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Περίληψη 

 

Στην παρούσα διπλωματική εργασία πραγματοποιήθηκε ανάλυση δεδομένων 

εγκεφαλικής δραστηριότητας σε ηρεμία με χρήση λειτουργικής απεικόνισης μαγνητικού 

συντονισμού (fMRI). Στόχος ήταν η ανίχνευση αλλαγών στην λειτουργική συνδεσιμότητα 

και ενεργοποίηση των εγκεφαλικών δικτύων ηρεμίας υγιών νέων, μετά από χορήγηση μονής 

δόσης (100 mg) μοδαφινίλης, ενός γνωσιακού βελτιωτικού. Χρησιμοποιήθηκαν η μέθοδος 

ανάλυσης ανεξάρτητων συνιστωσών, καθώς και η κλασσική προσέγγιση για την κατασκευή 

χαρτών λειτουργικής συνδεσιμότητας με μια δεδομένη περιοχή-πηγή. Από την ανάλυση, 

προέκυψε μειωμένη λειτουργική διασυνδεσιμότητα εντός του μετωπιαίου-βρεγματικού 

δικτύου ελέγχου (Fronto-Parietal Control) με την εμπρόσθια υπερμεσολόβια έλικα και 

αυξημένη διασυνδεσιμότητα εντός του ραχιαίου δικτύου προσοχής (Dorsal Attention) με 

τους κόμβους συμβολής ινιακού και βρεγματικού λοβού. Θα παρουσιαστούν κάποια βασικά 

στοιχεία σχετικά με την απεικονιστική τεχνική, τις μεθόδους που χρησιμοποιούνται στην 

βιβλιογραφία για τέτοιου είδους αναλύσεις, καθώς και των βασικών αποτελεσμάτων που 

έχουν δώσει τα αντίστοιχα πειράματα. Ακόμη, θα παρουσιαστούν τα βήματα της ανάλυσης 

σε πραγματικά δεδομένα και τα αποτελέσματά της, με μια προσπάθεια να παρέχεται 

παράλληλα ένας σαφής οδηγός χρήσης του λογισμικού CONN, για την ανάλυση 

λειτουργικής συνδεσιμότητας, το οποίο χρησιμοποιήθηκε. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



7 
 

 

 

 

 

Abstract  

 

This thesis presents a resting-state functional magnetic resonance imaging (rs-fMRI) 

data analysis. The goal of the analysis was to investigate any alterations in the functional 

connectivity and activity of healthy young subjects’ resting state brain networks, caused by 

the administration of a single dose of modafinil, a cognitive enhancer. The methods 

employed were independent component analysis (ICA) as well as the very common 

seed/source based approach for the construction of functional connectivity maps. The 

analysis showed decreased functional connectivity within the Fronto-Parietal Control 

network, focused on anterior cingulate gyrus and increased functional connectivity within 

the Dorsal Attention network, located in the occipito-parietal junction nodes.  The 

fundamentals of magnetic resonance imaging will be discussed, as well as the popular 

analysis methods used in literature and the respective results. Finally, we will present the 

analysis performed on real data, its results, while trying to provide for a user manual of the 

CONN software, which was used to perform the analysis. 
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1. Εισαγωγή 
 

Ο εγκέφαλος αποτελεί ένα από τα πιο σύνθετα αντικείμενα μελέτης της επιστημονικής 

κοινότητας και η πολυπλοκότητα αυτή είναι που καθιστά αναγκαία την εισαγωγή 

μαθηματικών μοντέλων και μεθόδων για την μελέτη του. Βασική σε αυτή την προσπάθεια 

είναι η γεφύρωση των διαφόρων χωροχρονικών κλιμάκων στο πλαίσιο των οποίων 

μελετούσαμε τα σχετικά φαινόμενα. Για παράδειγμα στην μικροσκοπική κλίμακα του 

νευρώνα έχουμε αρκετές γνώσεις από την βιολογία, ενώ μακροσκοπικά έχουμε πολυετή 

εμπειρία πάνω στην συμπεριφορά του πλήρους συστήματος. Το φλέγον ζήτημα είναι το πώς, 

με τι μηχανισμούς προκύπτει η περίπλοκη συμπεριφορά από την ομοιομορφία των 

νευρώνων ως προς την φυσιολογία. 

Οι προσεγγίσεις με τις οποίες πετυχαίνουμε την μοντελοποίηση είναι δύο: Από την 

μικρή κλίμακα στην μεγαλύτερη (Bottom-up) και το ανάποδο (Top-down) (Siettos and 

Starke,  2016). Η πρώτη ξεκινώντας από ένα σύστημα διαφορικών εξισώσεων προσπαθεί να 

καταλήξει στην παρατηρούμενη συνολική συμπεριφορά. Τα μοντέλα εδώ κατασκευάζονται 

σε επίπεδο νευρώνων, οι οποίοι μοντελοποιούνται σε γράφημα. Κάθε μεμονωμένος 

νευρώνας περιγράφεται είτε με βιοφυσικό μοντέλο (Hodgkin and Huxley, 1952), οπού 

ποσοτικοποιούνται οι δυναμικές του, είτε με φαινομενολογική αναπαράσταση (FitzHugh, 

1955; Nagumo et al., 1962). Από εκεί και πέρα, εισάγεται το ζήτημα του πώς θα γεφυρωθούν 

οι 2 κλίμακες ώστε να οδηγηθούμε από τον νευρώνα στο σύστημα. Αυτό επιτυγχάνεται 

συνήθως είτε μέσω μοντέλων πεδίου (Kuramoto, 1991) είτε μέσω της προσέγγισης χωρίς 

εξισώσεις όπου θεωρούμε ένα μοντέλο μικροσκοπικής κλίμακας με λίγες, a priori γνωστές, 

μακροσκοπικές μεταβλητές του οποίου βρίσκουμε την κλειστότητα. 

Η δεύτερη χτίζει μοντέλα με βάση διάφορων ειδών νευροαπεικονιστικά δεδομένα 

(Λειτουργική απεικόνιση μαγνητικού συντονισμού (fMRI), τομογραφία εκπομπής 

ποζιτρονίων (PET), ηλεκτροεγκεφαλογράφημα (EEG) κ.α.), επιχειρώντας να αναδείξει τους 

μηχανισμούς λειτουργικότητας. Εδώ γίνεται κυρίως ανάλυση των χρονοσειρών των voxels 

και χρησιμοποιούνται μοντέλα αυτοπαλινδρόμησης (Granger, 1969), θεωρία πληροφορίας 

(Hockett, 1953) και άλλα μαθηματικά εργαλεία.   

Στην παρούσα διπλωματική, θα υλοποιήσουμε την δεύτερη προσέγγιση (top-down) με 

βάση δεδομένα απεικόνισης μαγνητικού συντονισμού (fMRI). 
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1.1 Τύποι συνδεσιμότητας 
 

Πάντα επίκαιρο ζήτημα για την νευροαπεικονιστική ερευνητική κοινότητα αποτελούσε 

ανέκαθεν ο διαχωρισμός σε πρακτικό και αντιληπτικό επίπεδο της λειτουργικής 

ολοκλήρωσης (functional integration) και του λειτουργικού διαχωρισμού (functional 

segregation). Τελευταία, η έμφαση δίνεται στην πρώτη στο πλαίσιο της κατανεμημένης και 

συνδεδεμένης επεξεργασίας. Ανάλογης σημασίας είναι και ο διαχωρισμός που αφορά την 

συνδεσιμότητα (connectivity) σε λειτουργική (functional)  και αποτελεσματική (effective) 

(Friston, 2011). Ο τελευταίος ειδικά διαχωρισμός ενέχει διαδικαστικές και μαθηματικές 

συνέπειες και διχάζει την επιστημονική κοινότητα. Θεωρούμε λοιπόν μια σύντομη 

ανασκόπηση του ζητήματος εξαιρετικά χρήσιμη. 

Ιστορικά, το κλασσικό δίλλημα που αφορούσε τον εγκέφαλο στην ιατρική επιστήμη 

ήταν μεταξύ της άποψης ότι οι λειτουργίες είναι εντοπισμένες σε ανατομικές περιοχές 

(localizationism) και εκείνης ότι αποτελούν προϊόν μιας από κοινού προσπάθειας 

συνδεδεμένων περιοχών (connectionism). Παρ’ όλο που για αρκετό καιρό, κυρίαρχη 

προσέγγιση ήταν η πρώτη, κυρίως λόγω πειραμάτων ηλεκτρικής διέγερσης σε 

συγκεκριμένες ανατομικές περιοχές, τελικά επικράτησε το δεύτερο ρεύμα. Συγκεκριμένα, η 

επιστημονική κοινότητα αποφάνθηκε ότι η μέθοδος αυτή της διέγερσης δεν παρέχει 

ικανοποιητικά τεκμήρια καθώς δεν μπορεί να λάβει υπ’ όψη αλληλεπιδράσεις και 

λειτουργική ολοκλήρωση μεταξύ περιοχών. 

Στο πλαίσιο τώρα του ρεύματος που επικράτησε, λειτουργική ολοκλήρωση και 

λειτουργικός διαχωρισμός γίνονται αντιληπτά το ένα ως συμπλήρωμα του άλλου. Αντίθετα 

με την παρωχημένη προσέγγιση που ήθελε ολόκληρες λειτουργίες να εντοπίζονται σε 

συγκεκριμένες ανατομικές περιοχές, ο λειτουργικός διαχωρισμός υποστηρίζει ότι κάθε 

περιοχή είναι απλώς εξειδικευμένη σε κάποιες πτυχές μιας λειτουργίας (και όχι η μοναδική 

που μπορεί να τις επιτύχει). Η σύνθετη τελική λειτουργία επιτυγχάνεται με βάση την 

λειτουργική ολοκλήρωση μεταξύ των περιοχών αυτών. 

Εντός του ρεύματος της ολοκλήρωσης διαχωρισμένων περιοχών, συναντούμε δύο είδη 

συνδεσιμότητας: Την λειτουργική και την αποτελεσματική (Friston, 2011). Για την πρώτη, 

έχουν δοθεί διάφοροι παρεμφερείς ορισμοί όπως: «Συσχετίσεις μεταξύ μετρήσεων νευρικής 

δραστηριότητας», «Στατιστικές εξαρτήσεις μεταξύ απομακρυσμένων ανατομικά 

νευροφυσιολογικών γεγονότων» (Aertsen et al., 1989; Friston et al., 1993). Αυτή βέβαια η 

σχετική ελαστικότητα του ορισμού, μπορεί να εισάγει συσχετίσεις που δεν 

αντιπροσωπεύουν πραγματική συνδεσιμότητα (π.χ. «πλαστές» συσχετίσεις λόγω 

αναπνευστικής και καρδιακής λειτουργίας κ.α.) τις οποίες πρέπει να αντιμετωπίσουμε με τα 

κατάλληλα εργαλεία. Αντίθετα, η αποτελεσματική συνδεσιμότητα, κάνει ρητή αναφορά 

στον τρόπο με τον οποίο το ένα σύστημα επηρεάζει το άλλο και συνεπώς είναι δυναμική ως 

προς την φύση της. Ένας ενδεικτικός ορισμός είναι ότι πρόκειται για: «το απλούστερο 

δυνατό «κύκλωμα» που μπορεί να αναπαράγει τα παρατηρούμενα δεδομένα» (Aertsen and 

Preißl, 1991). Η διάκριση μεταξύ των δύο τύπων συνδεσιμότητας είναι πολύ σημαντική 

γιατί επηρεάζει τα επιστημονικά ερωτήματα που μπορούν να τεθούν αλλά και τα αντίστοιχα 

συμπεράσματα. 
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Όσον αφορά τις συζεύξεις και την συνδεσιμότητα, στο πλαίσιο της λειτουργικής 

συνδεσιμότητας, πρόκειται ουσιαστικά για παρατηρήσιμα φαινόμενα που 

ποσοτικοποιούνται μέσω στατιστικών αλληλεξαρτήσεων. Για την αποτελεσματική 

συνδεσιμότητα από την άλλη, η σύζευξη μεταξύ δύο περιοχών ενδιαφέροντος νοείται ως 

παράμετρος μοντέλου το οποίο εξηγεί τα παρατηρήσιμα φαινόμενα. Ενέχει λοιπόν στον 

πυρήνα της την αιτιολογική επιρροή. Τέτοιου είδους αναλύσεις καταλήγουν σε σύγκριση 

μοντέλων, δηλαδή σε σύγκριση εναλλακτικών υποθέσεων για το πώς προέκυψαν τα 

δεδομένα ενώ αντίθετα η λειτουργική συνδεσιμότητα πραγματοποιεί σύγκριση για την 

εξάρτηση ή μη μεταξύ των περιοχών ενδιαφέροντος.  

Η διαφορά μεταξύ των δύο μπορεί να εκφραστεί και με όρους μοντελοποίησης (Friston, 

2011). Συγκεκριμένα, η αποτελεσματική συνδεσιμότητα πραγματώνει παραγωγική 

μοντελοποίηση. Αφορά λοιπόν όπως αναφέραμε έλεγχο εναλλακτικών υποθέσεων μέσω 

σύγκρισης διαφορετικών μοντέλων με βάση το ποιο εξηγεί καλύτερα τα παρατηρούμενα 

δεδομένα. Έτσι, αναζητώντας σε χώρους μοντέλων εκείνο με τις περισσότερες αποδείξεις 

από τα δεδομένα, οδηγείται και από τα δεδομένα αλλά και από το μοντέλο και η 

συλλογιστική της είναι από τις αιτίες στα αποτελέσματα. Στον αντίποδα, η λειτουργική 

συνδεσιμότητα αφορά περισσότερο την πρόβλεψη και την ταξινόμηση (Craddock et al., 

2009). Η συλλογιστική πορεία έχει την κατεύθυνση από τις συνέπειες στις αιτίες. 

Ένας τελευταίος τύπος συνδεσιμότητας που αξίζει να αναφερθεί είναι η δομική 

συνδεσιμότητα (structural connectivity). Αυτή αφορά την ύπαρξη και αξιοπιστία ανατομικών 

δομών που συνδέουν διακριτές περιοχές (Friston, 2011). Χαρακτηριστική τέτοια δομή είναι 

οι ίνες λευκής ουσίας (white matter tracts) που υποστηρίζουν την αποτελεσματική 

συνδεσιμότητα μεταξύ των φλοιϊκών/εν τω βάθει περιοχών και σχηματισμών. Έχουμε 

συνεπώς μια γραφοθεωρητική προσέγγιση ως προς την ανατομική πληροφορία 

χαρτογραφώντας τις συνδέσεις. Συνήθης απεικονιστική τεχνική που χρησιμοποιείται σε 

αυτές τις μελέτες (Behrens and Johansen-Berg, 2005) είναι η τανυστική απεικόνιση διάχυσης 

(diffusion tensor imaging-DTI). Πρόκειται για ειδική περίπτωση της βεβαρυμένης κατά 

διάχυση απεικόνισης μαγνητικού συντονισμού (Diffusion-weighted MRI), στην οποία η 

αντίθεση στην παραγόμενη εικόνα προκύπτει από την διάχυση μορίων νερού σε βιολογικούς 

ιστούς. Τα μοτίβα της διάχυσης αποκαλύπτουν πληροφορίες για την αρχιτεκτονική των 

ιστών και άπτονται έτσι της δομικής συνδεσιμότητας. Συγκεκριμένα στο DTI, η διάχυση 

ποσοτικοποιείται με βάση διάφορα μεγέθη (ρυθμός και προτιμώμενη κατεύθυνση διάχυσης) 

σε επίπεδο voxel και έτσι μπορούμε να λάβουμε λεπτομερή χαρτογράφηση ινών λευκής 

ουσίας. 

 

Είναι σαφές ότι η αποτελεσματική συνδεσιμότητα βασίζεται στην δομική, καθώς η 

επιρροή του ενός συστήματος στο άλλο θα πρέπει να υποστηρίζεται από κάποια ανατομική 

δομή. Παρ’ όλα αυτά η δομική συνδεσιμότητα δεν είναι επαρκής καθώς ακόμη και με πλήρη 

γνώση της για κάποια δεδομένη στιγμή δεν είναι πλήρης πληροφορία. Η ελαστικότητα του 

εγκεφάλου (ικανότητα προσαρμογής στις συνθήκες) περιλαμβάνει αλλαγές στις συνάψεις 

και γενικότερα στην δομή. Η συνδεσιμότητα πρέπει να είναι απαραίτητα εξίσου 

προσαρμοστική με την εγκεφαλική δραστηριότητα ώστε να την υποστηρίζει.  
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Γενικά, μια συνδυασμένη ανάλυση των τύπων συνδεσιμότητας μπορεί να αποτελέσει 

ισχυρό εργαλείο στις νευροαπεικονιστικές μελέτες. Για παράδειγμα, τα αποτελέσματα της 

δομικής συνδεσιμότητας μπορούν να αποτελέσουν πρότερη γνώση για την ανίχνευση 

αποτελεσματικής συνδεσιμότητας και να την περιορίσουν όσον αφορά τα παραγωγικά 

μοντέλα και τις παραμέτρους τους (Stephan et al., 2009). Έτσι, θα βελτιωθεί η ακρίβεια των 

εκτιμήσεων. Με την σειρά της, η αποτελεσματική συνδεσιμότητα μπορεί να περιορίσει 

γόνιμα την λειτουργική καθοδηγώντας μας να αναζητήσουμε την τελευταία μεταξύ 

περιοχών για τις οποίες έχουμε ικανοποιητικές αποδείξεις πραγματικής ανατομικής και 

λειτουργικής σύνδεσης. Αυτό θα οδηγήσει ενδεχομένως σε πιο εύστοχες προβλέψεις και σε 

ταξινομήσεις με καλύτερα ποσοστά επιτυχίας καθώς καθιστά δυνατό να κατασκευαστεί 

ένας αραιός ως προς το πλήθος των στοιχείων και ερμηνεύσιμος ως προς τη φύση τους 

χώρος χαρακτηριστικών. 

 

1.2 Ανάλυση λειτουργικής συνδεσιμότητας δεδομένων fMRI υποκειμένων 

σε ηρεμία 
 

Όπως είδαμε, ο εγκέφαλος νοείται πλέον ως υψηλά αποδοτικό δίκτυο με ανατομικά 

διακριτές αλλά λειτουργικά συνδεδεμένες περιοχές που μοιράζονται πληροφορίες. Υπό 

αυτό το πρίσμα και με την βοήθεια των απεικονιστικών μεθόδων, προσπαθούμε να 

κατανοήσουμε το πώς σχετίζονται η λειτουργική συνδεσιμότητα και η ολοκλήρωση της 

πληροφορίας σχετίζονται με την συμπεριφορά, την γνωσιακή ικανότητα και την αλλαγή 

οργάνωσης του δικτύου σε νευροεκφυλιστικές ασθένειες. Όπως έχουμε αναφέρει υπάρχουν 

μέθοδοι που δίνουν την συνδεσιμότητα με κάποια περιοχή ενδιαφέροντος και άρα είναι πιο 

εστιασμένες, ενώ άλλες θεωρούν τον εγκέφαλο ως σύνολο και εξάγουν ανάλογα 

αποτελέσματα. Η δε οργάνωση του δικτύου αφορά και εκείνη τον εγκέφαλο ως σύνολο και 

εξετάζεται κυρίως με θεωρία γραφημάτων (van den Heuvel and Pol, 2010). 

Στις περισσότερες μελέτες λειτουργικής συνδεσιμότητας στις οποίες δεν ανατίθεται στο 

υποκείμενο κάποια συγκεκριμένη οδηγία αλλά να χαλαρώσουν και να μην σκέφτονται κάτι 

συγκεκριμένο, αυτή μετριέται ως επίπεδο ταυτόχρονης ενεργοποίησης μεταξύ των 

διάφορων περιοχών. Έτσι, με βάση τις δυναμικές συσχετίσεις μεταξύ των χρονοσειρών 

χαρτογραφούμε τα λειτουργικά δίκτυα του εγκεφάλου, με υψηλές μάλιστα συσχετίσεις να 

έχουν ευρεθεί μεταξύ ομόλογων περιοχών στα δύο ημισφαίρια όπως ο πρωτοταγής 

κινητικός, ο οπτικός και ο ακουστικός φλοιός (Lowe et al., 2000). 

Η πιο συνηθισμένη και ευθεία στην ερμηνεία της μέθοδος ανίχνευσης είναι η εξής (van 

den Heuvel and Pol, 2010): Αρχικά, λαμβάνουμε μετρήσεις fMRI του υποκειμένου σε 

ηρεμία. Με βάση την διαμέριση του εγκεφάλου που έχουμε επιλέξει, καταλήγουμε με μία 

χρονοσειρά ενεργοποιήσεων για κάθε voxel. Έπειτα, με βάση την εμπειρία μας πάνω στο 

αντικείμενο και τον στόχο της έρευνας, επιλέγουμε μια περιοχή ενδιαφέροντος που μπορεί 

να είναι από ένα μεμονωμένο voxel μέχρι και ολόκληρη ανατομική περιοχή. Έπειτα, 

συγκρίνοντας τις χρονοσειρές της περιοχής ενδιαφέροντος με κάθε μία των υπόλοιπων 

voxel, υπολογίζονται οι συσχετίσεις και όσες είναι πάνω από μία ορισμένη τιμή, θεωρούνται 

λειτουργικά διασυνδεδεμένες. Έτσι παράγεται ένας χάρτης λειτουργικής συνδεσιμότητας 

όλων των περιοχών το εγκεφάλου με την περιοχή ενδιαφέροντος. 
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Εικόνα 1: Κατασκευή Χάρτη Διασυνδεσιμότητας. Πηγή: van den Heuvel and Pol, 2010 

 

Σχετικά τώρα την προέλευση του «αυθόρμητου» σήματος σε μετρήσεις fMRI ηρεμίας, 

μας ενδιαφέρουν ταλαντώσεις χαμηλής συχνότητας (0.01-0.1 Hz) (Biswal et al., 1995; 

Biswal et al., 1997; Cordes et al., 2001; Lowe et al., 2000; Lowe et al., 1996). Όμως, η 

νευρολογική βάση τους δεν είναι απόλυτα σαφής καθώς εκτός από μοτίβα ταυτόχρονης 

ενεργοποίησης, μπορεί να οφείλονται και σε καρδιακά/αναπνευστικά φαινόμενα (Birn et al., 

2006). Τα τελευταία έχουν μεγαλύτερη συχνότητα από εκείνη της δειγματοληψίας και 

συνεπώς εμφανίζονται στις χαμηλές συχνότητες του σήματος προκαλώντας ενδεχομένως 

πλαστές συσχετίσεις (Birn et al., 2006). Παρ’ όλα αυτά, οι συσχετίσεις συνήθως 

εμφανίζονται κυρίως σε περιοχές που, με βάση την πρότερη γνώση μας, σχετίζονται και 

λειτουργικά και ανατομικά (Lowe et al., 2000). Περαιτέρω τεκμήρια αποτελούν έρευνες με 

ταυτόχρονες μετρήσεις άλλων τύπων δεδομένων που αφορούν νευρωνική πυροδότηση. Το 

ερώτημα λοιπόν πλέον είναι σε ποιόν βαθμό τα σήματα που λήφθηκαν σε ηρεμία περιέχουν 

μη-νευρικά στοιχεία. Σε αυτή την κατεύθυνση, είναι συχνή πρακτική να λαμβάνονται μέτρα 

για την αφαίρεση των ανεπιθύμητων επιδράσεων όπως ταυτόχρονη μέτρηση και ευθεία 

αφαίρεση τους, χρήση τους ως επεξηγηματικές μεταβλητές σε μοντέλο γραμμικής 

παλινδρόμησης και συνέχιση της ανάλυσης με τα υπόλοιπα (διαφορές των πραγματικών 

τιμών από τις προσαρμοσμένες) και τέλος αύξηση του ρυθμού δειγματοληψίας, ώστε να 

έχουμε σαφή διαχωρισμό των διάφορων σημάτων (Weissenbacker et al., 2009; Cordes et 

al., 2001).  Βλέπουμε λοιπόν ότι η μέτρηση fMRI σε ηρεμία είναι ένα αρκετά εύρωστο 

(robust) μέσο ανίχνευσης λειτουργικής συνδεσιμότητας. 
 

Τα αποτελέσματα των αναλύσεων αυτού του είδους έχουν καλή επικάλυψη όσον αφορά 

και τις διάφορες μελέτες αλλά και τις μεθόδους. Συγκεκριμένα, έχουν βρεθεί περίπου 8 

δίκτυα ηρεμίας (resting-state networks) τα οποία έχουν βρεθεί σε πληθώρα μελετών 

(Beckmann et al., 2005; Fox et al., 2005). Ενδεικτικά αναφέρουμε το δίκτυο προεπιλεγμένης 

λειτουργίας (default-mode network), το κύριο κινητικό δίκτυο (primary motor network), και 

τα δύο βρεγματικά-ινιακά δίκτυα, ένα σε κάθε ημισφαίριο (fronto-parietal networks). 

Ακόμη, υπάρχει ικανοποιητική επικάλυψη μεταξύ της ερμηνείας κάθε δικτύου και των ήδη 

γνωστών από την βιβλιογραφία λειτουργιών των συστατικών μερών του (Cordes et al., 

2000). Πιθανόν η αυθόρμητη αυτή λειτουργία και συνδεσιμότητα να εξυπηρετεί το ρόλο 
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του να διατηρεί το σύστημα σε ετοιμότητα. Πράγματι, άτομα με κινητική εκπαίδευση 

παρουσίασαν αυξημένη δραστηριότητα σε ηρεμία (Xiong et al., 2008). Ιδιαίτερο ενδιαφέρον 

παρουσιάζει μάλιστα η συμπεριφορά του δικτύου προκαθορισμένης λειτουργίας. 

Συγκεκριμένα, έχει παρατηρηθεί αυξημένη δραστηριότητά του σε κατάσταση ηρεμίας, ενώ 

κατά τη διάρκεια εκτέλεσης διεργασιών, παρουσιάζει μειωμένη ενεργοποίηση (Fox et al., 

2005).  

Συνδέεται ακόμη με βασικές γνωσιακές λειτουργίες όπως η ολοκλήρωση γνωσιακής 

και συναισθηματικής επεξεργασίας, περιπλάνηση του νου κ.α. Αυτός ο τρόπος λειτουργίας 

εικάζεται ότι είναι διαταραγμένος σε διάφορες ψυχικές ασθένειες όπως η σχιζοφρένεια που 

συνοδεύεται από γνωσιακές διαταραχές (Zhou et al., 2016), δίνοντας μια ένδειξη ότι η 

ενεργοποίηση και συνδεσιμότητα των δικτύων ηρεμίας μπορούν να παίξουν κομβικό ρόλο 

στην μελέτη διαταραχών. 

 

 

Εικόνα 2: Εγκεφαλικά δίκτυα ηρεμίας. Πηγή: van den Heuvel and Pol, 2010 

 

Η σχέση λειτουργικής συνδεσιμότητας και νευρολογικών/ψυχιατρικών διαταραχών 

είναι ενεργό πεδίο έρευνας. Ενδεικτικές διαταραχές ενδιαφέροντος είναι η νόσος Alzheimer, 

η κατάθλιψη, η άνοια, η σχιζοφρένεια, η πολλαπλή σκλήρυνση (MS) και η πλάγια 

μυατροφική σκλήρυνση (ALS). Στις δύο τελευταίες, παρατηρήθηκε μειωμένη λειτουργική 

συνδεσιμότητα εντός του δικτύου προεπιλεγμένης λειτουργίας (DMN) καθώς και 

αντίστοιχη αλλοίωση στην δομική συνδεσιμότητα. Είναι λοιπόν πιθανό οι ασθένειες αυτές 

να πλήττουν μάλλον δίκτυα παρά μεμονωμένες περιοχές (Seeley et al, 2009). Σε ασθενείς 

που πάσχουν από την νόσο Alzheimer, βρέθηκε με χρήση της μεθόδου ICA μειωμένη 

λειτουργική συνδεσιμότητα σε περιοχές του DMN (Greicius et al., 2004), ενώ κατά την 

διάρκεια διεργασιών παρουσιάζουν μειωμένη απενεργοποίηση σε αυτό, δηλαδή μειωμένη 

προσαρμοστικότητα σε σχέση με την φυσιολογική λειτουργία (Rombouts et al., 2005). 

Τέλος, όσον αφορά την σχιζοφρένεια, ανέκαθεν θεωρούταν ασθένεια έλλειψης 

συνδεσιμότητας (Bleuler, 1911; Kraepelin, 1919), ενώ είναι γνωστό ότι επηρεάζει την 

αξιοπιστία σε λευκή και φαιά ουσία σε περιοχές του DMN (Hulshoff Pol et al., 2004; 
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Hulshoff Pol et al., 2001; van Haren et al., 2007). Πράγματι, τα δεδομένα παρουσιάζουν άνω 

του φυσιολογικού συνδεσιμότητα και ενεργοποίηση σε άτομα στα αρχικά στάδια της 

ασθένειας (Whitfield-Gabrieli et al., 2009) και μειωμένη συνδεσιμότητα μεταξύ περιοχών-

κλειδιά του δικτύου όπως ο μέσος μετωπιαίος λοβός και το προσφηνοειδές λοβίο (Bluhm et 

al., 2007; Whitfield-Gabrieli et al., 2009). Βρέθηκε επίσης αλλαγή στην δομική 

συνδεσιμότητα με όρους μειωμένης ακεραιότητας λευκής ουσίας ειδικά σε οδούς που 

συνδέουν περιοχές του DMN(Nestor et al., 2007; Sun et al., 2003) . 
 

2. Απεικόνιση μαγνητικού συντονισμού 
 

2.1 Φαινόμενο Πυρηνικού Μαγνητικού Συντονισμού (NMR) 
 

Βασικό στοιχείο κάθε ανάλυσης δεδομένων είναι το πώς αυτά προέκυψαν. Καθώς ο 

κλάδος είναι σε μεγάλη ανάπτυξη, γίνεται ολοένα και πιο δύσκολο για τον μαθηματικό-

αναλυτή να έχει σαφή εικόνα για την φύση και για την διαδικασία απόκτησης των 

δεδομένων που επεξεργάζεται. Το φαινόμενο αυτό είναι ακόμη πιο έντονο όταν πρόκειται 

για αναλυτή ο οποίος ασχολείται με πληθώρα πειραμάτων και συνεπώς, δεδομένων που 

επαφίονται διαφόρων επιστημονικών πεδίων. Παρ’ όλα αυτά, μια γνώση του αντικειμένου 

στο μέτρο του λογικού είναι απαραίτητη καθώς θα επιτρέψει στον αναλυτή να κατανοήσει 

καλύτερα τα αποτελέσματά του και να τα επικοινωνήσει αποτελεσματικότερα στα άτομα με 

τα οποία συνεργάζεται. Ακόμη, πολλές φορές η φύση και διαδικασία απόκτησης των 

δεδομένων υπαγορεύουν τις μεθόδους προεπεξεργασίας και επεξεργασίας τους, ενώ ορίζουν 

τα όρια των επιστημονικών ερωτημάτων που μπορούν να τεθούν πάνω σε αυτά. Τέλος, η 

φύση των δεδομένων επιβάλλεται να είναι γνωστή όταν χρησιμοποιούνται μέθοδοι 

βασισμένοι σε μοντέλα, των οποίων την αξιοπιστία ή αληθοφάνεια επιχειρούμε να 

ελέγξουμε. 

Η διαδικασία η οποία λαμβάνει χώρα κατά την διάρκεια μιας απεικόνισης μαγνητικού 

συντονισμού είναι η εξής, πολύ λακωνικά: Το υποκείμενο εισάγεται στον μαγνήτη, 

εκπέμπεται ένα ραδιοκύμα, το σήμα σταματά και ο εγκέφαλος του υποκειμένου εκπέμπει 

σήμα, βάσει του οποίου ανακατασκευάζεται η επιθυμητή εικόνα. Ας δούμε λίγο πιο 

αναλυτικά το τι ακριβώς συμβαίνει. 
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Εικόνα 3: MRI Scanner. Πηγή: https://www.researchgate.net/figure/299512554_fig2_Figure-9-a-MRI-Scanner-
Cutaway-b-MRI-Scanner-Gradient-Magnets-MRI-A-Guided-Tour 

 

 

Τα πρωτόνια στον πυρήνα του ατόμου, λόγω του θετικού τους φορτίου και της 

ιδιοστροφορμής τους, δημιουργούν ηλεκτρικό ρεύμα, το οποίο επάγει μαγνητικό πεδίο 

(Schild, 1990). 

 

 

Εικόνα 4: Μαγνητικό πεδίο πρωτονίου. Πηγή: https://mrimaster.com/physics%20intro.html 
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Όταν θέσουμε πρωτόνια εντός εξωτερικού μαγνητικού πεδίου, επιβαλλόμενου από 

εμάς, εκείνα στρέφονται έτσι ώστε να γίνει παράλληλο το ίδιον μαγνητικό τους πεδίο με το 

εξωτερικό, είτε ομόρροπο (αυτό συμβαίνει στα περισσότερα καθώς απαιτεί λιγότερη 

ενέργεια) είτε αντίρροπο (Schild, 1990). Η κίνηση που εκτελούν είναι 

γυροσκοπική/μεταπτωτική (αλλάζει δηλαδή ο προσανατολισμός του άξονα περιστροφής), 

με την συχνότητα της να εξαρτάται από την ένταση του εξωτερικά επιβαλλόμενου 

μαγνητικού πεδίου και δίνεται από την εξίσωση Larmor (Hand and Finch, 1998):  

𝜔0 = 𝛾𝛣0 

Όπου έχουμε: 𝜔0 την συχνότητα της κίνησης (Hz), 𝛣0 την ένταση του εξωτερικά 

επιβαλλόμενου μαγνητικού πεδίου (T) και 𝛾 τον γυρομαγνητικό λόγο (~42.5 𝑀𝐻𝑧
𝑇⁄  για τα 

πρωτόνια). 

 

Εικόνα 5: Γυροσκοπική κίνηση πρωτονίου. Πηγή: https://sites.duke.edu/apep/module-3-alcohol-cell-suicide-and-
the-adolescent-brain/explore-more/mri-the-dance-of-the-whirling-protons/ 

Τα μαγνητικά πεδία στο επίπεδο 𝑥𝑦 αλληλοεξουδετερώνονται, και το ίδιο συμβαίνει 

και κατά την κατεύθυνση 𝑧 για την πλειοψηφία των πρωτονίων. Εν τέλει απομένει ένα 

διανυσματικό άθροισμα παράλληλο με το εξωτερικό μαγνητικό πεδίο (διαμήκης/longitudal 

μαγνήτιση) (Schild, 1990). 

