleken beliil azonban megmutatkoznak a grafelméleti

modszerek limitaciol.

3. Demonstraltuk, hogy a DCM alkalmazhato6 preklinikai kutatésok soran kisallatokon
végzett kisérletekben, kiilonboz6 kondiciok alatt vizsgalt effektiv konnektivitas dif-
ferencidinak mérésére. Tovabba a fejlesztéseinket sikerrel alkalmaztuk a Debreceni
Egyetemen torténd kutatésok, valamint kiils6 intézetekkel valo egylittmiikodések

soran.
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8. Summary

Our aim was to create a workflow for DCM-based effective connectivity computations,
that incorporates the unified and state-of-the-art preprocessing of functional MRI ima-
ges, the automated and data-driven adjustment of regions defined in literature and the
exploration of large DCM model-spaces to find the best fitting neuronal model. We can

summarize our results based on our published work:

1. The main obstacle for developing model search methods is the high computational
demand of DCM. To relieve this problem we developed the ReDCM R package,
that is optimized for running speed. With ReDCM we have to possibility to eva-
luate large model-spaces. At the moment, model inversion is available only for
deterministic time-series models. Further developments aim to include stochastic

models and the scheme to fit spectral densities.

2. In DCM finding the models most likely explaining imaging data is not trivial. We
examined the possibilities to apply search methods known from network science in
the DCM framework, where we consider models to be directed acyclic graphs, and
changing graph topology iteratively we look for the best model. We adapted three
model search algorithms for DCM. Our research showed, that on the subject-level
the topological methods slightly out-perform analytic post-hoc model optimizati-
on. However, searching through nested PEB models on the group-level the graph

theoretical methods show their limitations.

3. We demonstrated, that DCM can be applied on small animal data in preclinical
studies, assessing differences in effective connectivity under different conditions.
Furthermore, out developments have been successfully applied in research studies

in the University of Debrecen, as well as during collaborations with other institutes.
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13. Filiggelék

13.1. MRI el6feldolgozasi pipeline

Az effektiv konnektivitas vizsgalatdhoz az egyik legalkalmasabb képalkoté modszer a
funkcionalis MRI vizsgalat, ugyanis egy olyan nem-invaziv eljaras, amellyel indirekt mo-
don mérhet§ a dinamikusan valtozé neurélis aktivitas. Az fMRI-re jellemz§ hemodinami-
kai hatas modellezésével a DCM egy komplex rendszerben képes becsiilni a rejtett neuralis
allapotok kozotti kapcsolatrendszert, azonban a mérési jelekbe dgyazott véletlenszertd zaj
rontja a modszer érzékenységét.

A zajok a kisérlet szempontjabol haszontalan komponensei az fMRI-jelnek, és szdmos
forrasbol terhelik azt. A késziilék miikodésébdl szarmazd mérési zajok mellett fiziologiai
forrasbol is keletkezik zaj, ami Osszefiiggésben van az alany lélegzésével, szivverésével,
vagy aproé mozgasokkal. A fejmozgas kovetkeztében a neuronok voxel-térbe vald leképe-
zése eltolodik a mérés soran, illetve szamos, a jel intenzitasat befolyasol6 tényezd nemki-
vanatos miitermékként jelenik meg [97]. Mivel ezek a mérési zajok és a felvételeken meg-
jelens miitermékek jelentésen befolyasolhatnak barmilyen agyi funkcionalis vizsgalatot,
minden esetben sziikséges a felvételek térbeli és idébeli korrekcidja, azaz eléfeldolgozésa.

