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A disszertá
iórólDolgozatom témája az agykéreg nagylépték¶ hálózatainak vizs-gálata matematikai modellek segítségével. Az idegrendszer alap-vet® számítási egységei a neuronok, amelyek együttes elektromosaktivitása valósítja meg mindazt a funk
ionalitást, amivel azél®lények viselkedése során találkozunk. Az agykéregben a ne-uronok hierar
hikus formában alkotnak nagyobb szervez®dési,számítási egységeket, amelyek közül a legnagyobb lépték¶ szer-vez®dés az agykérgi területek hálózata. Ezek a több millió sejt-b®l álló együttesek anatómiailag elkülöníthet®k egymástól, éssokszor meghatározhatjuk, hogy milyen funk
ionalitások imple-mentá
iójában vesznek részt. Ilyen jelleg¶ informá
iókat gy¶jt-hetünk anatómiai, hisztológiai módszerek, valamint funk
ionálisképalkotás, például fMRI-mérések segítségével. Az e módszerek-kel nyert részleges tudást a nagylépték¶ kérgi hálózat struktúrá-járól és funk
iójáról matematikai modellek segítségével köthet-jük az emberi és állati viselkedési formákhoz.Dolgozatom két f® részb®l áll, az els®ben a gráfelméleti mód-szerek segítségével a nagylépték¶ kortikális struktúra és funk-
ió egymásrahatását, a másodikban pedig dinamikus statisztikaimodellek segítségével a viselkedési funk
ió kortikális implemen-tá
ióját, valamint annak diszfunk
ióit vizsgálom. Mindkét rész-ben kiemelt �gyelmet fordítok a magasrend¶ kognitív funk
iókellátásáért felel®s prefrontális terület szerepére.Jelterjedés irányított hálózatokonA kutatások el®zményeA kortikális területek hálózatának statikus komponense az ana-tómiai összekötöttség. Egy pontos kap
solati térkép felépítése aképalkotó eljárások használata mellett hisztológiai vizsgálatokatis igényel. A makákó vizuotaktilis kérgér®l készült ilyen térkép,amelynek gráfelméleti, probabilisztikus analízise predik
iókkal1
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omplex networks. Europhysi
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al organization of human 
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hizophrenia. Journal of Neuros
ien
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is szolgálni tudott [13℄. E gráf jelterjedési szempontú, az álta-lam tárgyalthoz hasonló megközelítés¶ elemzése is készült [14℄.A hálózatok strukturális karakterizá
iójának többféle irányzatalétezik az irodalomban, amelyekre az itt bemutatott módszere-ket építettem.A valós hálózatok megértéséhez nagyban hozzájárulnak a vélet-len gráfok, amelyek statisztikai generatív modellek mintavéte-lezésével írják le a hálózatok keletkezési me
hanizmusait. Ezeka valós gráfok statisztikai tulajdonságait reprodukálják, mint afokszámeloszlás [15℄.A biológiai és mesterséges hálózatok kialakulásában és m¶ködé-sében nagy szerepe van a hierar
hikus szervez®dési elvnek [10℄.A gráfok és 
sú
saik ilyen szempontú leírása fontos szempontotadhat a funk
ió megértéséhez.Egy hálózat 
sú
sokat és éleket ábrázoló gra�kus reprezentá
ió-ja a 
sú
sok funk
ionális szerepér®l 
sak korlátozottan szolgáltatinformá
iót, a hálózati struktúrák összehasonlítására pedig nemalkalmas. Az irodalomban található olyan reprezentá
ió, amelyazonos struktúrájú gráfokat ugyanazon ábrázolásra képez [1℄,de funk
ionális informá
iót intuitív módon tartalmazó ábrázo-lásmód eddig nem állt rendelkezésre.Célkit¶zésekCélom annak vizsgálata volt, hogy milyen következtetést vonha-tunk le a hálózatok struktúrájából a rajtuk végbemen® jelterje-désre vonatkozóan. Ezt olyan módszerrel kívántam elérni, amelymegfelel a következ® kritériumoknak:1. A gráf globális struktúrájából nyerhet® informá
iókat fel-használja az egyes élek jellemzésére.2. Segítségével meghatározható a hálózat egyes 
sú
sainakjelterjedésben játszott szerepe.3. A segítségével lehetséges valós és modellhálózatok össze-hasonlítása, a korábban elérhet®nél pontosabb osztályozásmegadása kis hálózatokon is.2



