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Abstrakt

Diplomova praca sa zaobera skimanim funk¢nych sieti mozgu z hl'adiska ich grafletove;j
Struktary. V sietach hl'adame graflety s tromi a Styrmi vrcholmi, a distribucie jednotlivych
orbit trojvrcholovych grafletov a Stvorkliky. Skumame funkéné siete mozgu mladych
zdravych participantov do 25 rokov, zdravych participantov nad 65 rokov a participantov
nad 65 rokov s diagnostikovanou Alzheimerovou chorobou. Siete porovnavame v ramci
skupin, medzi skupinami a so sietami vytvorenymi podl'a Barabasi-Albert a Watts-Strogatz
modelov. Na porovndvanie pouzivame relativhu vzdialenost frekvencii grafletov
a distribuciu stupnov grafletov. Prvd metdda ukazuje vécsie rozdiely medzi funkénymi
sietami mozgu mladych participantov a participantov s Alzheimerovou chorobu, a zaroven
sme pomocou nej zistili podobnost’ s WS modelom. Druhd metéda neodhalila vacsie
rozdiely medzi jednotlivymi skupinami participantov, ale ukézala vacSiu podobnost

funkénych sieti mozgu s BA modelom.

KPacové slova: funkcéné siete mozgu, graflety, distribucia stupiiov grafletov, relativna

vzdialenost’ frekvencii grafletov, Wattz-Strogatz model, Barabasi-Albert model



Abstract

Research in our master thesis is aimed at graphlet structure of functional brain networks.
We are searching for graphlets with three and four vertices, and orbits distribution of 3-
vertex graphlet and 4-clique in networks. We examine functional brain networks of young
healthy participants under 25, healthy participants who are over 65 years old, and
participants with diagnosed Alzheimer’s disease over 65. We compare networks in groups,
in between groups and also with networks based on Barabasi-Albert model or Wattz-
Strogatz model. Relative graphlet frequency distance and graphlet degree distribution are
used for networks’ comparisons. First method shows greater differences between functional
brain networks of young participants and participants with Alzheimer’s disease and also this
method discovered significant resemblance with WS model. Second method didn’t show
any significant differences in between groups, but it showed some resemblance of functional

brain networks with BA model.

Keywords: functional brain networs, graphlets, graphlet degree distribution, relative

graphlet frequency count, Wattz-Strogatz model, Barabasi-Albert model
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Uvod

LCudsky mozog este stale nie je plne prebadanou oblast’ou. Cudia sa mnoho rokov snazia
prist’ na to, ako funguje, ako sa sprava a v modernej dobe sa snazia napodobnit’ jeho ¢innost’
pomocou rdznych pocitatovych algoritmov. Matematici a informatici skimaji mozog aj
pomocou funkénych sieti mozgu. Zjednodusene by sa dalo povedat’, Ze sa jedna o Siete
tvorené aktivnymi Castami mozgu, ktoré sa aktivizuji pri nejakej ¢innosti. Tieto siete sa

ziskavaju pomocou funk¢énej magnetickej rezonancie (fMRI).

Vedci sa snazia ndjst’ model, ktory by presne popisal dynamiku r6znych funkénych sieti.
Existuju §tadie, v ktorych sa autori zaoberali funkénymi sietami mozgu vo vzt'ahu k I'udske;j
inteligencii [1], ¢i skimaniu schizofrénie [2]. Zaujimavy bol tiez vyskum vyvinu mozgu

u deti a mladych dospelych [3], alebo naopak vyskum starnutia [4].

My sme mali Kk dispozicii funkéné siete mozgu mladych I'udi do 25 rokov a l'udi nad
65 rokov a to jednak zdravych, alebo s diagnostikovanou Alzheimerovou chorobou. Pri tejto
chorobe dochadza k postupnému zaniku nervovych buniek, ¢o vedie k degeneracii mozgu.
Na splneni akejkol'vek ulohy, ¢i sa jedna o rec, chddzu, alebo len jednoduché poklepkanie
prstom po podlozke, spolupracuje v mozgu viac centier. V kazdom z nich sa nachadzaju
nervové bunky, ktoré dant Cinnost’ riadia. Pacienti s Alzheimerovou chorobou maju
problémy s paméit'ou, chddzou, orientaciou a podobne, ¢o priamo stvisi s nefunkénost'ou
niektorych centier mozgu alebo ich nekoordinaciou. Cinnost mozgu tychto Pudi sa preto
odliSuje od ¢innosti mozgu zdravych I'udi. Tento fakt by mali reflektovat’ aj funkéné siete

mozgu.

Existuje viacero pristupov k skimaniu funkénych sieti, v nasej praci sme sa rozhodli tieto
siete skimat’ z hl'adiska ich grafletovej Struktary. Graflety st malé indukované navzijom
neizomorfné spojité grafy velkej siete [5]. Pre lepSiu ilustraciu si mozeme priblizit’ graflety
s troma vrcholmi. Su dva — jeden mé vrcholy postupne pospéjané tak, ze tvoria cestu, druhy
ma prepojené vzajomne vsetky vrcholy, ktoré tak tvoria trojuholnik. Grafletova Strukttra je

novy pristup k skiimaniu sieti a moze priniest’ iny pohl'ad na funk¢né siete mozgu.

Cela praca je rozdelena do Styroch kapitol. Prva kapitola prace sa venuje zakladom tedrie
grafov, na ktori nadvizujeme pri zékladoch tedrie sieti. BliZSie v nej tiez opiSeme funkéné
siete mozgu auz spominané metddy vyuzivajuce grafletovi Strukturu. V nasledujuce;j

kapitole zadefinujeme ciele naSej prace a popiSeme jednotlivé funkéné siete mozgu, ktoré
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sme mali k dispozicii. Tretia kapitola sa bude blizSie venovat vyskumnym metoédam
a nastrojom pouzitym pri naSom skiimani. Vysvetlime v nej, aké algoritmy sme pouzivali
a ako sme postupovali pri ndslednom testovani. V poslednej kapitole sa tak budeme venovat’

vysledkom, ktoré vyplynu z nasho skiimania a analyzy funk¢nych sieti mozgu.



1. Teoretické vychodiska

Prva kapitola obsahuje informacie potrebné na pochopenie rieSenej problematiky. Ked'ze
matematickym modelom siete je graf, v Casti 1.1. uvedieme niektoré pojmy z teorie grafov,
na ¢o v &asti 1.2. nadviazeme teériou komplexnych sieti. Cast’ 1.3. bude obsahovat’ popis
metod vyuzivajucich graflety na opisanie Struktury sieti, ktorym sa neskor budeme venovat’
aj vo vyskumnej Casti nasej prace. V poslednej Casti tejto kapitoly popiseme funkcné siete

mozgu a struc¢ne niektoré z ich vlastnosti.

1.1. Zaklady teorie grafov

Tedria grafov je rozsiahla oblast’, ktorej je venované nespocetné mnozstvo publikacii.
Oznacenie jednotlivych pojmov sa mdze medzi ucebnicami a knihami 1iSit, oznacenia
a definicie pouzité v tejto podkapitole vychadzaju z ucebnic [6] a [7], no pre zjednotenie
a zamedzenie duplicit boli mierne modifikované. Definicie uvadzame stru¢ne a bez dokazov

a zameriavame sa hlavne na pojmy potrebné v d’alSich Castiach prace.

Graf G = (V, E) je reprezentovany mnozinou vrcholov V a mnozinou hran E, pricom
E c [V]?; teda prvky mnoziny E st dvojprvkové podmnoziny mnoziny V. Prvky mnoziny
V su vrcholy grafu G, prvky mnoziny E st jeho hranami. Velkost mnoziny V, t. j. pocet

vrcholov, oznac¢ujeme ako |V|. Velkost mnoziny E, poéet hran, oznacujeme |E]|.

Hranu medzi vrcholmi uav mézeme oznacit’ ako (u,v). Rozlisujeme dva typy hran —
orientované a neorientované. Pri reprezentacii orientovanych hran zalezi na usporiadani
hran v dvojici. Hrana (u, v) je tak usporiadanou dvojicou a vedie z vrcholu u do vrcholu v.
Orientované hrany (u, v) a (v, u) nie su totozné. Keby boli dané hrany neorientované, dana
dvojica by predstavovala totozna hranu. Hrana za¢inajuca aj konc¢iaca v tom istom vrchole,
t. j. napriklad na obrazku 1 hrana z a do vrcholu k (k, k), sa nazyva slu¢ka. Obr. 1 zobrazuje
slucku aj orientované hrany. Graf obsahujlci orientované hrany sa nazyva orientovany,

pokial’ sa v iom nachddzaju iba neorientované hrany, tento graf je neorientovany.



Obr. 1 - Orientovany graf

Graf oznaCujeme ako multigraf, ak medzi dvoma vrcholmi méze existovat’ viac hran.
Pokial’ medzi kazdou dvojicou vrcholov mdze existovat’ maximalne jedna hrana a v grafe sa
nenachadzaju slucky, oznaujeme tento graf ako jednoduchy. Pri analyze funkénych sieti
mozgu sa budeme zaoberat’ jednoduchymi neorientovanymi grafmi, preto d’alSie definicie

uvadzame pre ne.