 

 

Εικόνα 6: Διάνυσμα διαμήκους μαγνήτισης. Πηγή: https://mrimaster.com/physics%20intro.html 
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Αυτό θα θέλαμε να μετρήσουμε, αλλά είναι παράλληλο με το εξωτερικό, συνεπώς θα 

προσπαθήσουμε να μετρήσουμε μια κάθετη συνιστώσα του ως εξής: Εκπέμπουμε έναν 

ραδιοπαλμό, συχνότητας 𝜔0 ο οποίος διαταράσσει τα πρωτόνια προσδίδοντας τους ενέργεια 

(συντονισμός). Έτσι, κάποια από αυτά αντιστρέφουν το μαγνητικό τους πεδίο και, 

αντίρροπα πλέον στο εξωτερικό, εξουδετερώνουν κάποια από τα ομόρροπα, κατά συνέπεια 

μειώνοντας την μαγνήτιση. Παράλληλα, τα πρωτόνια έρχονται σε φάση και δημιουργούν 

έτσι εγκάρσια (transversal) μαγνήτιση κατά τον άξονα 𝑦. Το εγκάρσιο αυτό μαγνητικό 

διάνυσμα περιστρέφεται μαζί με τα πρωτόνια (γυροσκοπική/μεταπτωτική κίνηση) με την 

ίδια συχνότητα και συνεπώς επάγει ανιχνεύσιμο από κεραία ηλεκτρικό ρεύμα (Schild, 

1990). 

 

 

Εικόνα 7: Εκπομπή παλμού. Πηγή: https://mrimaster.com/physics%20intro.html 

 

Ένα ακόμη ζήτημα αποτελεί ο χωρικός εντοπισμός του τελευταίου αυτού σήματος. 

Αυτός επιτυγχάνεται με την εφαρμογή ανομοιογενούς μαγνητικού πεδίου (gradient field) 

στο σώμα, το οποίο επιβάλλει σε πρωτόνια διαφορετικών περιοχών να εκπέμπουν σήμα 

διαφορετικής συχνότητας (Ljunggren, 1983; Twieg, 1983). 

 

2.2 Οι χρόνοι 𝛵1, 𝛵2 και τα αντίστοιχα βάρη 
 

Με την παύση του ραδιοπαλμού, σταδιακά τα πρωτόνια χάνουν θερμική ενέργεια προς 

το περιβάλλον, στρέφουν το μαγνητικό τους πεδίο ομόρροπα με το εξωτερικό και έτσι 

αυξάνεται και πάλι η διαμήκης μαγνήτιση. Ορίζουμε ως χρόνο 𝑇1 την χρονική διάρκεια 

μέχρι η διαμήκης μαγνήτιση να φθάσει στο 67% της αρχικής της τιμής. Αντίστοιχα, όσον 

αφορά την εγκάρσια μαγνήτιση, ελλείψη ραδιοπαλμού, τα πρωτόνια βγαίνουν εκτός φάσης 

και έτσι αυτή η συνιστώσα μειώνεται. Τον χρόνο που απαιτείται μέχρι να φθάσει στο 37% 

της αρχικής του τιμής τον ονομάζουμε χρόνο 𝑇2 (Schild, 1990). 
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Γενικά, ο χρόνος 𝑇1 είναι μεγαλύτερος από τον 𝑇2 κατά τάξη μεγέθους και λόγω του ότι 

αφορούν διαφορετικά φαινόμενα, παρουσιάζουν διαφορετική συμπεριφορά ανάλογα με τον 

ιστό στον οποίο αναφερόμαστε. Ενδεικτικά, ο χρόνος 𝑇1 αφορά ανταλλαγή θερμικής 

ενέργειας θα είναι μικρός όταν η εν λόγω ανταλλαγή γίνεται αποδοτικά. Αυτό συμβαίνει 

όταν η συχνότητα ταλάντωσης των γειτονικών μορίων είναι κοντά στην 𝜔0. Αυτό ισχύει για 

λιπώδεις περιοχές, ενώ για υγρά όπου τα μόρια κινούνται γρήγορα, η διαδικασία είναι πιο 

χρονοβόρα. Αντίστοιχα, η γρήγορη κίνηση των μορίων στα υγρά δυσχεραίνει το να έλθουν 

εκτός φάσης αυξάνοντας έτσι τον χρόνο 𝑇2, ενώ το αντίθετο φαινόμενο έχουμε στα υγρά. Ο 

διαχωρισμός αυτός είναι πολύ σημαντικός για την διάγνωση καθώς παθόντες ιστοί συνήθως 

περιέχουν νερό, το οποίο ως υγρό έχει ιδιαίτερη επιρροή στους χρόνους χρόνος 𝑇1 και 𝑇2. 

Με την παύση λοιπόν του σήματος, έχουμε σταδιακή αύξηση της διαμήκους συνιστώσας 

της μαγνήτισης και εκθετική μείωση της εγκάρσιας, η οποία όμως μας δίνει το ανιχνεύσιμο 

σήμα. Έτσι, Μέσω επαγωγής ηλεκτρικού ρεύματος σε κοντινό πηνίο, καταλήγουμε με 

σταθερής συχνότητας 𝜔0 και μειούμενης έντασης σήμα το οποίο είναι γνωστό ως ελεύθερη 

επαγωγική απόσβεση (FID). 

 

 

Εικόνα 8: Ελεύθερη επαγωγική απόσβεση. Πηγή: https://en.wikipedia.org/wiki/Free_induction_decay 

Τονίστηκε παραπάνω ότι ο χρόνος 𝑇1, διαφέρει ανάλογα με την σύσταση του ιστού και 

είναι σημαντικός για διαγνωστικούς λόγους. Πράγματι, με κατάλληλη χρήση των 

ραδιοπαλμών, μπορούμε να διαχωρίσουμε ιστούς ως εξής: Έστω ότι έχουμε δύο τέτοιους 

ιστούς με διαφορετική σύσταση. Αν διεγείρουμε τα πρωτόνια με δύο ραδιοπαλμούς με 

μεγάλο χρονικό διάστημα μεταξύ τους, και οι δύο ιστοί θα έχουν ανακτήσει την διαμήκη 

μαγνήτιση τους. Αν όμως το χρονικό διάστημα μεταξύ δύο διαδοχικών παλμών (χρόνος TR) 

είναι μικρό και ο ρυθμός με τον οποίο ανακτούν την διαμήκη μαγνήτιση τους διαφέρει, κατά 

την εκπομπή του δεύτερου παλμού, η τελευταία θα παρουσιάζει διαφορές μεταξύ των δύο 

ιστών τις οποίες καθιστούμε ανιχνεύσιμες με διαφορές στις εγκάρσιες μαγνητίσεις που θα 

προκύψουν από τον νέο παλμό. Καθώς εκμεταλλευόμαστε τις διαφορές στους χρόνους 𝑇1 

των δύο ιστών, απεικονίσεις αυτού του τύπου ονομάζονται εικόνες βεβαρημένες κατά 𝑇1. 

Ο μοναδικός ραδιοπαλμός που περιγράψαμε μέχρι τώρα είναι ο ονομαζόμενος παλμός 

90 μοιρών καθώς μας οδηγεί από διάνυσμα μαγνήτισης κατά τον άξονα των 𝑧 σε εγκάρσια 

μαγνήτιση επί του επιπέδου 𝑥𝑦. Αντίστοιχα, παλμός 180 μοιρών, μπορεί να αντιστρέψει την 

κατεύθυνση του διανύσματος μαγνήτισης και αυτό εκμεταλλευόμαστε ώστε να φέρουμε 

ξανά σε φάση τα πρωτόνια αφού αντιστρέφοντας τις κατευθύνσεις των διανυσμάτων 
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γρηγορότερα περιστρεφόμενα πρωτόνια βρίσκονται πλησιάζουν προς τα βραδύτερα , 

αυξάνοντας έτσι το μέτρο της εγκάρσιας μαγνήτισης. Έτσι λοιπόν με διαδοχικούς παλμούς 

180 μοιρών επαναφέρουμε τα πρωτόνια σε φάση και έτσι εξαλείφουμε τις σταθερές 

εξωτερικές ανομοιογένειες στο μαγνητικό πεδίο (φαινόμενα 𝑇2
∗) που τα θέτουν εκτός 

φάσης. Παρ’ όλα αυτά, η ένταση του σήματος τελικά μειώνεται λόγω μη σταθερών 

ανομοιογενειών εντός των ιστών (φαινόμενα 𝑇2). 

 

Εικόνα 9: Επίδραση φαινομένων Τ1, Τ2 και Τ2* στο σήμα. Πηγή: Currie et al., 2013 

 

Όταν λοιπόν η εικόνα μας είναι βεβαρημένη κατά 𝑇2, δηλαδή οι διαφορές στην 

απεικόνιση μεταξύ διαφορετικών ιστών οφείλονται σε διαφορές που αφορούν φαινόμενα 

𝑇2, η καταγραφή του σήματος γίνεται όταν τα πρωτόνια έχουν ξαναέλθει σε φάση λόγω της 

χρήσης παλμού 180 μοιρών. Ο χρόνος από την έναρξη του πρώτου παλμού (90 μοιρών) 

μέχρι την καταγραφή του σήματος ονομάζεται TE (time to echo) και το αντίστοιχο σήμα, 

SE (spin echo). Οι διαφοροποιήσεις των ιστών σε αυτό το πλαίσιο αυξάνονται με τον χρόνο, 

ταυτόχρονα όμως έχουμε και μείωση της συνολικής ισχύς του σήματος (λόγω φαινομένων 

𝑇2 τα οποία δεν είναι αντιμετωπίσιμα). Πρέπει συνεπώς να διατηρηθεί μία ισορροπία μεταξύ 

ισχυρού σήματος και ικανής διακριτικής ικανότητας μεταξύ ιστών. 

Συνοψίζοντας, έχουμε δύο τρόπους να διαφοροποιούμε ιστούς στην απεικόνισή μας: 

Είτε μέσω της διαφοράς στον χρόνο 𝑇1 (ρυθμίζουμε μέσω της παραμέτρου TR ), είτε μέσω 

της διαφοράς στον χρόνο 𝑇2 (ρυθμίζουμε μέσω της παραμέτρου TE). Παραθέτουμε 

ενδεικτικά τα σχετικά γραφήματα της έντασης σήματος συναρτήσει του χρόνου για ιστούς 

διαφορετικής σύστασης. Παρατηρούμε ότι ανάλογα με την επιλογή των παραμέτρων  TR 

και TE, λαμβάνουμε σήμα διαφορετικής έντασης αλλά και διαφορετική αντίθεση μεταξύ 

των ιστών. 
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Εικόνα 10: Διαφορές στην απόκριση μεταξύ ιστών. Πηγή: http://elektroarsenal.net/category/biomedical-
engineering/page/28 

 

Προκειμένου να προβλέψουμε το σήμα που αντιστοιχεί σε μία ακολουθία παλμών, 

αρκεί να παραθέσουμε τις δύο καμπύλες. 

Μερικοί συνδυασμοί παραμέτρων είναι οι εξής: (Μικρό TR θεωρούμε το μικρότερο 

δυνατό 𝑇1, δηλαδή το πολύ 500 𝑚𝑠, ενώ μεγάλο θεωρείται ένα TR άνω των 1500 𝑚𝑠. Μικρό 

TE έχουμε κάτω από τα 30 𝑚𝑠 και μεγάλο πάνω από τα 80 𝑚𝑠). 

 Μεγάλο TR και μικρό TE: Δεν έχω μεγάλη διακριτική ικανότητα λόγω 

φαινομένων 𝑇1 καθώς η διαμήκης μαγνήτιση έχει ανακάμψει και στους δύο 

ιστούς, ενώ δεν έχω μεγάλη διακριτική ικανότητα λόγω φαινομένων 𝑇2 

καθώς δεν έχει παρέλθει αρκετός χρόνος ώστε οι καμπύλες να αποκλίνουν. 

Έτσι η εικόνα δεν είναι βεβαρυμένη ούτε κατά  𝑇1 ούτε κατά 𝑇2 και οι 

διαφορές στο σήμα να οφείλονται μόνο στις διαφορετικές πυκνότητες των 

ιστών σε πρωτόνια (proton density). 

                     

Εικόνα 11: Ακολουθία Proton Density. Πηγή: http://www.cram.com/flashcards/physics-mri-signals-1-2112471 

 

 Μεγάλο TR και μεγάλο TE: Η εικόνα είναι βεβαρυμένη κατά 𝑇2 καθώς οι 

αντίστοιχες καμπύλες έχουν αποκλίνει λόγω των αντίστοιχων φαινομένων. 
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Εικόνα 12: Βάρυνση κατα Τ2. Πηγή: http://www.cram.com/flashcards/physics-mri-signals-1-2112471 

 

 Μικρό TR και μικρό TE: Η εικόνα είναι βεβαρυμένη κατά 𝑇1 καθώς μόνο 

αυτά τα φαινόμενα έχουν επιδράσει στο σύστημα. 

 

 

Εικόνα 13: Βάρυνση κατα Τ1. Πηγή: http://www.cram.com/flashcards/physics-mri-signals-1-2112471 

 

 

 Μικρό TR και μεγάλο TE: Αυτή η επιλογή παραμέτρων δεν ενδείκνυται 

καθώς το ήδη μικρό πρώτο σήμα με το πέρας του χρόνου TR θα 

εξασθενήσει ακόμη περισσότερο με την πάροδο μεγάλου χρόνου TE. 

 

2.3 Ακολουθίες ταχείας απεικόνισης 
 

Είναι σαφές ότι η εξέταση περισσότερων ατόμων (ασθενών η υγειών) δίνει μεγαλύτερη 

αξιοπιστία στην στατιστική ανάλυση που ακολουθεί. Είναι λογικό λοιπόν να θέλουμε να 

μειώσουμε τον χρόνο της εξέτασης. Παράλληλα, η ταχεία απεικόνιση περιορίζει την δυνατή 

κίνηση του υποκειμένου, μειώνοντας έτσι την επίδρασή της. Στις απλές ακολουθίες όπως 

εκείνη που περιγράψαμε παραπάνω, οι χρονοβόρες παράμετροι είναι ο μεγάλος χρόνος TR 

και ο παλμός 180 μοιρών, ο οποίος χρειάζεται χρόνο για να σταλεί αλλά και να δράσει. 

Ο χρόνος TR δεν μπορεί να μειωθεί πολύ καθώς το σήμα δεν θα είναι αρκετά ισχυρό, 

πόσο μάλλον όταν ακολουθεί περεταίρω εξασθένισή του μετά τον παλμό 180 μοιρών (όταν 

δηλαδή κινούμαστε κατά μήκος της καμπύλης 𝑇2). Έτσι, οδηγούμαστε να παραλείψουμε 

τον παλμό 180 μοιρών. Αντ’ αυτού, υπερθέτω ένα μαγνητικό πεδίο βαθμίδας (gradient) το 

οποίο επαναφέρει τα πρωτόνια σε φάση (η τεχνική αυτή ονομάζεται echo planar 

imaging/EPI ) (Poutschi-Amin et al., 2000). Η ταχεία αναστροφή αυτού του πεδίου μπορεί 

να επαναληφθεί κάποιες φορές ώστε να καταγραφούν περισσότερα του ενός σήματα. 

Επιπρόσθετα, ο αρχικός παλμός συνήθως είναι μικρότερος των 90 μοιρών, ώστε να έχουμε 
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από την αρχή ένα ποσοστό διαμήκους μαγνήτισης. Είναι σαφές ότι με το να μην 

χρησιμοποιούμε παλμό 180 μοιρών επιτρέπουμε την επιρροή φαινομένων  𝑇2
∗. Αν λοιπόν 

έχω μια μοναδική αρχική διέγερση τότε το σήμα λαμβάνεται στο πλαίσιο της ελεύθερης 

επαγωγικής απόσβεσης (FID) (Bydder and Steiner, 1982). Αυτός ο τύπος απεικόνισης (𝑇2
∗ 

βεβαρυμένη EPI-FID απεικόνιση) είναι που χρησιμοποιήθηκε για την λήψη των δεδομένων 

που αναλύονται στην συνέχεια της παρούσας διπλωματικής εργασίας. 

 

Αξίζει να αναφερθεί σύντομα το πώς λαμβάνουμε χωρική πληροφορία από το σήμα, 

ώστε να ανακατασκευάσουμε την εικόνα. Τα εξαρτήματα που επιτρέπουν αυτή την διάκριση 

είναι τα πηνία κλίσης (gradient coils). Το πρώτο πηνίο αφορά την κατεύθυνση 𝑧 και συνεπώς 

την επιλογή της «φέτας» (slice) από την οποία θα λάβουμε σήμα (Ljunggren, 1983; Twieg, 

1983). Το εν λόγω πηνίο δημιουργεί μη ομογενές μαγνητικό πεδίο κατά την κατεύθυνση 𝑧 

και συνεπώς πρωτόνια σε διαφορετικές θέσεις ως προς αυτόν τον άξονα έχουν διαφορετικές 

συχνότητες ταλάντωσης. Έτσι, η κατά 𝑧 θέση τους είναι ανιχνεύσιμη από την συχνότητα 

του παλμού που εκπέμπουν. Το πάχος του slice καθορίζεται από την κλίση του 

επιβαλλόμενου μαγνητικού πεδίου. 

 

 

Εικόνα 14: Χρήση πηνίων κλίσης. Πηγή: 
https://en.wikibooks.org/wiki/Basic_Physics_of_Nuclear_Medicine/MRI_%26_Nuclear_Medicine 

 

Προκειμένου τώρα να εντοπίσουμε την προέλευση του σήματος εντός ενός δεδομένου 

slice, χρησιμοποιούμε δύο ακόμα πηνία. Το πρώτο εφαρμόζεται κατά την διεύθυνση 𝑦 και 

επιβάλλει διαφορετικές συχνότητες ταλάντωσης ανά γραμμή (frequency encoding gradient). 

Το δεύτερο δρα κάθετα στο πρώτο, κατά 𝑥, και θέτει στιγμιαία όσα πρωτόνια ταλαντώνονται 

με κοινή συχνότητα, εκτός φάσης (phase encoding). Αυτό μας επιτρέπει να διακρίνουμε 

μεταξύ πρωτονίων εντός της ίδιας γραμμής. Τελικά με χρήση μετασχηματισμού Fourier, 

έχουμε τον χωρικό εντοπισμό κάθε σήματος που ανιχνεύσαμε. Η χωρική μονάδα που 

χρησιμοποιούμε ονομάζεται  voxel και πρόκειται συνήθως για κύβο ακμής από 1 μέχρι 5 

mm. Χαρακτηρίζεται από 3 συντεταγμένες 𝑥, 𝑦, 𝑧 και καθορίζει την διακριτική μας 

ικανότητα να ανιχνεύουμε ενεργοποιήσεις στον χώρο. 
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Εικόνα 15: Σύστημα συντεταγμένων της απεικόνισης. Πηγή: https://www.slicer.org/wiki/Coordinate_systems 

 

 

 

2.4 Σήμα εξαρτώμενο από το επίπεδο οξυγόνωσης του αίματος (BOLD) 
 

 

Με τον όρο λειτουργική νευροαπεικόνιση εννοούμε την χρήση νευροαπεικονιστικών 

μεθόδων όπως fMRI, PET, EEG, MEG προκειμένου να μετρήσουμε/εντοπίσουμε κάποιον 

παράγοντα εγκεφαλικής λειτουργίας ή να κατανοήσουμε την σχέση ανάμεσα σε 

εγκεφαλικές περιοχές, σωματικές και πνευματικές λειτουργίες. Η μέθοδος fMRI που 

χρησιμοποιήθηκε για την απόκτηση των δεδομένων της παρούσας διπλωματικής εντοπίζει 

αλλαγές της αιματικής ροής, η οποία υποθέτουμε ότι σχετίζεται με την νευρική 

δραστηριότητα (Raichle, 1998). Πρακτικά, πρόκειται για μια επέκταση της κλασσικής MRI 

τεχνικής ώστε να ανιχνεύει λειτουργικές διαφορές στον εγκέφαλο που προκαλούνται από 

νευρική δραστηριότητα. Για να το πετύχει αυτό εκμεταλλεύεται την διαφορά στις 

μαγνητικές ιδιότητες μεταξύ πτωχού και πλούσιου σε οξυγόνο αίματος. 

 

Ο μηχανισμός της λειτουργικής απεικόνισης μαγνητικού συντονισμού (fMRI) 

συνοψίζεται σε ανίχνευση διαφορών σε σήμα εξαρτώμενο από το επίπεδο οξυγόνωσης του 

αίματος (Yablonskiy and Haacke, 1994). Έτσι προκύπτει και η ονομασία του εν λόγω 

σήματος,  BOLD (blood oxygen level dependent). Το σκεπτικό που μας οδηγεί σε αυτή την 

μέτρηση είναι το εξής: Αρχικά, έχουμε την υπόθεση ότι η νευρική δραστηριότητα προκαλεί 

τοπική αύξηση στην ροή του αίματος περίπου μετά από δυο δευτερόλεπτα, την οποία 

ονομάζουμε αιμοδυναμική απόκριση και μεγιστοποιείται στα 4 με 5 δευτερόλεπτα από την 

αρχική ενεργοποίηση. Γενικά αναφερόμαστε στις αλλαγές στην ροή και οξυγόνωση του 

αίματος ως αιμοδυναμική και ο χωρικός εντοπισμός τους είναι στα 2 με 3 mm από την 

περιοχή νευρικής δραστηριότητας. Η ροή αυτή πιθανόν αυξάνεται προκειμένου να 

μεταφερθεί στην περιοχή γλυκόζη. Η τελευταία αποτελεί το καύσιμο του εγκεφάλου καθώς 

παρέχει ενέργεια στους νευρώνες για την λειτουργία των διαύλων ιόντων που επαναφέρουν 

τον νευρώνα στην αρχική του κατάσταση εκπόλωσης. Δεν αποθηκεύεται όμως εντός του 

εγκεφάλου. Το νέο αίμα που εισέρχεται στην περιοχή, εκτός από γλυκόζη είναι πλούσιο και 

σε οξυγόνο με την έννοια ότι τα ερυθρά του αιμοσφαίρια περιέχουν οξυαιμοσφαιρίνη, 
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δηλαδή την πρωτεΐνη αιμοσφαιρίνη προσδεδεμένη με οξυγόνο. Σε αυτήν ακριβώς την 

αύξηση της οξυγόνωσης είναι ευαίσθητο το σήμα μας καθώς η οξυαιμοσφαιρίνη είναι 

διαμαγνητική δηλαδή όχι ευαίσθητη στο επιβαλλόμενο μαγνητικό πεδίο, συνεπώς δεν 

διαταράσσει ιδιαίτερα το σήμα το οποίο θα είναι πιο ισχυρό σε μια περιοχή ενεργοποίησης 

και αυτό θα αντιστοιχίσει σε φωτεινό pixel της ανακατασκευασμένης εικόνας (Ogawa et al., 

1990). Αντίθετα, σε μη ενεργοποιημένη περιοχή, πάντα σύμφωνα με την υπόθεσή μας, δεν 

θα έχει επέλθει αλλαγή στην ροή του αίματος, και συνεπώς τα ερυθρά αιμοσφαίρια στην 

περιοχή θα περιέχουν δεοξυαιμοσφαιρίνη, δηλαδή αιμοσφαιρίνη χωρίς προσδεδεμένο 

οξυγόνο. Αυτή με την σειρά της είναι παραμαγνητική, δηλαδή επηρεάζει σε μεγάλο βαθμό 

το μαγνητικό πεδίο γύρω της, παραμορφώνοντας το σήμα και pixel μειωμένης 

φωτεινότητας. Σημειώνουμε εδώ ότι μέρος του οξυγόνου που εισέρχεται στην περιοχή 

καταναλώνεται κατά την καύση της γλυκόζης αλλά όχι το σύνολό του και συνεπώς, η 

αναλογία οξυαιμοσφαιρίνης, δεοξυαιμοσφαιρίνης καταλήγει να είναι αυξημένη. 

 

 

Εικόνα 16: Συμπεριφορά σήματος BOLD. Πηγή: https://www.slideshare.net/HyungJinChoi/exploring-obesity-and-
feeding-behavior-using-functional-mri 

 

Αφού μιλάμε με όρους ανομοιογένειας πεδίου, πρόκειται για φαινόμενα 𝑇2
∗ κατά τα 

οποία οι μαγνητισμένοι πυρήνες χάνουν μαγνητική συνοχή, δηλαδή μειώνεται το εγκάρσιο 

διάνυσμα μαγνήτισης, και θα πρέπει να χρησιμοποιήσουμε μια ακολουθία παλμών που να 

τα αναδεικνύει όπως η EPI-FID που αναφέραμε παραπάνω. Ακόμη, καθώς το φαινόμενο 

αυξάνεται με το τετράγωνο του μαγνητικού πεδίου, χρησιμοποιούμε ισχυρά μαγνητικά 

πεδία των 1.5 T και άνω. 
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Να τονίσουμε σε αυτό το σημείο ότι η ακριβής σχέση ανάμεσα στην δραστηριότητα 

μεμονωμένων νευρώνων και σήματος BOLD παραμένει αντικείμενο ερευνητικής μελέτης. 

 

Πηγές θορύβου του σήματος είναι μεταξύ άλλων η θερμική κίνηση στον ανιχνευτή, η 

κίνηση και η αναπνοή του υποκειμένου, των οποίων την αντιμετώπιση θα περιγράψουμε 

παρακάτω. 

 

2.5 Σύνοψη, θετικά και αρνητικά της μεθόδου 
 

 Είναι μη επεμβατική. Δεν χορηγείται δηλαδή καμία ουσία στο υποκείμενο 

ενώ δεν δέχεται επιβλαβείς ακτίνες. Μέχρι στιγμής δεν έχουν αναφερθεί 

προβλήματα υγείας λόγω της εξέτασης. 

 Έχει υψηλή χωρική ανάλυση. Τα voxels έχουν ακμές που κυμαίνονται από 1 

μέχρι 5 mm ανάλογα με τον σκοπό της μελέτης. Το μέγεθος αυτό βέβαια 

επηρεάζει το υπολογιστικό κόστος της ανάλυσης. Τα μικρότερα από αυτά 

περιέχουν εκατομμύρια νευρώνες αλλά έχουν ικανοποιητική χωρική 

διακριτική ικανότητα όσον αφορά την αιμοδυναμική απόκριση. 

 Χαμηλή χρονική ανάλυση. Είναι της τάξης των μερικών δευτερολέπτων και 

συνεπώς μη επαρκής για την ανάλυση της χρονική εξέλιξης των νευρικών 

γεγονότων (π.χ. η νευρική πυροδότηση είναι της τάξης των ms). Γενικά 

εξαρτάται από τον χρόνο TR ο οποίος προαναφέρθηκε, αλλά αν ορισθεί 

κάτω από 1 ή 2 δευτερόλεπτα δεν προσφέρει νέα πληροφορία. 

 Πρόκειται για έμμεση μέτρηση της νευρικής δραστηριότητας, βασισμένη 

στην υπόθεση ότι η τελευταία συνεπάγεται τοπικά αυξημένη αιματική ροή. 

 Υψηλό κόστος, καθώς ένα μηχάνημα με υψηλή χωρική ανάλυση και 

συνεπώς ισχυρά μαγνητικά πεδία για ερευνητική χρήση μπορεί να κοστίσει 

μέχρι και 3 εκατομμύρια δολάρια. 

 Η μέτρηση είναι ευαίσθητη στην κίνηση του υποκειμένου η οποία μπορεί 

να αλλοιώσει τον χωρικό εντοπισμό του σήματος και να δημιουργήσει 

ψευδείς συσχετίσεις μεταξύ περιοχών (βλ. παρακάτω περί συσχετίσεων). 

 Λόγω εφαρμογής ισχυρών μαγνητικών πεδίων, δεν μπορούν να γίνουν 

μετρήσεις σε υποκείμενα που φέρουν μεταλλικά εξαρτήματα. 
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3. Μέθοδοι και εργαλεία ανάλυσης 
 

 

Οι υπολογιστικές μεθοδολογίες εδώ (Top-down προσέγγιση) χωρίζονται σε δύο 

κατηγορίες, αυτές που βασίζονται στο μοντέλο (model based) και εκείνες που είναι αμιγώς 

καθοδηγούμενες από τα δεδομένα (data driven). Κάθε μία από αυτές τις κατηγορίες περιέχει 

μεθόδους γραμμικές και μη γραμμικές, ενώ μπορεί να γίνει και διάκριση με βάση το αν είναι 

παραμετρικές ή μη. 

 

3.1 Μέθοδοι που βασίζονται στο μοντέλο 
 

Στις γραμμικές, μη παραμετρικές μεθόδους που βασίζονται στο μοντέλο, μας ενδιαφέρει 

ο συσχετισμός μεταξύ των χρονοσειρών (δηλαδή των ενεργοποιήσεων με την πάροδο του 

χρόνου) των διαφόρων voxels η ανατομικών περιοχών το εγκεφάλου. Συσχετισμένες 

χρονοσειρές θα σημαίνουν ότι τα voxels ή περιοχές έχουν κοινό μοτίβο στην ενεργοποίηση 

και λειτουργία τους, ένα συμπέρασμα το οποίο μας βοηθά να κατανοήσουμε την 

λειτουργική οργάνωση των διάφορων περιοχών. Η σχέση αυτή μπορεί να ποσοτικοποιηθεί 

μέσω των συντελεστών συσχέτισης (correlation) και συνοχής (coherence). 

 

3.1.1 Ανάλυση συσχέτισης 
 

Η συσχέτιση, αφορά το πεδίο του χρόνου και υπολογίζεται ως εξής (Zalesky et al., 

2012): Έστω δύο χρονοσειρές που αφορούν διακριτές περιοχές του εγκεφάλου 𝑥(𝑡), 𝑦(𝑡) 

που λαμβάνουν για τιμή την ένταση της ενεργοποίησης (με βάση το BOLD σήμα) την 

χρονική στιγμή 𝑡. Ορίζουμε ακόμα την καθυστέρηση (lag), 𝜇, ως μεταφορά στον χρόνο της 

μίας χρονοσειράς κατά 𝜇 χρονικά σημεία, διατηρώντας την άλλη χρονοσειρά σταθερή. Για 

τις χρονοσειρές 𝑥, 𝑦 λαμβάνουμε εκτιμήσεις για τις μέσες τιμές (𝐸(𝑥), 𝐸(𝑦)) και τις 

διασπορές τους 𝑉𝑎𝑟(𝑥), 𝑉𝑎𝑟(𝑦). Μπορούμε τώρα να υπολογίσουμε την διασταυρωμένη 

συνδιακύμαση (cross correlation)των δυο χρονοσειρών ,με καθυστέρηση μ, μέσω της 

σχέσης: 

𝐶𝑜𝑣(𝑥, 𝑦, 𝜇) = 𝐸{ (𝑥(𝑡) − 𝐸(𝑥))(𝑦(𝑡) − 𝐸(𝑦)) } 

Έτσι, μπορούμε να υπολογίσουμε τον συντελεστή πολλαπλής συσχέτισης μεταξύ των δύο 

χρονοσειρών, ο οποίος είναι κανονικοποιημένος και δίνει τιμές στο [-1, 1]  ώς: 

𝐶𝑜𝑟𝑟(𝑥, 𝑦, 𝜇) =
𝐶𝑜𝑣(𝑥, 𝑦, 𝜇)

√𝑉𝑎𝑟(𝑥) 𝑉𝑎𝑟(𝑦)
 

Ορίζοντας λοιπόν ένα κάτω όριο, (στην βιβλιογραφία συναντάται ως 

κατώφλι/threshold) μπορούμε να θεωρούμε περιοχές των οποίων οι χρονοσειρές είναι 

συσχετισμένες από έναν βαθμό και άνω, ως λειτουργικά διασυνδεδεμένες. Με τον όρο 

λειτουργική συνδεσιμότητα εννοούμε «χρονικές συσχετίσεις μεταξύ ανατομικά διακριτών 
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νευρολογικών γεγονότων» (Friston et. Al 1994) και είναι η ιδιότητα που προσπαθούμε να 

ανιχνεύσουμε στην παρούσα διπλωματική (περισσότερες λεπτομέρειες περί λειτουργικής 

συνδεσιμότητας παρακάτω). 

Όσον αφορά το δείκτη καθυστέρησης 𝜇 δεν υπάρχει λόγος να υπολογίσουμε τον 

συντελεστή συσχέτισης για πολλές τιμές του. Αυτό συμβαίνει λόγω της συμπεριφοράς της 

αιμοδυναμικής απόκρισης, η οποία επανέρχεται στην αρχική της κατάσταση μετά από 

κάποια δευτερόλεπτα (Lindquist et al., 2009). Πολύ συχνά θεωρούμε και την απλή 

περίπτωση της μηδενικής καθυστέρησης. 

 

3.1.2 Ανάλυση συνοχής 
 

Η συνοχή από την άλλη, αφορά το πεδίο των συχνοτήτων και αποτελεί μία προσπάθεια 

να αντιμετωπισθούν ορισμένα προβλήματα που ανακύπτουν από την ανάλυση συσχετίσεων 

(Sun et al., 2004). Πιο συγκεκριμένα, έχει ασκηθεί έντονη κριτική για το ότι τα 

αποτελέσματα είναι επισφαλή λόγω της επιρροής πολλών παραγόντων (Cecchi, Guillermo 

et al., 2007). Αρχικά, η αιμοδυναμική απόκριση δεν είναι πανομοιότυπη μεταξύ όλων των 

υποκειμένων, ενώ μάλιστα υπάρχουν διαφορές μεταξύ των ανατομικών περιοχών του ίδιου 

ατόμου. Ακόμη, περιοχές που δεν παρουσιάζουν μεταβολές στην αιματική ροή, θα 

προκύψουν συσχετισμένες ακριβώς λόγω αυτής της μη ενεργοποίησης. Τέλος, υπάρχουν 

πολλές πηγές φυσιολογικού θορύβου που μπορεί να δημιουργήσουν ψευδείς συσχετίσεις 

μεταξύ των χρονοσειρών (Friston, 2011). Αυτές θεωρούνται ως «θόρυβος» στο σήμα και 

αντιμετωπίζονται με ειδικά εργαλεία κατά το στάδιο της προεπεξεργασίας των δεδομένων, 

πριν από την κυρίως ειπείν ανάλυση. Ενδεικτικά αναφέρουμε ως τέτοιες πηγές τον 

εγκεφαλικό μεταβολισμό, την ροή αίματος που δεν σχετίζεται με την ενεργοποίηση κατά 

τον τρόπο της βασικής υπόθεσης της μέτρησης fMRI που περιγράφηκε παραπάνω, καθώς 

και την καρδιακή και αναπνευστική λειτουργία. Μη έγκυρες συσχετίσεις μπορούν να 

δημιουργηθούν ακόμα και από την κίνηση του υποκειμένου μέσα στον μαγνήτη. 