Ezt a módszert kívántam alkalmazni egy olyan algoritmus tesz-telésére, amely a kérgi területek hálózatának pontos véletlen mo-delljét generálja.MódszerekEgy irányított gráfon, G(V,E), olyan élekhez rendelt mér®szá-mot de�niáltam, amely az él globális jelterjedésben játszott sze-repét írja le a legrövidebb utak �gyelembevételével. Ezen utaka gráf strukturális vázát adják, a 
sú
sok interak
ióját els®dle-gesen ezek határozzák meg.Konvergen
iafok. Egy i és j 
sú
sokat összeköt® élen átha-ladó legrövidebb utak kezd®pontjainak halmazát jelölje

In(i, j), végpontjait pedig Out(i, j). Ekkor az adott él kon-vergen
iafoka (CD) 1, átfedési mér®száma 2.

CD(i, j) =
|In(i, j)| − |Out(i, j)|

|In(i, j) ∪Out(i, j)|

(1)

Ovl(i, j) =
|In(i, j) ∩Out(i, j)|

|In(i, j) ∪Out(i, j)|

(2)A pozitív konvergen
iafok azt jelenti, hogy az él a rajtaáthaladó legrövidebb utak által a 
sú
sok nagyobb halma-zából közvetít informá
iót egy kisebb halmazba, a negatívennek ellenkez®jét. Az átfedés mindig pozitív, és arra jel-lemz®, hogy az adott él mennyire vesz részt a jeláramlásvissza
satolt, körkörös komponensében. A globális jellem-zés helyett adható lokális is úgy, hogy 
sak az adott élvégpontjainak szomszédos 
sú
saiba vezet® utakat vesszük�gyelembe, illetve az e két véglet között elfoglalt pozí
iótszabályozza a legrövidebb utak hosszának korlátozása.Áramlás-reprezentá
ió. Ahhoz, hogy a hálózat 
sú
sainakjeláramlásban betöltött szerepét meghatározhassam, de-3

Publiká
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2. ábra. A Bayes-i modellösszehasonlítás eredménye azt mutatja,hogy skizofrénia esetén gyengül a prefrontális kognitív kontrollhatása a hippokampális területeken.nálási területe az új hipotézisek megformálása és azok adatokontörtén®, hasonló módszertanú ellen®rzése. A diagnosztikai 
élúalkalmazás létrejöttét el®segítik az eredmények, de önmaguk-ban nem elégségesek ehhez, hiszen az ismertetett elváltozásokbiomarkerként való alkalmazása jóval több adat integrá
ióját ésmeta-tanulmányokat igényel. A terápiás és gyógyszerkutatási al-kalmazások számára az eredmények a fejlesztés ígéretes irányátjelölik ki [4℄.KonklúzióMérési adatokra alapozva bemutattam, hogy skizofrénia ese-tén a magasabbrend¶ agyterületek által a temporális lebenyterületeire kifejtett kognitív kontroll, különösen a prefrontális-hippokampális kap
solat gyengül. Ezt mind a Bayes-i modellki-választás, mind a paraméterbe
slés módszereivel alátámasztot-tam. Megmutattam, hogy az eljárás eredményei függetlenek akísérleti alanyok tanulási teljesítményét®l, és �ziológiai elválto-zásokra re�ektálnak. Megmutattam, hogy a prefrontális neurá-lis hálózatok bels® kap
solatainak elváltozása is hozzájárulhat adiszfunk
ióhoz. Az eredmények diagnosztikai vagy terápiás 
élúfelhasználása további kutatások témáját képezheti.15

�niáltam a CD segítségével több 
sú
sokra vetített mér®-számot.