Vrchol je incidentny s hranou, ak dana hrana z neho vychadza (alebo do neho vchadza).
Stupent vrcholu d(v) oznaCuje pocet hran, sktorymi je dany vrchol incidentny. Pri
orientovanych grafoch je stupen vrcholu sti¢tom hran, ktoré do vrcholu vchadzajt a ktoré

Z neho vychadzaji, ¢o mozeme oznacit’ ako:

d@) =d®)™ + dv)*, (1)

kde d(v)™ nazyvame vchadzajucim stupiiom vrcholu a d(v)° vychadzajucim stupiiom.
Pre kazdy graf vieme ur€it minimalny a maximalny stupeii vrcholu, ¢o je minimum
respektive maximum zo stupniov vSetkych vrcholov grafu. Priemerny stupen grafu, d(G),

vypocitame ako:

1
4@ = 7 z d(v) )

v eV

Ak je stupenn vrcholu 0, tento vrchol nazyvame izolovany. Ak vSetky vrcholy maja
rovnaky stupeni d(v)=K, takyto graf nazyvame K-regularny. Pokial’ je k = |V|— 1, tento
graf nazyvame kompletny. V kompletnom grafe existuje hrana medzi kazdou dvojicou
vrcholov. Ozna¢ujeme ho ako K™, kde n je pocet vrcholov. Na Obr. 2 vidime K*. Poget hran

v kompletnom grafe vypocitame podla vzt'ahu (3):

IE| = (I‘Z/I) _ w (3)



Obr. 2 - Kompletny graf stupria 4

Susedstvom vrcholu v nazyvame vsetky vrcholy, ktoré su spojené s vrcholom v hranou.

Klasteriza¢ny koeficient vrcholu v, ozna¢ovany ako Cl,, je pomer poctu hran medzi
susedstvom vrcholu a po¢tu hran, ktoré by medzi jeho susedmi mohli existovat, keby

susedstvo v tvorilo kompletny graf. Tento koeficient hovori o prepojeni okolia vrcholu v.

Cl, =

ev
(1) 4)

V rovnici (4) e, znaci pocet hran, ktoré existujii medzi susedmi vrcholu v. Kombina¢né
&islo v menovateli vyjadruje pocet vietkych moznych hran medzi tymito vrcholmi. Cim

vyssi je klasterizacny koeficient vrcholu, tym viac su jeho susedia prepojeni.

Klasteriza¢ny keofecient celého grafu G, Cl, je priemerom klasteriza¢nych koeficientov

vSetkych jeho vrcholov. Ak n je pocet vrcholov v grafe, m6Zzeme ho vypocitat’ ako:

1
cl = EZ cl, 5)

Graf mozeme oznacit’ ako kruznicu diiky n, alebo n-uholnik, C™, ak obsahuje n vrcholov
a n hran. Jedna hrana je (v, v;) a (n-1) hran je typu (v;, v;41), pre vSetky i < n. Takyto graf

je 2-regularny. Na Obr. 3 je pre ilustraciu znazorneny C°.

o
5 2

(O—3

Obr. 3 - Kruznica dizky 5



Bipartitny graf je taky graf, ktorého vrcholy mdzeme rozdelit na dve disjunktné
podmnoziny tak, ze hrany mozu existovat’ iba medzi vrcholmi z réznych podmnozin (v

ramci vrcholov jednej podmnoziny neexistuje Ziadna hrana).

Ak bipartitny graf obsahuje vSetky hrany, ktoré mézu vzniknat medzi vrcholmi oboch
podmnozin, nazyvame ho kompletny bipartitny graf a oznacujeme ho ako Kym, kde nam

predstavuju velkost’ jednotlivych podmnozin vrcholov.

Specidlnym typom kompletnych bipartitnych grafov su takzvané hviezdy. Jedna sa
o grafy typu Ky n. Z toho vyplyva, Ze jedna podmnozina obsahuje iba jeden vrchol — stredovy
— ktory je d’alej spojeny so vsetkymi ostatnymi vrcholmi, ktorych je n. Ak su usporiadané
do kruhu okolo stredového, pripominaji hviezdu. Pre hviezdy pouzivame oznacenie S", kde

n predstavuje pocet vrcholov hviezdy usporiadanych okolo stredového.

Dva grafy st komplementarne, ak obsahuji rovnaké vrcholy a zjednotenim ich hran
vznikne kompletny graf. Ak grafy G a G su komplementarne, graf G je komplementom

grafu G a naopak. Obr. 4 znazornuje priklad komplementarnych grafov.

o 2 @ 2

(&) ® ® 3

Obr. 4 - Komplementdrne grafy
Grafy G = (V,E)a G’ = (V’, E’) mdzeme oznacit’ ako izomorfné, ak obsahuji rovnaky

pocet vrcholov a existuje zobrazenie take, ze:

@:V > V;wv) €EE & (p(w),p(v)) EE preVu,v eV (6)
Teda povodnych vrcholy z grafu G = (V, E) vieme zobrazit’ na nové vrcholy v grafe
G'= (V' E’) tak, ze ak v povodnom grafe existovala hrana medzi dvoma vrcholmi, bude
existovat’ aj medzi ich zobrazeniami v novom grafe. Ak sa graf zobrazi sam na seba, takze
G =G’ (tj. V=V "aE =E’), oznaujeme to ako automorfizmus. Graf oznacujeme ako

samokomplementarny, ak je izomorfny so svojim komplementom.



Majme dva grafy, graf G=(V, E) agraf G'=(V", E’). Nech graf G" je podgrafom grafu

G, potom musi platit™:

(V'S V) A(E CE) (7

Graf G mdézeme oznadit’ aj ako nadgraf grafu G

Ak podgraf G’ obsahuje vSetky hrany (u,v) € E pre Vu,v €V’, hovorime o
indukovanom podgrafe. Indukovany podgraf tak zachovava vsetky hrany ktoré existovali
V povodnom grafe medzi podmnozinou vrcholov tvoriacich dany podgraf. Pokryvajuci
podgraf je graf, v ktorom V' = V", t. . graf, ktory obsahuje vSetky vrcholy povodného grafu
Stym, ze nemusi zachovat' vsetky hrany. Graf, ktory je zaroven pokryvajicim aj

indukovanym grafom, je graf totozny s povodnym grafom.
G G’ G
0' © 0' (2)
(5) (3) 9‘
& ©

Obr. 5 - Indukovany a pokryvajici podgraf
Na Obr. 5 je graf G’ indukovanym podgrafom grafu G, ked’ze zachovava vsetky hrany
medzi vrcholmi 1, 2, 4 a 5. Graf G"” je pokryvajtici podgraf grafu G.

Sledom dizky k rozumieme taku postupnost’ vrcholov a hran vye,v;e; ... e, vy, kde:

er = (Vo, V1), €2 = (V1,V2) .. € = (Vi—1, V) 8
V slede sa m6zu opakovat’ aj hrany aj vrcholy. Ak sa v slede neopakuji hrany, nazyva sa

tah. Ak sa v tahu neopakuju vrcholy, oznacujeme ho ako cesta.

Cestou v grafe oznacujeme postupnost’ vrcholov postupne pospdjanych hranami, kde
vrchol v, je zaiatok cesty a vrchol vy, jeho koniec. Poget hran uréuje dizku cesty. Ak je

cesta dlhsia ako 2 a zac¢ina a kon¢i v rovnakom vrchole, nazyvame ju cyklus.

Vzdialenost’ vrcholov v grafe G, oznagovana ako distg(u, v) je dizka najkratej cesty
medzi vrcholmi uav. Ak takato cesta neexistuje, potom dist;(u,v) = o. Vzdialenost’

vrcholu od seba samého je 0.



Separacia vrcholu | je priemerom vzdialenosti vsetkych dvojic vrcholov v grafe. Ak ma

graf n vrcholov, m6Zeme tento vztah zapisat’ nasledovne:
_ Zu,veV diStG (ur 17)

T ®

Ak existuje cesta medzi kazdou dvojicou vrcholov, graf nazyvame spojity alebo stuvisly.
V nespojitom grafe existuju asponi 2 komponenty, ¢o st podgrafy, ktoré nie su navzajom
prepojené. AK existuje v grafe hrana, odobratim ktorej sa suvisly graf rozpadne na dva

komponenty, tito hranu oznacujeme ako most. Vrcholy tejto hrany nazyvame artikulacie.

Obr. 6 - Suvisly graf

Na Obr. 6 je mostom hrana (2, 4) a vrcholy 2 a 4 st artikulaciami.

Eulerovsky tah, je taky tah, ktory prejde kazdou hranou grafu prave raz. Eulerovska

kruznica je Eulerovsky t'ah, ktory zacina a aj kon¢i v rovnakom vrchole.

Znéma Eulerova veta z roku 1736, ktora bola prvou vetou z teorie grafov, znie: ,, Graf ma
Eulerovsku kruznicu prave vtedy, ked maju vsetky jeho vrcholy pdrny stupen. Z toho

vyplyva, ze graf ma Eulerovsky tah prave vtedy, ked’ ma dva vrcholy neparneho stupia.

Hamiltonovska cesta, je naopak taka cesta, ktory prejde kazdym vrcholom grafu prave
raz. Analogicky, Hamiltonovska kruznica, je Hamiltonovska cesta, ktora zacina a aj kon¢i

v rovnakom vrchole.

Graf, ktory neobsahuje cykly, nazyvame acyklicky. Pokial’ je acyklicky graf spojity,
nazyvame ho strom. V strome vsetky vrcholy so stupnom 1 nazyvame listy a kazdy strom
obsahuje aspon dva listy. Ak spojity graf obsahuje n vrcholov, potom musi obsahovat’ presne
n-1 hran, aby bol stromom. Pre stromy tieZ plati, Ze medzi kaZzdou dvojicou vrcholov musi

existovat’ prave jedna cesta.