Πρακτικά, η συνοχή πρόκειται για την φασματική αναπαράσταση της συσχέτισης στον 

χώρο των συχνοτήτων. Γνωρίζουμε ότι κάθε σήμα μπορεί να αναλυθεί σε 

συνιστώσες/φάσμα συχνοτήτων μέσω του μετασχηματισμού Fourier. Αν λοιπόν 

υπολογίσουμε τον εν λόγω μετασχηματισμό της διασταυρωμένης συνδιακύμανσης ώστε να 

αντιπροσωπευθεί στο πεδίο των συχνοτήτων, θα έχουμε το διασταυρωμένο φάσμα: 

𝐹𝑥,𝑦(𝜆) = ∑𝐶𝑜𝑣𝑥,𝑦(𝑢) ∙ 𝑒−𝑗𝜆𝑢

𝑢

 

Έπειτα, υπολογίζουμε τα δυναμικά φάσματα (power spectrums), δηλαδή τους 

μετασχηματισμούς Fourier των αυτοσυσχετίσεων (ισοδύναμα: των διασπορών) των δύο 

χρονοσειρών: 

𝐹𝑥,𝑥(𝜆) = ∑𝐶𝑜𝑣𝑥,𝑥(𝑢) ∙ 𝑒−𝑗𝜆𝑢

𝑢

 

𝐹𝑦,𝑦(𝜆) = ∑𝐶𝑜𝑣𝑦,𝑦(𝑢) ∙ 𝑒−𝑗𝜆𝑢

𝑢
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Τέλος, υπολογίζουμε, για συχνότητα 𝜆, την συνοχή μεταξύ των χρονοσειρών ως (Sun 

et al., 2004): 

𝐶𝑜ℎ𝑥,𝑦(𝜆) =  
|𝐹𝑥,𝑦(𝜆)|

2

𝐹𝑥,𝑥(𝜆) ∙ 𝐹𝑦,𝑦(𝜆)
 

Η μεταφορά αυτή της συσχέτισης στον χώρο των συχνοτήτων καθιστά δυνατή μια πιο 

«φυσική» ερμηνεία της. Αυτό συμβαίνει καθώς τα διάφορα σήματα (ενδιαφέροντος ή 

θορύβου) γνωρίζουμε από την εμπειρία μας ότι παρουσιάζουν διαφορετικές συχνότητες. Για 

παράδειγμα, τα λεγόμενα εγκεφαλικά δίκτυα ηρεμίας που ενδιαφέρουν στην παρούσα 

διπλωματική και μετρούνται όταν το υποκείμενο ηρεμεί μέσα στον μαγνήτη χωρίς οδηγίες 

να πραγματοποιήσει κάποια ιδιαίτερη διεργασία (resting-state fMRI), παρουσιάζουν 

συχνότητες από 0.01 μέχρι και 0.1 𝐻𝑧, ενώ καρδιακά σήματα είναι πολύ υψηλότερης 

συχνότητας (περί τα 1.25 𝐻𝑧). Έτσι, μπορούμε να αναγνωρίσουμε ποιες συσχετίσεις 

προέρχονται πράγματι από ενεργοποιήσεις που μας ενδιαφέρουν (και συνεπώς αφορούν 

λειτουργική διασυνδεσιμότητα) και ποιες είναι πλαστές οι οποίες δημιουργήθηκαν από τις 

διάφορες πηγές θορύβου (Van den Heuvel and Pol, 2010). Όπως και στην ανάλυση 

συσχέτισης, θα πρέπει να διαλέξουμε ένα κατώφλι για της τιμές της συνοχής με βάση τους 

πειραματικούς στόχους και την ερμηνεία που θέλουμε να κάνουμε για τα αποτελέσματα. 

 

3.1.3 Στατιστική Παραμετρική Χαρτογράφηση 
 

Οι παραπάνω μέθοδοι, όπως προαναφέραμε συσχετίζουν a priori επιλεγμένες 

εγκεφαλικές περιοχές που αναφέρονται συνήθως ως περιοχές ενδιαφέροντος (Regions Of 

Interest/ROIs), βασίζονται δηλαδή σε ένα μοντέλο και παράγουν έναν χάρτη συνδεσιμότητας 

(connectivity map) με τον οποίο οπτικοποιούμε το ποιες περιοχές συνδέονται με κάποια 

δεδομένη περιοχή-πηγή (seed). Απαιτούν συνεπώς εξειδίκευση πάνω στην νευρολογική 

επιστήμη ώστε να γίνουν οι σωστές υποθέσεις που θα ελεγχθούν στη συνέχεια με τη χρήση 

των μαθηματικών εργαλείων για να ανιχνευθεί το ποιες περιοχές συνδέονται με την αρχική 

περιοχή ενδιαφέροντος. Πρόκειται λοιπόν για ζήτημα επιλογής της μετρικής που θα 

αποτελέσει το μέτρο συνδεσιμότητας. 
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Εικόνα 17: Χάρτης διασυνδεσιμότητας του ιπποκάμπου. Πηγή: http://www.ajnr.org/content/21/8/1397 

 

Οι χάρτες συνδεσιμότητας (ή ενεργοποίησης ανάλογα με τον πειραματικό σχεδιασμό) 

έγιναν εξαιρετικά δημοφιλείς μέσω μίας άλλης ευρέως διαδεδομένης μεθοδολογίας που 

βασίζεται στο μοντέλο, και είναι παραραμετρικής φύσεως είναι η στατιστική παραμετρική 

χαρτογράφηση (statistical paremetric mapping-SPM). Η τεχνική χρησιμοποιείται κυρίως για 

την ανίχνευση μοτίβων ενεργοποίησης από μετρήσεις fMRI που οφείλονται σε γνωσιακές 

διεργασίες (Friston et al., 1995). Ρόλο κλειδί σε αυτή την διαδικασία διαδραματίζει το γενικό 

γραμμικό μοντέλο (General Linear Model) (Mardia, Kent, Bibby, 1979). Πρόκειται για 

στατιστικό γραμμικό μοντέλο που εκφράζεται ως 𝒀 = 𝑿𝑩 + 𝑼 όπου το 𝒀 είναι ένας πίνακας 

που περιέχει διάφορες μετρήσεις οπού κάθε μια περιλαμβάνει πολλές μεταβλητές, 𝑿 είναι ο 

πίνακας σχεδιασμού με την έννοια που του δίνεται στην κλασσική ανάλυση παλινδρόμησης, 

περιέχει δηλαδή τιμές των επεξηγηματικών/ανεξάρτητων μεταβλητών με βάση τις οποίες 

προσπαθούμε να επεξηγήσουμε την μεταβλητή ή τις μεταβλητές που μας ενδιαφέρουν 

(εξαρτημένη μεταβλητή/μεταβλητή απόκρισης), μετρήσεις των οποίων περιέχονται στον 

πίνακα 𝒀. Τέλος, ο πίνακας 𝑼 περιέχει τα σφάλματα λόγω θορύβου, για τα οποία συνήθως 

υποθέτουμε ότι είναι ανεξάρτητα μεταξύ των μετρήσεων και ότι ακολουθούν πολυδιάστατη 

κανονική κατανομή.  

Στο πλαίσιο της νευροαπεικόνισης, ο πίνακας 𝒀 περιλαμβάνει τα δεδομένα που 

λαμβάνουμε από το scanner που έχουν όμως υποστεί την κατάλληλη προεπεξεργασία (όπως 

διόρθωση κίνησης, απεικόνιση σε έναν τυπικό ανατομικό χώρο και εξομάλυνση), δηλαδή 

ενεργοποιήσεις ή ποσοστό αλλαγής σήματος σε κάθε voxel, ενώ ο 𝑿 μοντέλα των μορφών 

των χρονοσειρών, μεταβλητές του πειράματος και συγχυτικούς παράγοντες (οι οποίοι 

αλλοιώνουν τα δεδομένα όπως κίνηση, σήμα από περιοχές λευκής ουσίας κ.α.). Ο 

πειραματικός σχεδιασμός τυπικά αφορά συμπεριφορικές μεταβλητές των οποίων την 

επιρροή επί της εγκεφαλικής λειτουργίας θέλουμε να διαπιστώσουμε. Το γενικό γραμμικό 

μοντέλο εφαρμόζεται σε κάθε voxel ώστε να επεξηγήσει την μεταβλητότητα των 

δεδομένων. Ακόμη μπορούν να εξεταστούν διαφορές μεταξύ χρονοσειρών και συσχετίσεων 

αυτών (σε τέτοια περίπτωση πρόκειται για ανάλυση λειτουργικής συνδεσιμότητας). Τέλος 

λόγω του μεγάλου αριθμού των συγκρίσεων που γίνονται, μία περιοχή ενδιαφέροντος 

μπορεί να περιλαμβάνει μερικές χιλιάδες voxels, γίνονται οι απαραίτητες διορθώσεις στους 
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στατιστικούς ελέγχους με βάση το πλήθος των συγκρίσεων και στοιχεία της θεωρίας 

τυχαίων πεδίων (Adler, 1981). 

 

 

Εικόνα 18: Γενικό γραμμικό μοντέλο για τα δεδομένα ενός voxel. Πηγή: 
http://www.brainvoyager.com/bvqx/doc/UsersGuide/StatisticalAnalysis/TheGeneralLinearModel.html 

Όπως είπαμε, η μεθοδολογία χρησιμοποιείται γενικά για μετρήσεις σχετικά με κάποια 

διεργασία (task-related) αλλά έχει εφαρμοσθεί και σε έρευνες που αφορούν υποκείμενα σε 

ηρεμία (Greicius et al., 2003). Την επιλογή της περιοχής πηγής ακολουθεί συνήθως η 

εξαγωγή μιας ή και περισσότερων χρονοσειρών που την χαρακτηρίζουν και συνήθως 

πρόκειται για τον μέσο όρο των χρονοσειρών των voxels της περιοχής και πιθανόν για 

χρονοσειρές παραγόμενες από ανάλυση κύριων συνιστωσών (PCA). Αυτή η χρονοσειρά 

θεωρείται έπειτα επεξηγηματική μεταβλητή από την οποία εντοπίζουμε στατιστικές 

διαφορές εντός του υποκειμένου, για παράδειγμα ποιες άλλες περιοχές ή voxels εμφανίζουν 

σημαντική συσχέτιση με την πηγή. Έπειτα, αυτά τα αποτελέσματα εισάγονται σε ανάλυση 

δεύτερου επιπέδου μεταξύ των υποκειμένων προκειμένου να εξάγουμε συμπεράσματα για 

τον πληθυσμό και να ανιχνεύσουμε περιοχές με αυξημένη λειτουργική συνδεσιμότητα. 

 

3.1.4 Σύνοψη 

 

Συνοψίζοντας, παρουσιάστηκαν περιληπτικά κάποιες βασικές μέθοδοι που βασίζονται 

σε μοντέλο και θα πρέπει να επισημάνουμε εδώ τους περιορισμούς που συνεπάγονται. 

Αρχικά, η λύση που βρίσκουμε παρουσιάζει ευαισθησία ως προς την επιλογή της περιοχής 

πηγής. Πράγματι, το υπολογιστικό κόστος για να γίνουν οι αναλύσεις σε όλη την έκταση 

του εγκεφάλου είναι μεγάλο και έτσι τα συμπεράσματα αφορούν συνδεσιμότητα μόνο 

αναφορικά με την αρχική περιοχή ενδιαφέροντος. Αυτό σημαίνει ότι έχουμε πληροφορία 

για την τοπική λειτουργία και συνεργασία κάποιων ανατομικών περιοχών αλλά δεν 

μπορούμε να μιλήσουμε με όρους που θέλουν τον εγκέφαλο ως αποδοτικά αυτοοργανωμένο 

δίκτυο.  
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3.2 Μέθοδοι που βασίζονται στα δεδομένα 
 

Η άλλη σημαντική κατηγορία μεθόδων είναι εκείνες που βασίζονται στα δεδομένα και 

την δομή τους (Data driven). Τουλάχιστον στο στάδιο της εφαρμογής τους είναι 

ανεξάρτητες από a priori εμπειρία και γνώση του αντικειμένου καθώς και από συγκεκριμένο 

μοντέλο λειτουργίας του εγκεφάλου. Η φύση τους θα χαρακτηριζόταν ως διερευνητική αφού 

αντιμετωπίζουν τον εγκέφαλο ως ενιαίο σύνολο χωρίς να εστιάζουν σε συγκεκριμένες 

περιοχές ενδιαφέροντος (ROIs). 

Εντός αυτής της κατηγορίας μπορεί να γίνει ένας ακόμα λεπτότερος διαχωρισμός, σε 

μεθόδους αποσύνθεσης (decomposition) και συσταδοποίησης (clustering). Οι πρώτες (SVD, 

PCA, ICA) εκφράζουν το αρχικό σύνολο δεδομένων ως γραμμικό συνδυασμό ορθογώνιων 

διανυσμάτων βάσης, ή σε στατιστικά ανεξάρτητες συνιστώσες. Οι δεύτερες (hierarchical 

clustering, fuzzy clustering) προσπαθούν να διαμερίσουν το σύνολο δεδομένων σε 

ομοιογενείς συστάδες με βάση κάποια μετρική ενδιαφέροντος όπως για παράδειγμα η 

ομοιότητα των χρονοσειρών (Li et al., 2009).  

 

3.2.1 Αποσύνθεση ιδιαζουσών τιμών 

 

Η αποσύνθεση έγκειται στο ότι προσπαθούμε να αναπαραστήσουμε τον πίνακα των 

δεδομένων, 𝑿𝑡×𝑣 όπου 𝑡 το πλήθος των χρονικών σημείων για τα οποία έχουμε λάβει 

δείγματα του BOLD σήματος και 𝑣 το πλήθος των voxels στα οποία έχουμε διαμερίσει τον 

εγκέφαλο (Worsley et al., 2005). Περιέχει δηλαδή τις χρονοσειρές με τα πλάτη που 

αντιστοιχούν σε κάθε voxel (μία για το καθένα) διατεταγμένες κατά στήλες. Τον πίνακα 

αυτό θέλουμε να αναπαραστήσουμε ως συνδυασμό ορθογώνιων συνιστωσών κάθε μία από 

τις οποίες αποτελεί γινόμενο ενός χρονικού (κύρια συνιστώσα/principal component, 𝑉𝑖) και 

ενός σχετιζόμενου χωρικού μοτίβου (eigenmap, 𝑈𝑖) και καλύπτει κάποιο ποσοστό της 

συνολικής διασποράς των δεδομένων που εκφράζεται από τον πραγματικό αριθμό 𝑠𝑖 

(ιδιάζουσα τιμή). Έχουμε: 

𝑿 ≈ 𝑼𝑺𝑽𝑇 = ∑𝑠𝑖

𝒑

𝒊=𝟏

𝑼𝑖𝑽𝑖
𝑇 

Όπου 𝑝 είναι το πλήθος των συνιστωσών με βάση τις οποίες θέλουμε να εκφράσουμε 

τα δεδομένα, μια αυθαίρετη παράμετρος που επιλέγεται με βάση το τι ποσοστό της 

συνολικής διασποράς θέλουμε να διατηρήσουμε. Διανύσματα-συνιστώσες με μικρή 

συνεισφορά μπορούν να παραλειφθούν. Έτσι η μέθοδος επιτυγχάνει και το αποτέλεσμα της 

μείωσης διάστασης των δεδομένων (dimensionality reduction). 
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Εικόνα 19: Αποσύνθεση ιδιαζουσών τιμών. Πηγή: Li et al., 2009 

 

Η εφαρμογή της μεθόδου σε δεδομένα απεικόνισης μαγνητικού συντονισμού βοηθά 

στην ανίχνευση συνδεσιμότητας , μέσω των eigenmaps, μεταξύ περιοχών οι οποίες έχουν 

υψηλές τιμές (κατ’ απόλυτη τιμή).  

Παρ’ όλα αυτά η μέθοδος έχει κάποιους περιορισμούς. Αρχικά, σε μετρήσεις στις 

οποίες ο λόγος αντίθεσης προς θόρυβο (CNR) είναι χαμηλός, λόγω της ύπαρξης 

περισσότερων πηγών μεταβολή σήματος όπως φυσιολογικός θόρυβος (καρδιακός, 

αναπνευστικός κλπ.) η απόδοση δεν είναι ιδιαίτερα ικανοποιητική (Baumgartner et al., 

2000). Ακόμη, το πλήθος των συνιστωσών είναι ελεύθερη παράμετρος και μπορεί να 

επηρεάσει τα αποτελέσματα με μη προβλέψιμο τρόπο, ενώ μη σταθερή επιλογή της καθιστά 

δυσκολότερη την σύγκριση μεταξύ των διάφορων αναλύσεων. Τέλος, όσον αφορά την 

μαθηματική της φύση, εξαλείφει εξαρτήσεις μόνο μέχρι δεύτερου βαθμού μεταξύ των 

συνιστωσών (τις καθιστά δηλαδή ασυσχέτιστες)  ενώ μπορεί να ενυπάρχουν μη 

ανιχνεύσιμες συσχετίσεις υψηλότερου βαθμού. Γι’ αυτό τον λόγο, η μέθοδος 

χρησιμοποιείται κυρίως ως προπαρασκευαστικό βήμα (Li et al., 2009) προκειμένου να 

εφαρμοστεί ανάλυση ανεξάρτητων συνιστωσών (Independent Component Analysis-ICA). 

Όπως προαναφέρθηκε, η ανάλυση κύριων συνιστωσών μπορεί να θεωρηθεί ως μέθοδος 

μείωσης διαστάσεων. Ουσιαστικά προβάλλουμε διανύσματα με τιμές πολλών 

χαρακτηριστικών που ανήκουν σε χώρο διάστασης έστω 𝑝, σε έναν υπόχωρο διάστασης 𝑞, 

δηλαδή σε 𝑞 το πλήθος ορθογώνιες κατευθύνσεις του αρχικού χώρου χαρακτηριστικών. 

Διαισθητικά αυτό γίνεται μεγιστοποιώντας την διασπορά σε κάθε βήμα. Δηλαδή η πρώτη 

κύρια συνιστώσα είναι εκείνη η κατεύθυνση για την οποία, όταν προβληθούν σε αυτήν τα 

δεδομένα, μεγιστοποιείται η διασπορά τους. Κάθε επόμενη κύρια συνιστώσα εκείνη η 

κατεύθυνση που ικανοποιεί την ίδια συνθήκη, με τον περιορισμό όμως να είναι κάθετη προς 

όλες τις προηγούμενες. Ισοδύναμα, μπορεί να βρεθεί η προβολή εκείνη με την οποία 

επιτυγχάνεται η ελάχιστη μέση απόσταση μεταξύ των αρχικών διανυσμάτων και των 

προβολών τους. 

Τα δεδομένα θεωρούμε ότι έχουν μέση τιμή ίση με 0 και είναι οργανωμένα στον πίνακα 

𝑿𝑛×𝑝, του οποίου οι γραμμές αντιπροσωπεύουν αντικείμενα και οι στήλες χαρακτηριστικά. 

Τότε θα έχουμε ότι 𝑿𝑇𝑿 = 𝑛𝑽 όπου 𝑽 ο πίνακας συνδιασποράς (Covariance matrix). 
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Θα επιχειρήσουμε τώρα να ελαχιστοποιήσουμε τις διαφορές των αρχικών διανυσμάτων 

από τις προβολές τους (υπόλοιπα). Αν θεωρήσουμε μια ευθεία του 𝑝-διάστατου αρχικού 

χώρου την οποία χαρακτηρίζουμε με ένα μοναδιαίο διάνυσμα �⃗⃗�  κατά μήκος της, η προβολή 

σε αυτήν του αρχικού διανύσματος δεδομένων 𝑥𝑖⃗⃗  ⃗ είναι (𝑥𝑖⃗⃗  ⃗ �⃗⃗� )�⃗⃗� . 

Η μέση τιμή των προβολών είναι ίση με μηδέν αφού: 
1

𝑛
∑ (𝑥𝑖⃗⃗  ⃗ �⃗⃗� )�⃗⃗� 𝑛

𝑖=1 =

((
1

𝑛
∑ 𝑥𝑖⃗⃗  ⃗ )�⃗⃗� )�⃗⃗� 𝑛

𝑖=1 = 0 για δεδομένα με μέση τιμή μηδέν. Το σφάλμα της προβολής είναι: 

‖ 𝑥𝑖⃗⃗  ⃗ − (�⃗⃗� 𝑥𝑖⃗⃗  ⃗ )�⃗⃗� ‖2 = ‖𝑥𝑖⃗⃗  ⃗‖2 − 2(�⃗⃗� 𝑥𝑖⃗⃗  ⃗)2 + ‖�⃗⃗� ‖2 = ‖𝑥𝑖⃗⃗  ⃗‖2 − 2(�⃗⃗� 𝑥𝑖⃗⃗  ⃗)2 + 1 αφού το διάνυσμα 

�⃗⃗�  είναι μοναδιαίο. 

Αθροίζοντας για όλα τα διανύσματα 𝑥𝑖⃗⃗  ⃗ παίρνουμε το άθροισμα τετραγώνων των 

αποκλίσεων 𝑅𝑆𝑆(�⃗⃗�  ) = ∑ [‖𝑥𝑖⃗⃗  ⃗‖2 − 2(�⃗⃗� 𝑥𝑖⃗⃗  ⃗)2 + 1]𝑛
𝑖=1  όπου μόνο ο δεύτερος όρος του 

αθροίσματος εξαρτάται από την κατεύθυνση �⃗⃗� . Συνεπώς, για να ελαχιστοποιήσουμε το 

𝑅𝑆𝑆, θα πρέπει να μεγιστοποιήσουμε το ∑ (�⃗⃗� 𝑥𝑖⃗⃗  ⃗)2𝑛
𝑖=1  ή ισοδύναμα το 

1

𝑛
∑ (�⃗⃗� 𝑥𝑖⃗⃗  ⃗)2𝑛

𝑖=1 =

𝑉𝑎𝑟[�⃗⃗� 𝑥𝑖⃗⃗  ⃗] λόγω της ιδιότητας 𝐸[𝑋2] − 𝐸2[𝑋] = 𝑉[𝑋] και του ότι η μέση τιμή των 

προβολών είναι ίση με μηδέν. Έχουμε δείξει λοιπόν ότι η ελαχιστοποίηση του RSS 

ισοδυναμεί με την μεγιστοποίηση της διασποράς των προβολών, ένα αποτέλεσμα εύληπτο 

και διαισθητικά. Για την περίπτωση των πολλών διαστάσεων, απλά μεγιστοποιούμε το 

άθροισμα των διασπορών για τις διάφορες συνιστώσες, κατευθύνσεις (Jolliffe, 2002). 

 

 

 

 

Εικόνα 20: Κύριες Συνιστώσες. Πηγή: http://austingwalters.com/pca-principal-component-analysis/ 

 

Υπενθυμίζουμε ότι τα δεδομένα είναι αποθηκευμένα στον πίνακα 𝑿 μεγέθους 𝑛 × 𝑝 

όπου 𝑛 το πλήθος των αντικειμένων και 𝑝 το πλήθος των χαρακτηριστικών, τα οποία 

θέλουμε να μειώσουμε. Όπως προκύπτει από τα παραπάνω, θέλουμε να μεγιστοποιήσουμε 
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την διασπορά, ή ισοδύναμα το 𝜎𝑤
2 =

1

𝑛
∑ (𝑥𝑖⃗⃗  ⃗ �⃗⃗� )2

𝑖 =
1

𝑛
(𝑿𝒘)𝑇(𝑿𝒘) =

1

𝑛
𝒘𝑇𝑿𝑇𝑿𝒘 =

𝒘𝑇𝑽𝒘. 

Πρόκειται για εύρεση ακρότατου υπό την συνθήκη το διάνυσμα 𝒘 να είναι μοναδιαίο 

και γι’ αυτό θα χρησιμοποιήσουμε την μέθοδο των πολλαπλασιαστών Lagrange (Lagrange 

Multipliers) την οποία θα σκιαγραφήσουμε πολύ σύντομα (Schlens, 2014a). Έστω ότι 

θέλουμε να μεγιστοποιήσουμε μια συνάρτηση 𝑓(𝑤) υπο την συνθήκη ότι 𝑔(𝑤) = 𝑐. Για να 

το πετύχουμε, ορίζουμε την συνάρτηση 𝑢(𝑤, 𝜆) = 𝑓(𝑤) − 𝜆(𝑔(𝑤) − 𝑐). Έπειτα, θεωρούμε 

τις μερικές παραγώγους ως προς 𝑤 και ως προς 𝜆 και τις απαιτούμε ίσες με το μηδέν. 

Δηλαδή: 
𝜕𝑢

𝜕𝑤
=

𝜕𝑓

𝜕𝑤
− 𝜆

𝜕𝑔

𝜕𝑤
= 0 και 

𝜕𝑢

𝜕𝜆
= −(𝑔(𝑤) − 𝑐) = 0. Από το σύστημα αυτό 

εξισώσεων, βρίσκω την τιμή του 𝑤 για την οποία μεγιστοποιείται η 𝑓. Στην περίπτωσή μας 

λοιπόν, 𝑓 = 𝒘𝑇𝑽𝒘, 𝑔 = 𝒘𝑇𝒘  και 𝑐 = 1. Συνεπώς, 𝑢 = 𝒘𝑇𝑽𝒘 − 𝜆(𝒘𝑇𝒘 − 1),
𝜕𝑢

𝜕𝒘
=

2𝑽𝒘 − 2𝜆𝒘 = 0 → 𝑽𝒘 = 𝜆𝒘 που πρόκειται για την εξίσωση ιδιοδιανυσμάτων 𝒘 και 

ιδιοτιμών λ, του πίνακα 𝑽. Ο τελευταίος, καθώς ισούται με 
𝑿𝑇𝑿

𝑛
 είναι διάστασης 𝑝 × 𝑝 και 

ως πίνακας συνδιασποράς, είναι συμμετρικός και θετικός, συνεπώς έχει ορθογώνια 

ιδιοδιανύσματα και θετικές ιδιοτιμές (Jolliffe, 2002). 

Το μέγεθος της ιδιοτιμής εκφράζει την διασπορά των προβολών στην κατεύθυνση του 

αντίστοιχου ιδιοδιανύσματος (το άθροισμα των ιδιοτιμών αν θέλω να ποσοτικοποιήσω την 

διασπορά για πολλές κατευθύνσεις) και αυτό μας οδηγεί να διατάξουμε τις ιδιοτιμές και τα 

αντίστοιχα ιδιοδιανύσματα κατά φθίνουσα σειρά και έπειτα να επιλέξουμε πόσα από αυτά 

θα κρατήσουμε ώστε να προβάλουμε τα δεδομένα σε αυτά. Στοιβάζοντας τα ιδιοδιανύσματα 

κατά στήλες, λαμβάνουμε τον πίνακα 𝒘′𝑝×𝑞 οποίος πολλαπλασιαζόμενος με τον πίνακα των 

δεδομένων 𝑿, μειώνει τις διαστάσεις κατά το επιθυμητό (από 𝑝 σε 𝑞).  

Η κατανομή των ιδιοτιμών εκφράζει την αληθή διάσταση των δεδομένων. Αν τα 

δεδομένα είναι πράγματι διάστασης 𝑞, ο πίνακας 𝑽 θα έχει 𝑞 θετικές και 𝑝 − 𝑞 μηδενικές 

ιδιοτιμές. Αν είναι προσεγγιστικά διάστασης 𝑞, θα έχουμε 𝑝 − 𝑞 περίπου μηδενικές 

ιδιοτιμές. Να τονίσουμε εδώ ότι αν τα αντικείμενα είναι λιγότερα απ ότι τα χαρακτηριστικά, 

τα δεδομένα σίγουρα θα ανήκουν σε χώρο μικρότερης διάστασης. Αρκεί να σκεφθούμε ότι 

δύο σημεία ορίζουν ευθεία, 3 σημεία ορίζουνε επίπεδο κλπ.  

Τέλος, μπορούμε να ποσοτικοποιήσουμε την ποιότητα της προσέγγισης μας ως 

ποσοστό της αρχικής διασποράς που διατηρείται μετά τον μετασχηματισμό, καθώς έχουμε 

την υπόθεση ότι η πληροφορία εκφράζεται μέσω της διασποράς. 

𝑅2 =
∑ 𝜆𝑖

𝑞
𝑖=1

∑ 𝜆𝑗
𝑝
𝑗=1

 

Όσον αφορά το κατά πόσο να μειώσουμε τις διαστάσεις των δεδομένων μας, μια 

εμπειρική λύση είναι να κάνουμε το γράφημα με άξονες 1 − 𝑅2 και πλήθος συνιστωσών 

που διατηρήσαμε. Όταν η καμπύλη αρχίσει να γίνεται παράλληλη με τον άξονα των 𝑥, 

είμαστε σε ικανοποιητικό επίπεδο. Ακόμη, θα πρέπει να έχουμε υπ’ όψη ότι οι συνιστώσες 

κάποιες φορές απλώς δίνουν μοτίβα συνδιασποράς. Είναι καλό λοιπόν να μην βιαζόμαστε 

να δώσουμε πραγματική υπόσταση στις ερμηνείες που κάνουμε γι’ αυτά. 
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3.2.2 Ανάλυση ανεξάρτητων συνιστωσών 
 

Άλλη μια γραμμική μέθοδος που καθοδηγείται από τα δεδομένα και την δομή τους και 

δεν απαιτεί πρότερη γνώση σχετικά με χωρικά ή χρονικά μοτίβα των εγκεφαλικών 

ενεργοποιήσεων. Αυτή η ιδιότητα την καθιστά ιδιαίτερα χρήσιμη για την ανάλυση 

δεδομένων fMRI σε ηρεμία (rs-fMRI) όπως αυτά της παρούσας διπλωματικής, μια 

κατάσταση για την οποία δεν υπάρχει κάποιο γνωστό ικανοποιητικό μοντέλο λειτουργίας 

του εγκεφάλου (Hyvarinen and Oja, 2000). Η μέθοδος ομοιάζει στην μέθοδο κύριων 

συνιστωσών που περιγράψαμε παραπάνω με την έννοια ότι επιτυγχάνει μια αποσύνθεση 

των δεδομένων μέσω γραμμικού συνδυασμού διάφορων συνιστωσών, που όμως αυτή την 

φορά είναι στατιστικά ανεξάρτητες και όχι απλώς ασυσχέτιστες-ορθογώνιες. Σε αντίθεση 

λοιπόν με την μέθοδο PCA, εξαλείφονται (προσεγγιστικά τουλάχιστον) συσχετίσεις όλων 

των βαθμών και όχι απλώς δεύτερου. Η αποσύνθεση του πίνακα των δεδομένων γίνεται ως 

εξής. Υποθέτουμε ότι ενυπάρχουν 𝑘 το πλήθος ανεξάρτητες πηγές οι οποίες αναμειγνύονται 

γραμμικά μέσω ενός πίνακα για να δώσουν τα παρατηρούμενα δεδομένα. Έχουμε λοιπόν 

(Schlens, 2014b): 

𝑿 = 𝑨𝑪 = ∑𝐴𝒊𝐶𝒊

𝒊

 

Όπου 𝑿 ο πίνακας των δεδομένων, 𝑨 ο πίνακας ανάμειξης (mixing matrix) και 𝑪 ο 

πίνακας που περιέχει τις πηγές 𝐶𝑖. Οι τελευταίες είναι ανεξάρτητες με την έννοια ότι 

𝑃(𝐶1, 𝐶2, … , 𝐶𝑁) = ∏ 𝑃(𝐶𝑖)
𝑁
𝑖=1 . 

Η μέθοδος ICA εκτιμά τον 𝑨 αλλά και τον 𝑪 ως 𝑪 = 𝑾𝑿, όπου 𝑾 ο αντίστροφος (ή 

ψευδοαντίστροφος) του πίνακα 𝑨 που καλείται unmixing matrix. Η ανεξαρτησία των 

συνιστωσών 𝐶𝑖 επιτυγχάνεται με διάφορους αλγορίθμους (Infomax, Fixed Point, Fast Ica 

κ.α.) που συνήθως ελαχιστοποιούν την κοινή πληροφορία μεταξύ των συνιστωσών ή την 

ομοιότητα των κατανομών τους με την κανονική (Hyvarinen and Oja, 2000). 

Στο πλαίσιο των δεδομένων νευροαπεικόνισης, μπορεί να χρησιμοποιηθεί για την 

εξαγωγή συνιστωσών ανεξάρτητων χωρικά (spatial) ή χρονικά (temporal). H επιλογή 

γίνεται με βάση το ποιο ανταποκρίνεται καλύτερα στα δεδομένα και για fMRI, συνήθως 

προτιμάται το spatial ICA που δίνει συνιστώσες ανεξάρτητες χωρικά και εξαρτημένες 

χρονικά, εκμεταλλευόμενο έτσι την υψηλή χωρική ανάλυση της μέτρησης (Calhoun et al., 

2009). Σε αντιστοιχία με την μέθοδο PCA, εξάγονται χωρικοί χάρτες για κάθε συνιστώσα-

πηγή για τους οποίους μπορούμε στη συνέχεια να ορίσουμε κατώφλι τιμών και να λάβουμε 

ένα ερμηνεύσιμο αποτέλεσμα. 



37 
 

 

Εικόνα 21: Αποσύνθεση ανεξάρτητων συνιστωσών για δεδομένα fMRI. Πηγή: Li et al., 2009 

 

 

Εικόνα 22: Χωρικοί χάρτες. Πηγή: Li et al., 2009 

 

Η μέθοδος ICA ενέχει κάποια σημεία που χρίζουν ιδιαίτερης προσοχής. Αρχικά, η 

επιτυχία της εφαρμογής αλλά και η αξιοπιστία των αποτελεσμάτων βασίζεται σε μεγάλο 

βαθμό από την υπόθεση ανεξαρτησίας που διέπει την δημιουργία των δεδομένων. Ακόμη, 

το πλήθος των συνιστωσών που θα πρέπει να επιλέξουμε παραμένει ανοικτό ερευνητικό 

ερώτημα. Ειδικά όταν επιλέξουμε πλήθος μικρότερο από το πραγματικό πλήθος σημάτων 

τα αποτελέσματα αλλάζουν σημαντικά. Αντίστοιχα, για πολλές συνιστώσες, κάποια πηγή 

ενδέχεται να κατακερματιστεί, κάτι που συνεπάγεται δυσκολίες στην μετέπειτα ερμηνεία 

των αποτελεσμάτων. Επίσης ανοικτό είναι και το ζήτημα του κατωφλίου που θέτουμε στους 
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παραγόμενους χωρικούς χάρτες, κάτι που συνήθως γίνεται με βάση το πιο πόσο εστιασμένο 

αποτέλεσμα θέλουμε να εξάγουμε. Τέλος, η κλασσική μέθοδος ICA υποθέτει για τα 

δεδομένα ένα μοντέλο άνευ θορύβου. Ο πίνακας 𝑿 των δεδομένων φαίνεται να εξηγείται 

πλήρως από τους 𝑨 και 𝑪, κάτι το οποίο δεν μας επιτρέπει να κάνουμε στατιστικούς 

ελέγχους υποθέσεων περί της σημαντικότητας των συνιστωσών. Μία πρόταση για να 

ξεπεραστεί αυτό το ζήτημα επιχειρεί να δώσει η πιθανοτική ανάλυση ανεξάρτητων 

συνιστωσών (pICA) η οποία μοντελοποιεί τα δεδομένα ως σήμα από 𝑞 ανεξάρτητες-μη 

γκαουσιανές πηγές που αναμιγνύονται γραμμικά και στη συνέχεια δέχονται την επίδραση 

γκαουσιανού θορύβου δημιουργόντας τις παρατηρούμενες 𝑝-διάστατες χρονοσειρές 

(Beckman and Smith, 2004). 

Το πλαίσιο στο οποίο συνήθως εφαρμόζεται η μέθοδος ICA ονομάζεται τυφλός 

διαχωρισμός πηγών (blind source separation) και αφορά τον διαχωρισμό ενός 

αναμεμειγμένου σήματος στα σήματα των πηγών από τις οποίες προέκυψε, με γνώση 

καθόλου ή μικρής πληροφορίας για τα σήματα των πηγών ή την διαδικασία ανάμειξής τους. 

Το πρόβλημα συνήθως έχει πολλούς βαθμούς ελευθερίας αλλά με κάποιες υποθέσεις 

μπορούν να βρεθούν προσεγγιστικές λύσεις (π.χ. όταν η μίξη γίνεται γραμμικά για το ICA). 