σ−
in(i) =

1

din(i)

∑
(j,i)∈E

min(0, CD(j, i)) (3)
σ+
out(i) =

1

dout(i)

∑
(i,j)∈E

max(0, CD(i, j)) (4)A din és dout a gráf 
sú
sainak bejöv® és kimen® fokszámátjelentik. Hasonlóan de�niálhatók a σ+
in(i), σ−

out(i), σ+
ovl(i),

σ−
ovl(i) mennyiségek is. Ha e számokat ábrázoljuk egy két-dimenziós ábrán (az átfedéshez tartozókat színekkel), ak-kor a gráf olyan vizuális reprezentá
ióját kapjuk, amelyinvariáns a gráf automor�zmus-
soportján.A 
sú
sok jeláramlásban játszott szerepe a mér®számokaránya segítségével írható le. Ha a 
sú
s bejöv® élein po-zitív a CD-összeg, a kimen® éleken pedig negatív, az aztjelzi, hogy informá
ióforrásként viselkedik a hálózatban,fordított esetben pedig nyel®ként. Ezek a funk
iók az áb-rán a II. és IV. síknegyedbeli pozí
ióknak felelnek meg azorigótól való távolság arányában. E tulajdonság alapjánkövetkeztetést vonhatunk le a 
sú
s hálózati hierar
hiábanbetöltött szerepér®l is, a jelforrás típusú 
sú
sok lejjebbhelyezkednek el, mint a nyel®k.Torzított kisvilág algoritmus. A kérgi hálózatok informá
ió-áramlás szempontjából jó közelítés¶ modellje adhatóWattsés Strogatz kisvilág-algoritmusának [18℄ módosított válto-zatával. Az algoritmus a következ® lépésekb®l áll:1. Megválasztjuk a gráf 
sú
sainak számát (n), és kiosz-tunk n élet úgy, hogy zárt kört alkossanak.2. Minden 
sú
snak meghatározzuk a bejöv® fokszámát(din). 4



3. A fokszámok normálása segítségével meghatározzuk,hogy melyik 
sú
s mekkora valószín¶séggel lesz az újél 
élpontja.4. Amennyiben kontrollálni kívánjuk a re
ipro
itást vagya klaszterezési együtthatót, az eloszlást eszerint tor-zíthatjuk.5. A kapott eloszlás mintavételezésével megállapítjuk azúj él végpontjait, és hozzáadjuk az élet a gráfhoz.6. Amennyiben elértük az élek kívánt számát, az algo-ritmus leáll, egyébként folytatjuk a 2. pontnál.Ha a modellezni kívánt hálózatokban sok Hamilton-kör ta-lálható, akkor az eredeti gy¶r¶ éleinek törlése szükségtelen,hiszen ez 
sak egy Hamilton-kört ad a modellgráfhoz.EredményekT 1/1. A konvergen
iafok mér®száma alkalmas az irányítottgráfok strukturálisan meghatározott jelterjedési tulajdonságai-nak vizsgálatára, a klasszikus gráfelméleti eszközöknél �nomabbosztályozási rendszerek alkotását, és a 
sú
sok jeltovábbításbanjátszott szerepének pontosabb meghatározását teszi lehet®vé.T 1/2. A preferen
iális áthuzalozási algoritmus a kérgi mak-rohálózatnak a korábbi véletlen hálózati modelleknél jobb, többstrukturális tulajdonságot visszaadó modellje adható.T 1/3. A prefrontális terület kérgi jelterjedésben játszott kul
s-szerepe a konvergen
iafok segítségével kvantitatívan meghatá-rozható: a kérgi területek között áramló informá
ió er®sen kon-vergál a dorzolaterális prefrontális kéregben.Kap
solódó publiká
iók a T 1/1., T 1/2., T 1/3. tézispon-tokhoz: 5