A strukturédlis T1 sulyozott MR és a funkcionalis képsorozat el6feldolgozéasat egy
egységesitett pipeline-rendszerben dolgoztuk ki a Python programozasi nyelv nipype mo-
dulja segitségével [98]. A nipype keretrendszer robusztus, egységes interfészt nyujt a
széles korben elterjedt, korszert neuroimaging szoftverek hasznalatahoz. A pipeline fej-
lesztése soran szem el6tt tartottuk, hogy a Debreceni Egyetem Klinikai Kozpontban a
klinikumban és a kutatasban hasznélt szekvencidk feldolgozhatoak legyenek, de bévithe-
t6 legyen méas intézetekbdl szarmazo képanyagokra vonatkozo igények kiszolgalasara is.
Emellett a feldolgozasi lancot sszevetettiik a tobb, mint 1200 alany MRI képanyagat
tartalmaz6 Human Connectome Project (HCP) minimalis eléfeldolgozasi lancaval [99],
illetve a 10 000 f6t szamlalo UK Biobank adatbazisat kezel6 pipeline-nal [100] (19] abra).
A szakirodalom szerint jelenleg korszerd fMRI el6feldolgozast az alabbi f6bb pontokban
specifikaltuk:
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19. abra. Az el6feldolgozasi pipeline specifikaciéja. A strukturalis és funk-
cionélis MR felvételek feldolgozasi 1épéseinek kidolgozasdhoz a legjelent&sebb kopo-
nya MRI adatbézisok, a Human Connectome Project (HCP) és a UK Biobank
(UK-BB) |100] munkafolyamatat vettiik alapul, de klinikai felhasznalas igényeihez ala-
kitottuk a Debreceni Egyetem Orvosi Képalkoté Intézetében (UD-DMI) kifejlesztett
pipeline-t. A specifikiciot Osszevetettiik egy fiiggetlen klinikai referenciaval is .
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1. Elmozdulas korrekcioé: ElsG lépésben az agytérfogat elmozdulasat a magneses
térben javitani kell. Az fMRI felvételek a teljes sorozat alatt tobb milliméter elté-
rést is mutathatnak a vizsgélt térfogaton. A képsorozat egy referencidnak valasztott
eleméhez térben hozzaillesztjiik a tobbi felvételt. A voxel intenzitdsokban jelentkezd
torzulasokat ezzel nem javithatjuk, de elengedhetetlen a tovabbi térbeli manipulaci-
6hoz, illetve az agyi régiok pontosabb behatarolasdhoz. Az elmozdulas mértéke TR
idépillanatonként mérhets a merev test transzforméciokat jellemzdé hat szabadsagi
fokban torténs eltolas (x, y és z irAnyban) nagysagéaval, valamint az elforgatas (x, y
és z tengelyen) szogével jellemezhets. A hat elmozdulas paraméter relativ valtozasa
képrél képre, az abszolut eltérése pedig a referencia felvételhez viszonyitva mérhetd.
Megfigyelhets, hogy az agy kiillonbozd teriiletei kiilonb6zd mértékben mozdulnak
el [102], amely ritka esetben kiugré intenzitasu, tn. tiiske értékeket okozhatnak az
fMRI jelben. Kiegészits korrekcioként ezen értékeket csillapitjuk a kornyezé idébeli

intenzitasok alapjan varhato értékre.

Alkalmazott szoftverek: FLIRT - FMRIB’s Linear Image Registration Tool |103],
FMRIB’s Software Library (FSL); 3dDespike, Analysis of Functional Neurolmages
(AFNI) [104]

2. Ko-regisztraciéo az anatémiai struktarakkal: Az fMRI felvételekben a gyen-
ge térbeli feloldas miatt nem lokalizalhatéak pontosan az anatomiai struktiurak,
illetve ezek a felvételek érzékenyek a magneses tér torzuldsaira. Ezért altalaban az
anatomiailag pontosabb, T1 sulyozott felvételeket hasznaljuk minden térbeli mani-
puldciora (ezen strukturalis felvételek szoveti szegmentacioja utan [105]), amelyet
a funkcionélis képeken is elvégezhetiink. Ehhez az fMRI képsorozatot illesztjiik a

T1 silyozott MR felvételhez.
Alkalmazott szoftver: FLIRT - FMRIB’s Linear Image Registration Tool |103],
FMRIB’s Software Library (FSL)

3. Globalis intenzitas normalizalas: Az idében valtozo képsorozatok egyes képei
kozott ingadozhat a globélis képintenzitds. Ennek javitasat megel6zi a képsoro-

zatrél a koponya eltavolitasa, hogy csak az agytérfogatra vonatkozo jelet vegyiik
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figyelembe.

Alkalmazott szoftver: BET - Brain Extraction Tool |106], FMRIB’s Software Lib-
rary (FSL)

. Térbeli standardizalas: A kutatdsban hasznalt képanyag Gsszehasonlithatosiaga
érdekében a vizsgalt csoport felvételeit egy kozos koordinata rendszerbe transz-
formaljuk. A k6zos hdrom dimenziés teret a Montreal Neurological Institute altal
kiadott human agyi MR templat adja, amely 152 egészséges feln6tt térben illesztett
és atlagolt felvételeibdl késziilt [72].