Graf obsahujici viac stromov (acyklicky, nespojity), nazyvame les. Kazdy jeho

komponent je potom strom.

Stromy, ktoré obsahuju jeden Specidlne vyznaleny vrchol, nazyvame korenové.
V zavislosti od koreiia moZeme zvolit’ orientaciu. Potom predchodca (otec, rodi¢) vrcholu
u je vrchol v, ak existuje orientovana hrana (v,u). Vrchol u nazyvame nasledovnikom
(synom) vrcholu v. Predok vrcholu u, je akykol'vek vrchol, nachadzajuci sa na ceste z korena

do vrcholu u. Potomok vrcholu u je, analogicky, taky vrchol, pre ktory je vrchol u predkom.

Okrem korena pozname v koreniovom strome eSte dva typy vrcholov — listy, ¢o st
vrcholy, ktoré nemaju ziadnych synov, a vnutorné vrcholy, ¢o s vSetky ostatné vrcholy

S aspoil jednym synom.

Hibka stromu je diZka najdlhsej cesty z korefia do listu merana po&tom hrén.

Obr. 7 — Strom

Na Obr. 7 vidime strom hibky 2 s korefiom v, vnatornym vrcholom u a listami w, k a I.

Kazdy spojity graf obsahuje indukovany pokryvajici podgraf, ktory je korenovym

stromom. Ten nazyvame kostra grafu.

1.2. Modely sieti
Pojmom komplexna siet’, oznacujeme taky graf, ktory ma netrividlne topologické
vlastnosti a vel’ky pocet vrcholov. Komplexné siete sa maju este d’alSie typické vlastnosti

vhodné pre modelovanie realnych situacii. [8]

Jednou z nich je distribucia stupiia vrcholu p(k). Je to funkcia, ktora reprezentuje

pravdepodobnost’, ze nahodne vybrany vrchol v grafe ma prave stupen rovny K.



ptty = Zeer 86— 40 )

Dalsou, pomerne l'ahko definovatelnou a meratelnou, $tatistickou vlastnostou je tzv.

klasteriza¢na distribucia, ktord popisuje distribuciu priemernych klasterizaénych

koeficientov pre vrcholy stupna k.

Yoev 8(k = d(v)).Cl, a1

Existuje viacero modelov sieti, medzi najznamejsic patria nahodné siete, siete malého

cl(k) =

sveta, bezskalové siete, ¢i siete s pravidelnou Struktirou.

1.2.1. Nahodné siete
Pojem nahodné siete zadefinovali P. Erdos a A. Rényi v 1959 [9], neskor sa viacero

matematikov venovalo ich vlastnostiam. Najznamejsia je asi praca B. Bollobasa [10].

Erdos a Rényi zadefinovali dva modely (neskér oznacované ako ER modely). Jeden
Z nich je oznac¢ovany ako Gy ., model. Je to graf s N vrcholmi a m hranami, ktoré ndhodne
vyberieme zo vSetkych moznych hran, ktorych pocet je (1;) Druhy model Gy, tieZ

obsahuje N vrcholov, ale hrany medzi nimi vznikaju s pravdepodobnostou 1. Pocet hran

v tomto grafe teda bude:

_ (N
|Exe| =7 () (12)
Zaujimavym zistenim autorov je, ze pre konkrétnu pravdepodobnost’ bud’ takmer vSetky

grafy majl nejaku vlastnost’ Q, alebo naopak takmer ziaden.

Pre nas st vSak zaujimavejSie iné vlastnosti [10], [8]. Distribuciu stupiiov vrcholov pre
pravdepodobnostny model Gy , predstavuje vztah:

po = (V1) mka - mvik (13)

Tato distribticia je binomicka, pricom ale pre vel'ké pocty vrcholov N sa tato distribucia

zacne podobat’ na Poissonovo rozdelenie:

(Nn.)ke—NTl'

o (14)

p(k) =

Pre vel'ké ndhodné grafy plati, Ze s velkou pravdepodobnost'ou nebude pocet vrcholov

vzdialenych o vzdialenost’ x od vrcholu v ovel'a mensi ako X-ta mocnina priemerného stupia
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vrcholu v grafe. Ak ozna¢ime priemerny stupeii vrcholu k, potom separaciu vrcholov

nahodného grafu lrandom vypocitame ako:

_log(N)
random — log(E)

(15)

Pri vypocte klasteriza¢ného koeficientu sledujeme, ako je prepojené susedstvo vrcholu.
V nahodnych grafoch je pravdepodobnost’, ze dva vrcholy v susedstve vrcholu su prepojené,
rovnaka ako pravdepodobnost’ prepojenia dvoch nahodne vybranych vrcholov.
k

Clrandgom = N (16)

Ked'ze klasteriza¢ny koeficient nahodnych grafov priamo zavisi od poctu vrcholov (N),
tento model nie je dobre pouzitelny na vSetky realne siete. V nich totiz ich Statistické

vlastnosti nemusia zavisiet’ od ich vel’kosti.

1.2.2. Siete malého sveta

Pojem siete malého sveta vychiadza zo znameho fenoménu malého sveta, blizSie
opisaného napriklad v [11]. Struéne vysvetlené, ak to, ze sa dvaja l'udia poznajl, nazveme
ich prepojenim, tak ak st dvaja l'udia prepojeni cez spolo¢ného znameho, ich prepojenie je
potom dizky 2. Pre dvoch nahodne vybranych Pudi tak existuje postupnost’ prepojeni cez
spolo¢nych znamych a ich znamych atd’. Viacero vyskumov potvrdzuje, Ze tato postupnost’

je v priemere neoc¢akavane kratka a pohybuje sa okolo ¢isla 5.

Tento fenomén inSpiroval socioldga Duncana J. Wattsa a matematika Stevena Strogatza,
k vytvoreniu modelov sieti malého sveta [12]. Tieto modely st ¢asto oznacované ako Watts-

Strogatz modely. PopiSeme si jeden z ich (dalej oznacovany ako WS model).

Majme n vrcholov usporiadanych do tvaru kruznice. Zvol'me si stupen k, a vytvorme k-
regularny graf'tak, ze kazdy vrchol bude prepojeny hranou s k najbliz§imi susedmi. Pre k = 2

to bude kruznica velkosti n, t. j. C". Pre k =4 a n = 12 je situacia zobrazena na Obr. 8.

11



Obr. 8 - Vytvorenie pociatocného grafu (prevzaty z [13])

Na takto vytvoreny graf aplikujeme nasledujuci algoritmus:

1) Vyberieme pociatoény vrchol v ajeho najblizSieho suseda v smere pohybu
hodinovych ru¢iciek. S pravdepodobnost’ou p jeden koniec hrany, ktora ich spaja,
prepojime k ndhodne vybratému vrcholu z grafu tak, aby sme nevytvorili
duplicitné hrany. Inak (t. j. s pravdepodobnost'ou (1-p)) tato hranu ponechame.

2) Tento proces opakujeme v smere pohybu hodinovych ruéiCiek, kym sa
nedostaneme spat’ k pociatocnému vrcholu.

3) Pre pociatoény vrchol v vyberieme jeho druhého najblizSieho suseda v smere
pohybu hodinovych ruciciek a opakujeme postup z bodov 1) a 2).

4) Tento postup opakujeme, kym nie je prehodnotena kazda hrana grafu. Kedze

povodny graf ma "z—k hran, pocet cyklov algoritmu (jeden cyklus = prejdenie

vSetkych vrcholov) je g

Pravdepodobnost p sa nazyva pravdepodobnost’ prelinkovania hrany.
Pre pravdepodobnost’ p = 0 sa pévodny graf nezmeni, pre pravdepodobnost’ p = 1 vznikne
nahodne poprepdjany graf. Siet’ malého sveta tak interpoluje medzi obidvoma tymito

hrani¢nymi hodnotami. Najlepsie to ilustruje Obr. 9.

V takto vytvorenych sietach malého sveta su vsetky vrcholy vzédjomne dobre prepojené.
Klasterizacny koeficient siete je tak pomerne velky. So zvySujucou sa pravdepodobnostou
p sa skracuje vzdialenost’ medzi vrcholmi, ked’ze v sieti vznikaju tzv. kratke spojenia, ¢o st
spojenia dvoch nesusediacich, niekedy od seba vel'mi vzdialenych, vrcholov. Separacia

vrcholov | je tak v sietach malého sveta pomerne nizka.

12



Regular Small-world Random

Increasing randomness

Obr. 9 - Zmeny v algoritme v zavislosti od p (prevzaté z [12])

1.2.3. Siete s preferenénym pripajanim
Dalsi zo znamych modelov sieti je model A. L. Barabasiho a R. Albert, ozna¢ovany ako

BA model. V ¢lanku [14] zistili, ze distribticia stupiiov vrcholov v ich modeli je dana ako:

p(k) < k77, (17)
kde y je Skalovaci exponent. Siete s takouto distribuciou nazvali bez§kalovymi, pretoze

sa V nich nenachadza ziaden stupen vrcholu, ktoré by bol typicky pre celu siet’.

BA model je zalozeny na nasledujucom algoritme: Zaéiname s n, vrcholmi. Kazda
¢asovu jednotku pridavame do siete novy vrchol s m (m < ng,) hranami, ktoré ho spoja s uz
existujiicimi vrcholmi v sieti. Pravdepodobnost’, Ze novy vrchol bude pripojeny k vrcholu v,

zavisi od stupna vrcholu v.

d(v)
Quev d(u)

Po t krokoch tak vznika nahodna siet’ s (t < ty) vrcholmi a mt hranami. Tato siet’ je

M(d(v)) = (18)

v $kalovo invariantnom stave. Pravdepodobnost’, Ze vrchol ma prave K hran je mocninova

funkcia s exponentom y = 3.0.