T 2/3. A rövidtávú szinaptikus plaszti
itás sejthálózati mo-delljével megmutatható, hogy a prefrontális terület szinaptikusplaszti
itásának skizofrénia esetén tapasztalható módosításávala munkamemória el®hívhatósági id®tartama a normálistól eltér®tartományba kerül.Kap
solódó publiká
iók a T 2/1., T 2/2., T 2/3. tézispon-tokhoz:
• Bányai M., Diwadkar V., Érdi P.: Model-based dynami-
al analysis of fun
tional dis
onne
tion in s
hizophrenia.NeuroImage, 58(3):870�877, 2011.
• Bányai M., Diwadkar V., Érdi P.: Pathologi
al E�e
ts ofCorti
al Ar
hite
ture on Working Memory in S
hizophre-nia. Pharma
opsy
hiatry, 43(S1):592�597, 2010.A tézisekben leírt eredmények alkalmazásaiA modellösszehasonlítás eredményét a 2. ábra mutatja be. Askizofrén és egészséges alanyok funk
ionális részhálózatai köztikülönbség abban nyilvánul meg, hogy a betegeknél a temporá-lis lebeny és a hippokampális terület memóriaformá
ióért felel®sm¶ködésének magasabb szint¶ területek által gyakorolt tudatoskontrollja 
sökken. Ez konzisztens az irodalomban megtalálha-tó korábbi modellek eredményeivel, mint az auditórikus hallu
i-ná
iókat leíró elméletével, amely az ágen
ia meghatározásánakkognitív de�
itjével magyarázza a tüneteket [17℄.A funk
ionális makrohálózat meghatározása és a prefrontális ké-reg bels® összekap
soltságának de�
it-modellje egyaránt alátá-masztja az asszo
iatív tanulás agyterület-interak
iós modelljét[3℄, amelyben a prefrontális kéreg a memória eltárolási és el®hí-vási módjai közötti kap
solóme
hanizmust valósítja meg.Mivel a kérgi területek közötti feladatfügg®, e�ektív konnekti-vitási mintázatok feltérképezése még messze nem befejezett fel-adat, a tézisekben ismertetett eredmények legfontosabb felhasz-14



nálja fel, amelyek be
slései el®állnak a paraméterbe
sléssorán, így ez a lépés kevésbé számításigényes [16℄.A modellek feletti valószín¶ségi eloszlás be
slését elvégez-tem a beteg és egészséges 
soportban külön, a modellekkét halmazára, amelyek közül az egyikben a kontrollfo-lyamhoz tartozó kap
solatok kombiná
iói, a másikban akísérleti bemenetek ezekre gyakorolt hatásai váltakoztak.A tanulási teljesítmény varian
iája és a betegség hatásai-nak szétválasztása 
éljából a modelleloszlás be
slését elvé-geztem külön azoknak az alanyoknak az adatain, akik azegészséges 
soportba tartoztak, de tanulási teljesítményüknem haladta meg a beteg 
soportba tartozó alanyokét.Szinaptikus modulá
ió A PFC bels® dinamikájának normálés beteg m¶ködésének összehasonlítása 
éljából a 7 és 8formulákkal leírt szinaptikus modell paraméterfüggését vizs-gáltam. [9℄ szerint skizofrénia esetén a szinaptikus kal
ium-dinamika változik, ami a rövidtávú plaszti
itásban ered-ményez különbségeket. A munkamemória elváltozásainaklehetséges okainak vizsgálatához megállapítottam a τd és

τf paraméterek változásának a memórianyomok el®hívha-tóságának id®tartamára gyakorolt hatását.EredményekT 2/1. A dinamikus kauzális modellek segítségével megmutat-ható, hogy skizofrén betegeknél a prefrontális és hippokampálisterületek közötti, kognitív kontrollért felel®s informá
ióáramlásjelent®sen sérül.T 2/2. A dinamikus kauzális modellek képesek megragadni abetegség által el®idézett �ziológiai változásokat a kísérleti ala-nyok által a feladat megoldásában nyújtott teljesítményt®l füg-getlenül. 13
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e properties of some random networks. In: IEEE Pro-
eedings of the 7th International Symposium on Intelli-gent Systems and Informati
s, Szabadka, Szerbia, 2009,pp. 241�245.A tézisekben leírt eredmények alkalmazásaiAz 1/3. tézisben leírt alkalmazást illusztrálja az 1. ábra. Ezenkívül a módszer alkalmas valós hálózatok strukturális összeha-sonlítására, ezek közül elvégeztem a makákó vizuotaktilis kérgihálózatának és egy sejten belüli jelátviv® molekulahálózat ana-lízisét, kimutatva az er®s hierar
hikus struktúrát a molekulárishálózatban. Megmutattam, hogy ahol ez ismert, a 
sú
sok kon-vergen
iafok által meghatározott jelterjedési szerepe konzisztensa biológiai funk
iójukkal [11℄. A nem ismert funk
iójú 
sú
sokkalkap
solatban ennek predik
iójára alkalmas a módszer.További alkalmazási lehet®ség az aggregált hálózatok vizsgálata.Ezek nagylépték¶ reprezentá
iói nagy hálózatoknak, ahol a szo-rosabban összekötött 
sú
shalmazokat egyetlen 
sú