Alkalmazott szoftver: SyN - Symmetric Image Normalization [107], antsRegistra-

tion, Advanced Normalization Tools (ANTs)

. Térbeli simitas: Az fMRI-ben el6forduld mérési zaj megneheziti a valos inten-
zitas értékek megallapitasat, illetve a kozeli voxelek funkcionélis Osszefiiggéseinek
értelmezését. Ezért altaldban az egyes voxelek kornyezetében silyozott atlagot sza-
mitunk a harom dimenziés képeken egy Gauss-fliggvény szerint. Mivel ez felerésiti
a neuralis aktivitas detektalasat, azonban til széles Gauss-sziir§ hasznalata mellett
elsfordulhat, hogy nem vart teriileteken is érzékeliink korrelaciot. Altalanos eset-
ben ajanlott a Gauss-fiiggvény félértékszélességét a mintavételi felbontas legalabb

kétszereseként megallapitani [108].

Alkalmazott szoftver: SUSAN - Smallest Univalue Segment Assimilating Nucle-
us [109], FMRIB’s Software Library (FSL)

. Miitermékek adatvezérelt eltavolitasa: Korszeri modszerekkel adatvezérelt

modon dekomponéalhatjuk az fMRI jeleket, majd a komponensek jelként, vagy zaj-
ként valo osztalyozésa utan eltavolithatjuk az adat nemkivanatos komponenseit.
Mind az ICA-FIX [110], mind az ICA-AROMA |[111] algoritmusok az fMRI adatok

fiiggetlen komponens analizissel (independent component analysis - ICA) szamolt

s s

rofiziologiai jelnek tekintett komponenseket, majd lineéris regresszioval eltavolitja
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a nemkivanatos komponenseket az adatbol. A {6 kiilonbség, hogy az ICA-FIX al-
goritmus teljes lehet&ségeinek kihasznélasahoz sziikséges az adatbazisra vonatkozo
tréning adathalmaz elGkészitése. Mivel a klinikai adatokbol nincs lehet&ség min-
den esetben kell6 mennyiségd tanulé adathalmaz kivalasztasara és jelolésére, az
ICA-AROMA elére beépitett, altalanosan megjelend mintézatai elégségesnek bizo-
nyulnak a leggyakrabban el6fordulit mozgasi mtitermékek azonositédsahoz és eltavo-

litasahoz. Ezért a feldolgozasi lancban az ICA-AROMA moédszerét implementaltuk.

Alkalmazott szoftver: ICA-AROMA - Independent Component Analysis based Au-
tomatic Removal Of Motion Artifacts [111]

7. Zavaro valtozok regresszidja: Linearis regresszioval tovabbi zajsziirést végziink.
Az els6 lépésben kiszamolt elmozdulas paraméterek megmutatjak, hogy melyik id6-
pillanatban tortént a legtobb elmozdulas, vagyis mikor torzulhatott a jel a leg-
nagyobb mértékben. A hat transzforméacios paraméterbsl Friston és mtsai. [113]
nyoméan generalunk 24 paramétert, amellyel csokkenthetjiik az elmozdulas kovet-
kezményeibdl szarmazo nemkivanatos varianciat a jelben. A mérési zaj csillapitasa

¢érdekében pedig anatomiai CompCor eljarast alkalmazunk [114].

8. Temporalis szirés: Az fMRI adatok temporélis sztirésével eltavolitjuk az analizis
szempontjabol jelentéktelen, alacsony és magas frekvencias valtozéasokat. A magas
frekvenciaju zajokrol nem feltételezziik, hogy neuralis tevékenység hatéasat jelzik
fMRI-ben. Az alacsony frekvenciaban torténd valtozasok, amelyek a nyugalmi ne-
uralis fluktuaciok frekvenciasavja (0.01 - 0.1 Hz) alatt tapasztalhatoak, altalaban
betudhatoak fiziologiai tényez6knek [115], vagy a berendezés mégneses mezejének
idébeli ingadozasanak [116]. Aktivacios blokk alapt vizsgalatok esetében a szakiro-
dalmi ajanlasok szerint a feliilatereszts sziiré vagasi frekvenciajat érdemes a teljes

periodus mésfélszereséhez igazitani [117].