Rychlost’ s akou vrchol ziskava nové hrany v ¢ase t mézeme vyjadrit’ vztahom:

d(v) _ d(v) 19)
ot 2t

Ak pre kazdy vrchol v oznacime ty ako cas, kedy sa do siete pripojil, stupen vrcholu

Vv V ¢ase t, d(V), potom mézeme vyjadrit’ ako:
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d(v), =m (ti)ﬁ (20)

kde g = % . Z toho vyplyva, ze starSie vrcholy (s men$im ty) budi mat’ viac hran ako tie

vrcholy, ktoré prisli do siete neskor (vicSie ty). StarSie vrcholy tak zvacSuju svoju
pravdepodobnost’, ze sa k nim pripoji d’alsi vrchol, ¢o modeluje d’alsi fenomén z realneho
sveta—,,bohaty sa stava bohat$im®, ¢o priamo suvisi s mocninovou funkciou. Tento fenomén
znaci to, ze ¢im viac susedov ma vrchol, tym je vicSia pravdepodobnost’, ze sa k hemu
pripoja nové vrcholy. MoZeme to vidiet' napriklad v siet’ach z realneho sveta, ako je napr.
siet’ kontaktov na socialnych sietach, siet’ citacii vedeckych ¢lankov, alebo aj v sieti

webovych prepojeni [15].

1.3. Graflety
Zistovanie podobnosti vel'kych sieti je Casto pamét'ovo ¢i Casovo naro¢né, preto vznikaju

stale nové pristupy, ako ich porovnavat. Jednym z nich je grafletovy popis sieti [5].

Pojem graflety bol zadefinovany po prvykrat v ¢lanku Natase Przulj [16]. Cielom je

jednoznacne rozlisit’ vSetky malé podgrafy a motivy siete.

Motivy siete! st $pecialne podgrafy siete (hovori sa o nich aj ako o vzoroch, patternoch),
ktoré sa vyskytuju v sieti s pravdepodobnostou vicsou ako pravdepodobnost’ vyskytu
danych podgrafov v nahodnych sietach [17]. Teda je jasné, Zze sa zanedbavaju malo
frekventované podsiete, alebo podsiete s priemernym vyskytom. Z toho dovodu nie st

motivy vel'mi dobre pouZite'né na meranie podobnosti dvoch sieti.

Graflety st malé neizomorfné indukované podgrafy velkej siete [16]. Na rozdiel od
motivov siete, pri grafletoch nesledujeme pravdepodobnost’ ich vyskytu v sieti. Malé motivy

sieti st teda aj grafletmi, ale nie kazdy graflet je aj motivom siete. Zdkladné graflety stupna

2 az 5 vidime na Obr. 10.

! z anglického network motifs
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Obr. 10 - Graflety (prevzaté z [5])

Z obrazku je jasné, Ze sa jednd o vSetky spojité grafy S danym poctom vrcholov.
Najjednoduchsi graflet Go predstavuje akikol'vek hranu v grafe. Pre tri vrcholy uz mame dva
graflety — G1a G2 — prvy sa zvykne oznalovat’ ako 2-Cesta, t. j. cesta dizky 2, druhy ako
trojuholnik. VSeobecne vieme povedat, ze graflety Go, G2, Gg a G29 stt kompletné grafy
daného stupna (K2, K3, K* resp. K®), grafy G, Gs a Gis n-uholniky (t. j. C3, C*a C®), graflety
Go, G1, Gz a Gy n-cesty a graflety Gsa Gi1 k-hviezdy (S a S%).

Pouzitim grafletov vzniklo niekol'ko pristupov k skimaniu vlastnosti siete. Medzi tri

najrozsirenejsie patria: pocet grafletov, stupen grafletov a distribtcia stupna grafletov.

Nasledujuce metody budeme opisovat’ pre Gi1 az Gog tak, ako v citovanych ¢lankoch.
Samozrejme, vSetky tieto metdody je mozné upravit’ pre mens$i alebo aj pre viacsi pocet

grafletov.

1.3.1. Pocet grafletov

Zakladnou metddou vyuzivajicou graflety, je spocitanie vyskytov jednotlivych grafletov
v sieti [16]. Ozna¢me pocet vyskytov grafletu Gj v grafe G ako Ni(G). T(G) pouzijeme na
oznacenie poctu vyskytov vSetkych grafletov dokopy v grafe G. Plati nasledovny vzt'ah:

29
T(6) = ) N (6) (21)
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Na zistenie podobnosti dvoch sieti na zéklade poctu grafletov sa pouziva relativna
vzdialenost’ frekvencii grafletov? D. Podobnost” dvoch sieti tak nezavisi od po¢tu vrcholov,
¢i hran. Z toho dévodu a zaroven preto, aby najviac vyskytujice sa graflety neskreslili

vysledky, je pouzitd logaritmicka skala:

N;(G)
T(G)
Fi(G) predstavuje logaritmus pomeru poctu vyskytov grafletu Gi v grafe k vyskytu

F;(G) = —log (22)

vsetkych grafletov. Relativnu vzdialenost’ frekvencii grafletov pre siete G a H potom vieme

vyjadrit’ ako:

29
D@G,H) = ) [F(G)=Fi(HD)] 23)

Cim mensie &islo vyjde, tym su si dané siete blizsie — t. j. maju priblizne rovnaky pocet

jednotlivych typov grafletov.

1.3.2. Vektor distribucie grafletov

Dalsiou metodou porovnavania sieti vyuzivajucou graflety je vektor distribucie
grafletov (GDV?®) [18]. Vychadza z toho, Ze graflety st neizomorfné podgrafy siete, ktoré
musia byt’ zaroven aj indukovanymi podgrafmi. Preto pre kazdy vrchol siete vieme zistit,
kol’kych grafletov rozneho typu sa dotyka. Dotyk vrcholu v s grafletom Gy znamena, ze

vrchol v je sucast'ou daného grafletu.

Vrchol siete sa moze kazdého z grafletov dotykat’ v inom vrchole grafletu — napriklad pre
graflet Ge je rozdiel, ak sa ho vrchol dotyka vo vrchole na Obr. 10 ozna¢enom ¢iernou
farbou, vrchole oznac¢enom bielou alebo v jednom z dvojice vrcholov oznacenych sivou
farbou. V ¢&lanku [5] autorka pouziva pojem automorfné orbity* na rozdelenie jednotlivych

vrcholov grafletov do roznych skupin.

27 anglického relative graphlet frequency distance
3 z anglického graphlet distribution vector
4 z anglického automorphism orhbit
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Automorfna grupa grafu G je grupa, ktoru tvoria vSetky automorfizmy grafu. Ozna¢me
automorfnu grupu grafu G ako Aut(G), potom automorfna orbita vrcholu v z grafu G je

definovana ako:

Orb(v) = {ueV(G)|lu = g(v) pre nejaké g € Aut(G)}, (24)

kde g(v) oznacuje automorfizmus (t. j. bijekciu, ktora zobrazi vrchol v na iny vrchol

grafu).

Na Obr. 10 su jednotlivé orbity o¢islované od 0 po 72, takze existuje 73 roznych orbit pre
graflety stupna 2 az 5. Vidime, Ze vonkaj$ie hrany grafletu G patria do jednej orbity, kym
vnutorny vrchol do druhej. Pri grafletoch Gg a Gio najdeme az Styri rézne orbity. Vd’aka

orbitdm vieme presne uréit, v ktorom vrchole grafletu dochadza k dotyku.

Vektor distribucie grafletov preto ma 73 stradnic. Prvou je pocet dotykov s grafletom Go
(¢ize orbitou 0), z dovodu, Ze graflet Go je vlastne hrana, hodnota prvej stiradnice tak bude
rovna stupniu daného vrcholu. Kazdé d’alsie ¢islo na pozicii I predstavuje pocet dotykov

s orbitou i. Tento vektor sa nazyva podpis® vrcholu [18].

Ked'ze rozdiely medzi poc¢tom niektorych orbit automaticky ovplyvnia pocty inych orbit
(napriklad pocet orbit 0 automaticky ovplyvni pocet orbit 1 alebo 4, pocet orbit 2 zas
ovplyvni pocet orbit 7 a 12 atd’.), je potrebné tento vektor ovahovat. Na to slizi vahovaci
vektor W. Rovnako ako podpis vrcholu, aj vahovaci vektor sa sklada zo 73 suradnic a kazdy
¢len wj obsahuje vahu orbity i. Aby sme tieto ¢leny vypocitali, potrebujeme kazdej orbite
priradit’ ¢islo 0j, ktoré vyjadruje pocet orbit, ktoré ho ovplyviuju. (Kazda orbita ovplyvituje
aj samu seba.) Takzvané ovplyviiovanie moZeme vidiet’ na priklade — orbitu 15 ovplyviiuji
okrem jej samej orbity 0, 1 a 4, ked’ze graflety Go, G1 a Gs st podgrafmi grafletu Go, do

ktorého orbita 15 patri, preto o5 = 4.