sal helyet-tesítjük. Elemeztem a már említett fehérjehálózat aggregált vál-tozatát, valamint egy város úthálózatát és egy operá
iós rendszermagjának eljáráshívási gráfját. Az utóbbiban sikerült kimutat-ni, hogy a vezérlési folyam az ala
sonyszint¶ rendszerhívásokonkonvergál. Megmutattam a 
sú
sok által reprezentált klaszterekmérete és konvergen
iafokuk statisztikai összefüggését.A 
sú
sok jelterjedési tulajdonságok alapján történ® 
soporto-sítása és az összekötöttség alapján történ® 
soportosítás össze-6



1. ábra. A prefrontális kérgi területek ábrázolása áramlás-reprezentá
ióban. A dorzolaterális prefrontális kortex (Brod-mann Area 46) II. síknegyedbeli elhelyezkedéséb®l informá
ió-nyel® szerepre következtethetünk.hasonlításával megmutattam, hogy a kétfajta klaszterezés eltér®strukturális tulajdonságokat tár fel, és hasonlóságukból követ-keztetés vonható le a hálózat szervez®dési elvének reguláris vagyvéletlenszer¶ mivoltáról.KonklúzióA hálózatok struktúrájának a funk
ióra gyakorolt hatása vizsgá-latára de�niáltam a konvergen
iafok mér®számát. Ennek segít-ségével a valós és modellhálózatok eddiginél pontosabb klasszi-�ká
ióját adtam meg, és validáltam a kérgi területek hálózatavéletlen modelljét el®állító algoritmust. A konvergen
iafok se-gítségével megállapítottam, hogy a prefrontális kortex a kérgiinformá
ió konvergen
iájának 
élpontjakét funk
ionál. Továbbikutatás 
élja lehet, hogy a gráfokon értelmezett dinamikus mo-dellek strukturális állandóit és azok tulajdonságait a konvergen-
iafokból származtassa. 7

amely felváltva be
sli a poszterior várható értéket (θy) éskovarian
iamátrixot (Cθ|y) valamint a zajmodell kovari-an
iamátrixát (Cǫ) egy iteratív gradiens-módszer felhasz-nálásával [8℄. Az így kapott paraméterértékek egészségesés beteg 
soport közötti összehasonlítása a frekventista t-teszt és Bayes-i modellátlagolás segítségével is megtörtént.Modellösszehasonlítás. Különböz® modellstruktúrák összeha-sonlításának legkonzisztensebb módja, ha a k modell hal-maza fölött egy teljes valószín¶ségi eloszlást tudunk infe-rálni. Ezt a DCM-ek esetében egy hierar
hikus generatívmodell de�ní
iója segítségével tehetjük meg, amely sorána kísérleti alanyok egy teljes n elem¶ 
soportjának mérésiadatainak keletkezését leírjuk probabilisztikus módon. Amodell alsó szintjén az adatsorok eloszlása található feltéveegy konkrét modellstruktúrát, ami a DCM marginális li-kelihoodja vagy eviden
e-eloszlása (11). Ehhez a modellekfeletti priort egy multinomiális eloszlás formájában de�-niáljuk (12). Ebben az r paraméterek annak a várhatóértékét adják meg, hogy adott alany adatsorát egy adottmodell generálta. Ezen értékek alanyok felett vett várhatóértéke így a modellek poszterior valószín¶ségének várhatóértékét adja meg (13).

p(yj | M) =

∫
p(y | θ,M)p(θ | M) dθ (11)

p(M | r) =
k∏

i=1

rMk (12)