Αρχετυπικό πρόβλημα τέτοιου τύπου είναι το πρόβλημα του κοκτέιλ πάρτυ (cocktail party 

problem) το οποίο αφορά τον διαχωρισμό των διαφόρων πηγών ήχου από μια ηχογράφηση 

(π.χ. μουσική, ομιλίες) και είναι ενδεικτικό των προβλημάτων αυτού του είδους, τα οποία 

αφορούν συνήθως ακουστικά (auditory) ή οπτικά (visual) δεδομένα. Για παράδειγμα 

προβλήματος στα οπτικά δεδομένα, το ICA χρησιμοποιείται για να γίνουν φωτογραφίες 

λιγότερο θολές (Hyvarinen and Oja, 2000). 

 

Εικόνα 23: Cocktail party problem. Πηγή: https://www.slideshare.net/IlyaSiganov/about-my-research-in-english 

 

Ας δούμε τα βήματα της μεθόδου (Shlens, 2014b) θεωρώντας ένα διάνυσμα-στήλη, 𝒙. 

Υποθέτουμε ακόμη ότι υπάρχει το διάνυσμα 𝒔 των πηγών, τις οποίες υποθέτουμε στατιστικά 

ανεξάρτητες. Τέλος, υποθέτουμε ότι για να προκύψουν τα παρατηρούμενα δεδομένα, 

παρεμβάλλεται μια γραμμική διαδικασία ανάμειξης ως: 𝒙 = 𝑨𝒔 με τον πίνακα 𝑨 άγνωστο 

και αντιστρέψιμο. Στόχος μας είναι να βρούμε τον πίνακα 𝑨−1 ώστε να ανακτήσουμε τις 

πηγές μέσω της εξίσωσης �̂� = 𝑾𝒙 όπου 𝑾 ο unmixing matrix που αναφέρθηκε 

προηγούμενα, μια προσέγγιση του 𝑨−𝟏 τέτοια ώστε �̂� ≈ 𝒔. 
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Με αφετηρία την κλασσική στρατηγική της θεωρίας αλγορίθμων, εφαρμόζουμε μια 

στρατηγική του τύπου διαίρει και βασίλευε προκειμένου να βρούμε τον πίνακα 𝑨. Πιο 

συγκεκριμένα, θα βρούμε την αποσύνθεση ιδιαζουσών τιμών του (SVD) με βάση την οποία 

εκφράζεται ως 𝑨 = 𝑼𝜮𝑽𝑇, όπου οι πίνακες 𝑼,𝜮, 𝑽 είναι απλούστεροι από τον 𝑨. 

Συγκεκριμένα, οι 𝑼, 𝑽 είναι ορθομοναδιαίοι και ο 𝜮 διαγώνιος και συνεπώς είναι όλοι 

εύκολα αντιστρέψιμοι. Θα έχουμε λοιπόν 𝑾 ≈ 𝑨−1 ≈ 𝑽𝜮−1𝑼𝑇 αφού για ορθομοναδιαίους 

πίνακες, ο αντίστροφος ταυτίζεται με τον ανάστροφο. Εκμεταλλευόμενοι όσο καλύτερα 

μπορούμε τα δεδομένα μας, θα υπολογίσουμε τους πίνακες 𝑼, 𝜮 από την συνδιασπορά 

(covariance) των δεδομένων, και τον πίνακα 𝑽 μέσω της θεμελιώδους υπόθεσης της 

μεθόδου, δηλαδή της στατιστικής ανεξαρτησίας των πηγών, 𝑠𝑖. 

Θεωρούμε ότι ο μέσος όρος των δεδομένων έχει τεθεί ίσος με το μηδέν. Η 

συνδιασποράς τους γράφεται ως < 𝒙𝒙𝑇 >. Στο σημείο αυτό, κάνουμε μία ακόμη υπόθεση, 

ότι η συνδιασπορά των πηγών είναι whitened, δηλαδή: < 𝒔𝒔𝑇 >= 𝑰, όπου 𝑰 ο μοναδιαίος 

πίνακας. Αξιοποιώντας την τελευταία σχέση, καθώς και τα 𝒙 = 𝑨𝒔, 𝑨 = 𝑼𝜮𝑽𝑇 , 𝑽−𝟏 =

𝑽𝑇 , 𝜮 = 𝜮𝛵 εκφράζουμε την συνδιασπορά των δεδομένων: 

< 𝒙𝒙𝑇 > = < (𝑨𝒔)(𝑨𝒔)𝑇 > = < (𝑼𝜮𝑽𝑇𝒔)(𝑼𝜮𝑽𝑇𝒔)𝑇 > =  𝑼𝜮𝑽𝑇 < 𝒔𝒔𝑇 > 𝑽𝜮𝑼𝑇

= 𝑼𝜮𝑽𝑇𝑰𝑽𝜮𝑼𝑇 = 𝑼𝜮𝟐𝑼𝑇 . 

Όμως ο πίνακας < 𝒙𝒙𝑇 >, ως πίνακας συνδιασποράς είναι συμμετρικός και άρα 

διαγωνοποιείται με ορθογώνιο μετασχηματισμό που κάνει χρήση των ιδιοδιανυσμάτων και 

ιδιοτιμών του. Συνεπώς μπορούμε να γράψουμε < 𝒙𝒙𝑇 > = 𝑬𝑫𝑬𝑇, όπου 𝑬 ο πίνακας με 

στήλες τα ιδιοδιανύσματα του πίνακα συνδιασποράς και 𝑫 ο διαγώνιος πίνακας που περιέχει 

τις ιδιοτιμές του. Έχουμε λοιπόν ότι 𝑼 = 𝑬,𝜮 = √𝑫 που μας οδηγεί στο ότι 𝑾 =

𝑽𝑫−𝟏
𝟐⁄ 𝑬𝑇. 

Καθώς η εξίσωση την οποία διερευνούμε είναι η �̂� = 𝑾𝒙, μπορούμε να θεωρήσουμε 

τμηματικά τον πολλαπλασιασμό του διανύσματος των δεδομένων μέσω των συνιστωσών 

του 𝑾 τις οποίες έχουμε ήδη βρει και να ερμηνεύσουμε. Ο αρχικός πολλαπλασιασμός με 

𝑬𝑇 αφαιρεί από τα δεδομένα τις γραμμικές εξαρτήσεις, δηλαδή τις συσχετίσεις μέχρι και 

δεύτερου βαθμού, προβάλλοντας τα δεδομένα στις κύριες συνιστώσες και καθιστώντας τον 

πίνακα συνδιασποράς διαγώνιο με κάθε στοιχείο να εκφράζει την διασπορά των 

προβεβλημένων δεδομένων κατά μήκος αυτής της κατεύθυνσης όπως γνωρίζουμε από την 

μέθοδο PCA. 

Μια σύντομη απόδειξη του γιατί ο πίνακας διασποράς είναι διαγώνιος: Έχουμε ότι  

< 𝒙𝒙𝑇 > = 𝑬𝑫𝑬𝑇 → 𝑬𝑇 < 𝒙𝒙𝑇 >  𝑬 = 𝑫 →< 𝑬𝑇𝒙𝒙𝑇 𝑬 > = 𝑫 → 

< (𝑬𝑇𝒙)(𝑬𝑇𝒙)𝑇 > = 𝑫 

Ο πολλαπλασιασμός σε αυτό το σημείο με 𝑫−𝟏
𝟐⁄  αποτελεί διαδικασία κανονικοποίησης 

θέτοντας την διασπορά στην μονάδα. Εν τέλει, έχουμε καταλήξει με τα whitened δεδομένα 

στον πίνακα 𝒙𝑤 = (𝑫−𝟏
𝟐⁄ 𝑬𝑇)𝒙 , για τα οποία ισχύει ότι  < 𝒙𝑤𝒙𝑤

𝑇 > = 𝑰 και �̂� = 𝑽𝒙𝑤 με 

τους πίνακες �̂� και 𝒙𝑤 να είναι whitened. 
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Εικόνα 24: Whitening δεδομένων. Πηγή: http://cs231n.github.io/neural-networks-2/ 

 

 

Εικόνα 25: Επίδραση whitening στον πίνακα συνδιασποράς. Πηγή: 
https://www.mathworks.com/matlabcentral/mlc-

downloads/downloads/submissions/34471/versions/3/screenshot.png 

 

Ο πίνακας συνδιασποράς κάνει σχέση συσχετίσεων δεύτερου βαθμού και συνεπώς 

μετρά την γραμμική εξάρτηση μεταξύ όλων των ζευγών μεταβλητών. Αυτές όμως οι 

συσχετίσεις έχουν εξαλειφθεί με την μέχρι στιγμής διαδικασία και για την εύρεση του 

πίνακα 𝑽 θα πρέπει να εξετάσουμε άλλα μέτρα συσχέτισης. Το πιο ισχυρό από αυτά είναι η 

ανεξαρτησία. Για να επιτευχθεί, πρέπει να απουσιάζουν συσχετίσεις όλων των δυνατών 

βαθμών. Μαθηματικά, αυτό εκφράζεται με την δυνατότητα η από κοινού κατανομή των 

πηγών να ισούται με το γινόμενο των κατανομών κάθε πηγής ξεχωριστά, δηλαδή: 𝑃(�̂�) =
∏ 𝑃(𝑠�̂�)𝑖 . Ο πολλαπλασιασμός του πίνακα 𝑽 με τα δεδομένα θα πρέπει να επιτύχει αυτό. Γι’ 

αυτό τον σκοπό θα χρησιμοποιήσουμε την έννοια της αντικειμενικής συνάρτησης η οποία θα 

ποσοτικοποιεί τις υπόλοιπες συσχετίσεις υψηλού βαθμού, δηλαδή το πόσο κοντά είναι οι 

εκτιμημένες πηγές 𝑠𝑖 στην ανεξαρτησία. Αυτή την συνάρτηση θα προσπαθήσουμε να 

ελαχιστοποιήσουμε. 

Μια λογική επιλογή για την αντικειμενική συνάρτηση την οποία θα δανειστούμε από 

την θεωρία πληροφοριών (Hyvarinen and Oja, 2000) είναι η πολλαπλή-πληροφορία (multi-

information). Πρόκειται για γενίκευση της από κοινού πληροφορίας και ορίζεται ως: 

𝐼(𝑦) = ∫𝑃(𝑦) log2
𝑃(𝑦)

∏ 𝑦𝑖𝑖
𝑑𝑦 και μηδενίζεται όταν τα 𝑦𝑖 είναι στατιστικά ανεξάρτητα. 

Αναζητείται λοιπόν ένας πίνακα στροφής 𝑽, ώστε 𝐼(�̂�) ≈ 0. Αυτή η αναζήτηση ανάγεται σε 
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πρόβλημα μίας μεταβλητής καθώς κάθε πίνακας στροφής έχει την μορφή: [
cos 𝜃 − sin 𝜃
sin 𝜃 cos 𝜃

] 

και συνεπώς η διαδικασία βελτιστοποίησης αφορά μόνο την παράμετρο στροφής, θ. Η 

έκφραση για το multi-information απλοποιείται αν επιστρατεύσουμε το μέγεθος της 

εντροπίας: 𝐻[𝑦] = −∫𝑃(𝑦) log2 𝑃(𝑦) 𝑑𝑦 που εκφράζει τον βαθμό αβεβαιότητας σχετικά 

με μία κατανομή. Τα δύο μεγέθη συνδέονται μέσω της σχέσης 𝐼(𝑦) = ∑ 𝐻[𝑦𝑖]𝑖 − 𝐻[𝑦]. Αν 

λοιπόν θεωρήσουμε τα στοιχεία του πίνακα �̂�, ως (𝑽𝒙𝑤)𝑖 θα έχουμε ότι 𝐼(�̂�) =
∑ 𝐻[(𝑽𝒙𝑤)𝑖]𝑖 − 𝐻[𝑽𝒙𝑤]. Όμως για γραμμικό μετασχηματισμό 𝑩 και τυχαία μεταβλητή 𝒙, 

ισχύει ότι 𝐻(𝑩𝒙) = 𝐻(𝒙) + log2|𝑩|. Συνεπώς, θα έχουμε 𝐼(�̂�) = ∑ 𝐻[(𝑽𝒙𝑤)𝑖]𝑖 −
(𝐻[𝒙𝑤] − log2|𝑽|) = ∑ 𝐻[(𝑽𝒙𝑤)𝑖]𝑖 − (𝐻[𝒙𝑤] − log2 1) = ∑ 𝐻[(𝑽𝒙𝑤)𝑖]𝑖 − 𝐻[𝒙𝑤] καθώς 

οι πίνακες στροφής έχουν ορίζουσα ίση με τη μονάδα. Παρατηρούμε ότι μόνο ο όρος του 

αθροίσματος σχετίζεται με τον 𝑽. 

Καταλήγουμε λοιπόν στο ότι ο πίνακας 𝑽 που αναζητούμε είναι ο πίνακας στροφής 

𝑽(𝜃), όπου 𝜃 = 𝑚𝑖𝑛𝛩 ∑ 𝐻[(𝑽𝒙𝑤)𝑖]𝑖 , πρόκειται δηλαδή (Schlens, 2014b) για την στροφή 

που ελαχιστοποιεί το άθροισμα των περιθώριων εντροπιών του �̂�. 

Μεγάλη προσοχή θα πρέπει να δοθεί στο γεγονός ότι η εκτίμηση της εντροπίας μπορεί 

να είναι μεροληπτική λόγω της δειγματοληψίας και αυτό οδηγεί σε προσεγγιστικές λύσεις. 

Τονίζεται επίσης ότι η στροφή αυτή των δεδομένων επιδέχεται και άλλων ερμηνειών όπως 

ότι μεγιστοποιεί την μη-κανονικότητα των μετασχηματισμένων δεδομένων ή ότι 

μεγιστοποιεί την πιθανοφάνεια των παρατηρούμενων δεδομένων, με την υπόθεση ότι 

προέκυψαν από ανεξάρτητες κατανομές. Οι στήλες του πίνακα 𝑾−1 ονομάζονται 

ανεξάρτητες συνιστώσες. 

 

3.2.3 Group-ICA για δεδομένα fMRI 
 

Όπως ειπώθηκε παραπάνω, η πιο συνήθης εφαρμογή του ICA σε δεδομένα απεικόνισης 

μαγνητικού συντονισμού αφορά το χωρικό ICA. Αυτό αποκαλύπτει χωρικά μη 

επικαλυπτόμενες, χρονικά συναφείς περιοχές χωρίς όμως να θέτει περιορισμούς στην μορφή 

της χρονικής απόκρισης. Σε αντίθεση λοιπόν με το γενικό γραμμικό μοντέλο, λειτουργεί 

ακόμα και ελλείψει ενός ικανοποιητικού μοντέλου των δυναμικών ενεργοποίησης (Calhoun 

et al., 2009). Παρ’ όλα αυτά, μπορεί να χρησιμοποιηθεί και για χρονικά ανεξάρτητες 

συνιστώσες. Στην πρώτη περίπτωση ο πίνακας των δεδομένων 𝑿 (οι στήλες εκφράζουν τα 

voxels ενώ οι γραμμές τις χρονικές στιγμές κατά τις οποίες λάβαμε μέτρηση) θα 

παραγοντοποιείται σε γινόμενο χρονοσειρών και χωρικών μοτίβων. Η προσέγγιση αυτή 

προτιμάται λόγω της κατανεμημένης στον χώρο ενεργοποίησης και της χωρικής φύσεως 

των συγχυτικών παραγόντων (αρτηριακή πίεση, κίνηση λόγω αναπνοής κ.α.). Αυτό 

επιτρέπει την ανάδειξη της διττής φύσεως της μεθόδου ως μέσο για την μείωση διαστάσεων 

αλλά και φιλτραρίσματος του θορύβου. 

Το ζήτημα που καλούμαστε να αντιμετωπίσουμε στο πλαίσιο ενός πειράματος, είναι η 

μέθοδος δεν γενικεύεται «φυσικά» ώστε να εξάγει συμπεράσματα για ομάδες υποκειμένων. 

Για παράδειγμα, ενώ στην εφαρμογή του γενικού γραμμικού μοντέλου όλα τα υποκείμενα 

μοιράζονται κοινές επεξηγηματικές μεταβλητές και η εξαγωγή συμπερασμάτων για τον 
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πληθυσμό προκύπτει άνετα, μετά την εφαρμογή του ICA έχω διαφορετικές μεταξύ τους 

χρονοσειρές. 

 

 

Εικόνα 26: PCA, ICA και GLM. Πηγή: Calhoun et al., 2009 

 

Προκειμένου να ξεπεραστεί αυτό το εμπόδιο, έχουν αναπτυχθεί διάφορες προσεγγίσεις 

οι οποίες διαφοροποιούνται ως προς την οργάνωση των δεδομένων, τα αποτελέσματα που 

δίνουν και το πώς εξάγονται τα συμπεράσματα. Διακρίνουμε τις εξής πέντε (5) κατηγορίες 

(Calhoun et al., 2009): 

1. ICA σε επίπεδο υποκειμένου: Ο αλγόριθμος του ICA εφαρμόζεται στον πίνακα των 

δεδομένων κάθε υποκειμένου μεμονωμένα και τα αποτελέσματα συνδυάζονται post-

hoc μέσω τεχνικών συσταδοποίησης (clustering). Με αυτό τον τρόπο λαμβάνω 

μοναδικά για τον καθένα χωρικά και χρονικά χαρακτηριστικά. 

2. Χρονική παράθεση: Παραθέτουμε τους πίνακες με τα δεδομένα του κάθε 

υποκειμένου τον έναν κάτω από τον άλλο, δηλαδή κατά μήκος της χρονικής 

διάστασης, ευθυγραμμίζοντας δηλαδή τα voxels. Έπειτα, εφαρμόζουμε την μέθοδο 

ICA στον νέο αυτό πίνακα αποκτώντας έτσι μοναδικές χρονοσειρές αλλά κοινά 

χωρικά μοτίβα για τα υποκείμενα. Αυτή η προσέγγιση φαίνεται να λειτουργεί πιο 

αποτελεσματικά απ’ ότι η παράθεση κατά την άλλη διάσταση πιθανόν γιατί οι 

χρονικές διακυμάνσεις είναι μεγαλύτερες από τις χωρικές για μετρήσεις fMRI. 

3. Χωρική παράθεση: Παραθέτουμε τους πίνακες τον έναν δίπλα στον άλλο, δηλαδή 

κατά την χωρική διάσταση ευθυγραμμίζοντας έτσι τις τιμές ενεργοποίησης όλων των 

voxels όλων των υποκειμένων ενός χρονικού σημείου. Με αυτό τον τρόπο 

λαμβάνουμε μοναδικούς χωρικούς χάρτες για κάθε υποκείμενο, αλλά κοινές 

χρονοσειρές. 

4. Μέση τιμή όλων των υποκειμένων: Δημιουργούμε έναν κοινό πίνακα για όλα τα 

υποκείμενα, ίδιου μεγέθους με τους αρχικούς, κάθε στοιχείο του οποίου αποτελεί 

τον μέσο όρο των τιμών των αντίστοιχων στοιχείων όλων των υποκειμένων. Αυτή η 

προσέγγιση είναι υπολογιστικά πολύ αποδοτική, καθώς το ICA εφαρμόζεται σε έναν 

πίνακα του αρχικού μεγέθους, αλλά κάνει την επίφοβη υπόθεση κοινών χωρικών και 

χρονικών χαρακτηριστικών, τα οποία μοιράζονται όλα τα υποκείμενα. 
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5. Τανυστική προσέγγιση: Υποθέτουμε κοινή χρονοσειρά και χωρικό χάρτη ανά 

συνιστώσα και η διαφοροποίηση μεταξύ των υποκειμένων εκφράζεται μέσω μίας 

παραμέτρου μοναδικής για κάθε υποκείμενο. 

 

Ειδικά για την περίπτωση (2) της χρονικής παράθεσης, που θα χρησιμοποιήσουμε και 

στο πλαίσιο της παρούσας διπλωματικής, μπορούμε να εξάγουμε συμπεράσματα για τον 

πληθυσμό ή να συγκρίνουμε πληθυσμούς με στατιστικούς ελέγχους υποθέσεων είτε στις 

εικόνες είτε στις χρονοσειρές που παράγει η ICA μέθοδος (Calhoun et al., 2009; Stevens et 

al., 2007). 

 

 

Εικόνα 27: Εκδοχές του group-ICA Πηγή: Calhoun et al., 2009 

 

Η εφαρμογή της προσέγγισης (2) ονομάζεται χωρικό ICA αφού δίνει συνιστώσες 

ανεξάρτητες χωρικά και στα λογισμικά GIFT και CONN υλοποιείται ως εξής: Αρχικά, σε 

κάθε ανάλυση fMRI δεδομένων, λαμβάνει χώρα μια διαδικασία πρoεπεξεργασίας τόσο στον 

χώρο όσο και στον χρόνο, ώστε να μειωθεί ο θόρυβος του σήματος και να μειωθεί  επίδραση 

παραγόντων σύγχυσης που παρεμβάλλονται με το σήμα ενεργοποίησης που μας ενδιαφέρει 

(Gabrieli and Castanon, 2012). Έστω λοιπόν ότι μετά την προεπεξεργασία, ο πίνακας με τα 

δεδομένα του υποκειμένου 𝑖 είναι ο 𝑌𝑖 διαστάσεων 𝐾 × 𝑉, όπου 𝐾 το πλήθος των χρονικών 

σημείων για τα οποία λάβαμε μέτρηση (timepoints) και 𝑉 το πλήθος των voxels με βάση τα 

οποία έχουμε διαμερίσει τον εγκέφαλο. Να τονισθεί εδώ ότι απαραίτητο στάδιο 

προεπεξεργασίας είναι η χωρική κανονικοποίηση των δεδομένων σε έναν από τους χώρους 

(Brett et al., 2002) που συνήθως χρησιμοποιούνται σε τέτοιου είδους μελέτες (MNI, 

Talairach). Έτσι έχουμε ακριβώς το ίδιο σύνολο voxels όταν αναφερόμαστε σε διαφορετικά 

υποκείμενα και αυτό είναι απαραίτητο για την χρονική παράθεση που θα ακολουθήσει 

καθώς πρακτικά διατάσσουμε σε σειρά τις χρονοσειρές των αντίστοιχων voxels για όλα τα 

υποκείμενα. 
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Λόγω του μεγάλου υπολογιστικού κόστους της μεθόδου ICA, πραγματοποιούμε αρχικά 

μια αποσύνθεση κυρίων συνιστωσών (PCA) σε κάθε ατομικό πίνακα δεδομένων (Calhoun 

et al., 2009). Έχουμε λοιπόν τα νέα, μειωμένα κατά την διάσταση του χρόνου δεδομένα για 

κάθε υποκείμενο στον πίνακα 𝑿𝑖 με 𝑿𝑖𝐿×𝑉
= 𝑭−𝟏

𝑖𝐿×𝐾
𝒀𝑖𝐾×𝑉

 με 𝐿 < 𝐾. 

Τους ατομικούς αυτούς πίνακες παραθέτω κατά μήκος της χρονικής διάστασης (δηλ. 

τον έναν κάτω από τον άλλον) δημιουργώντας έναν πίνακα διαστάσεων 𝐿𝑀 × 𝑉 όπου 𝑀 το 

πλήθος των υποκειμένων. Στον νέο αυτό πίνακα, εφαρμόζουμε εκ νέου την μέθοδο PCA 

πολλαπλασιάζοντας τον από αριστερά με τον κατάλληλο 𝑮𝑁×𝐿𝑀
−1

 ώστε να λάβω τον τελικό 

πίνακα διαστάσεων 𝑁 × 𝑉 στον οποίο θα εφαρμόσω την μέθοδο ICA ως: 

 𝑿 = 𝑮−1 [
𝑭−1

1𝒀1

⋮
𝑭−1

𝑀𝒀𝑀

]. 

Με χρήση της μεθόδου ICA, λαμβάνουμε τις εκτιμήσεις της αποσύνθεσης του πίνακα 

𝑿 σε γινόμενο χρονικών και χωρικών μοτίβων: 𝑿𝑁×𝑉 = �̂�𝑁×𝑁�̂�𝑁×𝑉 και αντικαθιστώντας 

στην παραπάνω εξίσωση παίρνουμε: 

𝑮�̂��̂� = [
𝑭−1

1𝒀1

⋮
𝑭−1

𝑀𝒀𝑀

] 

Παρατηρούμε ότι στην παραπάνω εξίσωση, ο πίνακας ανάμειξης (mixing matrix) είναι 

ο 𝑮�̂�. Καθώς ο στόχος της μεθόδου είναι να γενικευθεί το κλασσικό ICA ώστε ν μπορούμε 

να εξάγουμε συμπεράσματα για ομάδες και πληθυσμούς, θα θέλαμε ο συνολικός πίνακας 

ανάμειξης να είναι διαχωρίσιμος ως προς τα υποκείμενα. Με την βοήθεια μιας τέτοιας 

ιδιότητας, θα μπορούσαμε να ανακατασκευάσουμε χωρικούς χάρτες ανεξάρτητων 

συνιστωσών στο επίπεδο του υποκειμένου (back-projected individual subject maps) τους 

οποίους να χρησιμοποιήσουμε στη συνέχεια για συγκρίσεις. Ας δούμε ένα ευρετικό 

επιχείρημα για την ιδιότητα αυτή διαχωρισιμότητας του πίνακα ανάμειξης (Calhoun et al., 

2001). 

Έστω ότι διαθέτουμε δεδομένα για ένα voxel στο οποίο δειγματοληπτούμε τις χρονικές 

στιγμές 1 και 2, για δύο υποκείμενα 𝑥 και 𝑦. Έχουμε λοιπόν τα διανύσματα δεδομένων 𝒅𝑥 =

[
𝑥1

𝑥2
] και 𝒅𝑦 = [

𝑦1

𝑦2
] τα οποία παραθέτουμε κατά την χρονική διάσταση ως 𝒅 = [

𝑥1

𝑥2
𝑦1

𝑦2

]. Αν ο 

αριθμός των πηγών είναι όντως δύο, η εφαρμογή της μεθόδου ICA θα δώσει τον πίνακα 

𝑾 = [
𝑎𝟏 𝑎𝟐

𝛽𝟏 𝛽𝟐
|

𝑎𝟑 𝑎𝟒

𝛽𝟑 𝛽𝟒
] = [𝑾𝑥 𝑾𝑦] και μία εκτίμηση των πηγών �̂� = 𝑾𝒅  με τον 𝑾 

διαχωρισμένο όπως παραπάνω σε υποπίνακες που αντιστοιχούν στις διαφορετικές πηγές. 

Για να ανακατασκευάσουμε λοιπόν τις πηγές που αφορούν κάθε υποκείμενο μεμονωμένα, 

θα είχαμε �̂�𝑥 = 𝑾𝑥𝒅𝑥. Λόγω των προδιαγραφών της μεθόδου ICA, οι γραμμές του πίνακα 

�̂� (πηγές) αλλα και τα δεδομένα από τα διαφορετικά υποκείμενα θεωρούνται ανεξάρτητα. 

Θα έχουμε λοιπόν τον εξής πίνακα �̂� = [
𝑠11 + 𝑠12

𝑠21 + 𝑠22
] όπου έχουμε ορίσει: 𝑠11 = 𝑎1𝑥1 + 𝑎2𝑥2, 

𝑠21 = 𝛽𝟏𝑥1 + 𝛽𝟐𝑥2, 𝑠12 = 𝑎𝟑𝑦1 + 𝑎𝟒𝑦2, 𝑠22 = 𝛽𝟑𝑦1 + 𝛽𝟒𝑦2. Σε κάθε γραμμή, η μία 

συνιστώσα αφορά τα δεδομένα του υποκειμένου 1 και η άλλη εκείνα του υποκειμένου 2. 
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Έτσι, τα ζεύγη 𝑠11, 𝑠22 και 𝑠12, 𝑠21 είναι ανεξάρτητα καθώς προέρχονται από δεδομένα 

διαφορετικών υποκειμένων. Εξ’ ορισμού όμως, η μέθοδος ICA μεγιστοποιεί την 

ανεξαρτησία μεταξύ των γραμμών του πίνακα �̂�. Συνεπώς, η εξάρτηση μεταξύ όρων 

διαφορετικών γραμμών που όμως προκύπτουν από δεδομένα του ίδιου υποκειμένου (εδώ τα 

ζεύγη 𝑠11, 𝑠21 και 𝑠12, 𝑠22) θα ελαχιστοποιείται με το να βασίζεται περισσότερο η γραμμή 

στην οποία περιέχονται στα δεδομένα εντός του ίδιου υποκειμένου. Αυτό επιτυγχάνεται 

μέσω των παραμέτρων/συντελεστών του πίνακα 𝑾. Αυτό μας οδηγεί σε διαχωρίσιμο 

μεταξύ των υποκειμένων πίνακα, έτσι ώστε τα ανακατασκευασμένα δεδομένα να είναι 

κυρίως συνάρτηση των δεδομένων του ιδίου υποκειμένου. 

Επανερχόμενοι λοιπόν στην μεθοδολογία μας (Calhoun et al., 2009) , αφού ο πίνακας 

ανάμειξης 𝑮�̂� είναι προσεγγιστικά διαχωρίσιμος μεταξύ των υποκειμένων θα έχουμε: 

[
𝑮1�̂�1

⋮
𝑮𝑀�̂�𝑀

] �̂� = [
𝑭−1

1𝒀1

⋮
𝑭−1

𝑀𝒀𝑀

] το οποίο στο επίπεδο του υποκειμένου, μας δίνει: 

𝑮𝑖�̂�𝑖�̂�𝑖 = 𝑭−1
𝑖𝒀𝑖, απ’ όπου λαμβάνουμε τους χωρικούς χάρτες των πηγών (𝑛 το πλήθος) 

για κάθε υποκείμενο ως: �̂�𝑖 = (𝑮𝑖�̂�𝑖)
−1𝑭−1

𝑖𝒀𝑖. Ακόμη, μπορούμε να εξάγουμε την 

αποσύνθεση ICA για τα δεδομένα του κάθε υποκειμένου ως: 𝒀𝑖 ≈ 𝑭𝑖𝑮𝑖�̂�𝑖�̂�𝑖, όπου ο 

πίνακας 𝑭𝑖𝑮𝑖�̂�𝑖 διαστάσεων 𝐾 × 𝑁 είναι ο ατομικός πίνακας ανάμειξης και περιέχει τις 

χρονοσειρές για κάθε μια από τις 𝑁 συνιστώσες και ο �̂�𝑖 διαστάσεων 𝑁 × 𝑉 περιέχει όπως 

είπαμε τους χωρικούς χάρτες. 

 

 

Εικόνα 28: Χωρικοί χάρτες ομάδας και υποκειμένου. Πηγή: Calhoun et al., 2009 

  

Συμπεράσματα για τις διάφορες ομάδες υπό μελέτη, μπορούμε να εξάγουμε με 

αναλύσεις που αφορούν τις χρονοσειρές και τους χωρικούς χάρτες του κάθε υποκειμένου. 

Για παράδειγμα, μπορούμε να εξετάσουμε τις χωρικές ιδιότητες μιας δεδομένης συνιστώσας 

με στατιστικούς ελέγχους σε επίπεδο voxel πάνω στους χωρικούς χάρτες (one/two sample 

t-tests). Ακόμη, όσον αναφορά τις χρονοσειρές, μπορούν να χρησιμοποιηθούν ως 

εξαρτημένες μεταβλητές στην εφαρμογή ενός γενικού γραμμικού μοντέλου, του οποίου οι 

παράμετροι μπορούν να εισαχθούν σε ανάλυση δεύτερου επιπέδου μεταξύ υποκειμένων. 

Έτσι, μπορούμε να εξάγουμε συμπεράσματα για το πώς επηρεάζεται η κάθε συνιστώσα από 

εξωτερικούς παράγοντες. Κάτι τέτοιο είναι εξαιρετικά χρήσιμο για μελέτες στις οποίες 

αναθέτονται στο υποκείμενο συγκεκριμένες διεργασίες. Εναλλακτικά, μπορούμε να 

εκμεταλλευτούμε την πληροφορία που παρέχουν οι χρονοσειρές δεδομένων από υποκείμενα 
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σε ηρεμία (resting-state) αναζητώντας διαφορές μεταξύ των ομάδων με όρους δυναμικού 

φάσματος (Garrity et al., 2007), μορφοκλασματικής διάστασης κ.α. 
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4. Ανάλυση λειτουργικής διασυνδεσιμότητας σε 

δεδομένα λειτουργικής απεικόνισης μαγνητικού 

συντονισμού (fMRI) 
 

Στο κεφάλαιο αυτό θα παρουσιαστεί το κυρίως μέρος της παρούσας διπλωματικής 

εργασίας που αφορά την ανάλυση λειτουργικής συνδεσιμότητας σε πραγματικά δεδομένα 

μαγνητικού συντονισμού. Συγκεκριμένα, θα παρουσιαστούν αναλυτικά τα δεδομένα και ο 

τρόπος απόκτησής τους, καθώς και τα βήματα που έγιναν κατά την ανάλυση. Ταυτόχρονα 

θα επιχειρήσουμε να παρέχουμε ένα άτυπο «εγχειρίδιο χρήσης», όσον αφορά τα βήματα που 

εμείς πραγματοποιήσαμε, του λογισμικού CONN το οποίο χρησιμοποιήθηκε και αποτελεί 

εξειδικευμένο εργαλείο για τέτοιου είδους αναλύσεις (Gabrieli and Castanon, 2012). 

 

Αναφέρουμε ότι αυτό το σύνολο δεδομένων λήφθηκε από την βάση δεδομένων 

OpenfMRI. Ο αύξων αριθμός του είναι: ds000133 . Είναι λοιπόν ανοικτά για χρήση από την 

επιστημονική κοινότητα στην ιστοσελίδα: https://openfmri.org/dataset/ds000133/. 

 

 

4.1 Πληθυσμός ενδιαφέροντος και σχεδιασμός πειράματος 
 

Η λήψη των δεδομένων εγκρίθηκε από την επιτροπή έρευνας και ηθικής του 

πανεπιστημίου ‘‘G. d’Annunzio’’ Chieti-Pescara, Italy και όλοι οι συμμετέχοντες έδωσαν 

έγγραφη συγκατάθεση. Το πλήθος ήταν 26 άτομα, υγιείς, δεξιόχειρες, άνδρες, 25 με 35 

χρονών, με συγκρίσιμα επίπεδα μόρφωσης (13 χρόνια). Κανείς τους δεν είχε παρουσιάσει 

στο παρελθόν ψυχιατρική, νευρολογική ή άλλη διαταραχή (υπέρταση, καρδιακές 

διαταραχές, επιληψία). Διαταραχή δεν διαπιστώθηκε ούτε κατά την χρονική της εξέτασης 

βάσει κλινικής εξέτασης. Αιτούντες με οπτικές ή κινητικές βλάβες, λαμβάνοντες 

ψυχοδραστικά φάρμακα ή με ιστορικό αλκοολισμού, εξαιρέθηκαν από την μελέτη. Δόθηκαν 

οδηγίες να διατηρηθεί σταθερή η πρόσληψη νικοτίνης και καφεΐνης και να αποφευχθεί η 

κατανάλωση αλκοόλ 12 ώρες πριν από την έναρξη της έρευνας. Αρχικά λήφθηκαν από 

όλους τους συμμετέχοντες δεδομένα απεικόνισης μαγνητικού συντονισμού στην αρχική 

τους κατάσταση (baseline condition) και έπειτα έλαβαν είτε μονή δόση (100 mg) του 

διεγερτικού μοδαφινίλη (modafinil), είτε πανομοιότυπο εικονικό φάρμακο (placebo). Τρείς 

ώρες μετά, επαναλήφθηκε η λήψη των δεδομένων fMRI. Τέλος, την επόμενη μέρα οι 

συμμετέχοντες ερωτήθηκαν για το αν παρουσίασαν διαταραχές ύπνου, με έναν μόνο να 

απαντά καταφατικά (Esposito et al., 2013). 