Vahovaci vektor W potom vypocitame pomocou nasledovného vzorca:

log(0;)
" log(73)

5 z anglického signature
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Logaritmicka Skala je pouzita preto, aby vyznamnejSie orbity (teda tie, ktoré su
ovplyviiované mensim poctom inych orbit) mali vysSiu vahu. Predelenie l0og(73) nastavi
hodnoty W do intervalu (0,1). Od¢itavanie takto ziskaného ¢isla od 1 iba prehodi vahy —

najvyssiu buda mat’ tie vrcholy, ktoré maju najnizsie 0i.

Pre dva vrcholy u a v vieme ur€it’ vzdialenost’ ich poctu dotykov s orbitou i. Oznac¢ime
ho ako D;(u,v). u; predstavuje i-tu stradnicu podpisu vrcholu, takze pocet dotykov

s orbitou i.

|log(u; +1) —log(v; + 1)
log(max{u;, v;} + 2)

D;(u,v) = w; X (26)

Opét je pouzita logaritmicka Skala, ked’Ze rozdiely medzi jednotlivymi vrcholmi mdzu
byt vel'ké. Vd’aka logaritmom skimame relativny a nie absolutny rozdiel. Pridanie jednotiek
do logaritmov v citateli ma predist’ tomu, aby isli do nekone¢na. Z rovnakého dévodu sa do
logaritmu v menovateli pridava 2. Logaritmus v menovateli slazi na $kalovanie do intervalu

0,1).
Uplna vzdialenost’ dvoch vrcholov, t. j. pre vietky orbity, sa vypoéita podl'a vzorca:

72
i=o D
72

Vieme, ze D(u,v) € (0,1). Ak je vzdialenost’ rovna 0, podpisy vrcholov st rovnaké.

D(u,v) = 27

Z toho vyplyva, ze podpisova podobnost’ dvoch vrcholov, S(u,v) bude vyjadrena ako:

S(w,v) =1-D(u,v). (28)

1.3.3. Distribicia stupniov grafletov
Distribuciu stuptiov grafletov® (GDD) zadefinovala opit Natasa Przulj [5] a vychadza
z rovnakych vlastnosti grafletov, ako sme spominali v predchédzajucej Casti. Stale skimame

graflety vo vzt'ahu k ich 73 orbitam.

6 z anglického graphlet degree distribution
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Pre kazd automorfnt orbitu j si vytvorime vzorovi distribuciu po¢tu vrcholov grafu
G takych, ktoré sa danej orbity dotykaju r-krat. Oznacuje sa dé (r). Ako sme si
v predchadzajtcej Casti vysvetlili, dotyk vrcholu siete s orbitou 0 znamena, ze dany vrchol
siete tvori vrchol grafletu prisluchajuci orbite 0. Jeden vrchol v§ak moze patrit’ do viacerych
grafletov rovnakého typu. Aby sa znizil vplyv vysokych stupniov grafletov niektorych

vrcholov, predelime tato distribuciu ¢islom r:

dé (r) (29)

S ===

Po normalizovani dostavame zlomok celkovej plochy pod distribu¢nou Krivkou patriacou

stupniu r.
S¢ ()
22150

Pre dve siete G aH anejaka konkrétnu orbitu j vieme uréit’ vzdialenost medzi ich

Né (r) = (30)
normalizovanymi distribuciami stupnia j:

DJ(G,H) = (Z [N;: (k) — N;}(k)]z)z (31)
k=1

Vzdialenost’ je v intervale (0,1), kde 1 znamena, ze distribucie stupiiov grafletu stupia j
sieti G aH su od seba uplne rozdielne a 0 znamena, Ze su identické. Pomocou DI(G,H)

mozeme spocitat’ j-ty GDD siihlas’, ¢o je podobnost’ dvoch sieti na zaklade orbity j:

A/(G,H) =1-D/(G,H) (32)
Ten vieme vyjadrit’ pre kazdé j od 0 po 72, t. . pre kazdu jednu orbitu. Sihlas dvoch sieti
potom dostaneme bud’ ako aritmeticky A, (G, H), alebo ako geometricky priemer A, (G, H),
vSetkych j-tych GDD suhlasov:

72
A (G, H) = %Z Al(G, H) (33)
j=0

7 z anglického GDD agreement
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1

72 73

A,(G,H) = nAf(G, H) (34)

J=0

Cim bude stthlas dvoch sieti blizsie k 1, tym si budt podobnejsie a naopak.

1.4. Funk¢né siete mozgu

V predchéadzajicej Casti sme sa venovali komplexnym sietam, ktoré mozu byt dobrym
modelom pre siete z redlneho sveta, ako napriklad siete prepojenosti stranok na internete
[19], uz spominané siete osobnych kontaktov [12], ale aj biologické siete — napriklad siete
proteinovych interakcii [16], ktoré skiima tim Natase Przulj, alebo aj funk¢éné siete mozgu

[20].

Vytvorit’ funként siet’ z aktivity ludského mozgu sa podarilo pomocou fMRI [20] . FMRI
funguje na principe elektromagnetickej rezonancie, ktora ovplyviiuje vodiky v molekule
vody. Pri magnetickej rezonancii sa do tela vySetrovaného ¢loveka vysle impulz, na ktory
vodik reaguje signadlom s urcitou silou. T4 sa liSi v zdvislosti od okolia, preto je mozné
rozli§it Sedu hmotu mozgu, bielu hmotu mozgu a mozgovo-miechovu tekutinu na

Strukturalnych obrazoch mozgu [21].

Nervové bunky potrebuju na svoje fungovanie kyslik a jeho zvySena potreba sa prejavuje
pri aktivite tej Casti mozgu, v ktorej sa nervové bunky nachadzaji. Kyslik sa do buniek
dostava pomocou hemoglobinu v ¢ervenych krvinkach. V zavislosti od aktivity sa meni aj
okyslicenie krvi v mozgu, ktoré¢ fMRI meria. Tato metdda sa nazyva BOLD zobrazovanie,
t. . zobrazovanie v zavislosti na pomere okyslieceného a odkysli¢eného hemogloginu. Na
zaciatku aktivity miera okysli¢enia krvi mierne klesa, nasledne za¢ne stipat’ a svoj vrchol

dosiahne priblizne po 6 sekundéach od aktivity.

Aktivita mozgu sa meria pomocou fMRI. Meranej osobe st zadavané jednoduché
kognitivne ulohy, ako napr. zopakovanie slova po vyskumnikovi, preklady viet, alebo aj
mechanické Cinnosti ako otvaranie a zatvaranie konkrétnej dlane, ¢i rytmické klepkanie
prstami. TaktieZ pri niektorych vyskumoch nemusia l'udia, ktorych aktivita mozgu je

merana, vykonavat ziadne ¢innosti, ale iba po¢tvaji hudbu, ¢i hovorené slovo [15].

Vystupom fMRI je zobrazenie zaznamenanej aktivity mozgu online. fMRI skener je
schopny zmerat’ signal z malej oblasti mozgu zvanej voxel. 3D obraz mozgu sa rozdeli

pomocou mriezky vo zvislom aj vertikalnom smere na voxely, vid’. Obr. 11. Voxel je realna
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¢ast’ mozgu o velkosti priblizne 3mm?3, pre ktorti vieme ur¢it’ jej presné umiestnenie. Ked'ze
v mozgu zdravého ¢loveka sa nachadza priblizne 10 neurénov, v kazdom voxeli sa ich

nachadzaju radovo tisice.

Rozligenie

l Jmm

Vefkost matice
voxelov, 64 x 64.
Rozmery jedného
voxelu: 3x 3 x6

mm

Obr. 11 - Schéma usporiadania 3D matice voxelov pri fMRI, prevzaté z [16]
Otazkou je, ako z takto nameranych aktivit voxelov vytvorit' funkénu siet mozgu.
Logicky vyplyva, Ze vrcholmi siete budu jednotlivé voxely. Ak je v dvoch voxeloch
namerany signdl skorelovany nad zvolenym prahom, ddme medzi ne hranu. Ur¢ujeme to

pomocou vypoctu korelacného koeficientu.

Ozna¢me aktivitu voxelu i v ¢ase t ako Si(t) a korelaény koeficient voxelov i a j ako r(i,j).

Potom, ak ( .) oznacuje priemerovanie v ¢ase, vieme korelaény koeficient vypocitat’ ako:

_ (5:(2).s; (D)) — (s:())- (s; (1))
o(si(D) .0 (Sj(t))

Kde a(si (t)) oznacuje derivaciu aktivity voxelu i v ¢ase t [20]. Na to, aby sme odstranili

r(i,j) (35)

nahodné korelacie a zaroven zniZili pocet hran, sa pouziva takzvany korelaény prah 7. Je
to hodnota, ktora urcuje minimalnu hranicu korelacie voxelov, z ktorej vznikne v sieti hrana.
Cim vys3i je korelaény prah, tym viac skuto&nych spojeni voxelov dostavame, ale zaroven
vznikaji vel'mi malé siete, na ktorych moéze byt problematické skumat’ Struktiru a ich

Statistické vlastnosti. Znizovanim korela¢ného prahu dostavame vicsie siete, ale vyskytuje
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sa V nich aj viac ndhodnych koreldcii. Optimalne hodnoty korelacného prahu st tak okolo

hodnét 0,8 — 0,9. Funkéna siet’ mozgu teda bude graf [8]:

G=W,E)={(wv)|VuveV Ar(u,v) >} (36)

Funk¢né siete mozgu st predmetom skiimania uz niekol’ko rokov. Existuji rzne pristupy
k skimaniu vlastnosti sieti, k vyberu dat a s tym ¢asto suvisia aj rozne vysledky. Napr. v [15]
autori zistili, ze funk¢éné siete mozgu sa spravaju ako siete malého sveta a v [22] a [23] sa
okrem vlastnosti sieti malého sveta potvrdila aj bezskalovost’ tychto sieti. Z toho dovodu sa
budeme aj v naSom vyskume venovat’ porovnaniu realnych dat s modelmi bezskalovych sieti

a sieti malého sveta.
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2. Ciele prace a dostupné data

V tejto kapitole blizsie vysvetlime, €o je cielom naSej prace a comu sa budeme pri naSom
vyskume venovat’. S tym suvisi aj popis dat, ktoré mame k dispozicii a na ktorych bude

vyskum prebiehat’.