E(rk) = E(p(M | y1 . . . yn)) (13)A hierar
hikus modell paraméterei be
sülhet®k a variá
iósmódszer segítségével, amely kizárólag az eviden
e eloszláslogaritmusának egyes modellekre vonatkozó értékeit hasz-12



A modelltér de�ní
iója. Az összehasonlítandó modellek azöt agyterület közötti különböz® interak
iós hálózatokat,valamint a kísérleti körülmények különböz® hatásait tar-talmazhatják. A meghatározásnál feltételeztem kétfajta in-formá
ióáramlás jelenlétét az agykéregben: a szenzorikusterületek fel®l a magasabbrend¶ területek felé irányulóadatfolyamot és a magasabbrend¶, kognitív területek fel®la szenzorikum felé irányuló kontrollfolyamot. A modelltéra kontrollfolyamban tapasztalható különböz® hiányosságo-kat, illetve a kísérleti bemenetek hatásainak hiányosságaitjelenítette meg, illetve tartalmazta a hiánytalan áramlástleíró modellt is. A modellek bemeneteit a kísérleti kondí
i-ók (vizuális jel jelenléte, tárolási szakasz, el®hívási szakasz,tanulási epo
h száma) adták.Paraméterbe
slés. A modellek paraméterei a kap
solómát-rixokból és a hemodinamikai paraméterekb®l állnak (9).Ezek adatra illesztése a Bayes-szabály (10) alapján történtminden egyes modell (M) és minden egyes mérési adatsorpárba állításával. A paraméterek prior eloszlása �x nullaértékeket tartalmazott azoknak a kap
solatoknak a helyén,amelyeket az adott modell nem tartalmazott, a többi ér-tékre egy nulla várható érték¶ Gauss-eloszlás volt ala
sonyvarian
iával (N (0, Cp)), a likelihoodot pedig a modell (5,6) és egy szintén nulla várható érték¶ Gauss-i zajmodell(p(ǫ) = N (0, Cǫ)) adja meg. Így a poszterior eloszlás isGauss formájú lesz.

θ = {A,B,C, θh} (9)
p(θ | y,M) =

p(y | θ,M)p(θ | M)

p(y | M)

(10)A poszterior eloszlás be
slése egy Expe
tation Maximiza-tion (EM) típusú numerikus módszer segítségével történt,11

Funk
ionális részhálózatok modellalapúelemzése skizofrén agykéregbenA kutatások el®zményeA teljes agykéreg funk
ionális hálózatainak térbelileg részlete-sebb vizsgálatát az fMRI-te
hnológia tette lehet®vé. Ennek se-gítségével a teljes agyról készíthet® funk
ionális mérés 1-2 má-sodper
es id®beli és 3 milliméteres térbeli felbontással. Az ígymért voxelaktivitásokból anatómiai informá
iók és a feladat-függ® aktivitás segítségével kiválaszthatók az egyes kérgi terü-letekhez tartozó id®sorok. A te
hnika hátránya, hogy az idegiaktivitást közvetetten méri, hiszen a szenzor a dezoxihemoglo-bin relatív kon
entrá
ióját méri voxelekhez tartozó térrészben(BOLD jel). Ez szoros kap
solatban áll a neurális aktivitással,de az összefüggés nemlineáris, és pontos formája nehezen megha-tározható. Az aktív területek közötti konnektivitás be
slésévelvizsgálhatók a funk
ionális részhálózatok.A skizofrénia egy sokakat érint® pszi
hiátriai betegség, amelyneka biológiai háttere jelenleg jórészt feltáratlan. A magasabbrend¶kognitív funk
iókban tapasztalható elváltozások alkalmassá te-szik arra, hogy az agykéreg funk
ionális részhálózatainak vizsgá-latához di�eren
iális megközelítést alkalmazzunk esetében. Egyelterjedt hipotézis szerint a skizofrénia tüneteinek hátterében ehálózatok szétkap
solódása áll [5℄. A makrohálózati diszfunk
iómellett a prefrontális kortex bels® hálózati dinamikája is módo-sul a betegség során [2℄,A kísérleti paradigma. A [3℄ által leírt kísérlet az asszo
ia-tív tanulás skizofrénia esetén tapasztalható rendellenessé-geit vizsgálja fMRI-mérések segítségével. A 11 beteg és 11egészséges alany feladata az volt, hogy egyszer¶ tárgyakpozí
ióját megjegyezzék egy rá
son. Nyol
 tárolási és el®-hívási periódus követte egymást, amely alatt fejenként 288mérés készült az alanyok teljes agyának aktivitásáról. Abeteg alanyok tanulási teljesítménye lényegesen rosszabb8