 

4.2 Λήψη δεδομένων μαγνητικού συντονισμού 
 

Η απόκτηση των δεδομένων για κάθε μέτρηση (πριν την χορήγηση και μετά) έγινε σε 

τρείς δόσεις κάθε μια από τις οποίες είχε διάρκεια τεσσάρων λεπτών. Αυτό καταλήγει σε 

δεδομένα που αντιστοιχούν σε χρονική διάρκεια 24 λεπτών για κάθε υποκείμενο. Όλες οι 

μετρήσεις λήφθηκαν με τα υποκείμενα να είναι σε ηρεμία (δηλαδή είχαν οδηγίες να 

χαλαρώσουν και να μην σκέφτονται κάτι συγκεκριμένο) εστιάζοντας στο κέντρο καθρέφτη 

https://openfmri.org/dataset/ds000133/


48 
 

στον οποίο αντικατοπτρίζεται ένα γκρι φόντο που προβάλλεται μέσω LCD τηλεόρασης. Η 

κεφαλή των συμμετεχόντων τοποθετήθηκε εντός μαγνήτη 8 καναλιών, ενώ 

χρησιμοποιήθηκε αφρώδες προσκέφαλο προκειμένου να περιοριστούν οι ακούσιες κινήσεις 

του κεφαλιού οι οποίες αποτελούν πηγή θορύβου για το σήμα και μπορεί να παρεκτρέψουν 

την μετέπειτα ανάλυση. Η απεικόνιση έγινε με χρήση του μηχανήματος Philips Achieva 3T 

Scanner με χρήση ακολουθίας παλμών EPI-FID βεβαρυμένη κατά 𝑇2
∗. Οι παράμετροι ήταν: 

𝛵𝛦: 35 𝑚𝑠, 𝜇έ𝛾휀𝜃𝜊𝜍 𝜋ί𝜈𝛼𝜅𝛼: 6464, 𝜊𝜋𝜏𝜄𝜅ό 𝜋휀𝛿ί𝜊 256 𝑚𝑚, 𝜇휀𝛾휀𝜃𝜊𝜍 𝑣𝑜𝑥𝑒𝑙 휀𝜈𝜏ό𝜍 𝑠𝑙𝑖𝑐𝑒: 4 ×
4 𝑚𝑚, 𝛾𝜔𝜈ί𝛼 휀𝜅𝜏𝜌𝜊𝜋ή𝜍 𝜋𝜌ώ𝜏𝜊𝜐 𝜋𝛼𝜆𝜇𝜊ύ: 75°, 𝜋ά𝜒𝜊𝜍 𝑠𝑙𝑐𝑒: 4 𝑚𝑚, 𝜒𝜔𝜌ί𝜍 𝜅휀𝜈ά. 

 

Κάθε μια από τις μετρήσεις τεσσάρων λεπτών, είχε χρόνο 𝑇𝑅 = 1671 𝑚𝑠 και 

λήφθηκαν γι’ αυτό 140 τρισδιάστατες εικόνες του εγκεφάλου των 30 slices η καθεμία. Με 

το πέρας αυτών των μετρήσεων, λήφθηκαν ανατομικές εικόνες υψηλής ευκρίνειας με χρήση 

ακολουθίας 3D MPRAGE βεβαρυμένες κατά 𝑇1 και παραμέτρους: Τοξοειδής, πινακας 

μεγέθους 256×256, οπτικό πεδίο 256 mm, πάχος slice 1mm, χωρίς κενά, μέγεθος voxel 1×1 

mm, γωνία εκτροπής παλμού 12°, TR 9.7 ms, TE 4 ms. 

 

4.3 Ανάλυση των δεδομένων 
 

4.3.1 Ρύθμιση παραμέτρων και εισαγωγή δεδομένων 
 

Όπως είπαμε, χρησιμοποιήθηκε το λογισμικό CONN (Whitfield-Gabrieli, S., and Nieto-

Castanon, A. (2012)) που πρόκειται για μία εργαλειοθήκη του λογισμικού Matlab 

εξειδικευμένη στην ανάλυση λειτουργικής συνδεσιμότητας για δεδομένα fMRI. Το 

λογισμικό είναι ελεύθερα διαθέσιμο για χρήση από την επιστημονική κοινότητα και η 

εγκατάστασή , όπως και εγχειρίδιο χρήσης και ο σχετικός τόπος δημόσιας συζήτησης, 

μπορούν να βρεθούν διαδικτυακά στην διεύθυνση:  http://www.nitrc.org/projects/conn. 

Μοναδικό απαιτούμενο λογισμικό (πέραν από το Matlab που αποτελεί την βάση) είναι η 

εργαλειοθήκη SPM του οποίου η αντίστοιχη διεύθυνση είναι: 

https://www.nitrc.org/projects/spm/. Να σημειωθεί εδώ ότι πρόκειται για την έκδοση 17.a η 

οποία ενδέχεται να μην είναι η πιο πρόσφατη την χρονική στιγμή ανάγνωσης της παρούσας 

διπλωματικής.  

 

Προκειμένου να μπορέσει να λειτουργήσει η εργαλειοθήκη θα πρέπει ο φάκελος που 

περιέχει τα αρχεία τόσο εκείνης όσο και του SPM, να περιλαμβάνονται στο μονοπάτι 

αναζήτησης του Matlab, δηλαδή στο σύνολο αρχείων από τα οποία αντλεί τις εντολές του.  

Αυτό γίνεται με χρήση της εντολής addpath. Έπειτα, για να ενεργοποιήσουμε το λογισμικό, 

απλά πληκτρολογούμε στο παράθυρο εντολών του Matlab την εντολή conn και πατάμε το 

πλήκτρο enter. 

Η αρχική οθόνη του CONN είναι η εξής: 

http://www.nitrc.org/projects/conn
https://www.nitrc.org/projects/spm/
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Εικόνα 29: Ορισμός πειραματικών παραμέτρων 

 

Για να ξεκινήσουμε μια καινούρια εργασία, επιλέγουμε Project πάνω αριστερά και από 

την λίστα που προκύπτει, επιλέγουμε New (blank). Στην συνέχεια ορίζουμε όνομα και 

αποθηκεύουμε στον φάκελο της επιλογής μας. Προκειμένου να φορτώσουμε μια εργασία 

την οποία έχουμε ήδη προχωρήσει, επιλέγουμε Project→Load και αναζητούμε το αρχείο 

που αποθηκεύσαμε (τύπου .mat) στον κατάλληλο φάκελο. Η αποθήκευση γίνεται 

επιλέγοντας Project→Save και όπως πολλές άλλες λειτουργίες και αποτελέσματα μπορούμε 

να επιβεβαιώσουμε ότι έχει ολοκληρωθεί επιτυχώς ελέγχοντας το παράθυρο εντολών του 

Matlab. Ακόμη, το CONN αποθηκεύει αυτόματα την εργασία μας κάθε φορά που 

επιλέγουμε το κάτω αριστερά πλήκτρο επιλογής Done σε κάποια από τις τέσσερις κύριες 

καρτέλες.  

 

Οι κύριες καρτέλες-βήματα της ανάλυσης είναι οι τέσσερεις στο πάνω μέρος. Στην 

πρώτη (Setup) στην οποία βρισκόμαστε τώρα, ρυθμίζονται οι παράμετροι της ανάλυσης και 

εισάγονται στο λογισμικό τα αρχεία που περιέχουν τα προς επεξεργασία δεδομένα fMRI. 

Στην πρώτη καρτέλα του Setup, με τον τίτλο Basic, ορίζονται από τον χρήστη οι βασικές 

πληροφορίες που αφορούν τον σχεδιασμό του πειράματος. Συγκεκριμένα, ο αριθμός των 

συμμετεχόντων (26 για τα δικά μας δεδομένα), το πλήθος των συνεδριών (6 για τα δικά μας 

δεδομένα-τρείς για την βασική κατάσταση και τρείς μετά την χορήγηση του χαπιού), ο 

χρόνος TR σε δευτερόλεπτα για τα δεδομένα fMRI (βλέπε κεφάλαιο 1) που για την δική μας 

περίπτωση είναι 1.671 και ο τύπος απόκτησης των εικόνων με τις επιλογές συνεχής 

(continuous) και αραιός (sparse) που χρησιμεύει όταν οι εικόνες λαμβάνονται σε αραιά 

χρονικά διαστήματα. Εδώ δεν έχουμε τέτοια περίπτωση οπότε επιλέγουμε την συνεχή. Ο 

αριθμός συνεδριών και οι χρόνοι TR δεν είναι απαραίτητο να είναι κοινοί για όλα τα 

υποκείμενα. Εάν θέλουμε να ορίσουμε ξεχωριστές τιμές για το καθένα, δεν έχουμε παρά να 

εισάγουμε ένα διάνυσμα από αριθμούς που αντιστοιχούν ένας προς ένας σε κάθε 

υποκείμενο. Εάν εισάγουμε έναν μόνο αριθμό, αυτός θεωρείται κοινός για όλους. Να 

τονίσουμε σε αυτό το σημείο ότι αιώρηση του ποντικιού πάνω σε οποιονδήποτε όρο (και 

αυτό ισχύει για όλες τις καρτέλες) εμφανίζει σύντομες αλλά κατατοπιστικές πληροφορίες 

σχετικά με αυτόν και τις διαφορές μεταξύ των διαθέσιμων επιλογών. Τονίζουμε ακόμη ότι 

εκτός από το γραφικό περιβάλλον που παρουσιάζουμε, μπορούν να χρησιμοποιηθούν 

εντολές απ’ ευθείας στο παράθυρο εντολών του Matlab (scripts) το γραφικό περιβάλλον 

όμως ενδείκνυται αρχικά για μη εξοικειωμένους χρήστες.  
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Στην καρτέλα Structural, αναθέτουμε σε κάθε υποκείμενο ανατομικές εικόνες fMRI 

υψηλής ευκρίνειας βεβαρυμένες κατά 𝑇1 οι οποίες χρησιμεύουν τόσο στο να διαπιστώσουμε 

ανατομικές βλάβες στο υποκείμενο όσο και στην διαδικασία μεταφοράς τον δεδομένων στον 

χώρο MNI (βλέπε παρακάτω). Εάν έχουμε πολλές συνεδρίες μέτρησης, ενδέχεται οι εικόνες 

αυτές να είναι διαφορετικές για κάθε μία (για παράδειγμα σε μελέτες με μεγάλη χρονική 

διάρκεια) και συνεπώς θα πρέπει να επιλέξουμε Session Specific Structural data ώστε να 

αναθέσουμε τα αρχεία στις αντίστοιχες συνεδρίες. Σε αντίθετη περίπτωση επιλέγουμε 

session-invariant structural data. Η επιλογή των αρχείων γίνεται από τα δεξιά του κυρίως 

παραθύρου κάτω από τον τίτλο select structural data files και η ανάθεση στο  επιλεγμένο 

υποκείμενο και συνεδρία γίνεται με διπλό κλικ πάνω στο αντίστοιχο αρχείο. Αν έχει 

προηγηθεί διαδικασία κανονικοποίησης (βλ. παρακάτω), αιώρηση του ποντικιού πάνω στην 

ανατομική εικόνα δίνει τις συντεταγμένες του κάθε voxel, την ανατομική περιοχή στην 

οποία ανήκει με βάση τον άτλαντα περιοχών FSL Harvard-Oxford (Desikan et al., 2006), 

καθώς και το όνομα του αρχείου που έχουμε αναθέσει καθώς και τις διαστάσεις του. Τέλος, 

η μπάρα κύλισης στα δεξιά της εικόνας μας επιτρέπει να ελέγξουμε διαφορετικές φέτες 

(slices) της εικόνας μας. 

 

Εικόνα 30: Ανάθεση ανατομικών αρχείων 

 

Η εικόνα έχει ληφθεί μετά την διαδικασία κανονικοποίησης, οι αρχικές ανατομικές 

εικόνες δεν έχουν αυτή την μορφή. 

 

Έπειτα έχει σειρά η ανάθεση των λειτουργικών αρχείων που αντιστοιχούν σε κάθε 

υποκείμενο στην καρτέλα Functional. Οι λειτουργίες ανάθεσης αρχείων, οι πληροφορίες 

που λαμβάνουμε με αιώρηση του ποντικιού και η χρήση της μπάρας κύλισης είναι 

παρόμοιες με εκείνες της καρτέλας Structural. Ένα επιπλέον χαρακτηριστικό είναι ότι 

μπορούμε να έχουμε άνω του ενός set δεδομένων που χρησιμοποιούνται εναλλάξ ανάλογα 

με την ανάλυση που επιθυμούμε. Αυτά καθορίζεται στον κάτω πίνακα με τίτλο Secondary 

Datasets. Η προκαθορισμένη επιλογή είναι να χρησιμοποιούνται δύο σετ δεδομένων. Το 

σύνολο 0 (dataset 0) το οποίο περιλαμβάνει τα δεδομένα που είναι κανονικοποιημένα στον 

χώρο MNI και έχουν υποστεί χωρική εξομάλυνση (spatial smoothing). Το σύνολο αυτό 
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χρησιμοποιείται για να εξαχθούν οι χρονοσειρές του κάθε voxel σε όλες τις περιπτώσεις, 

εκτός από τον υπολογισμό χρονοσειρών που αναφέρονται σε μια ολόκληρη περιοχή 

ενδιαφέροντος (ROI). Σε τέτοια περίπτωση, η προκαθορισμένη ενέργεια είναι να εξάγονται 

η χρονοσειρά/ές που αφορούν την περιοχή από το σύνολο δεδομένων 1 (dataset 1) το οποίο 

αφορά τα κανονικοποιημένα στον χώρο MNI δεδομένα που όμως δεν έχουν υποστεί χωρική 

εξομάλυνση. Περισσότερες πληροφορίες για την χωρική εξομάλυνση και τις υπόλοιπες 

μεθόδους προεπεξεργασίας των δεδομένων δίνονται παρακάτω αλλά αναφέρουμε 

συνοπτικά ότι πρόκειται για μια διαδικασία προσαρμογής των δεδομένων ενός voxel με 

εκείνων των γειτονικών του στο χώρο. Αυτό οδηγεί σε εξασθένηση των πολύ υψηλών 

σημάτων και βελτίωση των χαμηλών. Ακόμη, παράγει μία εικόνα με λιγότερα έντονα 

σημεία και πιο κατανεμημένη ενεργοποίηση. Όταν υπολογίζουμε χρονοσειρές που αφορούν 

μια ολόκληρη ανατομική περιοχή, συνήθως λαμβάνουμε τον μέσο όρων των τιμών των 

ενεργοποιήσεων, σε κάθε χρονικό σημείο για όλα τα voxels που περιλαμβάνει. Συνεπώς, η 

αποφυγή στην χρήση της χωρική εξομάλυνσης μπορεί να βοηθήσει να διατηρηθεί το σήμα 

ισχυρότερο καθώς στη συνέχεια θα εξαχθεί από αυτό μια μέση τιμή. Ακόμη, τα διαφορετικά 

σύνολα δεδομένων, μπορούν να είναι χρήσιμα όταν η περιοχή ενδιαφέροντος είναι 

διαφορετικά ορισμένη σε κάθε υποκείμενο (δουλεύουμε δηλαδή στον χώρο του 

υποκειμένου χωρίς κανονικοποίηση) ή όταν τα δεδομένα κάθε υποκειμένου έχουν υποστεί 

διαφορετική προεπεξεργασία. Ορισμός νέων συνόλων δεδομένων μπορεί να γίνει 

επιλέγοντας δεξιά του τίτλου Secondary datasets και κλικάροντας new. Η επιλογή 

δεδομένων γίνεται κάτω από τον τίτλο Secondary datasets και υπάρχουν τρείς διαθέσιμες 

επιλογές: Να χρησιμοποιηθούν τα ίδια αρχεία που χρησιμοποιούνται και σε επίπεδο voxel, 

δηλαδή το σύνολο δεδομένων 0 (επιλογή same), να χρησιμοποιηθούν τα δεδομένα του 

συνόλου 0 αλλά χωρίς χωρική εξομάλυνση (other: same filenames…) και να ορισθούν τα 

δεδομένα από τον χρήστη (other: manually define…). 

 

Εικόνα 31: Ανάθεση λειτουργικών αρχείων 

 

Έπειτα, ακολουθεί η καρτέλα ROIs στην οποία καθορίζονται οι ρυθμίσεις που αφορούν 

τις περιοχές ενδιαφέροντος. Αυτόματα φορτώνουν στο λογισμικό οι περιοχές atlas και 

networks που χρησιμοποιούνται από το λογισμικό ως ορισμοί ανατομικών περιοχών και 
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δικτύων αντίστοιχα. Για φλοιϊκές και υποφλοιϊκές περιοχές έχει χρησιμοποιηθεί ό άτλαντας 

FSL Harvard-Oxford και για περιοχές της παρεγκεφαλίδας ο άτλαντας AAL (Jeremy et al., 

1999). Τα εγκεφαλικά δίκτυα (networks) προέκυψαν από ανάλυση ανεξάρτητων 

συνιστωσών με χρήση του CONN στο σύνολο δεδομένων HCP 

(http://www.humanconnectome.org/). 

Άλλες περιοχές ενδιαφέροντος πολύ χρήσιμες για τα στάδια της προεπεξεργασίας και 

αφαίρεσης θορύβου που αφορούν κάθε υποκείμενο ξεχωριστά είναι η φαιά ουσία (grey 

matter), λευκή ουσία (white matter) και το εγκεφαλονωτιαίο υγρό (cerebrospinal fluid). 

Σήμα από τις δύο τελευταίες περιοχές θεωρείται θόρυβος και αφαιρείται από το σήμα των 

υπόλοιπων περιοχών ενδιαφέροντος με χρήση γραμμικής παλινδρόμησης (Behzadi et al., 

2007). Για τις περιοχές αυτές δεν είναι απαραίτητο να αναθέσουμε κάποιο αρχείο καθώς 

συμπληρώνονται αυτόματα από το λογισμικό στο στάδιο της προεπεξεργασίας. 

 

Για κάθε περιοχή ενδιαφέροντος έχουμε το ίδιο πλαίσιο λειτουργίας σχετικά με την 

νευρολογική εικόνα όπως και στις άλλες καρτέλες. Επιπλέον, άνωθεν αυτής, έχουμε την 

επιλογή του πόσες και ποιες χρονοσειρές θα κρατήσουμε από κάθε περιοχή. Οι 

συνηθισμένες επιλογές είναι να εξαχθεί μία μοναδική χρονοσειρά, ή οποία σε κάθε χρονικό 

σημείο έχει ως τιμή τον μέσο όρο των τιμών όλων των voxels που περιλαμβάνει ή να 

λάβουμε περισσότερες με χρήση ανάλυσης κυρίων συνιστωσών (PCA) πάνω στα δεδομένα 

της περιοχής. Ακόμη, μπορούμε να επιλέξουμε το ποιο σετ δεδομένων θα επιλεχθεί ως πηγή 

για την άντληση των δεδομένων. Για την εισαγωγή νέας περιοχής ενδιαφέροντος, 

κλικάρουμε κάτω από την τελευταία Που εμφανίζεται στην λίστα αριστερά, δίνουμε το 

κατάλληλο όνομα και αναθέτουμε το αρχείο που μας ενδιαφέρει. Αυτό μπορεί να είναι txt 

αρχείο με συντεταγμένες στον χώρο MNI ή κάποιο αρχείο που δημιουργήσαμε στα 

μετέπειτα στάδια ανάλυσης με το λογισμικό CONN (π.χ. κάποιο δίκτυο που προέκυψε από 

ανάλυση ανεξάρτητων συνιστωσών). 

 

Εικόνα 32: Ορισμός περιοχών ενδιαφέροντος 

 

Έπειτα ακολουθεί η καρτέλα Conditions, στην οποία ορίζεται ο πειραματικός 

σχεδιασμός. Συγκεκριμένα, καταχωρούμε τις πειραματικές συνθήκες που αφορούν κάθε 
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συνεδρία μέτρησης, ορίζοντας ένα όνομα, χρονικές στιγμές έναρξης και διάρκεια. Για 

παράδειγμα, στα δικά μας δεδομένα έχουμε τρείς πειραματικές καταστάσεις: Πρώτη είναι η 

ηρεμία (rest) η οποία ισχύει για όλα τα υποκείμενα και όλες τις συνεδρίες από την αρχή 

μέχρι το τέλος τους. Έτσι, επιλέγουμε όλα τα υποκείμενα και όλες τις συνεδρίες από την 

λίστα και στο πεδίο onset ορίζουμε την τιμή 0, ενώ στο πεδίο duration την τιμή inf. Η 

δεύτερη πειραματική συνθήκη μας είναι το αν η μέτρηση λαμβάνεται πριν ή μετά την 

χορήγηση του φαρμάκου. Η κωδικοποίηση αυτής της πληροφορίας στο CONN γίνεται με 

το να ορίσουμε δυο νέες συνθήκες (pre-session και post-session). Για την καθεμία από αυτές 

πρέπει να ορίσουμε τις κατάλληλες τιμές έναρξης και διάρκειας. Συγκεκριμένα για την 

συνθήκη πριν από την λήψη φαρμάκου, επιλέγουμε όλα τα υποκείμενα και τις συνεδρίες 1 

έως και 3, καθώς γι’ αυτές ισχύει και θέτουμε πάλι έναρξη την χρονική στιγμή 0 και διάρκεια 

inf. Για τις συνεδρίες 4 έως και 6, για τις οποίες η συνθήκη δεν ισχύει (είναι μετά την 

χορήγηση του φαρμάκου) ορίζουμε τόσο την έναρξη όσο και την διάρκεια ως: «[]», το οποίο 

υποδηλώνει ότι η συνθήκη δεν ισχύει για τις συγκεκριμένες συνεδρίες. Τις αντίστοιχες 

επιλογές κάνουμε και για την συνθήκη post-session. 

 

Εικόνα 33: Ορισμός παραγόντων εντός των υποκειμένων 

 

Σειρά έχουν οι μεταβλητές πρώτου επιπέδου (first-level covariates) που αφορούν 

φαινόμενα θορύβου στο επίπεδο του υποκειμένου. Από την διαδικασία προεπεξεργασίας 

προκύπτουν αυτόματα δύο τέτοιες μεταβλητές. Η πρώτη (realignment) αφορά της 

εκτιμήσεις για την κίνηση του κάθε υποκειμένου σε κάθε χρονικό σημείο που εκφράζονται 

μέσω 6 παραμέτρων (3 μεταφορικές κινήσεις στον χώρο και 3 περιστροφές). Οι τιμές αυτές 

χρησιμοποιούνται στην δεύτερη από τις τέσσερις καρτέλες ανάλυσης για αφαίρεση του 

θορύβου. Η δεύτερη, (scrubbing) καταδεικνύει τα scans εκείνα, στα οποία οποία η κίνηση 

ξεπέρασε κάποιο όριο που έχουμε θέσει, συνεπώς είναι πιθανό να ενέχουν πλαστές 

συσχετίσεις και δεν πρέπει να ληφθούν υπ’ όψη. 
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Εικόνα 34: Μεταβλητές ανάλυσης πρώτου επιπέδου 

 

Η επόμενη καρτέλα αφορά τις μεταβλητές δεύτερου επιπέδου (covariates second-level) 

που αφορούν φαινόμενα μεταξύ των υποκειμένων. Χαρακτηριστικές τέτοιες μεταβλητές 

είναι οι κατηγορικές που χωρίζουν τα υποκείμενα σε κατηγορίες, ή άλλες μεταβλητές τις 

οποίες θέλω να συμπεριλάβω στα μοντέλα μου όπως για παράδειγμα η ηλικία. Για τα δικά 

μας δεδομένα, θέλουμε να διαχωρίσουμε τις δύο ομάδες υποκειμένων σε εκείνους που 

έλαβαν μοδαφινίλη και σε εκείνους που έλαβαν εικονικό φάρμακο. Ο ενδεδειγμένος τρόπος 

για να κωδικοποιήσουμε αυτόν τον πειραματικό σχεδιασμό στο CONN είναι με δύο 

κατηγορικές μεταβλητές (Modafinil Group και Placebo Group) τις οποίες δημιουργούμε με 

κοινό τρόπο με τις νέες περιοχές ενδιαφέροντος, επιλέγοντας δηλαδή την περιοχή κάτω από 

την τελευταία μεταβλητή της λίστας. Στη συνέχεια, πρέπει να ορίσουμε όνομα και τιμές. Οι 

τιμές, θα πρέπει να είναι ένα διάνυσμα που εισάγεται με τους κανόνες σύνταξης του Matlab 

και περιέχει τόσα στοιχεία όσα και τα υποκείμενα, με τις αντίστοιχες τιμές. Στην δική μας 

περίπτωση για την μεταβλητή Modafinil Group εισάγουμε την τιμή 1 για όσα υποκείμενα 

ανήκουν σε αυτή την ομάδα και την τιμή 0 για τα υπόλοιπα. Γενικά για τον ορισμό των 

τιμών αυτών των μεταβλητών, μπορούμε να εκμεταλλευτούμε το συντακτικό του Matlab. 

Έτσι, ένας γρήγορος τρόπος να ορίσουμε την μεταβλητή Placebo Group είναι: 1-Modafinil 

Group εκμεταλλευόμενοι το γεγονός ότι οι δύο μεταβλητές διαμερίζουν το σύνολο των 

υποκειμένων. Σημειώνουμε επίσης ότι δημιουργείται αυτόματα από το πακέτο η μεταβλητή 

All Subjects με τιμή 1 για όλα τα υποκείμενα. Και πάλι, διάφορα στάδια που ανήκουν στην 

συνήθη διαδικασία προεπεξεργασίας και αφαίρεσης θορύβου, δημιουργούν αυτόματα 

μεταβλητές σε αυτό το επίπεδο. Τέτοιες είναι οι QA_ValidScans, QA_InvalidScans που 

περιέχουν τα πλήθη έγκυρων και άκυρων σαρώσεων με βάση τα όρια που έχουμε θέσει, η 

QA_MaxMotion που περιέχει την μέγιστη μετατόπιση μεταξύ των διάφορων scans για κάθε 

υποκείμενο και εκφράζεται μέσω ενός μεγέθους που ονομάζεται framewise displacement 

και πρόκειται για το άθροισμα των απόλυτων τιμών των παραγώγων των 6 παραμέτρων 

κίνησης (Power et al., 2012) (η μετατόπιση για τις παραμέτρους περιστροφής μετατρέπεται 

από μοίρες σε χιλιοστά θεωρώντας μια σφαίρα ακτίνας 50mm), καθώς και διάφορες 

μεταβλητές με το πρόθεμα QA_GCOR κάθε μία από τις οποίες αφορά μια διαφορετική 
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πειραματική συνθήκη, για την οποία υπολογίζει για κάθε υποκείμενο τον δείκτη συνολικής 

συσχέτισης (global correlation index), δηλαδή τον μέσο όρο των συσχετίσεων μεταξύ κάθε 

ζεύγος voxels σε όλη την έκταση του εγκεφάλου. 

 

 

Εικόνα 35: Ορισμός παραγόντων μεταξύ υποκειμένων 

 

Τελευταία καρτέλα στο πρώτο βήμα της ανάλυσης είναι η καρτέλα Options. Εδώ 

ρυθμίζονται κάποιες τελευταίες λεπτομέρειες σχετικά με την επεξεργασία.  Κάτω από τον 

τίτλο Enabled Analysis, ορίζουμε το τι τύπου αναλύσεις πρόκειται να χρησιμοποιήσουμε με 

τις διαθέσιμες επιλογές να είναι: ROI-to-ROI οπού αναζητούμε συσχετίσεις μεταξύ 

περιοχών ενδιαφέροντος που έχουν ορισθεί στην καρτέλα Setup.ROIs, Seed-to-Voxel οπού 

θεωρώντας μια περιοχή ενδιαφέροντος ως πηγή, αναζητούμε τις συσχετίσεις της με όλα τα 

voxels του εγκεφάλου, Voxel-to-Voxel που περιλαμβάνει την ανάλυση ανεξάρτητων 

συνιστωσών (ICA), ανάλυση κυρίων συνιστωσών (PCA) καθώς και υπολογισμό άλλων 

μέτρων σε επίπεδο voxel και τελευταία επιλογή είναι το dynamic circuits που ερευνά τις 

δυναμικές ιδιότητες των συσχετίσεων μεταξύ περιοχών ενδιαφέροντος. Ακόμη, επιλέγονται 

ο χώρος και η μάσκα (σύνολο voxels στα οποία ανήκει μια περιοχή) στα οποία θα 

πραγματοποιηθεί η ανάλυση με τις προκαθορισμένες επιλογές να αφορούν τον χώρο MNI 

και κυβικά voxels ακτίνας 2mm (αυτά χρησιμοποιούμε εδώ). Στη συνέχεια, καθορίζουμε το 

αν θα πραγματοποιηθεί παραμετρική ή μη-παραμετρική ανάλυση δεύτερου επιπέδου. Η 

ανάλυση δεύτερου επιπέδου πρόκειται για το τελευταίο βήμα της ανάλυσης (τέταρτη 

καρτέλα) και αφορά την εύρεση διαφορών μεταξύ των υποκειμένων και την στατιστική 

συμπερασματολογία. Η συνήθης τέτοια ανάλυση κάνει χρήση παραμετρικών κατανομών 

της θεωρίας τυχαίων πεδίων για ελέγχους σημαντικότητας σε επίπεδο συστάδας (cluster-

level), αν δηλαδή έχουμε σημαντικό αριθμό ενεργοποιημένων γειτονικών voxels για να 

θεωρηθεί στατιστικά σημαντική η ενεργοποίηση της περιοχής (Friston, 1997). Καθώς αυτό 

ενέχει κάποιες προϋποθέσεις που πρέπει να ικανοποιούνται, παρέχεται ως εναλλακτική η μη 

παραμετρική ανάλυση και οι αντίστοιχοι έλεγχοι. Επιλέγουμε να είναι και τα δύο διαθέσιμα 

για καλύτερη αξιοπιστία στα αποτελέσματά μας. Στην συνέχεια, μπορούμε να επιλέξουμε 
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τις μονάδες του σήματος BOLD που θα χρησιμοποιήσουμε για την ανάλυση μας (Analysis 

Units) με πιο συνηθισμένη επιλογή να είναι η ποσοστιαία αλλαγή σήματος (Percent Signal 

Change-PSC) όπου το σήμα που χαρακτηρίζει ένα voxel σε μια δεδομένη χρονική στιγμή, 

εκφράζεται ως ποσοστό του μέσου σήματος BOLD σε όλη την έκταση του εγκεφάλου. Αυτό 

επιλέγουμε κι εμείς για την δική μας ανάλυση. Τέλος, στο δεξί μέρος του παραθύρου, μας 

δίνεται η δυνατότητα να αποθηκεύσουμε κάποια ενδιάμεσα αποτελέσματα (όπως για 

παράδειγμα τις χρονοσειρές που αφορούν τους παράγοντες θορύβου) τα οποία δεν μας είναι 

απαραίτητα για την μετέπειτα ανάλυση με το CONN, αλλά μπορεί να φανούν χρήσιμα ως 

είσοδος (input) σε άλλα λογισμικά πακέτα. 

 

 

Εικόνα 36: Ρύθμιση επιλογών ανάλυσης 

 

4.3.2 Προεπεξεργασία δεδομένων 

 

Σε αυτό το σημείο, μπορεί να λάβει χώρα η προεπεξεργασία των ανατομικών και 

λειτουργικών δεδομένων (αυτό θα μπορούσε να γίνει και μετά την ανάθεση τους, δηλαδή 

μετά την συμπλήρωση των τριών πρώτων καρτελών). Αυτό γίνεται με την επιλογή του 

πλήκτρου Preprocessing κάτω αριστερά. Με την επιλογή του, ανοίγει αυτόματα ένα 

παράθυρο Στο οποίο μπορούμε να επιλέξουμε πόσα και ποια βήματα προεπεξεργασίας θα 

εκτελεστούν, καθώς και με ποια σειρά. Στην ίδια λίστα επιλογών, το CONN παρέχει κάποια 

σύνολα βημάτων που χρησιμοποιούνται συχνά με κυριότερο το Default Processing Pipeline 

που αφορά αναλύσεις στον χώρο MNI κοινό για όλα τα υποκείμενα. Αυτή ήταν και η 

επιλογή μας στην παρούσα διπλωματική. Όποιο βήμα (ή σειρά βημάτων) επιλέγεται από 

την λίστα στο άνω μέρος, προστίθεται στην ενεργή λίστα βημάτων, στον δεξί πίνακα. Για 

κάθε δυνατή επιλογή, το λογισμικό μας δίνει ακριβώς από κάτω πληροφορίες για την είσοδο 

(input) και την έξοδο (output) της διαδικασίας. Μπορούμε ακόμη να τροποποιήσουμε την 

σειρά των βημάτων (Move up-down) καθώς και να τα αφαιρέσουμε (Remove). Επιλέγουμε 

ακόμη αν τα βήματα θα εκτελεστούν για όλα τα υποκείμενα και το (Process all subjects) 

και το αν η επεξεργασία θα γίνει τοπικά ή σε μέσω παράλληλης επεξεργασίας. Όταν έχουμε 

πραγματοποιήσει τις κατάλληλες ρυθμίσεις, επιλέγουμε Start.  
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Υπάρχουν πολλές στρατηγικές προεπεξεργασίας όσον αφορά τα βήματα που θα 

ακολουθηθούν και με ποια σειρά. Μάλιστα, από ανάλυση λειτουργικής συνδεσιμότητας με 

γραφοθεωρητικά εργαλεία, φαίνεται ότι η επιλογή επηρεάζει τα εξαγόμενα αποτελέσματα 

(Aurich et al., 2015). Θα περιγράψουμε τώρα τα βήματα προεπεξεργασίας που 

ακολουθήθηκαν. Αρχικά, έχουμε προεπεξεργασία των λειτουργικών (functional) δεδομένων 

με χρήση ευθυγράμμισης (realignment). Σε αυτό το βήμα, ευθυγραμμίζουμε τις εικόνες που 

αντιστοιχούν στο ίδιο υποκείμενο στην διάρκεια της μέτρησης (Hajnal et al., 1994). 