A teljes eldfeldolgozasi pipeline a[20] abran lathato.
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20. abra. A teljes MRI el6feldolgozasi pipeline
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13.2. Régidérendszer kivalasztasa és pontositasa ICA segitségével

Az effektiv konnektivitdsi elemzések els6 1épése mindig a vizsgalt agyi régiok kivalasz-
tasa, illetve a kivalasztott régiokbol az fMRI adatsorok kinyerése. A regionélis jeleket
altaldban egy meghatarozott koordinataji pont gombszert kornyezetében 1évs voxelek
aggregalt (atlagolt, vagy f6komponens analizissel meghatarozott) idgsoraként szamitjuk
ki. Ezen régi6 kozéppontok meghatarozasa eltérd modon torténik feladat vezérelt, il-
letve nyugalmi vizsgalatokban. Az el6bbi esetben egyedi, vagy csoportszinti aktivacios
mintazatok klaszter alapu kijelolését végezziik el. Tehat a régiokat/kézéppontokat a fel-
adatvégzésre aktivalodott agyi teriiletek alapjan valaszthatjuk ki személyenként egyedi
modon, vagy a teljes csoportra vonatkozoan kozos koordinatakat megallapitva. Nyugalmi
fMRI esetében azonban stimulusfiiggs neuralis aktivités hijan szakirodalmi eredmények-
re, illetve ICA elemzéssel detektalt nyugalmi hélozatok (resting state network - RSN)
vizsgalatara hagyatkozhatunk [53].

Munkéank soran automatizalt rendszert hoztunk létre a csoportos ICA eredményei
alapjan az RSN hélozati komponensek automatikus detektalasara, és az elére definialt
régi6 kozéppontok egyedi, vagy csoportszint pontositasiara a kivalasztott ICA kompo-
nensek alapjan. Az algoritmus két bemenet ismeretében indithaté el. Az els6 a csoportos
ICA elemzés eredménye [118]. Az fIMRI-bdl nyert szamos komponens tartalmazza mind
a nyugalmi neurélis tevékenységgel Osszefiiggs agyi mintazatok, mind a mozgas specifi-
kus, vagy mérési bizonytalansaghol szarmazé miitermékek statisztikai térképét. A masik
bemenet RSN-enként csoportositva tartalmazza az elemzésben résztvevs agyi régiokat.
Minden régiot jellemezhetiink a harom dimenziés térben elfoglalt x, y és z koordinéta
szerinti pozicidja, az adjusztalhatosag maximalis, milliméterben mérhets d, ., mértéke és
egy szabadon beéllithatd w sily faktor alapjan. A régiok silyozasaval szabalyozhatjuk,
hogy az adott régi6 megjelenését mekkora relativ valoszintiséggel varjuk a detektalt ICA
komponensben. Az algoritmus minden komponens 7 statisztikai képérsl beolvassa egy
adott halozatban definialt régiok koordinatain talalhato Z értéket. Osszeszamoljuk hogy
az egyes komponenseken hany régio esik Z > 3 statisztikaju pontra (ngsy), illetve kisza-

moljuk a halozat régidiban talalhato statisztikai értékek mpggy stulyozott atlagat. Minden
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RSN-hez kivéalasztjuk azt az ICA komponenst, amelynek a legmagasabb az nrgn értéke.
Ha tobb ilyen komponens létezik, akkor a magasabb mpgsy-nel rendelkezé komponenst
tekintjiik a detektalt komponensnek. Végiil az egyes halézatok régidinak koordinatait
adjusztaljuk a komponens képek d,,q, tavolsagon beliili maximélis Z-helyének koordina-

taira [119].
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13.3. Hemodinamika vizsgalata ReDCM-mel

A ReDCM-ben lehetévé tettiik a regiondlis hemodinamikai jellemzdék vizsgalatat. A
DCM-ben a Balloon-modell neurobiologiailag alatdmasztott rendszere a régiok idében
valtozd neuralis allapotat alakitja BOLD-valassza. A Balloon-modell paraméterei lehe-
tévé teszik az egyes régiok hemodinamikai tulajdonsigainak adatvezérelt becslését, amely
felhasznalhato statisztikai elemzésekhez.