volt, mint az egészségeseké, de képesek voltak teljesíteni afeladatot.Dinamikus kauzális modellek. A funk
ionális részhálózatokteljes statisztikai leírását lehet®vé teszik a dinamikus kau-zális modellek (DCM) [7℄.

ẋ = (A+
N∑
i=1

ujB
j)x+ Cu (5)

y = λ(x, θh) (6)A területek nem meg�gyelt neurális aktivitását bilineárisformula írja le 5, amelyben az u bemenetek a kísérleti pa-radigmában szerepl® kondí
iók id®sor-reprezentá
iói.A, Bés C kap
solómátrixok, amelyek a területek egymásraha-tását, a bemenetek területekre gyakorolt közvetlen hatásátés a bemenetek bels® kap
solatokra gyakorolt modulá
ióshatását írják le.A λ nemlineáris leképezés azt adja meg, hogy a neurálisaktivitásból hogyan áll el® a BOLD jel a ballon-modellalapján. Ennek részleteit [6℄ írja le.Prefrontális szinaptikus modell. A prefrontális kéreg bels®dinamikájának vizsgálatához szinaptikus modell de�niál-ható integrate-and-�re típusú neuronhálózatokhoz [12℄.
dx

dt
=

1− x

τd
− uxδ(t− tsp) (7)

du

dt
=

U − u

τf
− U(1− u)δ(t− tsp) (8)A 7 és 8 formulákban x a transzmitterkibo
sátás valószí-n®ségét, u pedig a preszinaptikus transzmitter mennyisé-9

gét jelenti. A τd és τf id®állandók aránya a szinapszisokfa
ilitá
iós vagy depressziós jellegét adja meg.A modell képes a munkamemória funk
ionális m¶ködésé-nek leírására több dinamikai tartományban is [12℄.Célkit¶zésekCélom az volt, hogy fMRI mérések alapján olyan modellteret de-�niáljak az asszo
iatív tanulás funk
ionális kérgi részhálózatai-nak vizsgálatára, amely alkalmas arra, hogy a skizofrénia eseténfellép® funk
ionális elváltozásokat kimutassa statisztikai para-méterbe
slés és modellösszehasonlítás segítségével. A modellek-ben els®sorban a magasabbrend¶ területek fel®l a szenzorikusterületek felé áramló vezérl®jelek szerepét és elváltozásait kí-vántam megragadni. Emellett vizsgálni kívántam a prefrontáliskéreg bels® strukturális elváltozásainak lehetséges hatásait a ta-nulási és memóriafolyamatokra.MódszerekA kérgi részhálózatok vizsgálatának els® lépése azon területekkiválasztása, amelyek részt vesznek a feladat végrehajtásában.Az asszo
iatív tanulási feladat esetén a következ® öt terület jelöliki a modellhálózatok 
sú
sait: a primer vizuális kéreg (V1), amia feladat vizuális jellegéb®l kifolyólag az érzékszervi bemenetetfogadja, az inferiotemporális kéreg (IT), ami a látórendszer vent-rális pályarendszerében az objektumfelismerésért és -kódolásértfelel®s, a szuperioparietális kéreg (SP), ami a dorzális pályarend-szerben a helyinformá
iót kódolja, a hippokampusz (HPC), amia két áramlatból származó részinformá
iók összekap
solásáértés a mintázat asszo
iatív memóriába írásáért felel®s, valamint adorzolaterális prefrontális kéreg (PFC), amely a memóriafolya-matok tudatos ellen®rzéséért (kognitív kontroll) felel®s. E terü-letekhez tartozó voxelek kiválasztása a feladatfügg® aktivitás ésprobabilisztikus anatómiai atlasz összevetésével történt.10