Πρόκειται λοιπόν για μετασχηματισμούς απόλυτα στερεού σώματος κατά τους οποίους το 

σχήμα και το μέγεθος του εγκεφάλου παραμένουν αναλλοίωτα. Αυτό γίνεται σε δύο βήματα: 

registration και transformation. Στο πρώτο, εκτιμώνται οι 6 παράμετροι κίνησης όπως έχουν 

αναφερθεί παραπάνω οι οποίες αναπαρίστανται σαν πίνακες και αφορούν την σχετική 

μετατόπιση σε σχέση με την πρώτη εικόνα (reference image). Έπειτα, ακολουθεί η 

εφαρμογή του μετασχηματισμού σε κάθε λειτουργική εικόνα. Μετά τον μετασχηματισμό 

αυτό, η παλιά εικόνα θα πρέπει να τεμαχιστεί εκ νέου σε voxels με βάση τον 

μετασχηματισμό, και συνεπώς θα προκύψουν νέα voxels τα οποία δεν έχουν κάποια τιμή. 

Για να του αναθέσουμε κάποια τιμή, θα πρέπει να εφαρμόσουμε κάποια μέθοδο παρεμβολής 

με βάση το κοντινότερο από τα παλιά, ή έναν συνδυασμό των τιμών όλων των γειτονικών 

voxels.  

 

Μετά την ευθυγράμμιση υπάρχει ακόμη κάποια διασπορά στο σήμα που οφείλεται στην 

κίνηση (residual variance). Κατάλληλη διαχείριση αυτής είναι μεγάλης σημασίας για την 

ανάλυση καθώς βοηθάει να αποφύγουμε τόσο την μείωση της ευαισθησίας (δηλαδή την μη 

ανίχνευση ενεργοποιήσεων) όσο και την μείωση της ακρίβειας (δηλαδή την ανίχνευση 

ψευδών ενεργοποιήσεων). Ένας από τους παράγοντες που οδηγούν σε περεταίρω διασπορά 

στο σήμα είναι η αλληλεπίδραση κίνησης-μαγνητικού πεδίου (Jezzard and Clare, 1999). 

Συγκεκριμένα, διαφορετικοί ιστοί έχουν διαφορετική μαγνητική επιδεκτικότητα και 

συνεπώς προκαλούν ανομοιογένεια του πεδίου αλλοιώνοντας την εικόνα. Από την διασπορά 

στις χρονοσειρές και από τις εκτιμημένες παραμέτρους κίνησης, εκτιμούμε την 

παραμόρφωση του πεδίου το οποίο έπειτα παραθέτουμε στο στατικό. Τέλος, 

δειγματοληπτούμε εκ νέου την εικόνα, λαμβάνοντας υπ’ όψη το νέο πεδίο. 

  

Ακολουθεί «κεντράρισμα» των λειτουργικών εικόνων με εύρεση του μετασχηματισμού 

που προσαρμόζει μια εικόνα στους προεπιλεγμένους πιθανοτικούς χάρτες ιστών και έπειτα 

τον εφαρμόζει σε όλες τις άλλες εικόνες. Επόμενο βήμα είναι η χρονική διόρθωση των slice 

(Henson et al., 1999). Γενικά, ο τομογράφος δεν λαμβάνει τις εικόνες από όλα τα 

διαφορετικά ύψη του εγκεφάλου την ίδια στιγμή. Έτσι, voxels που βρίσκονται σε 

διαφορετικές «φέτες» (slices) έχουν ληφθεί με κάποια χρονική καθυστέρηση. Παρ’ όλα 

αυτά, στην έρευνά μας θα θέλαμε να έχουμε δεδομένα που έχουν ληφθεί την ίδια χρονική 

στιγμή καθώς αν μία περιοχή ανήκει σε 2 slices, ένα κομμάτι της μπορεί να φαίνεται πιο 

ενεργοποιημένο αν έχουμε λάβει μέτρηση από αυτό σε χρονικό σημείο κοντινότερο στο 

μέγιστο της συνάρτησης αιμοδυναμικής απόκρισης. Θέλουμε λοιπόν να μετασχηματίσουμε 

τα δεδομένα ώστε να προσεγγίζουν δεδομένα που λήφθηκαν την ίδια χρονική στιγμή. Τα 

διάφορα slices λαμβάνονται είτε σειριακά είτε εναλλάξ (πρώτα εκείνα με άρτιο αύξων 

αριθμό και έπειτα εκείνα με περιττό). Η συνηθισμένη πρακτική για την υλοποίηση της 

διόρθωσης είναι η παρεμβολή, δηλαδή να κατασκευάσουμε τις τιμές των slices για κάποια 

χρονική στιγμή για την οποία δεν έχουμε δεδομένα από δεδομένα κοντινών χρονικών 

στιγμών. 
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Εικόνα 37: Slice Timing Correction. Πηγή: 
http://www.brainvoyager.com/bvqx/doc/UsersGuide/Preprocessing/SliceScanTimeCorrection.html 

 

Η παρεμβολή αυτή πραγματοποιείται κυρίως με χρήση μετασχηματισμού Fourier 

(Sladky et al., 2011) στο σήμα κάθε voxel, εκφράζοντας την χρονοσειρά που του αντιστοιχεί 

με την βοήθεια ημιτόνων. Κατάλληλη μετατόπιση στον χρόνο αυτών των ημιτόνων για κάθε 

slice, δίνει την επιθυμητή παρεμβολή. 

 

Έπειτα, έχουμε την επεξεργασία των ανατομικών εικόνων. Συγκεκριμένα, γίνεται 

κεντράρισμα τους κατά παρόμοιο τρόπο με τις λειτουργικές και στη συνέχεια ταυτόχρονη 

κατάτμηση σε περιοχές λευκής και φαιάς ουσίας και εγκεφαλονωτιαίου υγρού, και 

κανονικοποίηση στον χώρο MNI (Holden, 2008). Η διαδικασία αυτή βοηθάει στην εξαγωγή 

συμπερασμάτων για τον πληθυσμό και ταυτόχρονα μας δίνει την δυνατότητα να 

διατυπώνουμε τα αποτελέσματα και τις παρατηρήσεις μας εντός ενός γνωστού και κοινώς 

αποδεκτού χώρου. Στην προκειμένη περίπτωση πρόκειται για τον χώρο MNI, που 

κατασκευάστηκε στο νευρολογικό ινστιτούτο του Μόντρεαλ χρησιμοποιώντας 

απεικονιστικά δεδομένα πολλών υποκειμένων. Η διαδικασία κανονικοποίησης 

περιλαμβάνει τρία βασικά βήματα. Αρχικά, μια εικόνα που αποτελεί τον μέσο όρο των 

(ευθυγραμμισμένων πλέον) ανατομικών εικόνων, ευθυγραμμίζεται με την ανατομική 

εικόνα. Στην συνέχεια, εκμεταλλευόμενοι την υψηλή ανάλυση της ανατομικής εικόνας, την 

κανονικοποιούμε, δηλαδή εφαρμόζουμε τον μετασχηματισμό εκείνον που την προσαρμόζει 

στο πρότυπο του χώρου MRI. Στην συνέχεια, καθώς είναι ευθυγραμμισμένες με την 

ανατομική, δεν έχουμε παρά να εφαρμόσουμε τον ίδιο μετασχηματισμό στις λειτουργικές 

εικόνες. Ο μετασχηματισμός αυτός κάνει χρήση δώδεκα παραμέτρων. Οι έξι πρώτες 

αφορούν μετασχηματισμό στερεού σώματος, δηλαδή τρείς μεταφορικές κινήσεις και τρείς 

περιστροφές, ενώ οι έξι τελευταίες αφορούν αλλαγή κλίμακας και διαμήκεις 

παραμορφώσεις και συνεπώς επιτρέπουν σε αντίθεση με τις προηγούμενες, αλλαγή στο 

μέγεθος και σχήμα. Ο μετασχηματισμός γίνεται με τέτοιο τρόπο ώστε σημεία που κείτονται 

εντός ευθείας πριν την εφαρμογή του, κείτονται και μετά την εφαρμογή. 

 

Έπειτα, λαμβάνει χώρα η ανίχνευση λειτουργικών δεδομένων όλου του εγκεφάλου για 

μια δεδομένη χρονική στιγμή (functional volumes) τα οποία θεωρούνται ακραίες τιμές. 

Αυτό γίνεται με αυτοματοποιημένη χρήση της εργαλειοθήκης ART 

(https://www.nitrc.org/projects/artifact_detect/), και δυνατότητα ορισμού δύο παραμέτρων. 

Μία που αφορά την μέγιστη επιτρεπόμενη αλλαγή στην z-τιμή του συνολικού σήματος από 

https://www.nitrc.org/projects/artifact_detect/
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την μία χρονική στιγμή στην άλλη και μία που αφορά το άνω όριο συνολικής κίνησης του 

υποκειμένου σε mm.  

 

Τελευταίο βήμα είναι η εξομάλυνση των λειτουργικών δεδομένων (Mikl et al., 2008). 

Πρόκειται για μια διαδικασία λήψης μέσων όρων για τις τιμές κάθε voxel με τις τιμές των 

γειτονικών του. Μπορεί έτσι να γίνει αντιληπτό ως μέθοδος χωρικού «φιλτραρίσματος» που 

βελτιώνει τον λόγω σήματος-θορύβου και μειώνει την διασπορά των ενεργοποιήσεων. Παρ’ 

όλα αυτά, μειώνει αναπόφευκτα την χωρική ανάλυση και μπορεί να εκμηδενίσει το σήμα 

για ήδη μικρές ενεργοποιήσεις. Η πιο ενδεδειγμένη μέθοδος, και εκείνη που 

χρησιμοποιήσαμε για την ανάλυση των δεδομένων, είναι η χρήση γκαουσιανού πυρήνα 

πλήρους εύρους ημίσεως μέγιστου (Full width-half maximum) οπού η ένταση του σήματος 

σε κάθε voxel αντικαθίσταται από βεβαρυμένο μέσο όρο των σημάτων των γειτονικών 

voxels. Το βάρος του κάθε όρου καθορίζονται από γκαουσιανή συνάρτηση. Πιο 

συγκεκριμένα, πλήρες εύρος ημίσεως μεγίστου για μια κατανομή, είναι η απόσταση μεταξύ 

των δύο τιμών της ανεξάρτητης μεταβλητής για τα οποία η τιμή της εξαρτημένης 

μεταβλητής λαμβάνει το ήμισυ της μέγιστης τιμής της. 

 

Εικόνα 38: Οπτική αναπαράσταση του μεγέθους FWHM 

 

Σε νευροαπεικονιστικό πλαίσιο όπως στην περίπτωσή μας, το εύρος έχει μια τιμή σε 

mm. Για την περίπτωση μονοδιάστατης κανονικής κατανομής με διασπορά 𝜎, το εύρος 

ισούται προσεγγιστικά με 2.35𝜎. Επιλέγοντας λοιπόν το επιθυμητό εύρος, βρίσκουμε την 

διασπορά της κατανομής που μας ενδιαφέρει, ορίζουμε κατάλληλα την μέση τιμή ώστε το 

εμβαδό που περικλείει να ισούται με τη μονάδα και προσαρμόζουμε το μέγιστό της να 

λαμβάνεται στο voxel του οποίου την τιμή θέλουμε να επαναπροσδιορίσουμε. Τελικά, η νέα 

τιμή, είναι ο σταθμισμένος μέσος όρων των τιμών των γειτονικών voxels, με βάρη της τιμές 

που τους αντιστοιχούν στην προσαρμοσμένη κανονική κατανομή. Υπολογιστικά, αυτό 

επιτυγχάνεται με την συνέλιξη του σήματος fMRI με την παραπάνω συνάρτηση. 

 

Μετά την επιλογή των βημάτων, το λογισμικό μας ζητά να καταχωρήσουμε το 

επιθυμητό εύρος του πυρήνα σε mm. Για την ανάλυσή μας επιλέγουμε 6mm. Στη συνέχεια, 

ζητείται η σειρά λήψης των λειτουργικών εικόνων (slice order), εάν δηλαδή γίνεται σε σειρά 

ή διαδοχικά (βλέπε slice timing correction), εμείς επιλέγουμε ascending. Τέλος, ρυθμίζεται 

η ευαισθησία ανίχνευσης ακραίων τιμών με κάποιες διαθέσιμες μάλιστα προεπιλογές. 

Επιλέγουμε τις ελαστικές ρυθμίσεις (liberal settings) όπου για την δική μας περίπτωση 

κρίνουμε επισφαλή τα δεδομένα στα οποία το συνολικό σήμα μεταβάλλεται πάνω από 9 

τυπικές αποκλίσεις ή εκείνα στα οποία το υποκείμενο είχε συνολική κίνηση μεγαλύτερη των 

2mm. 
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Συνοψίζοντας, γι’ αυτό το στάδιο προεπεξεργασίας, είχαμε ως είσοδο τις ανατομικές 

και λειτουργικές εικόνες και λάβαμε ως έξοδο κανονικοποιημένες στον χώρο MNI και με 

παράλειψη του κρανίου ανατομικές εικόνες, κανονικοποιημένες «μάσκες» (σύνολα voxels 

που ανήκουν σε περιοχή ενδιαφέροντος) για την φαιά και λευκή ουσία και για το 

εγκεφαλονωτιαίο υγρό, λειτουργικές εικόνες που έχουν υποστεί ευθυγράμμιση, χρονική 

διόρθωση, κανονικοποίηση και εξομάλυνση, καθώς και μεταβλητές πρώτου επιπέδου που 

αφορούν την κίνηση (realignment) και μετρήσεις που απορρίπτονται λόγω κίνησης 

(scrubbing) για κάθε υποκείμενο. 

 

Με το πέρας της προεπεξεργασίας, η οποία μπορεί να διαρκέσει μερικές ώρες ανάλογα 

με τον όγκο των δεδομένων και την υπολογιστική μας ισχύ, ενδείκνυται να ελέγξουμε τα 

αποτελέσματα για τυχόν ασυνέπειες στην εφαρμογή των βημάτων. Ένα από τα θετικά του 

λογισμικού CONN και δη της χρήσης του γραφικού περιβάλλοντος του, είναι ότι σε όλα τα 

στάδια της ανάλυσης ευνοεί τον συνεχή έλεγχο των μέχρι στιγμής αποτελεσμάτων, πολλές 

φορές μάλιστα σε πραγματικό χρόνο. Αυτό επιτρέπει στον ερευνητή να έχει καλύτερο 

έλεγχο της ανάλυσης και δίνει στα αποτελέσματα μεγαλύτερη αξιοπιστία. Στο σημείο αυτό, 

μπορούμε στις καρτέλες Structural, Functional και Rois να ελέγξουμε εποπτικά τα 

κανονικοποιημένα δεδομένα καθώς και τις περιοχές φαιάς ουσίας, λευκής ουσίας και 

εγκεφαλονωτιαίου υγρού που προέκυψαν. Πολύ χρήσιμο εργαλείο που βρίσκουμε στην 

επιλογή tools στην κάτω αριστερά γωνία του κεντρικού παραθύρου της καθεμία από αυτές 

τις καρτέλες, βρίσκουμε την εντολή check registration. Ανάλογα με την καρτέλα στην οποία 

βρισκόμαστε μπορεί να υπάρχουν περισσότερες από μία τέτοιες επιλογές. Οι εντολές αυτές 

παρέχουν έναν τρόπο να ελέγξουμε την συνέπεια μεταξύ των τελικών ανατομικών εικόνων, 

λειτουργικών εικόνων, περιοχών ενδιαφέροντος (φαιά ουσία κλπ.) και χώρου MNI. 

Συγκεκριμένα, οι έλεγχοι που μπορούν να γίνουν είναι η εγγραφή των ανατομικών εικόνων 

στον χώρο MNI, των λειτουργικών εικόνων στις ανατομικές και στον χώρο MNI, και των 

περιοχών ενδιαφέροντος στις λειτουργικές και ανατομικές εικόνες. Μόλις επιλέξουμε την 

σύγκριση που μας ενδιαφέρει, αναδύεται αυτόματα ένα παράθυρο του SPM το οποίο με 

επιλογή ενός σημείου με τον κέρσορα σε κάποιο σημείο μιας εικόνας, μας δίνει το 

αντίστοιχο σημείο στην άλλη. Αυτά ισχύουν για τα δεδομένα του επιλεγμένου υποκειμένου. 

Για την πλήρη εποπτεία είναι διαθέσιμες και οι τρείς όψεις: Στα επίπεδα 𝑥𝑦, 𝑥𝑧 και 𝑦𝑧. 

Συνιστούμε τον έλεγχο σε μερικές ευδιάκριτες ανατομικές περιοχές για να επιβεβαιώσουμε 

την συμφωνία των εικόνων. 
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Εικόνα 39: Έλεγχος των αποτελεσμάτων σε 3 χωρικά επίπεδα 

 

Τέλος, όπως προαναφέραμε, έχουν δημιουργηθεί στην αντίστοιχη καρτέλα οι 

μεταβλητές πρώτου επιπέδου realignment και scrubbing οι οποίες αφορούν την κίνηση των 

υποκειμένων και τις μετρήσεις που κρίνονται επισφαλείς με βάση τα κριτήρια που θέσαμε. 

Μπορούμε λοιπόν να έχουμε μια επισκόπηση αυτών των χαρακτηριστικών του πειράματος 

και να επιλέξουμε ενδεχομένως υποκείμενα των οποίων τα δεδομένα θέλουμε να 

αφαιρέσουμε από την ανάλυσή μας.  

 

Όταν είμαστε έτοιμοι, με το πλήκτρο Done αποθηκεύονται οι ρυθμίσεις και εισάγονται 

τα δεδομένα στο λογισμικό. Ακόμη, γίνεται η εξαγωγή των χρονοσειρών σε επίπεδο voxel 

αλλά και περιοχής ενδιαφέροντος (ROI) με βάση της ρυθμίζεις που έχουμε θέσει (για 

παράδειγμα αν θα εξαχθεί μια χρονοσειρά με λήψη μέσου όρου των voxels κάθε περιοχής 

ή περισσότερες με χρήση ανάλυσης κύριων συνιστωσών). Και αυτή η διαδικασία διαρκεί 

μερικές ώρες, ανάλογα με το πόσες περιοχές ενδιαφέροντος έχουμε ορίσει. 
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4.3.3 Αφαίρεση θορύβου 

 

Εικόνα 40: Καρτέλα μείωσης Θορύβου 

 

Σε αυτό το βήμα της ανάλυσης, καθορίζονται, διερευνώνται και εν τέλει αφαιρούνται 

παράγοντες σύγχυσης που θεωρούνται θόρυβος για το σήμα μας. Έτσι, πριν τον υπολογισμό 

των μέτρων συνδεσιμότητας επιθυμούμε να εξαλείψουμε ανεπιθύμητη κίνηση καθώς και 

φυσιολογικά ή μη φαινόμενα που μπορούν να εισάγουν συσχετίσεις μεταξύ μακρινών 

voxels αυξάνοντας την πιθανότητα για μη-έγκυρες ανιχνεύσεις ενεργοποιήσεων και 

δυσκολεύοντας την ερμηνεία των αποτελεσμάτων. Αυτό επιτυγχάνεται με χρήση γραμμικής 

παλινδρόμησης και χρονικού φιλτραρίσματος. 

 

Οι τρείς κύριες πηγές θορύβου όπως τον μοντελοποιεί το λογισμικό είναι:  

 Το σήμα από τις περιοχές λευκής ουσίας και εγκεφαλονωτιαίου υγρού, το οποίο 

λαμβάνεται με πέντε διαστάσεις (χρονοσειρές από PCA αποσύνθεση των δεδομένων 

της περιοχής). 

 Φαινόμενα εντός του υποκειμένου που εκφράζονται βάσει των μεταβλητών του 

πρώτου βήματος: realignment και scrubbing. 

 Παράγοντες που σχετίζονται με τις πειραματικές συνθήκες (αφορά κυρίως μελέτες 

στις οποίες τα υποκείμενα εκτελούν κάποια διεργασία). 

 

Για κάθε παράγοντα σύγχυσης, μπορούμε να αλλάξουμε τον αριθμό των διαστάσεων 

αλλά και το πόσες παραγώγους του θα χρησιμοποιήσουμε στο μοντέλο. Στην περίπτωση 

των παραμέτρων κίνησης, έχουμε ως προεπιλογή έξι παραμέτρους και τις πρώτες χρονικές 

παραγώγους τους, για ένα σύνολο δώδεκα παραμέτρων. Για το σήμα των περιοχών λευκής 

ουσίας και εγκεφαλονωτιαίου υγρού, η προεπιλεγμένη μεταχείριση είναι να 

χρησιμοποιηθούν πέντε διαστάσεις-κύριες συνιστώσες. Ο ακριβής καθορισμός των 

παραγόντων που θα χρησιμοποιηθούν και των διαστάσεων και παραγώγων που θα λάβουμε 

υπ’ όψη για τον καθένα γίνεται στον αριστερά πίνακα (Denoising Settings). Στο αριστερό 

μέρος έχουμε όλους τους παράγοντες που συμπεριλαμβάνονται στο μοντέλο, ενώ δεξιά 

έχουμε μια λίστα με όλες τις περιοχές ενδιαφέροντος. Παράγοντες προστίθενται στο 

μοντέλο ή αφαιρούνται από αυτό με επιλογή τους και πάτημα του συμβόλου “<” ή “>” που 

εμφανίζεται μεταξύ των δύο λιστών. Εμείς επιλέγουμε τους προεπιλεγμένους παράγοντες 



63 
 

και ρυθμίσεις. Κάτωθεν των δύο λιστών έχουμε τις χρονοσειρές που αφορούν κάθε 

παράγοντα και στα δεξιά τους ρυθμίζουμε τις διαστάσεις και πλήθος χρονικών παραγώγων.  

 

Στα δεξιά της οθόνης (Preview Results), έχουμε πληροφορίες για την έκταση της 

επίδρασης των πηγών θορύβου. Η νευρολογική εικόνα μας δίνει το ποσοστό της διασποράς 

του σήματος που εξηγείται από κάθε παράγοντα που έχουμε επιλέξει στο άνω μέρος της 

εικόνας για κάθε ανατομική περιοχή. Μπορούμε μάλιστα να επιλέξουμε ένα κατώφλι 

ποσοστού από το οποίο και πάνω θα έχουμε την εμφάνιση του αποτελέσματος. Η αιώρηση 

του ποντικιού σε διάφορα σημεία της έχει τα συνήθη αποτελέσματα. Ακόμα, παρέχονται 

ιστογράμματα που δίνουν τις τιμές λειτουργικής συνδεσιμότητας για κάθε δυνατό ζεύγος 

από ένα σύνολο τυχαία επιλεγμένων voxels ενός τυχαίου υποκειμένου, πριν και μετά την 

αφαίρεση της επίδρασης των παραγόντων σύγχυσης. Γενικά, οι παράγοντες αυτοί 

δημιουργούν θετική μεροληψία στα μέτρα συνδεσιμότητας και συνεπώς τα αρχικά 

διαγράμματα θα πρέπει να είναι μετατοπισμένα προς τα δεξιά και τα διαγράμματα μετά την 

αφαίρεση θορύβου πιο συγκεντρωμένα. Η επιλογή Show all ακριβώς πάνω από τα 

ιστογράμματα πραγματοποιεί τον υπολογισμό για κάθε υποκείμενο και συνεδρία μέτρησης 

και είναι χρήσιμη για έλεγχο και εύρεση υποκειμένων που μπορούν να θεωρηθούν ακραίες 

μετρήσεις. Για τα δεδομένα μας έχουμε: 

 

Εικόνα 41: Επίδραση μείωσης θορύβου στην διασυνδεσιμότητα 

Τα οπτικά αυτά αποτελέσματα (ιστογράμματα και νευρολογική εικόνα), αποτελούν 

σαφή ένδειξη της αναγκαιότητας του σταδίου αφαίρεσης θορύβου, καθώς οι συσχετίσεις 

που οφείλονται σε τέτοιους παράγοντες είναι πολλές σε πλήθος και διάχυτες σε όλη την 

έκταση του εγκεφάλου. Η αφαίρεση των παραγόντων σύγχυσης με αυτή την μέθοδο 

ονομάζεται στρατηγική CompCor (Behzadi et al., 2007) και μοντελοποιεί την επιρροή του 

θορύβου ως συγκεκριμένο για κάθε voxel γραμμικό συνδυασμό διάφορων πηγών θορύβου 

που εκτιμώνται από την μεταβλητότητα του σήματος BOLD στις περιοχές «θορύβου». Αυτό 

είναι ιδιαίτερα χρήσιμο για καρδιο-αναπνεστικά φαινόμενα που δεν έχουν κοινή χωρική 

κατανομή στην επιρροή τους (τα καρδιακά φαινόμενα είναι ορατά κοντά σε αγγεία ενώ τα 

αναπνευστικά στα άκρα της εικόνας). Συγκεκριμένα, κάθε παράγοντας σύγχυσης αφαιρείται 

από το σήμα κάθε voxel με χρήση παλινδρόμησης (ξεχωριστά για κάθε συνεδρία) και το 

υπολοιπόμενο σήμα φιλτράρεται. Έτσι το αρχικό σήμα 𝐵𝑂𝐿𝐷∗(𝑣, 𝑡) για το voxel 𝑣 και την 

χρονική στιγμή 𝑡, γίνεται: 
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𝐵𝑂𝐿𝐷(𝑣, 𝑡) = 𝐵𝑂𝐿𝐷∗(𝑣, 𝑡) − ∑ �̂�𝑛

𝑁

𝑛=1

(𝑣)𝑐𝑛(𝑡) − ∑ ∑ �̂�𝑘𝑛(𝑣)𝑑𝑘𝑛(𝑡)

𝑀𝑘

𝑛=1

𝐾

𝑘=1

 

 

Όπου �̂�𝑛, �̂�𝑘𝑛 τα βάρη για το συγκεκριμένο voxel που εκτιμώ από την παλινδρόμηση, 

𝑐𝑛(𝑡) οι 𝑁 χρονικοί παράγοντες σύγχυσης για αυτό το υποκείμενο και συνεδρία και τυχόν 

παράγωγοί τους (παράμετροι κίνησης) και 𝑑𝑘𝑛 οι παράγοντες από 𝐾 περιοχές θορύβου 

(λευκή ουσία κλπ.) με 𝑀𝑘 χρονοσειρές για την καθεμία.  

 

Σε επίπεδο περιοχής ενδιαφέροντος, η χρονοσειρές υπολογίζονται ως: 𝑥𝑛,𝑚(𝑡) =

∑ 𝑤𝑚(𝑣) ∙
𝜕𝑛

𝜕𝑡𝑛𝑣𝜖𝛺𝑥
𝐵𝑂𝐿𝐷(𝑣, 𝑡) όπου 𝛺𝑥 το σύνολο των voxels της περιοχής, 𝑚 ο αύξων 

αριθμός της κύριας συνιστώσας (0 για την μέση τιμή) και 𝑛 ο βαθμός της χρονικής 

παραγώγου (0 για το αρχικό σήμα). Η χρήση κυρίων συνιστωσών επιτρέπουν 

πολυμεταβλητή ανάλυση λειτουργικής διασυνδεσιμότητας ενώ οι χρονικές παράγωγοι 

επιτρέπουν την εξερεύνηση πιο πολύπλοκων δυναμικών. 

 

Πίσω στον αριστερό πίνακα, έχουμε την επιλογή να εφαρμόσουμε ένα φίλτρο 

συχνοτήτων (Worsley and Friston, 1995) στα δεδομένα μας (Band-pass filter). Το σήμα 

μετασχηματίζεται από το πεδίο του χρόνου στο πεδίο των συχνοτήτων με χρήση 

μετασχηματισμού Fourier και οι συχνότητες που βρίσκονται εντός του διαστήματος που 

ορίζουμε εμείς διατηρούνται. Οι υπόλοιπες μηδενίζονται και το σήμα επανέρχεται στο πεδίο 

του χρόνου με χρήση αντίστροφου μετασχηματισμού. Αυτό το βήμα είναι πολύ σημαντικό 

καθώς θόρυβος από το μηχάνημα και άλλες φυσιολογικές διαδικασίες επηρεάζουν το σήμα. 

Εδώ θα επιτρέψουμε την ύπαρξη συχνοτήτων από 0.01 Hz και άνω (High-Pass filtering). 

Μπορούμε ακόμη να επιλέξουμε αν το φιλτράρισμα θα γίνει ταυτόχρονα ή μετά την 

γραμμική παλινδρόμηση για την αφαίρεση των σημάτων θορύβου. Οι δύο τελευταίες 

επιλογές Additional Steps αφορούν την εξάλειψη τάσεων (detrending) διαφόρων ειδών 

(γραμμικές, τετραγωνικές κλπ.) και την μείωση της επιρροής ακραίων τιμών (despiking) με 

εφαρμογή σιγμοειδούς συνάρτησης.  

 

Με πάτημα του Done, αφαιρούνται οι παράγοντες σύγχυσης ξεχωριστά για κάθε 

συνεδρία σε όλα τα voxels και περιοχές ενδιαφέροντος, πραγματοποιείται το χρονικό 

φιλτράρισμα στο υπολοιπόμενο σήμα και δημιουργούνται χρονοσειρές ειδικά για κάθε 

πειραματική κατάσταση με παράθεση των χρονοσειρών κάθε συνεδρίας. 

 

 

4.3.4 Ανάλυση ανεξάρτητων συνιστωσών πρώτου και δεύτερου επιπέδου 

 

Επόμενο βήμα είναι η ανάλυση πρώτου επιπέδου (τρίτη καρτέλα), που αφορά μέτρα 

λειτουργικής διασυνδεσιμότητας για κάθε υποκείμενο ατομικά. Οι αναλύσεις διαχωρίζονται 

σε τρείς ευρύτερες κατηγορίες: 

 

 Seed to voxel και ROI to ROI: Αφορά την ανίχνευση λειτουργικής 

διασυνδεσιμότητας μεταξύ περιοχών ενδιαφέροντος, ή μεταξύ περιοχής και του 

συνόλου των voxels του εγκεφάλου. Πρόκειται για την πιο κλασσική μέθοδο 

ανάλυσης λειτουργικής διασυνδεσιμότητας η οποία παρέχει μάλιστα ευθύτητα στην 
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ερμηνεία των αποτελεσμάτων (Biswal et al., 1997). Μειονέκτημά της είναι ότι 

περιορίζεται στην διερεύνηση της λειτουργικής διασυνδεσιμότητας μίας μόνο 

περιοχής και δεν δίνει την δυνατότητα να μελετηθεί ο εγκέφαλος ως σύνολο. 

Χρειάζεται επίσης πρότερη γνώση και εμπειρία πάνω στο αντικείμενο προκειμένου 

να επιλεχθούν οι κατάλληλες περιοχές. 

 Voxel to voxel και ICA: Η προσέγγιση αυτή εργάζεται σε επίπεδο voxel λαμβάνοντας 

υπ’ όψη το σύνολο του πίνακα συνδεσιμότητας μεταξύ των voxels. Είναι πολύ 

χρήσιμη όταν δεν είναι επιθυμητός ο περιορισμός σε a priori γνωστές περιοχές 

ενδιαφέροντος αλλά η διερεύνηση λειτουργικής διασυνδεσιμότητας σε όλο τον 

εγκέφαλο.  

 Δυναμικό ICA: Με αυτού του είδους την ανάλυση μελετώνται οι δυναμικές ιδιότητες 

του πίνακα συνδεσιμότητας μεταξύ περιοχών (Allen et al., 2014). Σαν αποτέλεσμα, 

δίνει εγκεφαλικά «κυκλώματα» με συνδέσεις που παρουσιάζουν ομοιογενή χρονική 

συμπεριφορά. 

 

 
Εικόνα 42: Καρτέλα ανάλυσης πρώτου επιπέδου 

 

 

Στην παρούσα ανάλυση, επιλέχθηκε αρχικά η ανάλυση ανεξάρτητων συνιστωσών 

(ICA) προκειμένου να αναγνωρισθούν τα εγκεφαλικά δίκτυα ηρεμίας που αποτελούν 

συστηματικά ευρήματα σε τέτοιου είδους αναλύσεις. Η ανάλυση αυτή μπορεί να υποδείξει 

περιοχές ενδιαφέροντος ώστε η περεταίρω διερεύνηση λειτουργικής διασυνδεσιμότητας να 

είναι πιο εντοπισμένη. Επιλέγουμε λοιπόν Voxel-to-Voxel και ICA networks και στο 

παράθυρο που αναδύεται, κάτω από τον τίτλο Analysis Type επιλέγουμε group-ICA. Η 

προσέγγιση που ακολουθείται είναι η προαναφερθείσα για το group-ICA (Calhoun et al., 

2001) και χρησιμοποιεί τον αλγόριθμο Fast-ICA (Hyvarinen and Oja, 1997) για τον 

υπολογισμό των χωρικών χαρτών και τον αλγόριθμο GICA1 (Calhoun et al., 2001) για την 

ανακατασκευή τους στο επίπεδο του υποκειμένου. Μετά την επιλογή της ανάλυσης, μας 

ζητείται να ορίσουμε δύο παραμέτρους: Στην επιλογή Number of Factors, ορίζουμε το 

πλήθος κύριων συνιστωσών που θα λάβουμε, ενώ με την παράμετρο Dimensionality 



66 
 

Reduction, ρυθμίζουμε το πλήθος των κύριων συνιστωσών που θα διατηρήσουμε από τα 

δεδομένα κάθε υποκειμένου (αν τεθεί ίσο με inf, δεν γίνεται καμία μείωση διαστάσεων). 

 

 

Εικόνα 43: Ρυθμίσεις ανάλυσης πρώτου επιπέδου 

 

Η επιλογή αυτών των παραμέτρων είναι σε κάποιο βαθμό αυθαίρετη και γι’ αυτό τον 

λόγο στην ανάλυσή μας δοκιμάσθηκαν διαφορετικοί συνδυασμοί τους. Γενικά, το 

φαινόμενο που παρατηρήθηκε ήταν με αύξηση του πλήθους των ανεξάρτητων συνιστωσών 

να «κατακερματίζονται» τα δίκτυα ηρεμίας σε πολλές διαφορετικές συνιστώσες. 