2.1. Ciele prace

Ciel'om naSej prace je zanalyzovat funk¢né siete mozgu vytvorené na baze redlne
nameranych dat z hl'adiska ich grafletovej Struktury. Méme k dispozicii tri skupiny dat —
funk¢né siete mozgu mladych zdravych participantov, funkéné siete mozgu starych zdravych
participantov nad 65 rokov a poslednt skupinu tvoria funkéné siete mozgu participantov nad
65 rokov, ktorym bola diagnostikovand Alzheimerova choroba. BliZ§i popis funkénych sieti

sa nachadza v nasledujucej podkapitole.

Samotné graflety a S nimi spojené vyskumné a porovnavacie metddy su pomerne nové
aeste nie velmi rozsirené. S tym suvisi aj fakt, ze takyto pristup eSte nebol pouzity
VvV ziadnom vyskume funkénych sieti mozgu. Vychadzajic z vyskumov zaoberajicich sa
grafletmi, ktoré sme uviedli v predchadzajticej Casti, moze vSak grafletova Struktara priniest’

nové poznatky do oblasti vyskumu funkénych sieti mozgu.

Délezitou stucast'ou analyzy nam dostupnych funkénych sieti mozgu bude skimanie, ¢i
grafletova Struktira vie dostatocne odlisit’ jednotlivé skupiny l'udi, a ¢i z tohto hladiska
existuju nejaké vyzna¢né vlastnosti funkénych sieti participantov s Alzheimerovou

chorobou.

Dal3im z ciel'ov je pomocou grafletovej truktury sieti zistit, aké vlastnosti majii funkéné
siete mozgu. Pomocou porovnani s niektorymi vybranymi modelmi komplexnych sieti, ako
st napriklad siete malého sveta, budeme skumat’ ich podobnosti a odlisnosti s danymi
modelmi a v ramci skimania sa sustredime aj na rozdiely medzi jednotlivymi skupinami.
Takyto vyskum bude uzito¢ny v kontexte uz existujucich vyskumov, z ktorych sme niektoré

spomenuli v predchadzajtcej kapitole.

2.2. Realne data

Data sme ziskali vd’aka prof. Lubici Benuskovej a jej kolegyni Liz Franz z University
of Otago, Dunedin na Novom Zélande. Data sa skladaju z troch skupin — mladi zdravi
participanti (do 25 rokov), stari zdravi participanti (nad 65 rokov) a stari participanti (tiez

nad 65 rokov), ktorym bola diagnostikovana Alzheimerova choroba. Mali sme k dispozicii
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tri typy sieti podl'a korelaéného prahu (vid'. 1.4), kvoli velkému mnoZzstvu dat sme si vybrali
iba jednu skupinu, ato ta, kde mal korelaény prah najvyssiu hodnotu rc=0.962249. Siete
vytvorené podl'a tohto korela¢ného prahu sme zvolili z dovodu, ze ¢im vyssi korelacny prah
je pouzity, tym viac zmysluplnych spojeni sa vo funkénych sietach mozgu nachadza. Pre
kazdu skupinu boli k dispozicii data z mozocku (cerebellum), zahlavného laloku (occipital)

a z celého mozgu. Na analyzu sme vybrali data z celého mozgu.

Kazda siet’ je zapisana v dvoch textovych stiboroch. Jeden obsahuje hrany - je tvoreny
dvojicami ¢isel (jeden riadok je jedna dvojica), ¢isla st indexy vrcholov a kazda dvojica
reprezentuje hranu. Druhy obsahuje stiradnice jednotlivych vrcholov. Pri nasej analyze boli
potrebné iba subory obsahujiuce hrany, ked’Ze sme sa nezaoberali redlnym umiestnenim
vrcholov (tj. voxelov) vskene mozgu. V tabulkdch  vidime zakladné informacie

0 jednotlivych sietach, ktoré sme analyzovali.

Pri 11 participantoch, ktorym bola diagnostikovana Alzheimerova choroba (Tabul'ka 1),

cvwr

cvwr

priemerny pocet vrcholov — 6 118 so smerodajnou odchylkou 911 vrcholov.

Nazov suiboru  Podet vrcholov Pocet hran

awith_2 3746 13 340
awith_6 3588 12 738
awith_9 4 740 27 840
awith_12 7 305 20538
awith_30 7 806 64 365
awith_31 5746 25065
awith_33 5673 23174
awith_35 6572 33837
awith_36 3598 13928
awith_37 3353 26393
awith_40 6372 12 675
PRIEMER 6118 24 336

Tabulka 1 - Zdakladné viastnosti sieti zo skupiny starych participantov s Alzheimerom

Spracovali sme 14 funkénych sieti mozgu starych zdravych participantov (Tabulka 2).
Priemerny pocet hran bol najvyssi zo vSetkych skupin — 46 689 hran, so Standardnou
odchylkou 28 182 (ktora bola zo vSetkych troch skupin najvicsia). Priemerny pocet vrcholov
bol len 0250 wvrcholov viaési ako priemerny pocet vrcholov sieti participantov

s Alzheimerom — 6 368 so smerodajnou odchylkou 706 vrcholov.
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Nazov siiboru  Pocet vrcholov Pocet hran

awout_4 6997 64 597
awout_5 6676 86 646
awout_7 7034 22211
awout_8 6169 87 281
awout_10 3772 77125
awout_11 7743 28401
awout_13 5113 33434
awout_14 5750 04 578
awout_15 63823 12 600
awout_19 6275 18057
awout_24 6329 12 203
awout_27 5816 41458
awout_28 6441 76658
awout_338 5629 27 310
PRIEMER 6 368 46 B33

Tabulka 2 - Zakladné viastnosti sieti zo skupiny starych zdravych participantov

Priemerny pocet hran v 13 sietach mladych zdravych participantov (Tabul’ka 3) je 41 809
hran so smerodajnou odchylkou 12 093 (ktora bola najnizsia zo vSetkych skupin). Priemerny
pocet vrcholov je najvyssi zo vSetkych skupin — 7 394 vrcholov so smerodajnou odchylkou

1177.

Nizov siboru  Pocdet vrcholov Pocet hran

young_16 7 345 45 446
young_17 6 445 42 267
young_ 18 6104 46 965
young_20 8525 35746
young_21 2 8b4 50842
young_22 6 488 43 839%
young_23 6 654 28 688
young_25 S 003 33 802
young_ 26 6124 59 355
young_29 8 826 39 428
young_32 65936 64 917
young_ 34 85759 28712
young_41 6 187 23 454
PRIEMER 7354 41 209

Tabulka 3 - Zakladné viastnosti sieti zo skupiny mladych participantov
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3. Implementacia vyskumnych metod

Pri prvotnych testovaniach dat sme zistili, ze dostupné funk¢éné siete mozgu obsahuju
velké mnozstvo hran a Vv pripade, kedy som chceli pouzivat vsSetky grafletové metody
popisané v casti 1.3., boli by porovnavania pomerne ¢asovo a aj pamit’ovo narocné. Zvolili
sme preto iba dve metddy — pocet grafletov (1.3.1) a distribuciu stupniov grafletov (1.3.3).
Postupnym testovanim sme zistili, Ze nasa vypoctova sila ndm neumoziuje pri analyze sieti
pouzivat’ graflety s piatimi vrcholmi, a pri distribucii stupiiov grafletov sme sa museli vzdat’
pouzitia aj takmer vSetkych grafletov so Styrmi vrcholmi, kvoli vel'kej pamétovej narocnosti.

Konkrétne zmeny a Gipravy oproti originalnym metoédam popiSeme v tejto kapitole.

Implementaciu sme rozdelili na dve ¢asti — prva sa venuje hl'adaniu grafletov v sietach,

druhti sme zamerali na analyzu sieti z h'adiska nami vypocitanej grafletovej Struktiry.

3.1. HPadanie grafletov

Prva ¢ast’ implementacie bola naprogramovana v jazyku C#, v prostredi Microsoft Visual
C# 2010 Express. Program dokaZe nacitat’ siet’ z textového stiboru, ktory v kazdom riadku
obsahuje dvojicu ¢isel X, y oddelenych medzerou. Tieto ¢isla predstavujt indexy vrcholov,
medzi ktorymi v sieti existuje hrana. Z takto nacitaného grafu vie program vypocitat’ pocet
jednotlivych grafletov a vypiSe ich. Rovnako vie zistit” distribaciu orbit grafletov stupiia tri
a stvorkliky. Vysledok ulozi do nového priec¢inku do suboru, ktory sa vola rovnako ako

vstupny subor.

Graf je v programe ukladany do slovnikovej Struktary, kde klI'ai¢om je ¢islo vrcholu
a hodnotou je zoznam vrcholov, ktoré s nim susedia. Tato premenna ma v programe nazov

susednosti.