A modell inverziot kéveten a ReDCM-ben kiemelhetjiik a posterior 8" értékekkel fel-
paraméterezett Balloon-modellt, majd a bemeneti regionalis neuralis aktivitast egy Dirac-
delta, azaz tiiske impulzus fiiggvénnyel helyettesithetjiik. A Balloon-modell impulzusra
adott valaszabol megfigyelhetGek a hemodinamikai valaszfiiggvény (HRF) tulajdonsagai:
a valasz amplitadoja (height), félérték szélessége (full width at half-maximum), valamint
a tetdzésig eltelt idS (time to peak). Ezzel az eljarassal megvalositottuk a neurobiologi-
ailag magyardzhat6 hemodinamikai hatas kiillonb6z6 modelljeinek egytittes értelmezését.
A Balloon-modell paraméterek és a HRF paraméterek osszefiiggéseinek demonstrélasara
az R Shiny kornyezetben egy, a ReDCM-re épiil§ web-alapi alkalmazast fejlesztettiink

ki (21] abra).

Estimable variables HRF plot Hidden variables (constant priors)

Decay (log signal decay coefficient) H1 (signal decay)
a 1

@
—
Transit (log transit time coefficient) Helght H2 (autoregulation)
@
— e—
Epsilon (log ratio of intra- H3 (transit time)
extravascular gradient echo signal) FWHM 0 2]
—
=
H4 (Grubb's exponent of outflow)
0:2]
e—
Parameter Value
Time-to-Peak  5.836 H5 (resting oxygene extraction rate)
Height 0.100 - [o4] .

—
FWHM 5.232

AUC 2.292

= human = rat

21. abra. Balloon-modell demonstracidéja web-alapi szoftverrel. Az R Shiny
kornyezete interaktiv feliiletet biztosit a hemodinamikai modell paramétereinek és a
HRF alakjanak vizsgalatara. Az alkalmazasban szabadon beéllithatéak a DCM-ben

becsiilt, illetve konstans értékd paraméterek is.
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A Balloon-modell paraméterek HRF-paraméterekké konvertalasa mellett a ReDCM-
ben kidolgoztuk annak HRF-gorbe alapi parametrizalasat is. Egy bemenetként megadott
HRF-gorbe alakjahoz illesztettiik a Balloon-modell impulzus fiiggvényre adott valaszat
nem-lineéaris Levenberg-Marquardt féle legkisebb négyzetek modszerével [120, 121]. Az
illesztés soran a Balloon-modell konstans priorjait optimalizaltuk, ezzel elérhetévé valt
a modell adjusztalasa kiilonbozd, akar kisallatokban mért hemodinamika valaszok mo-
dellezésére is. A Richter Gedeon Nyrt. Preklinikai Képalkoté Kozpontjabol szérmazo
mérésekbdl becsiilt HRFE alapjan probéltuk meg illeszteni a hemodinamikai konstanso-
kat, amelyeket a [7] tablazat mutat be. Az igy kapott valaszfiiggvényt a 2I] abran
piros vonallal jeloltiik. A modszer validdlasa tovabbi mérések elvégzését igényli, vala-
mint annak megallapitasiat, hogy az egyes konstans paraméterek milyen hatarértékek

kozott tiikrozhetik a valdés neurobiologiai hatasokat.

) : . o kidramlési Imi oxigé
HRF jel csillapitds oOnszabalyozas tranzit id6 laratiiast - Hytga il oxigetl

egylitthato kivonas
K v T « p
human 0.64 0.32 2.00 0.32 0.40
patkany 0.36 0.37 0.33 0.40 0.26

7. tablazat. A Ballon-modell konstans priorjai. A Balloon-modell konstans
értékid, nem becsiilhet§ paraméter priorjai human és patkiny neurobilégidra optima-
lizdlva. A human paramétereck a DCM jelenlegi implementacidjaban szerepelnek, mig
a patkiny értékeket becsiilt HRF-gorbe alapjan illesztettiik Levenberg-Marquardt féle

legkisebb négyzetek modszerével.
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13.4. Az értekezést megalapoz6 kozlemények kiilonlenyomatai
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