Αντίστοιχα, με μείωση του πλήθους των συνιστωσών, παρατηρήσαμε ότι κάποια πολύ 

εύρωστα δίκτυα (π.χ. το δίκτυο DMN) ανιχνεύονταν σε μεγάλο βαθμό, ενώ κάποια δίκτυα 

ενδιαφέροντος όπως το βρεγματικό-μετωπιαίο και το άνω δίκτυο προσοχής (Dorsal 

Attention) δεν ανιχνεύονταν ικανοποιητικά. Συνεπώς, προτιμήθηκε μια μέση λύση στις 30 

κύριες συνιστώσες, με αρχική μείωση διαστάσεων στις 100 για υπολογιστικούς λόγους. Με 

πάτημα του Done, γίνονται οι υπολογισμοί, που για τον όγκο των δεδομένων μας και τις 

ρυθμίσεις διαρκούν μια με δυο ώρες, και τα αποτελέσματα εξάγονται και αποθηκεύονται 

στον φάκελο με το όνομα της εργασίας μας στο CONN, στον υποφάκελο Results. Τα 

αποτελέσματα που εμφανίζονται αυτόματα στην τέταρτη και τελευταία καρτέλα (Second-

level results) είναι τα εξής: 
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Εικόνα 44: Ανεξάρτητες συνιστώσες-δίκτυα 

 

Βρισκόμαστε στην υποκαρτέλα Summary. Πάνω αριστερά υπάρχει μια λίστα με τα 

ανεξάρτητα δίκτυα και μερικά χαρακτηριστικά τους. Πάνω δεξιά βρίσκονται οι χωρικοί 

χάρτες των δικτύων που έχουμε επιλέξει. Εδώ έχουν επιλεχθεί για επισκόπηση όλα τα 

δίκτυα. Το προεπιλεγμένο κριτήριο για την ταξινόμηση των συνιστωσών είναι η σχετική 

τους επικάλυψη με περιοχές φαιάς ουσίας. Βλέπουμε καθαρά ότι οι τελευταίες συνιστώσες 

αποτελούν «συνιστώσες» θορύβου, αφού εντοπίζονται στα σύνορα της εικόνας. Οι ενδείξεις 

χρωματισμού για κάθε voxel, αντιπροσωπεύουν το βάρος , εκπεφρασμένο σε z-τιμή, που 

αποδίδει το επιλεγμένο δίκτυο σε αυτό το voxel και το κατώφλι (threshold) ορίζεται κάτωθεν 

της νευρολογικής εικόνας. H μπάρα κύλισης δεξιά της νευρολογικής εικόνας και η αιώρηση 

του ποντικιού έχουν τις συνήθεις λειτουργίες με την αιώρηση να δίνει την επιπλέον 

πληροφορία ότι πλέον η αιώρηση δίνει τις τρείς συνιστώσες που έχουν την μεγαλύτερη 

βαρύτητα γι’ αυτό το voxel και τις τιμές αυτές. Στο κάτω μέρος της οθόνης, έχουμε την 

χρονοσειρά που σχετίζεται με το επιλεγμένο δίκτυο για το επιλεγμένο υποκείμενο και 

πειραματική κατάσταση. Πολύ χρήσιμη εντολή σε αυτό το σημείο είναι η 𝐼𝐶𝐴 𝑡𝑜𝑜𝑙𝑠 →

𝐶𝑜𝑚𝑝𝑢𝑡𝑒 𝑆𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙 𝑀𝑎𝑡𝑐ℎ 𝑡𝑜 𝑇𝑒𝑚𝑝𝑙𝑎𝑡𝑒 που υπολογίζει την συσχέτιση μεταξύ κάθε 

χωρικού χάρτη και δικτύου (με την μορφή μάσκας) που περιέχει το λογισμικό ως περιοχή 

ενδιαφέροντος. 
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Εικόνα 45: Συσχέτιση δικτύων με τα ήδη γνωστά 

 

Το μέγεθος του κάθε τετραγώνου, αναπαριστά τον βαθμό συσχέτισης μεταξύ των 

δικτύων και έτσι δίνεται άμεση εποπτεία των αποτελεσμάτων. Ακόμη, στην τελευταία 

στήλη δίνεται η καλύτερη αντιστοίχιση για κάθε δίκτυο του λογισμικού και στην τελευταία 

γραμμή η καλύτερη αντιστοίχιση για κάθε ανεξάρτητη συνιστώσα. Ακόμη, στο παράθυρο 

εντολών του Matlab, δίνονται αναλυτικά οι τιμές των ισχυρότερων συσχετίσεων για κάθε 

δίκτυο και κάθε κύρια συνιστώσα. Τέλος, στην αναδιπλούμενη λίστα στο άνω μέρος του 

γραφήματος, μπορούμε να επιλέξουμε μεταξύ δύο μέτρων συσχέτισης, του συντελεστή 

συσχέτισης μεταξύ των χρονοσειρών των δύο ανατομικών περιοχών (correlation 

Coefficient) και του συντελεστή Dice (Dice, 1945) που εκφράζει την χωρική επικάλυψη των 

περιοχών της συνιστώσας που υπερβαίνουν το κατώφλι και του προεπιλεγμένου δικτύου ως 

ομοιότητα μεταξύ συνόλων voxels 𝑋, 𝑌 και υπολογίζεται ως: 
2|𝑋∩𝑌|

|𝑋|+|𝑌|
. Τα δύο μέτρα δίνουν 

συνεπή αποτελέσματα για το επιλεγμένο κατώφλι της z-τιμής ίσης με 2. Η μέθοδος αυτή 

λοιπόν είναι πολύ χρήσιμη για τον εντοπισμό δικτύων ενδιαφέροντος.  

 

Τα δίκτυα ενδιαφέροντος για την εφαρμογή μας είναι τα Dorsal Attention και Fronto-

Parietal (Esposito, et al., 2013). Συγκρίναμε λοιπόν τις διάφορες αναλύσεις ανεξάρτητων 

συνιστωσών (όπου απαιτήσαμε από 7 μέχρι και 50 συνιστώσες) με βάση το πόσο καλά 

ανιχνεύονταν αυτά τα δύο δίκτυα. Έτσι, καταλήξαμε στην ανάλυση των 30 συνιστωσών για 

την οποία είχαμε ικανοποιητικό συνδυασμό συσχετίσεων και για τους δύο δείκτες (Dorsal 

Attention: Συνιστώσα 20-συντελεστής συσχέτισης 0.33, συντελεστής Dice 0.45, Fronto-

Parietal: Συνιστώσα 4-συντελεστές ίσοι με 0.24 και 0.21 αντίστοιχα). Άνωθεν της 

νευρολογικής εικόνας, μπορούμε να αλλάξουμε την απεικόνιση μεταξύ χωρικών χαρτών 

που προέκυψαν από την ανάλυση ανεξάρτητων συνιστωσών (Spatial Components) και 

κατακερματισμό ανεξάρτητων συνιστωσών (ICA parcellation) που πρόκειται για 

απεικόνιση όλου του εγκεφάλου με ενεργοποιημένα όλα τα voxels που ανήκουν σε κάποια 

από τις επιλεγμένες ανεξάρτητες συνιστώσες. Σε αυτό το σημείο μπορούμε να ορίσουμε 

περιοχές ενδιαφέροντος, που μπορούν να χρησιμεύσουν ως είσοδος στην αντίστοιχη 

ανάλυση, ορίζοντας αρχικά ένα κατώφλι και κάνοντας την επιλογή 𝐼𝐶𝐴 𝑡𝑜𝑜𝑙𝑠 →
𝐶𝑟𝑒𝑎𝑡𝑒 𝐼𝐶𝐴 𝑝𝑎𝑟𝑐𝑒𝑙𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑓𝑖𝑙𝑒. Έτσι αποθηκεύεται η μάσκα των voxels που υποδεικνύει η 
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δεξιά νευρολογική εικόνα. Αποθηκεύουμε τις μάσκες για τις συνιστώσες 20 και 4 με 

κατώφλι 2. 

 

Η επόμενη υποκαρτέλα που μας ενδιαφέρει από την καρτέλα ICA networks είναι η 

Spatial Components. Εδώ έχουμε για κάθε δίκτυο ανάλυση δεύτερου επιπέδου των χωρικών 

χαρτών προβεβλημένων στο επίπεδο του υποκειμένου, σύγκριση δηλαδή δικτύων μεταξύ 

υποκειμένων, πειραματικών καταστάσεων κλπ. Το μοντέλο δεύτερου επιπέδου (γενικό 

γραμμικό μοντέλο) σχηματίζεται με τον καθορισμό των αντιθέσεων μεταξύ υποκειμένων 

(Subject effects), πειραματικών καταστάσεων (Conditions) και περιοχών ενδιαφέροντος με 

χρήση των τιμών 0,1 και -1. Ακόμη, αφού επιλέξουμε τις μεταβλητές και περιοχές 

ενδιαφέροντος από τις τρείς στήλες, το λογισμικό μας παρέχει αυτοματοποιημένα τις 

συνήθεις αντιθέσεις ενδιαφέροντος περιγραφικά και επιλογή τους καταχωρεί αυτόματα τους 

συντελεστές που τους αντιστοιχούν. 

 

Εικόνα 46: Ομαδικός χωρικός χάρτης 

 

Το γενικό γραμμικό μοντέλο εφαρμόζεται σε κάθε voxel ξεχωριστά και ορίζεται ως 𝒀 =
𝑿𝑩 + 𝑼, όπου 𝒀 ένα διάνυσμα που περιλαμβάνει τις παρατηρούμενες τιμές της 

επεξηγηματικής μεταβλητής για μονομεταβλητές αναλύσεις, ή πίνακας του οποίου οι 

στήλες περιλαμβάνουν τις παρατηρούμενες τιμές κάθε επεξηγηματικής (εξαρτημένης) 

μεταβλητής για πολυμεταβλητές αναλύσεις. Στο παρόν επιστημονικό πλαίσιο, κλασσικά 

παραδείγματα τιμών γι’ αυτόν τον πίνακα είναι η αλλαγή στην τοπική ροή/συγκέντρωση 

του αίματος, συσχετίσεις μεταξύ περιοχών που υποδεικνύουν λειτουργική 

διασυνδεσιμότητα, η ακόμα και γραμμικός συνδυασμός τιμών της ίδιας φύσεως (Friston et 

al., 1995). Ο πίνακας 𝑿 αποτελεί το πιο ουσιαστικό στοιχείο του μοντέλου καθώς 

περιλαμβάνει πληροφορίες σχετικά με τον πειραματικό σχεδιασμό και συνεπώς επηρεάζει 

τους στατιστικούς ελέγχους, άρα και επιστημονικά ερωτήματα που μπορούν να τεθούν. Το 

περιεχόμενό του συνίσταται σε τιμές επεξηγηματικών (ανεξάρτητων) μεταβλητών τις οποίες 

μεταχειριζόμαστε κατά βούληση στην διάρκεια της πειραματικής διαδικασίας ώστε να 

ελέγξουμε τις υποθέσεις μας. Χαρακτηριστικά παραδείγματα αποτελούν κατηγορικές 

μεταβλητές που λαμβάνουν τιμές 0 ή 1 ανάλογα με το αν ανήκει το υποκείμενο σε κάποια 

συγκεκριμένη πειραματική ομάδα, μεταβλητές ενδιαφέροντος με τιμές σε συνεχές φάσμα 



70 
 

(ηλικία, βάρος κ.α.), καθώς και μεταβλητές που δεν ενδιαφέρουν αλλα πιστεύουμε ότι 

επηρεάζουν το φαινόμενο και τις συμπεριλαμβάνουμε στο μοντέλο ώστε να μειωθεί το 

σφάλμα της προσαρμογής στα δεδομένα. Τέλος, ο πίνακας 𝑼, περιλαμβάνει τα, άγνωστα 

σφάλματα κάθε μέτρησης της μεταβλητής απόκρισης (εξαρτημένη) τα οποία υποθέτουμε 

ότι είναι ανεξάρτητα και κατανεμημένα με όμοιες κανονικές κατανομές 𝑁(0, 𝜎2). Η 

τελευταία υπόθεση δεν είναι ευσταθής όταν υπάρχει συσχετισμός μεταξύ των μετρήσεων 

όπως για παράδειγμα όταν γίνονται μετρήσεις στο ίδιο υποκείμενο σε διαφορετικές χρονικές 

στιγμές ενός πειράματος ή στο ίδιο voxel κατά την διάρκεια μιας συνεδρίας μετρήσεων. 

Συνεπώς η κατανομή είναι 𝑁(0, 𝜎2𝑽) όπου  𝑽 ο πίνακας διασποράς-συνδιασποράς, ο οποίος 

εκτιμάται από τα δεδομένα με την μέθοδο περιορισμένης μέγιστης πιθανοφάνειας (ReML). 

 

Γενικά, η δομή της συνδιασποράς των δεδομένων είναι βασική για την σωστή εκτίμηση 

της διασποράς των παραμέτρων που εκτιμώνται από αυτά. Αυτό με την σειρά του οδηγεί σε 

βελτιωμένη συμπερασματολογία (Friston et al., 2003). Σε μελέτες όπως αυτή της παρούσας 

διπλωματικής όπου έχουμε έναν παράγοντα μεταξύ των υποκειμένων (το αν έλαβαν 

δραστική ουσία ή εικονικό φάρμακο) και έναν παράγοντα εντός των υποκειμένων (χρόνος 

της μέτρησης), δηλαδή ανάλυση διασποράς δυο παραγόντων μεικτού συνδιασμού, η 

διασπορά είναι πιθανότατα διαφορετική ανάμεσα στις μετρήσεις του ίδιου υποκειμένου, όσο 

και μεταξύ υποκειμένων διαφορετικών πειραματικών ομάδων. Συνεπώς, η εκτίμηση του 

πίνακα V από τα δεδομένα κρίνεται απαραίτητη και περιγράφεται περιληπτικά παρακάτω. 

 

Οι μετρήσεις κάθε υποκειμένου σε κάθε μία από k πειραματικές συνθήκες έχουν 

αντίστοιχο πίνακα διασποράς-συνδιασποράς 𝛴 = [

𝜎11 ⋯ 𝜎1𝑘

⋮ ⋱ ⋮
𝜎𝑘1 ⋯ 𝜎𝑘𝑘

]. Ο πίνακας αυτός μπορεί 

να εκτιμηθεί από τα δεδομένα από τον παρατηρούμενο πίνακα διασποράς-συνδιασποράς: 

�̂� = 𝑆 = [

𝑠11 ⋯ 𝑠1𝑘

⋮ ⋱ ⋮
𝑠𝑘1 ⋯ 𝑠𝑘𝑘

]. Απαιτώντας την σφαιρικότητα του πίνακα (βασική προϋπόθεση 

της ανάλυσης διασποράς), ουσιαστικά απαιτούμε η διασπορά των διαφορών κάθε στάθμης 

του παράγοντα να είναι σταθερή για κάθε ζευγάρι σταθμών. Αυτό εκφράζεται ως: ∀ 𝑗 ≠
𝑗′, 𝜎𝑗𝑗 + 𝜎𝑗′𝑗′ − 2𝜎𝑗𝑗′ = 2𝜆. Με χρήση κατάλληλου ορθοκανονικού πίνακα προβολής Μ 

(Glaser, Friston;, 2002), μπορούμε να μετασχηματίσουμε τα δεδομένα ώστε ο νέος πίνακας 

συνδιασποράς να είναι: 𝛴′ = 𝛭𝛴𝛭𝛵 = 𝜆𝜤 (1). Βασικό μειονέκτημα αυτής της θέασης είναι 

ότι δεν έχουμε άμεση εποπτεία του αν το σύνολο δεδομένων ικανοποιεί την προϋπόθεση. 

Μια πιο αυστηρή επαρκής συνθήκη είναι μια συμμετρία της μορφής: 𝛴 =

[
 
 
 
𝜎2

𝜌𝜎2
𝜌𝜎2

𝜎2

…
𝜌𝜎2 𝜌𝜎2

…
𝜌𝜎2 … 𝜎2 ⋯

𝜌𝜎2 𝜌𝜎2 ⋯ 𝜎2 ]
 
 
 

, όπου οι διασπορές εντός της ίδιας στάθμης θεωρούνται ίσες 

μεταξύ τους και το ίδιο ισχύει και για τις συνδιασπορές μεταξύ διαφορετικών σταθμών. Το 

κατά πόσο ένα σύνολο δεδομένων αποκλίνει από την σφαιρικότητα μπορεί να ελεγχθεί με 

τον στατιστικό έλεγχο του Mauchly (Mauchly;, 1940). 

 

Με βάση τον παραπάνω συμβολισμό, ορίζουμε ένα μέτρο απόκλισης από την 

σφαιρικότητα για μη σφαιρικά δεδομένα με πίνακα της μορφής (1) και διαγώνια στοιχεία 𝜆𝑖 

(Box;, 1954): 휀 =
(∑𝜆𝑖)

2

(𝑘−1)∑𝜆𝑖
2. Το μέτρο αυτό λαμβάνει τιμές στο διάστημα [

1

(𝑘−1)
, 1] με 휀 =

1 για την περίπτωση της σφαιρικότητας και χρησιμοποιείται για να διορθώσει συστηματικά 

λανθασμένα θετικά συμπεράσματα μέσω διόρθωσης των βαθμών ελευθερίας της κατανομής 
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F. Προφανώς, ο υπολογισμός του γίνεται με βάση την εκτίμηση του πίνακα συνδιασποράς, 

S. 

 

Εάν η υπόθεση της σφαιρικότητας δεν ισχύει για τα δεδομένα, η διασπορά του εκτιμητή 

δεν ακολουθεί την 𝛸2 κατανομή και το στατιστικό δεν είναι ακριβές. Η λύση που 

ακολουθείται είναι η αντικατάσταση από μια 𝛸2 κατανομή σε κατάλληλη κλίμακα, με 

κοινές ροπές πρώτης και δεύτερης τάξης. Με χρήση αυτής της προσέγγισης σε ανάλυση 

διασποράς με k επαναληπτικές μετρήσεις σε n υποκείμενα, το στατιστικό F έχει κατανομή 

𝐹(𝑘−1)𝜀,(𝑛−1)(𝑘−1)𝜀. 

 

Μια πιο εξεζητημένη επέκταση αυτής της τεχνικής είναι η εκτίμηση από τα δεδομένα 

της δομής της συνδιασποράς. Αυτό επιτυγχάνεται με το να ορίσουμε μια βάση για τον 

πίνακα συνδιασποράς και να τον εκφράσουμε ως γραμμικό συνδυασμό των στοιχείων αυτής 

της βάσης. Τις παραμέτρους/συντελεστές εκτιμούμε με χρήση επαναληπτικού αλγορίθμου 

περιορισμένης μέγιστης πιθανοφάνειας. Η προσέγγιση αυτή είναι ιδιαίτερα ευέλικτη καθώς 

επιτρέπει την ρητή μοντελοποίηση ευρέως φάσματος παραβίασης της σφαιρικότητας.  

 

Έστω η γραφή του πίνακα συνδιασποράς ως 𝛴 = ∑𝜆𝑗𝑄𝑗 όπου 𝜆𝑗 οι υπερπαράμετροι και 

𝑄𝑗 οι συνιστώσες της διασποράς που μπορεί να εκφράζονται σε κάθε επίπεδο, από την 

διαφορά διασπορών μεταξύ μπλόκ δεδομένων μέχρι την αυτοσυσχέτιση (autocorrelation) 

μεταξύ διαδοχικών μετρήσεων fMRI. O πίνακας που υπολογίζεται τελικά είναι κοινός για 

όλα τα voxels ενώ μια ακόμη πολλαπλασιαστική παράμετρος υπολογίζεται για το καθένα 

ξεχωριστά, χωρίς όμως να επηρεάζει την δομή της συνδιασποράς (Friston et al., 2003). Έτσι 

οι βαθμοί ελευθερίας για τα στατιστικά που πραγματώνουν τους ελέγχους σε κάθε voxel, 

παραμένουν κοινοί.  

 

Κάθε μία από τις συνιστώσες της διασποράς μπορεί να νοηθεί ως «πίνακας 

σχεδιασμού» για την συμπεριφορά δεύτερης τάξης της μεταβλητής απόκρισης που 

διαμορφώνουν ένα σύνολο βάσης για την εκτίμηση της διασποράς των σφαλμάτων, ενώ οι 

υπερπαράμετροι αντικατοπτρίζουν την συνεισφορά κάθε συνιστώσας.  

 

Η παρακάτω εικόνα οπτικοποιεί δύο παραδείγματα εφαρμογής της τεχνικής ενδεικτικά 

της ευελιξίας της. Σε κάθε σειρά, το πρώτο καρέ είναι η συνολική διασπορά και τα υπόλοιπα 

τρία συνιστώσες των οποίων αναζητούμε τον γραμμικό συνδυασμό. Η πρώτη γραμμή αφορά 

ανάλυση πρώτου επιπέδου. Τα δεδομένα αποτελούνται από διαδοχικές μετρήσεις κάποιων 

υποκειμένων και διαλέγουμε μια βάση με δύο στοιχεία: ένα λευκού θορύβου (καμία 

συνδιασπορά) και ένα απλής αυτοσυσχέτισης AR(1) που στο οποίο έχει αφαιρεθεί η 

διαγώνιος και το κηλιδωμένο μοτίβο γύρω της εκφράζει την συσχέτιση μεταξύ μετρήσεων 

με χρονική εγγύτητα. Το δεύτερο και τρίτο καρέ αφορούν τα δεδομένα του πρώτου 

υποκειμένου και το τέταρτο τον λευκό θόρυβο για τις μετρήσεις του δεύτερου υποκειμένου. 

Το άθροισμα μπορεί να επεκταθεί με ένα ζεύγος συνιστωσών για κάθε υποκείμενο. 

 

Η δεύτερη γραμμή αφορά μοντέλο δεύτερου επιπέδου  τυχαίων επιδράσεων. Έστω ότι 

έχουν ληφθεί τρείς μετρήσεις από κάθε υποκείμενο κάτω από διαφορετικές πειραματικές 

συνθήκες. Το μοντέλο τυχαίων επιδράσεων μας επιτρέπει να εξάγουμε συμπεράσματα για 

όλο τον πληθυσμό. Έτσι, μοντελοποιούμε μια ξεχωριστή συνιστώσα συνδιασποράς για κάθε 

πειραματική συνθήκη, κοινή για όλα τα υποκείμενα. 
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Εικόνα 47: Μοντελοποίηση συνδιασποράς σε συνιστώσες. Πηγή: Friston et al., 2003 

 

Όπως προαναφέραμε, ο αλγόριθμος ReML λειτουργεί επαναληπτικά, εκτιμώντας 

ολοένα και καλύτερα τις υπερπαραμέτρους με κάθε επανάληψη. Καθώς αυτό είναι 

υπολογιστικά δυσβάστακτο, υπολογίζουμε από κοινού τον πίνακα συνδιασποράς για voxels 

τα οποία είναι σε ανατομική εγγύτητα. Έπειτα, ορίζουμε μια νέα πολλαπλασιαστική 

παράμετρο, μοναδική για κάθε voxel i, ώστε να ισχύει ότι 휀𝑖~𝑁(0, 𝜎𝑖
2(∑𝜆𝑗𝑄𝑗)). Έτσι, τα 

«όμοια» voxels θεωρείται ότι εκφράζουν τις διάφορες συνιστώσες διασποράς με την ίδια 

αναλογία αλλά όχι με την ίδια ποσότητα. Έχουμε λοιπόν παραγοντοποιήσει την 

συνδιασπορά των σφαλμάτων σε συγκεκριμένη διασπορά για κάθε voxel και χρονική 

συνδιασπορά, κοινή για όλα τα voxels του υποσυνόλου. 

 

Με την παραπάνω διαδικασία, για το γενικό γραμμικό μοντέλο σε κάθε voxel 𝒀 =
𝑿𝜷 + 𝜺, έχουμε οτι ο πίνακας συνδιασποράς των σφαλμάτων είναι: 𝐶𝑜𝑣(휀) = 𝜎2𝑽, όπου ο 

πίνακας 𝑽 εκτιμάται a priori με χρήση του αλγορίθμου ReML. Έτσι, το μοντέλο είναι πλέον 

μονοπαραμετρικό και η παράμετρος 𝜎2 εκτιμάται με χρήση ελαχίστων τετραγώνων, ενώ οι 

βαθμοί ελευθερίας διορθώνονται με την προσέγγιση Satterthwaite που περιγράψαμε 

παραπάνω. Συγκεκριμένα, αν ορίσουμε 𝑾 = 𝑽−1
2⁄  έχουμε κατά σειρά του υπολογισμούς: 

𝑹 = 𝑰 − 𝑾𝑿(𝑾𝑿)+, �̂� = (𝑾𝑿)+𝑾𝒀, 

 𝝈2̂ =
∑(𝑾𝒀−𝑾𝑿�̂�)𝟐

𝑡𝑟(𝑹)
. Με 𝑨+ αναγράφεται ο ψευδοαντίστροφος (Moore-Penrose) πίνακας του 

𝑨. 
 

Πίσω τώρα στην ανάλυσή μας, ενδιαφερόμαστε για την ανατομική πληροφορία 

(χωρικός χάρτης) των συνιστωσών 4 και 20, και συνεπώς επιλέγουμε All Subjects, Rest και 
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το δίκτυο 4. Την ίδια διαδικασία θα ακολουθήσουμε και για το δίκτυο 20. Σε όλα τα 

χαρακτηριστικά καταχωρούμε την αντίθεση 1.  Έτσι, θα ελέγξουμε με χρήση ελέγχου t ενός 

δείγματος (one sample t-test) τις περιοχές με στατιστικά σημαντική z-τιμή. Τα 

αποτελέσματα στην νευρολογική εικόνα δεξιά προσαρμόζονται σε πραγματικό χρόνο στις 

ρυθμίσεις μας. Το γενικό γραμμικό μοντέλο που έχει επιλεχθεί εξετάζεται με επιλογή του 

n=26 ακριβώς κάτω από την αντίθεση που αφορά τα δίκτυα.  

 

 
Εικόνα 48: Μοντέλο για την εύρεση στατιστικά σημαντικών voxels 

Στο αριστερό μέρος έχουμε αναπαράσταση των πινάκων Y και X του γενικού 

γραμμικού μοντέλου. Στις λίστες του πάνω δεξιά, μπορούμε να ελέγξουμε το περιεχόμενο 

των στοιχείων κάθε πίνακα. Γενικά, η ανάλυση γίνεται με τον ίδιο τρόπο όπως οι αναλύσεις 

δεύτερου επιπέδου. Σε αυτήν εισάγονται ως δεδομένα οι χωρικοί χάρτες που αντιστοιχούν 

σε κάθε υποκείμενο, πειραματική συνθήκη και δίκτυο που παρήγαγε η μέθοδος Group ICA. 

Στην συγκεκριμένη περίπτωση έχουμε για κάθε voxel έναν πίνακα-στήλη Y με 26 στοιχεία, 

τις τιμές που αποδίδει η μέθοδος για το κάθε υποκείμενο, και δίκτυο λαμβάνοντας υπ’ όψη 

όλες τις μετρήσεις του κάθε υποκειμένου, ανεξαρτήτως πειραματικής κατάστασης, ώστε να 

μην έχουμε μεροληψία προς κάποια συνθήκη. Ο πίνακας σχεδιασμού X περιέχει μία μόνο 

στήλη με στοιχεία μονάδες, που υποδεικνύουν ότι το κάθε υποκείμενο είναι μέρος του 

πληθυσμού ενδιαφέροντος, συνεπώς έχουμε μια μόνο ομάδα υποκειμένων. Συνεπώς, το 

μοντέλο έχει μόνο μία παράμετρο �̂� που αντιπροσωπεύει την βαρύτητα του να ανήκει 

κάποιος στον πληθυσμό, στην επεξήγηση των δεδομένων. Το διάνυσμα αντίθεσης c, είναι 

ένα στοιχείο, η μονάδα. Συνεπώς, η αντίθεση/γραμμικός συνδυασμός που σχηματίζει την 

μηδενική υπόθεση είναι: 𝐻0: 𝑐𝛽 = 0 → 𝛽 = 0. Πρόκειται λοιπόν για απλό t-test ενός 

δείγματος. Το στατιστικό ελέγχου (Friston et al., 2003) είναι (δίνουμε την γενική περίπτωση 

για c και β διανύσματα): 

𝑡 =
𝒄𝑇𝜷

𝑠𝑡𝑑(𝒄𝑇𝜷)
=

𝒄𝑇𝜷

√𝜎2̂𝒄𝑇(𝑿𝑇𝑿)−1𝒄

~𝑡26−1=25 

 

Όπως είπαμε, τα αποτελέσματα προσαρμόζονται σε πραγματικό χρόνο. Η νευρολογική 

εικόνα στα δεξιά της οθόνης δίνει μια αναπαράσταση της τιμής του στατιστικού και της 

αντίστοιχης p-τιμής για όλα τα voxels. Για voxels των οποίων η p-τιμή είναι κάτω του ορίου 
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που έχουμε θέσει στο κάτω μέρος της εικόνας, έχουμε χρωματισμό σε κλίμακα ανάλογη με 

το μέγεθος του στατιστικού. Voxels με θετική τιμή του στατιστικού λαμβάνουν τιμές στην 

κλίμακα του κόκκινου, ενώ όσα έχουν αρνητική τιμή, λαμβάνουν τιμές στην κλίμακα του 

κυανού. Τα voxels με αρνητική τιμή, ερμηνεύονται ως αντιστρόφως συσχετισμένα 

(anticorrelated) ότι δηλαδή παρουσιάζουν απενεργοποίηση. Η ερμηνεία αυτή για να είναι 

ασφαλής μόνο για την στρατηγική αφαίρεσης θορύβου CompCor που εφαρμόζει το Conn 

με αφαίρεση φαινομένων από τις περιοχές θορύβου με χρήση γραμμικής παλινδρόμησης. 

Άλλες τεχνικές αφαίρεσης θορύβου, όπως η μοντελοποίηση του συνολικού σήματος στον 

πίνακα σχεδιασμού του γενικού γραμμικού μοντέλου δεν εγγυώνται ασφαλή συμπεράσματα 

για τις αντισυσχετίσεις (Gabrieli, Castanon;, 2012).  

 

 Ένα βασικό ζήτημα στην ανάλυση νευρολογικών δεδομένων με αυτή την μεθοδολογία, 

είναι ο τεράστιος αριθμός συγκρίσεων που γίνονται λόγω της διαμέρισης που έχουμε 

πραγματοποιήσει στον εγκέφαλο σε χιλιάδες voxels. Παρ’ όλα αυτά, ο τρόπος λειτουργίας 

του εγκεφάλου με βάση την εμπειρία, όπου κάθε περιοχή έχει λειτουργική ομοιογένεια, 

οδηγεί στο συμπέρασμα ότι οι στατιστικοί έλεγχοι που πραγματοποιούνται δεν είναι 

ανεξάρτητοι. Αυτό καθιστά μια διόρθωση για πολλαπλές συγκρίσεις τύπου Bonferroni όπου 

η νέα p-τιμή, είναι η αρχική διαιρεμένη με το πλήθος των συγκρίσεων πολύ αυστηρή και 

συνεπώς ακατάλληλη για την περίπτωσή μας. Η λύση που προτάθηκε (Friston et al., 1994) 

ήταν η διόρθωση να γίνει με χρήση θεωρίας γκαουσιανών πεδίων. Συγκεκριμένα, η αρχική 

νευρολογική εικόνα, (statistical parametric map), θεωρείται πλεγματική αναπαράσταση ενός 

συνεχούς τυχαίου πεδίου. Γι’ αυτό, εκτιμώνται η πραγματική ανάλυση της εικόνας καθώς 

και το χαρακτηριστικό Euler που αποτελεί ένα τοπολογικό μέτρο του κατά πόσο ξεπέρασε 

η στοχαστική διαδικασία μια ορισμένη τιμή (Worsley et al., 1994). Διαισθητικά μπορεί να 

νοηθεί ως το πλήθος των συνιστωσών μείον το πλήθος των οπών. Η στατιστική 

συμπερασματολογία γίνεται σε τρία επίπεδα. Στο επίπεδο του voxel ελέγχω ακραίες τιμές 

του στατιστικού t με πιθανότητες της μορφής 𝑃(𝑡 ≥ 𝑢). Στο επίπεδο της συστάδας 

ελέγχονται συστάδες «ενεργοποιημένων» voxels ως προς το μέγεθος με πιθανότητες του 

τύπου 𝑃(𝑛 ≥ 𝑘, 𝑡 ≥ 𝑢). Τέλος, στο επίπεδο του συνόλου, ελέγχουμε το πλήθος των 

συστάδων και έχουμε πιθανότητες της μορφής 𝑃(𝑐 ≥ 𝑘′, 𝑛 ≥ 𝑘, 𝑡 ≥ 𝑢). Στις υψηλότερες 

στάθμες της ιεραρχίας αυξάνεται η ευαισθησία του ελέγχου αλλά μειώνεται η χωρική 

διακριτική ικανότητα (Frackowiak et al., 1997). Η συνδυασμένη χρήση αυτών των 

διορθώσεων γίνεται από την επιλογή Results Explorer κάτω αριστερά. 

 

Στο παράθυρο που αναδύεται, έχουμε μια απεικόνιση σε τρείς οπτικές του εγκεφάλου 

με κόκκινα χρωματισμένα τα voxels που κρίνονται στατιστικά σημαντικά. Η στατιστική 

σημαντικότητα κρίνεται με βάση δύο τιμές κατωφλίου. Η πρώτη (height threshold) αφορά 

το όριο της p-τιμής κάτω από το οποίο θεωρείται στατιστικά σημαντικό ένα voxel ενώ η 

δεύτερη (cluster threshold) αφορά το όριο για την στατιστική σημαντικότητα μιας συστάδας 

από voxels, και βασίζεται στο μέγεθός της, έτσι αποφεύγεται να έχουμε στατιστικά 

σημαντικά μεμονωμένα voxels, κάτι που μπορεί να αποτελεί αποτέλεσμα θορύβου και δεν 

έχει νευρολογική βάση. Επιπλέον, μπορούμε να ρυθμίσουμε το αν η p-τιμή θα είναι 

διορθωμένη για πολλαπλές συγκρίσεις με βάση την θεωρία τυχαίων πεδίων η όχι. 

Επιλέγουμε p-τιμές 10−5 και 0.05 αντίστοιχα, διορθωμένες για πολλαπλές συγκρίσεις. Στο 

κάτω μέρος της οθόνης, έχουμε πληροφορίες για τις συστάδες voxels που κρίθηκαν 

στατιστικά σημαντικές από τον έλεγχο καθώς και διάφορα χαρακτηριστικά τους όπως 

συντεταγμένες, πλήθος voxels, p-τιμές για την σημαντικότητα της συστάδας χωρίς 

διόρθωση, καθώς και με διόρθωση για πολλαπλές συγκρίσεις με δύο μεθόδους (FDR, FWE). 

Τέλος δίνονται οι μέγιστες διορθωμένες και μη p-τιμές για τα μεμονωμένα voxels της κάθε 

συστάδας. Τα FDR και FWE ποσοτικοποιούν τα σφάλματα που γίνονται κατά τον 
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ταυτόχρονο έλεγχο πολλών στατιστικών υποθέσεων και το πρώτο αφορά την αναμενόμενη 

τιμή του ποσοστού των μηδενικών υποθέσεων που εσφαλμένα απορρίφθηκαν, ενώ το 

δεύτερο αφορά την πιθανότητα να πραγματοποιήσουμε έστω και μια λανθασμένη απόρριψη 

μηδενικής υπόθεσης (Friston et al., 1994).  

 

 
Εικόνα 49: Επίδραση της διόρθωσης για πολλαπλές συγκρίσεις 

 

 

Πολύ χρήσιμη είναι η επιλογή Volume display στο κάτω μέρος, η οποία δίνει μια 

τρισδιάστατη απεικόνιση των αποτελεσμάτων την οποία ο χρήστης έχει ελευθερία να 

περιστρέψει ενώ μεταξύ άλλων μπορεί να αυξομειώσει την διαφάνεια φλοιϊκών και 

υποφλοιϊκών περιοχών βελτιώνοντας την οπτική σαφήνεια των αποτελεσμάτων.  

 

 
Εικόνα 50: Τρισδιάστατη οπτική των παραπάνω voxels 

 

Τέλος, στην καρτέλα Results Explorer, αφού θέσουμε τα όρια για τις p-τιμές, μπορούμε 

με την επιλογή Export Mask να εξάγουμε την μάσκα-σύνολο των voxels που πληρούν τις 
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προϋποθέσεις για περεταίρω ανάλυση. Αποτελεί λοιπόν έναν ακόμη τρόπο να ορίσουμε 

περιοχές ενδιαφέροντος, τις οποίες μπορούμε αργότερα να εξετάσουμε περεταίρω 

εισάγοντες τις στην ανάλυση από την καρτέλα Setup.ROIs. Αν και δεν είναι οι μοναδικές, 

οι δυο μέθοδοι ορισμού περιοχών ενδιαφέροντος που έχουν παρουσιαστεί έχουν το 

πλεονέκτημα ότι κατακερματίζουν τα δίκτυα σε επιμέρους συστάδες/περιοχές για 

περεταίρω ανάλυση εντός του δικτύου. Αυτό είναι και το αντικείμενο της παρούσας 

διπλωματικής όπου αναζητούμε τον εντοπισμό λειτουργικής διασυνδεσιμότητας εντός των 

δικτύων που μας ενδιαφέρουν. 