Na Obr. 12 je zobrazené grafické pouzivatel'ské rozhranie programu s ukazkou
vypocitanych grafletov pre jednu siet’. Ovladanie programu je jednoduché — uzivatel’ nacita
prislusnu siet’ a nasledne sa mu zobrazi pocet grafletov, ktoré sa v sieti hl'adali. Pri zistovani
poctu grafletov sa jednotlivé hodnoty ulozia aj do schranky a daji sa tak l'ahko vlozit’
do iného programu alebo suboru. Pri zistovani distribucie orbit grafletov sa stibor ulozi
do vytvoreného priecinku ,,distribucie, ktory sa nachadza v rovnakom umiestneni ako

vstupny subor.

26



PoZet grafletov Distriblicia orb it

awith_02_fmr_edges bd awith_02_fmr_edges bd

Pocet vrcholov: 5746 Distribiicie orbit sa ulodili do siboru C:A\Users
Pocet hran: 13340 “budin_ 000 Desktop®DATA - diplfmri -

G1 = 105036 thr.0.9 digtribucie*awith_02_fmr_edges bd
G2 =18326 G1=106036

G3 = 1265539 G2 =18326

G4 = 448599 G8 = 27666

Gh=14712

G6 = 587825

G7 = 115907

G8 = 27666

Obr. 12 - Ukdzka programu

3.1.1. Grafletové vzory

Marcus a Shavitt sa vo svojej praci RAGE [24] venuju distribtcii troj- a Stvorvrcholovych
grafletov pre jednotlivé vrcholy siete. Ich algoritmy su efektivne, pomerne rychle®
a ponukaju presné vysledky. Existuje viacero algoritmov na priblizné pocitanie grafletov,
ako napriklad GRAFT [25], cielom naSej prace bolo ale testovanie realnych dat a ich
porovnanie, z toho dévodu sme pouzili algoritmy RAGE. Postup hladania grafletov je
nasledovny: najprv sa v sieti najdu grafletové vzory — su to podgrafy siete, ktoré maja
rovnaku Struktiru ako nami zadefinované graflety, ale nemusia byt indukované. Nasledne,
pomocou autormi zadefinovanych vztahov medzi poctami jednotlivych grafletovych

vzorov, vieme spocitat’ vyskyt indukovanych podgrafov —t. j. grafletov.

Tieto algoritmy st stavané na zistovanie distribucie grafletov pre jednotlivé orbity.
Ked’ze sme v tejto Casti implementacie potrebovali zistit’ iba pocty vyskytov jednotlivych

grafletov pre cely graf anezaujimali nds pocty dotykov vrcholov s orbitami, mnohé

8V testovacej faze tejto prace sme nasli novy ¢lanok, v ktorom autori predstavuju este rychlejsie algoritmy
zaloZené na paralelnom pocitani [29]
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z algoritmov sme upravili a zjednodusili. V nasledujucej Casti tak opiseme jednak RAGE

algoritmy, ale aj niektoré naSe Upravy a vlastné postupy.

Takmer vSetky funkcie na hladanie grafletov stupna 3 a4 opisané v [24] pouZzivaji

funkciu Merge (Algoritmus 1):

private int merge(int v, int u, ref Dictionary<Int32, Int32> merged, out
List<int> list) {
list = new List<int>();
foreach (int w in susednosti.Keys) {
merged[w] = 0;

3
foreach (int w in susednosti[u]) {
if (w!l=v) {
merged[w]=1;
}
}
foreach (int w in susednosti[v]) {
if (w !=u) {
if ((merged.ContainsKey(w)) && (merged[w] == 1)){
merged[w] = 3;
list.Add(w);
}
else {
merged[w] = 2;
}
}
}

return list.Count;

}
Algoritmus 1 — Funkcia Merge, z [24]

Princip funkcie Merge je zaloZeny na spajani podla hran do slovnikovej Struktary
(merged), v ktorej klI'ai¢mi st indexy vsetkych vrcholov grafu a hodnotou je ¢islo 0, 1, 2
alebo 3. Parametrami funkcie s indexy dvoch vrcholov, U a v, referencia na uz pouzivany
merged a vystupny zoznam list, ¢o je zoznam vsetkych spolo¢nych susedov vstupnych
vrcholov, ktory funkcia vrati. Ak maji vrcholy u a v spolo¢nych susedov, v merged sa tato
informacia ulozi ako hodnota 3 a zaroven sa ich spolo¢ny sused ulozi do premennej list. Ak
vrcholy susedia iba s prvym vstupnym vrcholom, v premennej merged sa na ich indexoch
nachadza cCislo 2. Ak susedia s druhym vstupnym vrcholom, je tam 1. Funkcia vracia
vystupntl premennt list a na Standardnom vystupe vrati aj vel’kost’ tejto premennej, t. j. pocet

vSetkych spolo¢nych vrcholov vstupnych vrcholov u a v.
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Pri pocitani grafletovych vzorov®

My, alebo jednoducho povedané trojuholnikov,
prejdeme vsetky hrany siete a pre kazdu pustime funkciu merge. Spocitame tak pocet
vsetkych spolo¢nych susedov vrcholov danej hrany. Vysledny pocet trojuholnikov pre kazdy
vrchol musime predelit dvomi, ked’Ze v trojuholniku je kazdy vrchol spojeny s dvomi
hranami. [24] Pre nasSe ucely — spocitania vSetkych trojuholnikov v sieti — sa suma poctu
trojuholnikov pre vSetky vrcholy vydeli tromi, ked’ze kazdy trojuholnik bol zaratany trikrat

- raz pre kazdy jeho vrchol.

Na pocitanie grafletovych vzorov My, troj-ciest, sme pouzili vlastny algoritmus. Trojcestu
vieme vytvorit’ tak, ze k nejakej hrane (u,v) pridame este jednu hranu —bud’ z vrcholu u alebo

z vrcholu v. Tento vztah vieme zapisat’ ako:

preV(u,v) € G:M,(v) = ([sus(w)| — 1) AM;(w) = (Jsus(v)| — 1), (37)
kde M; (v) oznacuje pocet dotykov grafletového vzoru M1 s vrcholom v a sus(u) oznacuje
mnozinu susedov vrcholu U. Takto vypocitané Ciastkové pocty trojciest pre jednotlivé
vrcholy zosumujeme a nasledne predelime dvoma, ked’ze kazdy grafletovy vzor sme zaratali

raz pre kazda z dvoch hran.

Algoritmus na hl'adanie grafletového vzoru Ms, Stvorcesty, v sieti je v [24] rozSireny pre
jednotlivé orbity. Na tcely spocitania grafletov v celej sieti sme pouzili iba prva cast,
v pévodnom algoritme pouziti na pocitanie vyskytu orbity ¢islo 5 (vid’. Obr. 10). V takto
upravenom algoritme pre kazda hranu (u,v) bude pocet grafletovych vzorov Mz pre vrchol

u (a rovnako aj pre vrchol v) vypocitany podla:

Ms(w) = |sus(w) — {v}| . |sus(v) — {u}| — |merged(u,v)|, (38)
kde merged(u,v) oznacuje mnozinu vsetkych spolo¢nych susedov vrcholov u, v. Pocet
grafletovych vzorov M3 v celkom grafe bude potom suma grafletov incidentnych s kazdym

vrcholom siete delené dvoma, ked’ze kazda Stvorcesta ma dva vrcholy orbity 5.

Grafletovy vzor My, inak nazyvany aj 4-hviezda, ma dve orbity. Jedna z nich, orbita 7,

patri iba strednému vrcholu, t. j. vrcholu, z ktorého idu hrany do vsetkych d’al$ich vrcholov

% grafletové vzory budeme oznacovat’ ako My, pricom tym budeme mysliet’ podgraf s rovnakou §truktirou
ako graflet Gy na Obr. 10
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grafletového vzoru. Na spocitanie poctu vyskytov grafletového vzoru My v sieti tak staci

zistit’ pocet vyskytov orbity 7. SIuzi na to jednoduchy vzt'ah, opat’ prevzaty z [24]:

M. (v) = (Isu53(v)|) _ Isus@)| .(Isus(v)|6— 1. (Isus()| = 2) )

Takto vypocitané poCty dotykov s grafletovym vzorom Ms pre kazdy vrchol staci iba

zosumovat. Ked'’ze v danom grafletovom vzore sa vyskytuje iba jeden vrchol orbity 7.

Stvoruholnik, t.j. grafletovy vzor Ms, méa vsetky vrcholy v jednej orbite. Na ich
spocitanie pouzijeme nasledovny algoritmus, kde pocStvorl[v] je to isté ako Ms(Vv):
foreach (int v in susednosti.Keys){
foreach (int u in susednosti[v]) {
if (v < u) {
mer = merge(v, u, ref mergedL, out list);
foreach (int w in susednosti[v]) {
if (w !=u) {
foreach (int t in susednosti[w]) {
if (mergedL.ContainsKey(t) &&
((mergedL[t] == 1) || (mergedL[t] == 3))){
pocStvorl[v]++;
pocStvorl[u]++;

}
}

foreach (int w in susednosti[u].Union(susednosti[v])) {
mergedL[w] = ©;
}

Algoritmus 2 - Hladanie Stvoruholnikov, podla [24]

Kazdy Stvoruholnik zaratame dvakrat — pre oba smery, preto vysledny pocet musime

predelit’ dvoma.