 

Στο σημείο αυτό, δεδομένου του πειραματικού σχεδιασμού που έχουμε, δηλαδή 

ανάλυση διασποράς δυο παραγόντων μεικτού σχεδιασμού (Moore and McCabe, 2003), είναι 

βασικό πρώτο βήμα να ελέγξουμε την αλληλεπίδραση μεταξύ των παραγόντων, δηλαδή της 

πειραματικής ομάδας, και του χρόνου. Διαισθητικά, αυτό σημαίνει ότι η επίδραση του ενός 

παράγοντα επηρεάζει την επίδραση του άλλου (για παράδειγμα η διαφορά στην λειτουργική 

διασυνδεσιμότητα από την μία μέτρηση στην άλλη διαφέρει μεταξύ των δύο πειραματικών 

ομάδων). Στο πλαίσιο του γενικού γραμμικού μοντέλου και του λογισμικού CONN, η 

αλληλεπίδραση  ελέγχεται επιλέγοντας τις πειραματικές ομάδες Modafinil και Placebo και 

την αντίθεση [1,-1] και τις πειραματικές συνθήκες pre και post και τις αντιθέσεις [-1,1]. 

Επειδή από τις υποθέσεις μας για την δράση του φαρμάκου (Esposito et al.; 2013) 

αναμένουμε δράση στα δίκτυα Dorsal Attention και Fronto-Parietal Control, επιλέγουμε 

αυτά τα δύο από την λίστα των δικτύων. Με την αντίθεση eye(2) που υποδηλώνει τον 

μοναδιαίο πίνακα διαστάσεων 2x2. Όταν εισάγουμε αντίθεση με μορφή πίνακα, πρόκειται 

για μία διάζευξη τύπου OR μεταξύ των αντιθέσεων που ορίζονται από κάθε γραμμή του 

πίνακα και πρόκειται για στατιστικό F. Εδώ λοιπόν μιλάμε για την επίδραση ή λειτουργική 

διασυνδεσιμότητα με τα δίκτυα DAN ή FPC. Η μοντελοποίηση από το CONN γίνεται ως 

εξής: Ο πίνακας Y, περιλαμβάνει δύο στήλες (μία για κάθε δίκτυο) κάθε μία από τις οποίες 

περιέχει για κάθε υποκείμενο τη διαφορά στις τιμές του voxel για τις δύο χρονικές στιγμές. 

Ο παράγοντας μεταξύ των υποκειμένων (πειραματική ομάδα) ορίζεται στον πίνακα 

σχεδιασμού με χρήση δυο κατηγορικών μεταβλητών που υποδηλώνουν την συμμετοχή στην 

μία ή την άλλη ομάδα. Έπειτα γίνεται στατιστικός έλεγχος για την αντίθεση εντός των 

υποκειμένων δηλαδή με μηδενική υπόθεση ότι το διάνυσμα με τις διαφορές των 

συντελεστών που εκτιμήθηκαν και αφορούν την πειραματική ομάδα ,για κάθε δίκτυο, είναι 

μηδέν. 
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Εικόνα 51: Μοντέλο για τον έλεγχο της αλληλεπίδρασης 

Ο στατιστικός έλεγχος γίνεται με κατώφλι p-τιμής 0.001 για το στατιστικό του κάθε 

voxel και 0.05 για το μέγεθος της κάθε συστάδας, διορθωμένο για πολλαπλές συγκρίσεις. 

 

Σε αυτό το αποτέλεσμα έχουμε καθαρή αλληλεπίδραση στον αριστερό σημείο επαφής 

του βρεγματικού-ινιακού λοβού, που είναι περιοχή που μας ενδιαφέρει και ανήκει στο 

δίκτυο DAN. Έχουμε λοιπόν φαινόμενο αλληλεπίδρασης και οφείλουμε να ελέγξουμε την 

λειτουργική συνδεσιμότητα για τις στάθμες κάθε παράγοντα ξεχωριστά. 

 

 
Εικόνα 52: Ανατομικός εντοπισμός της αλληλεπίδρασης σε περιοχή του δικτύου DAN 
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4.3.5 Αναλύσεις πρώτου και δεύτερου επιπέδου για τα αρχικά δεδομένα 
 

Στο σημείο αυτό, έχοντας εκμεταλλευτεί την έλλειψη μοντέλου της ανάλυσης 

ανεξάρτητων συνιστωσών, μπορούμε να χρησιμοποιήσουμε τις περιοχές που προέκυψαν ως 

πηγές για περεταίρω ανάλυση. Στην καρτέλα Setup.ROIs, προσθέτουμε ως νέες περιοχές 

ενδιαφέροντος εκείνες που αποθηκεύσαμε προηγουμένως. Ως χρονοσειρές των περιοχών, 

επιλέγουμε να εξαχθούν οι μέσοι όροι των χρονοσειρών των voxels που περιέχουν (extract 

average timeseries) από το σύνολο δεδομένων 1, δηλαδή τις λειτουργικές εικόνες που δεν 

έχουν υποστεί εξομάλυνση. Έπειτα, επιλέγουμε Done ώστε να γίνουν οι αντίστοιχοι 

υπολογισμοί. Το παράθυρο που αναδύεται είναι όμοιο με εκείνο στην αρχή της ανάλυσης 

και επιλέγουμε τις ίδιες ρυθμίσεις με εξαίρεση την πρώτη λίστα επιλογών. Εκεί επιλέγουμε 

Do not overwrite για να μην υπολογισθούν εκ νέου οι χρονοσειρές σε όλες τις περιοχές 

ενδιαφέροντος, παρά μόνο στις νέες. Την ίδια διαδικασία ακολουθούμε και στην καρτέλα 

Denoising πραγματοποιώντας υπολογισμούς μόνο για τις νέες περιοχές.  

 

Στην συνέχεια, επιλέγουμε στην καρτέλα First-level Analysis την κατηγορία ROI to 

ROI/Seed to voxel. Στο Analysis Type, επιλέγουμε functional connectivity (weighted GLM) 

που αφορά την κλασσική ανάλυση λειτουργικής διασυνδεσιμότητας με βάση τον 

συντελεστή συσχέτισης ή τους συντελεστές του γενικού γραμμικού μοντέλου. Ακόμη, 

επιλέγουμε να είναι διαθέσιμες τόσο αναλύσεις μεταξύ περιοχών ενδιαφέροντος (ROI-to-

ROI) αλλά και η λειτουργική συνδεσιμότητα που παρουσιάζει μια περιοχή με όλα τα voxels 

του εγκεφάλου (Seed to voxel). Στο Analysis Options επιλέγονται το μέτρο συνδεσιμότητας 

και η ζύγιση των διαφορετικών εικόνων. Όσον αφορά το μέτρο, επιλέγουμε τον συντελεστή 

συσχέτισης (bivariate correlation) ώστε να λάβουμε ως αποτέλεσμα τον βαθμό συσχέτισης 

μεταξύ κάθε ζεύγους περιοχών ενδιαφέροντος ή περιοχής ενδιαφέροντος και μεμονωμένου 

voxel, μετασχηματισμένο σε z-τιμή, ώστε να ενισχυθούν οι υποθέσεις κανονικότητας, με 

χρήση του μετασχηματισμού Fischer (Fischer, 1921): 𝑧 = arctanh (𝑟), οπου r ο 

συντελεστής συσχέτισης μεταξύ των χρονοσειρών . Για δύο διανύσματα 𝑥, 𝑦 με μέση τιμή 

0, που περιέχουν τις τιμές των χρονοσειρών ο συντελεστής συσχέτισης υπολογίζεται ως:   

 

𝑟 = (𝑥𝑇𝑥)1 2⁄ 𝑏(𝑦𝑇𝑦)−1 2⁄ , όπου 𝑏 = (𝑥𝑇𝑥)−1(𝑥𝑇𝑦). 

 

Το τετράγωνο αυτών των τιμών ερμηνεύεται ως ποσοστό της διακύμανσης στο σήμα 

της περιοχής-στόχου (target voxel ή ROI) που εξηγείται από το σήμα της περιοχής-πηγής.  

 

Έπειτα ακολουθεί η ρύθμιση των βαρών των διάφορων scans κατά τον υπολογισμό 

μέτρων λειτουργικής διασυνδεσιμότητας που αφορούν την κάθε πειραματική συνθήκη. Τα 

πρώτα βάρη που ανατίθενται αυτόματα είναι δυαδικά (0/1) και υποδεικνύουν το αν κάποιο 

scan ανήκει στην συγκεκριμένη συνθήκη ή όχι. Αυτή είναι και η ρύθμιση που επιλέχθηκε. 

Πέραν αυτού, προεπιλεγμένη ρύθμιση για τα βάρη, που όμως αφορά κυρίως μελέτες με τα 

υποκείμενα να πραγματοποιούν κάποια διεργασία, αποτελεί η συνέλιξη των δεδομένων με 

την κλασσική συνάρτηση αιμοδυναμικής απόκρισης, ώστε να δοθεί μεγαλύτερη βαρύτητα 

στις μετρήσεις που αφορούν πραγματικές ενεργοποιήσεις. Στο κάτω μέρος του πίνακα, 

επιλέγονται με τον συνήθη τρόπο οι περιοχές που θα χρησιμοποιηθούν ως πηγές. Εμείς 

επιλέγουμε τις διάφορες συστάδες που προέκυψαν από την ανάλυση ανεξάρτητων 

συνιστωσών. 

 

Επιλογή μιας περιοχής πηγής οδηγεί στην προβολή της αντίστοιχης χρονοσειράς στο 

κάτω μέρος του πίνακα. Ακόμη, δίνεται η δυνατότητα καθορισμού της διάστασης των 
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δεδομένων που θα συμπεριληφθούν από αυτή την περιοχή στο μοντέλο (στην περίπτωση 

που στην καρτέλα Setup.Rois ζητήσαμε τον υπολογισμό κυρίων συνιστωσών), καθώς και 

χρονικών παραγώγων. Επιλέγουμε 1 χρονοσειρά για την κάθε περιοχή (μέσος όρος 

χρονοσειρών των voxels της) χωρίς χρονικές παραγώγους. Ακόμη, τα αποτελέσματα της 

ανάλυσης για το επιλεγμένο υποκείμενο και πειραματική συνθήκη (ορίζονται στα δεξιά της 

οθόνης) προβάλλονται σε πραγματικό χρόνο για την νευρολογική εικόνα. Ο χωρικός χάρτης 

αυτός παρουσιάζει ποια voxels παρουσιάζουν λειτουργική διασυνδεσιμότητα με την 

περιοχή πηγή που έχουμε επιλέξει, δηλαδή ο συντελεστής συσχέτισης υπερβαίνει το 

κατώφλι που θέτουμε κάτωθεν της εικόνας (χρησιμοποιούμε την προεπιλογή 0.25). Ο 

χρωματισμός του κάθε voxel είναι ανάλογος με τον βαθμό συσχέτισης με βάση την κλίμακα 

στα αριστερά της εικόνας. Στην κορυφή της κλίμακας αυτής μπορούμε να θέσουμε το 

μέγιστό της και αυτόματα το διάστημα από το 0 μέχρι αυτήν την τιμή διαμερίζεται και 

αναθέτονται οι κατάλληλοι χρωματισμοί. Ο συντελεστής συσχέτισης κυμαίνεται μεταξύ 0 

και 1, συνεπώς η μονάδα είναι μια κατάλληλη επιλογή μεγίστου της κλίμακας. 

 

 
Εικόνα 53: Χάρτης διασυνδεσιμότητας σε επίπεδο υποκειμένου 

 

Με πάτημα του Done, εκτελούνται οι υπολογισμοί και στην συνέχεια δημιουργούνται 

οι χάρτες διασυνδεσιμότητας των περιοχών με όλα τα voxels του εγκεφάλου και οι πίνακες 

διασυνδεσιμότητας μεταξύ των περιοχών. Τα αποτελέσματα αποθηκεύονται στον φάκελο 

results/firstlevel. Για πραγματοποίηση νέας ανάλυσης χωρίς αντικατάσταση της ήδη 

υπάρχουσας, επιλέγουμε το όνομα της ανάλυσης και έπειτα new από τις επιλογές της 

αναδιπλούμενης λίστας. Στην ίδια λίστα, μπορούμε να μετονομάσουμε ή διαγράψουμε ήδη 

υπάρχουσες αναλύσεις. 

Ο σχεδιασμός του μοντέλου δεύτερης τάξεως γίνεται όπως έχει αναλυθεί παραπάνω, με 

χρήση αντιθέσεων μεταξύ μεταβλητών πρώτου και δεύτερου επιπέδου.  Επιλέγουμε την 

ανάλυση Seed to Voxel ώστε να μην περιοριστούμε σε a priori γνωστές ανατομικές περιοχές. 

Καθώς στον πειραματικό μας σχεδιασμό ανιχνεύθηκε αλληλεπίδραση μεταξύ των 

πειραματικών παραγόντων, οφείλουμε να ελέγξουμε τις απλές επιδράσεις της κάθε στάθμης 

κάθε παράγοντα στις στάθμες του άλλου. Αρχικά, γίνεται ο έλεγχος για διαφορές στην 

λειτουργική διασυνδεσιμότητα με οποιονδήποτε από τους κόμβους κάθε δικτύου, ανάμεσα 

στις δύο ομάδες υποκειμένων στην αρχή του πειράματος, δηλαδή πριν την χορήγηση 

αγωγής. Για τα subject effects επιλέγουμε Modafinil και Placebo και αντίθεση [1,-1], για τα 
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conditions επιλέγουμε pre και αντίθεση 1, ενώ για τις πηγές επιλέγουμε έναν προς έναν τους 

κόμβους του δικτύου DAN και εκείνους του δικτύου FPC. Πρόκειται για το σύνηθες two-

sample t-test μεταξύ δύο ανεξάρτητων πληθυσμών με 24 βαθμούς ελευθερίας. Το μοντέλο 

για έναν ενδεικτικό κόμβο του δικτύου DAN φαίνεται παρακάτω: 

 

 
Εικόνα 54: Ενδεικτικό two sample t-test για κόμβο του δικτύου DAN 

Η μεταβλητή απόκρισης στον πίνακα Y είναι ο κανονικοποιημένος συντελεστής 

συσχέτισης (μέσω μετασχηματισμού Fischer) του voxel στο οποίο εφαρμόζεται το μοντέλο 

με την περιοχή ενδιαφέροντος. Ο πίνακας σχεδιασμού Χ περιέχει δύο κατηγορικές 

μεταβλητές, με την πρώτη να λαμβάνει την τιμή 1 για υποκείμενα που ανήκουν στην ομάδα 

που έλαβε μοδαφινίλη και μηδέν για άτομα της ομάδας εικονικού φαρμάκου. Η δεύτερη 

μεταβλητή έχει την ακριβώς αντίθετη συμπεριφορά. Αντίστοιχα, έχουμε τους συντελεστές 

𝛽1̂, 𝛽2̂. Ο στατιστικός έλεγχος που πραγματοποιείται έχει ως μηδενική υπόθεση την 𝐻0: 𝛽1 =
𝛽2 με εναλλακτική την 𝐻1: 𝛽1 > 𝛽2. Μετά την διόρθωση για πολλαπλές συγκρίσεις με 

χρήση του Results Explorer, έχουμε για τους περισσότερους κόμβους ότι καμία περιοχή δεν 

εμφανίζει στατιστικά σημαντική υψηλότερη λειτουργική διασυνδεσιμότητα με κατώφλι p-

τιμών 0.001 για τα μεμονωμένα voxels και 0.05 για τις συστάδες με FDR διόρθωση. Στις 

ελάχιστες περιοχές που εμφανίζονται στατιστικά σημαντικές περιοχές, οι τελευταίες δεν 

ανήκουν στα δίκτυα ενδιαφέροντος και συνεπώς αυτά τα αποτελέσματα είναι εκτός του 

πλαισίου της παρούσας διπλωματικής. Ακόμη, δεν έγινε διόρθωση για πολλαπλές 

συγκρίσεις, κάτι που σημαίνει ότι ως αποτέλεσμα είναι επισφαλές.   

 

Το κύριο ερευνητικό ερώτημα και αποτέλεσμα της παρούσας διπλωματικής και του 

πειράματος πάνω στο οποίο βασίστηκε αφορά την αποτελεσματικότητα της δραστικής 

ουσίας της μοδαφινίλης στην λειτουργική διασυνδεσιμότητα εντός των δύο δικτύων. Προς 

αυτή την κατεύθυνση, πραγματοποιήσαμε πολυμεταβλητή  ανάλυση διασποράς (Warne,  

2014) και συγκεκριμένα paired t-test για τις δύο μετρήσεις του πειραματικού γκρούπ που 

έλαβε την δραστική ουσία. Στα Subject effects επιλέγουμε Modafinil Group και αντίθεση 1, 

στα Conditions επιλέγουμε pre και post και αντίθεση [-1,1] ενώ επιλέγουμε όλους τους 

κόμβους του δικτύου FPC με αντίθεση τον μοναδιαίο πίνακα διαστάσεων 13x13. 

Παραθέτουμε το γενικό γραμμικό μοντέλο που αντιστοιχεί σε αυτές τις επιλογές.  
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Εικόνα 55: Paired t-test πολλών μεταβλητών με τα υποκείμενα που έλαβαν αγωγή 

 

Ο πίνακας Y περιέχει ομαδοποιημένες ως προς τον κάθε κόμβο τις διαφορές 

λειτουργικής διασυνδεσιμότητας κάθε υποκειμένου που ανήκει στην πειραματική ομάδα 

που έλαβε το φάρμακο. Ο πίνακας X περιέχει 13 επεξηγηματικές κατηγορηματικές 

μεταβλητές 𝑥𝑖 που λαμβάνουν την τιμή 1 για τιμές συνδεσιμότητας που αφορούν τον κόμβο 

i και την τιμή 0 διαφορετικά. Το διάνυσμα-στήλη των παραμέτρων 𝜷 έχει συνεπώς 13 

στοιχεία, ένα για την επίδραση κάθε κόμβου στο μοντέλο. Η αντίθεση με μορφή μοναδιαίου 

πίνακα διαστάσεων 13x13 οδηγεί στον έλεγχο της μηδενικής υπόθεσης 𝐻0: 𝒄
𝑇𝜷 = 𝟎 → 𝜷 =

𝟎 Πρόκειται λοιπόν για πολυμεταβλητή ανάλυση που ελέγχει εάν το συνολικό διάνυσμα 

που αφορά τις περιοχές είναι ίσο με το μηδέν. Συνεπώς ελέγχεται με το στατιστικό 𝑇2 του 

Hotteling το οποίο για πειραματικό σχεδιασμό με p εξαρτημένες μεταβλητές και n 

μετρήσεις, αν διαιρεθεί με την ποσότητα 
𝑝(𝑛−1)

𝑛−𝑝
 ακολουθεί κατανομή 𝐹𝑝,𝑛−𝑝 (Hotelling,; 

1931). Στην γενική του μορφή, το στατιστικό F για δύο γενικά γραμμικά μοντέλα, ένα με p 

το πλήθος παραμέτρους και ένα εμφωλευμένο με 𝑝0 το πλήθος παραμέτρους και αντίστοιχα 

υπόλοιπα 𝒓, 𝒓0 είναι:  

𝐹(𝑝−𝑝0,𝑁−𝑝) = [(𝒓0
𝑇𝒓0 − 𝒓𝑇𝒓)(𝑝 − 𝑝0)] [𝒓𝑇𝒓 (𝑁 − 𝑝)⁄ ]⁄ . 

 

Στην περίπτωσή μας, p=13 και N=169. Τα αποτελέσματα μετά από διόρθωση για 

πολλαπλές συγκρίσεις, και κατώφλι p-τιμής 0.001 για τα μεμονωμένα voxels και 0.05 για 

το μέγεθος των συστάδων, διορθωμένο για πολλαπλές συγκρίσεις είναι τα εξής: 
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Εικόνα 56: Στατιστική σημαντικότητα στην περιοχή ACC 

Διαφαίνεται λοιπόν στατιστικά σημαντική διαφορά στο anterior cingulate gyrus, καθώς 

και στο αριστερό και δεξί paracingulate gyrus. Ταυτόχρονα διαφαίνεται διαφορά και στον 

άνω δεξιά κόμβο επί της τομής ινιακού και βρεγματικού λοβού. Η πρώτη περιοχή ανήκει 

στο δίκτυο FPC, ενώ η δεύτερη στο δίκτυο DAN και θα αποτελέσει σημείο εστίασης της 

ανάλυσης για εκείνο το δίκτυο. Τονίζουμε εδώ ότι δεν αναζητήθηκε διαφορά στην 

λειτουργική διασυνδεσιμότητα a priori καθορισμένων περιοχών, αλλά αυτή αναζητήθηκε 

σε όλη την έκταση του εγκεφάλου.  

 

 
Εικόνα 57: Τρισδιάστατη αναπαράσταση των στατιστικά σημαντικών voxels 

 

 

 

Καθώς ο στατιστικός έλεγχος F δεν έχει κατεύθυνση, επιχειρηματολογεί μόνο για το 

εάν το σύνθετο μοντέλο επεξηγεί καλύτερα την διασπορά των δεδομένων σε σχέση με το 
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τετριμμένο, προκειμένου να εξετάσουμε την κατεύθυνση της αλλαγής, θα 

πραγματοποιήσουμε post-hoc ελέγχους t-tests  σε επίπεδο σημαντικότητας 5% με την 

επιλογή Effect Sizes Within Significant Clusters→Display Values. Αυτό θα προσαρμόσει τα 

μεμονωμένα μοντέλα με μία επεξηγηματική μεταβλητή το καθένα που αφορά την αλλαγή 

στην διασυνδεσιμότητα με κάθε κόμβο του δικτύου μεμονωμένα.  

 

 
Εικόνα 58: Μείωση της διασυνδεσιμότητας για την περιοχή ACC 

Παρατηρούμε ότι οι συντελεστές που αφορούν την πρόσθια υπερμεσολόβια έλικα, 

έχουν αρνητικούς συντελεστές, που σημαίνει ότι έχουμε μείωση της λειτουργικής 

διασυνδεσιμότητας σε σχέση με την πρώτη μέτρηση. Αυτό φαίνεται γραφικά από τα 

στατιστικά σημαντικά στοιχεία του ιστογράμματος (έντονος χρωματισμός) που βρίσκονται 

στα αρνητικά του άξονα. 

 

Όμοια διαδικασία εφαρμόζουμε και για την ανίχνευση διαφορών στην λειτουργική 

διασυνδεσιμότητα περιοχών εντός του δικτύου DAN, διαλέγοντας τώρα αυτές τις περιοχές 

ενδιαφέροντος ως πηγές. Το γενικό γραμμικό μοντέλο είναι της προηγούμενης  μορφής με 

182 μετρήσεις και 14 παραμέτρους. Η διόρθωση των αποτελεσμάτων με τις συνηθισμένες 

τιμές κατωφλίου για τις p-τιμές δίνει τα εξής αποτελέσματα: 
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Εικόνα 59: Στατιστική σημαντικότητα στους κόμβους σύνδεσης ινιακού-βρεγματικού λοβού 

 

 
Εικόνα 60: Τρισδιάστατη αναπαράσταση των στατιστικά σημαντικών voxels 
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Εικόνα 61: Τρισδιάστατη αναπαράσταση των στατιστικά σημαντικών voxels 

 

 
Εικόνα 62: Αύξηση της διασυνδεσιμότητας για τους κόμβους σύνδεσης ινιακού-βρεγματικού λοβού 

 

 

Βλέπουμε ότι έχουμε αυξημένη λειτουργική διασυνδεσιμότητα σε σημεία τομής 

ινιακού και βρεγματικού λοβού, τα οποία αποτελούν τμήματα του δικτύου DAN. Αυτό 

επιβεβαιώνει τα αποτελέσματα της αρχικής ανάλυσης γι’ αυτά τα δεδομένα (Esposito et al.; 

2013). 

 

Αντίστοιχες αναλύσεις για την ομάδα υποκειμένων που έλαβε εικονικό φάρμακο δεν 

έδειξαν στατιστικά σημαντική αύξηση της λειτουργικής διασυνδεσιμότητας για τα δύο 

δίκτυα. 
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5. Συμπεράσματα 
 

Tο κύριο εύρημα της παρούσας διπλωματικής είναι η ανίχνευση, με ανάλυση 

δεδομένων απεικόνισης μαγνητικού συντονισμού, αυξημένης λειτουργικής 

διασυνδεσιμότητας τοπικού χαρακτήρα, εντός των δικτύων Fronto Parietal Control και 

Dorsal Attention, μετά την χορήγηση του γνωσιακού βελτιωτικού μοδαφινίλη. Το 

αποτέλεσμα αυτό είναι σε συμφωνία με την αρχική ανάλυση πάνω στα ίδια δεδομένα 

(Esposito et al.; 2013) με χρήση όμως άλλων εργαλείων ανάλυσης και λογισμικού. Η 

δραστική αυτή ουσία κυκλοφορεί στην αγορά με το όνομα Provigil και χρησιμοποιείται 

κυρίως για την αντιμετώπιση διαταραχών ύπνου (Raggi et al.; 2010). Παρ’ όλα αυτά, τα 

τελευταία χρόνια χρησιμοποιείται ανεπίσημα για την αντιμετώπιση γνωσιακών διαταραχών 

σε ψυχιατρικές διαταραχές όπως σχιζοφρένεια και διαταραχή ελλειμματικής προσοχής 

(Dawson et al., 2012; Kahbazi et al., 2009).  

 

Η μοδαφινίλη αλληλεπιδρά με την ορμόνη ορεξίνη, ένα υποθαλαμικό νευροπεπτίδιο 

που αφορά την εγρήγορση (Ishizuka et al. 2010) καθώς και με τους νευροδιαβιβαστές 

υποκρετίνη, ισταμίνη γ-αμινοβουτυρικό οξύ, γλουταμίνη και νορεπινεφρίνη (James et al., 

2011; Huang et al., 2008; Gass et al., 2008). Ακόμη, αναστέλλει τον διαβιβαστή DAT1 

(ντοπαμίνη), αυξάνοντας έτσι τα επίπεδα ντοπαμίνης στον εγκέφαλο (Volkow et al., 2009). 

Παράλληλα, έχει αναδυθεί ως πιθανό  γνωσιακό βελτιωτικό με θετική επίδραση στην 

απόδοση σε τομείς όπως η προσοχή και η μνήμη (Kalechstein et al., 2013; Dean et al.,  

2011). 

 

Τα αποτελέσματα της ανάλυσής μας μπορούν να νοηθούν στο πλαίσιο άλλων ερευνών 

που αφορούν τις περιοχές στις οποίες βρήκαμε στατιστικά σημαντικές διαφορές. 

Συγκεκριμένα, από ανάλυση δεδομένων απεικόνισης μαγνητικού συντονισμού υποκειμένων 

σε ηρεμία με περίπου 1000 υποκείμενα (Tomasi, Volkow, 2010), η πρόσθια υπερμεσολόβια 

έλικα (ACC) είναι από τους πιο βασικούς λειτουργικούς κόμβους του εγκεφάλου και 

εμπλέκεται στην ρύθμιση της προσοχής, των συναισθημάτων και διαδικασιών απόφασης 

που βασίζονται στην επιβράβευση (Allman et al., 2001). Σε αντίθεση με την αρχική ανάλυση 

που έγινε στα εν λόγω δεδομένα, η εν λόγω ανάλυση παρουσίασε μειωμένη λειτουργική 

διασυνδεσιμότητα με την πρόσθια υπερμεσολόβια έλικα. Το αποτέλεσμα αυτό είναι όμως 

σύμφωνο με έρευνα κατά την οποία χορηγούταν καθημερινά στα υποκείμενα μονή δόση 

μοδαφινίλης για διάρκεια επτά ημερών (Rasetti et al. 2010). Η ασυμφωνία των 

αποτελεσμάτων ενδεχομένως οφείλεται σε  διαφορές στον πειραματικό σχεδιασμό και στα 

εργαλεία που χρησιμοποιήθηκαν για την ανάλυση. Θα ήταν λοιπόν χρήσιμη η περεταίρω 

διερεύνηση του ζητήματος.  

 

Όσον αφορά το δίκτυο Dorsal Attention, υπάρχει η υπόθεση ότι ρυθμίζει την εξωτερικά 

κατευθυνόμενη προσοχή ενισχύοντας ή μειώνοντας τον βαθμό στον οποίο διάφορα στοιχεία 

του περιβάλλοντος εμπίπτουν και διατηρούν την προσοχή (salience), ανάλογα με την 

σχετικότητά τους (Corbetta, Shulman, 2002). Η φαρμακολογική παρέμβαση στην 

ντοπαμινεργική νευροδιαβίβαση επηρεάζει έντονα την προσοχή και την δραστηριότητα του 

δικτύου DAN. Σε αυτή την κατεύθυνση, η δραστική ουσία μεθυλφαινιδάτη, καταστέλλει 

την επαναπρόσληψη ντοπαμίνης και επιφέρει αυξημένη ενεργοποίηση του δικτύου DAN 

κατά την διάρκεια διεργασιών οπτικής προσοχής και μνήμης (Finke et al., 2010). Γι’ αυτό 

και χρησιμοποιείται ως γνωσιακό βελτιωτικό, που όμως παρουσιάζει παρενέργειες (Kollins 
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et al., 2001). Έτσι, η μοδαφινίλη καταστέλλοντας την δράση της πρωτεΐνη DAT1, παρέχει 

έναν παρόμοιο μηχανισμό δράσης για την δραστηριότητα του δικτύου DAN, την οποία 

παρατηρήσαμε στην ανάλυσή μας.  

 

Παράλληλα με την πρώτη ανάλυση των δεδομένων απεικόνισης μαγνητικού 

συντονισμού, τα υποκείμενα υποβλήθηκαν σε εξέτασεις νευροψυχολογικής απόδοσης στις 

ίδιες χρονικές στιγμές με την λήψη των απεικονιστικών δεδομένων, με χρήση του συνόλου 

πινάκων του Raven (Raven, 2000). Ο έλεγχος αυτός έγινε με στόχο την εκτίμηση της 

επίδρασης του γνωσιακού βελτιωτικού στην ρευστή νοημοσύνη (Gf). Η Gf πρόκειται για μια 

σύνθετη ικανότητα που περιλαμβάνει ευέλικτο συλλογισμό, κατανόηση αφηρημένων 

σχέσεων και πλαστικότητα ως προς την προσαρμογή σε νέα προβλήματα, καταστάσεις και 

γεγονότα. Τα στοιχεία αυτά ελέγχονται με την αναφερθείσα μέθοδο (Carpenter et al., 1990; 

Horn et al., 1966). 

 

Τα αντικείμενα της εξέτασης, είναι πίνακες εικόνων, στους οποίους τα υποκείμενα 

πρέπει να αναγνωρίσουν τη συνιστώσα που απουσιάζει μεταξύ κάποιων εναλλακτικών. Τα 

διάφορα αντικείμενα διαχωρίζονται σε τρείς κατηγορίες ανάλογα με την δυσκολία και η 

γνωσιακή ικανότητα εκτιμάται με βάση το πλήθος των σωστών απαντήσεων. 

Πραγματοποιήθηκε ανάλυση διασποράς 3 παραγόντων, μεικτού σχεδιασμού με παράγοντα 

μεταξύ των υποκειμένων την πειραματική ομάδα και παράγοντες εντός των υποκειμένων 

την χρονική στιγμή και το επίπεδο δυσκολίας. Σε επίπεδο σημαντικότητας 5%, είχαμε ότι 

οι δύο ομάδες συμμετεχόντων είχαν ομοιογένεια στα αποτελέσματα πριν την χορήγηση 

εικονικού φαρμάκου ή δραστικής ουσίας, και για τα τρία επίπεδα δυσκολίας. Ακόμη, η 

επίδραση του παράγοντα δυσκολίας βρέθηκε στατιστικά σημαντική (p<0.001), 

υποδεικνύοντας χειρότερη απόδοση για τα αντικείμενα υψηλής δυσκολίας και για τις δύο 

ομάδες. 

 

Στην συνέχεια πραγματοποιήθηκε απλή γραμμική παλινδρόμηση για κάθε πειραματική 

ομάδα και κάθε επίπεδο δυσκολίας ξεχωριστά με εξαρτημένη μεταβλητή την διαφορά των 

αποδόσεων πριν και μετά την χορήγηση της αγωγής και ανεξάρτητη μεταβλητή την 

απόδοση της πρώτης εξέτασης. Στατιστική σημαντικότητα στον συντελεστή της 

παλινδρόμησης βρέθηκε για τους συνδυασμούς: ομάδα εικονικού φαρμάκου-χαμηλό 

επίπεδο δυσκολίας και ομάδα δραστικής ουσίας-μέτριο επίπεδο δυσκολίας με αρνητικό 

μάλιστα συντελεστή. Συνεπώς, στην πειραματική ομάδα που έλαβε δραστική ουσία, είχαμε 

βελτίωση στην απόδοση όταν άτομα με χαμηλή αρχική απόδοση αντιμετώπιζαν αντικείμενα 

μέτριας δυσκολίας. Αυτό το εύρημα είναι σε συμφωνία με το ότι η ουσία ενεργεί πιο 

αποτελεσματικά σε άτομα που λειτουργούν σε επίπεδα κάτω του μέγιστου  (Finke et al., 

2010) και ενθαρρύνει την χρήση της για την θεραπεία ειλικρινών γνωσιακών ελλειμάτων σε 

ψυχιατρικούς ασθενείς (Minzenberg, Carter, 2008). Ακόμη, παρατηρήθηκε ότι δεν προκαλεί 

διαφορές όταν τα υποκείμενα αντιμετωπίζουν υψηλής δυσκολίας ερωτήματα, ενώ είχαμε 

φαινόμενο placebo για τα υποκείμενα που αντιμετώπιζαν χαμηλής δυσκολίας ερωτήματα. 

Το τελευταίο εύρημα οφείλεται πιθανότατα σε αύξηση κινήτρου. 

 

Τονίζουμε κλείνοντας, ότι λόγω της επίδρασης της μοδαφινίλης στην ντοπαμινεργική 

νευροδιαβίβαση, υπάρχει υψηλός κίνδυνος εθισμού, ενώ η επίδρασή της στον οργανισμό σε 

βάθος χρόνου δεν έχει ερευνηθεί ακόμη. Συνεπώς, η χρήση της θα πρέπει να πρέπει να 

γίνεται με πολλή προσοχή ενώ ταυτόχρονα θα πρέπει να ερευνηθούν δραστικές ουσίες με 

λιγότερο εθιστικές ιδιότητες ώστε ο έλεγχος της φαρμακευτικής παρέμβασης στην 

γνωσιακή ικανότητα σε φυσιολογικό αλλά και παθολογικό πλαίσιο να καταστεί 

ασφαλέστερος. 
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