Algoritmus na zistenie poctu grafletovych vzorov Ms, v [24] nazvanych ako trojuholniky
s chvostom, sme opét’ modifikovali, ked’Zze v tomto grafletovom vzore sa nachadzaja az tri
orbity. My sme si zvolili orbitu 11, ¢o je vrchol trojuholnika, z ktorého vychéadza este jedna
hrana (tzv. ,,chvost®). Prave kvoli dotyku s trojuholnikom, ¢o je grafletovy vzor My, plati

nasledujtci vztah:

M, (v) = max{0, M,(v) * (|]sus(v)| — 2)} (40)
Od poctu vsetkych susedov vrcholu v od¢itujeme 2 preto, aby sme nezaratali vrcholy

nachddzajice sa uz v trojuholniku.
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Grafletovy vzor My je Stvoruholnik s jednou uhloprieCkou. Dva vrcholy su stupia 2,
zvy$né dva vrcholy maji zas stupen 3. Upravime algoritmus tak, aby pocital iba vyskyt
orbity 13 (¢o st vrcholy so stupfiom 3). Pre kazda hranu zistime pomocou funkcie merge
pocet spolo¢nych susedov oboch vrcholov hrany. Na Stvoruholnik potrebujeme este d’alSie
dva vrcholy, tak ich vyberieme z mnoziny spolo¢nych vrcholov (v rovnici (41) oznacené ako
merged(u,v)). Ked’Zze sa nemdzu opakovat’ a nezalezi nam na poradi, jedna sa o kombinacie

bez opakovania, ¢o vieme spocitat’ ako:

vw € merged(u,v): G;(w) = (Imergezd(u, v)l) (41)

Poslednym grafletovym vzorom, ktorého vyskyt sme pocitali, je 4-klika, teda grafletovy
vzor Ms. Vsetky vrcholy 4-kliky maju rovnaky stupen vrcholu a to 3. Patria preto do jednej
orbity. Algoritmus je podobny tomu na hl'adanie $tvoruholnika, v jedenom z vnutornych
cyklov vSak prechddzame zoznam spolo¢nych vrcholov, kym v §tvoruholniku st to d’alsi

susedia jedného zo vstupnych vrcholov.

foreach(int v in susednosti.Keys){
foreach (int u in susednosti[v]) {
if (v < u) {
mer = merge(v, u, ref mergedL, out list);
foreach (int w in list) {
foreach (int t in susednosti[w]) {
if ((w < t) & (mergedL.ContainsKey(t) && mergedL[t] == 3)){
pocKlik[v]++;
pocKlik[u]++;
}
}
}

foreach (int w in susednosti[v].Union(susednosti[u])) {
mergedL[w] = ©;
}

Algoritmus 3 - Hladanie stvorkliky, podla [24]

3.1.2. Pocet grafletov

Vsetky algoritmy spomenuté v predchadzajiicej Casti sa zameriavaju na pocitanie
vyskytov nie nutne indukovanych grafletovych motivov. V [24] sa nachadzaju aj vztahy na
vypocet poctu vyskytov indukovanych motivov - t. j. grafletov. Ked'ze aj tieto vzt'ahy autori
opisuju pre jednotlivé orbity a nie pre pocet grafletov v celej sieti, pre nase tcely sme mnohé,

rovnako ako v predchadzajucej Casti opisané algoritmy, upravili.

Existuj dva trojvrcholové graflety. Trojuholniky, graflety Gz, st uplnymi grafmi stupiia

tri, preto pocet indukovanych trojuholnikov je rovnaky, ako pocet grafletovych motivov.
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KedZe v trojuholniku sa nachddzaju tri neindukované trojcesty, pocet indukovanych
grafletov Gy, t. j. trojciest, pre graf S vypocitame ako (Gx(S) oznacuje pocet grafletov Gy

v sieti S a Mx(S) pocet grafletovych motivov v sieti S):

G (S) = My(S) — 3. My(S) (42)
Pri grafletoch stupna 4 je Gplnym grafom 4-klika, tj. graflet Gs. Gg(S) sa tak rovna poctu
vyskytu motivu Mg v grafe. Pre vSetky ostatné Stvorvrcholové graflety musime pocet ich
indukovanych vyskytov vypocitat pomocou poctu inych grafletovych motivov.
Najjednoduchsie vypocitame pocet indukovanych stvoruholnikov s jednou uhloprieckou, ¢o

je graflet G7, ked’ze v 4-klike vieme najst’ 6 grafletovych motivov M.

G7(S) = M7(S) — 6. Mg(S) (43)
Pre graflet Gs, $tvoruholnik, musime okrem jeho vyskytov v 4-klike (3 vyskyty), spocCitat’

aj pocet vyskytov v graflete G7 — ten je jeden. Pocet grafletov Gs je potom:

G5(S) = Ms(S) — G7(5) — 3. Mg(S) (44)

Co mézeme upravit’ podl'a vztahu (43) tak, aby sme poéitali iba s grafletovymi motivmi:

G5(S) = M5(S) — (M7(S) — 6. Mg(S)) — 3. Mg(S)

(45)
= Ms(S) — M7(S) + 3. Mg(S)

Pre graflet Gg, trojuholnik s ,,chvostom®, rovnako musime zistit' pocet vyskytov
v stvoruholniku s jednou uhloprieckou (graflet G7) a Stvorklike (graflet Gg). Pre graflet G7

je to 4 — ked’Ze zostane uhlopriecka a vyberieme jednu zo zvySnych hran, ktora nezostane,
¢o su 4 moznosti. Pre graflet Gg treba odobrat’ 2 hrany pre nejaky z vrcholov, co je 4. (3) =

12. Vysledny vzt'ah potom vyzera:

Ge(S) = Mg(S) —12.Mg(S) —4.G,(S) (46)
Pouzitim vztahu (43) dostavame:

Ge(S) = Mg(S) —12. Mg(S) — 4. (M7(S) — 6. Mg(S5))

(47)
= M(S) + 12 . Mg(S) — 4 . M,(S)

Stvorhviezda, Ga, sa nachadza okrem $tvorkliky aj v grafletoch Ge a G7. V graflete Gg ju
modzeme najst’ v kazdom vrchole, teda sa v 4-klike vyskytuje 4-krat. V graflete G,

stvoruholniku s uhloprieckou, je to pre kazdy vrchol stupna tri, takze 2-krat. A v graflete Ge
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je iba jeden vrchol stupnu 3, preto sa v lom $tvorhviezda nachadza iba raz. Dostdvame tak

vztah:

G4(5) = M4(5) - 4-M8(5) — 2. G7(5) - Ge(s) (48)

Pouzijeme vztahy (43) a (47) a upravime:

G4(S) = My(S) — 4. Mg(S) — 2. (M5(S) — 6.Mg(S))
— (Mg(S) + 12 . Mg(S) — 4. M;(S)) (49)
= M, (S) + 2. M7(S) — Mg(S) — Me(S)

Poslednym grafletom, pre ktory musime vypocitat’ pocet jeho indukovanych vyskytov, je
graflet Ga, Stvorcesta. Ta vieme najst’ v grafletoch Gs az Gg. V §tvoruholniku (graflet Gs)
sta¢i odstranit’ 1 hranu, aby vznikla 4-cesta. Z toho vyplyva, ze sa V iom nachadza 4-krat.
V graflete Ge mozeme najst’ 4-cestu 2-krat. Pre graflet Gz mame dve moznosti hl'adania
Stvorcesty — ak odoberieme uhlopriecku, je pocet Stvorciest rovnaky ako v Stvoruholniku,
teda 4, ak uhloprie¢ku nechame, mame dve moznosti. Co je dokopy 6 vyskytov §tvorcesty
v graflete G7. A v stvorklike 4-cesta vznikne ako akakol'vek permutacia vSetkych vrcholov,
ked’Ze st spojené hranou, ¢o je 4!, aby sme vsak nezaratali kazdy graflet dvakrat, musime to

predelit’ dvoma, ¢o je teda 12.

G5(S) = M3(S) — 4.G5(S) — 2.G4(S) — 6.6G,(S) — 12.G4(S) (50)

Na upravu pouzijeme vztahy (43), (45) a (47):

G3(S) = M3(S) — 4. (Ms5(S) — M;(S) + 3. Mg(S))
—2.(Mg(S) + 12 . Mg(S) — 4.M,(S))
—6.(M;(S) — 6. Mg(S)) — 12. Mg(S)
= M3(S) — 12.Mg(S) + 6 . M;(S) — 2. Mg(S) — 4. Ms(S)

(51)

3.1.3. Distribucia orbit grafletov

Kvéli povahe sieti a pre pomerne vel’kll pamét'ovi naro¢nost’ sme sa pri distribucii orbit
grafletov sustredili iba na graflety stupna tri (trojuholnik a trojcestu) a stvorkliku, ktora
pomerne dobre ukazuje rozdiely medzi realnymi a umelo vytvorenymi sietami. Stvorklika
sa napr. v nahodnych sietach a sietach vytvorenych podla BA modelu nenachadza, alebo
nachadza pomerne malo v porovnani so zvy$Snymi grafletmi (v zavislosti od nastavenia

vstupnych parametrov na vytvorenie BA modelu).
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Pri grafletoch G a Gs, ¢o je trojuholnik a stvorklika, je distribucia pomerne jednoducha,
ked'ze obsahuju iba jednu orbitu. Algoritmus na zistenie dotykov vrcholu sdanymi
grafletovymi motivmi sme opisali v predchadzajucej cCasti akedze oba graflety st
kompletné grafy daného stupiia, nemusime sa zaoberat’ zistovanim poctu indukovanych

grafletov, lebo vsetky st indukované.

V graflete G; sa nachadzaju dve orbity — jedna zahffia vonkajsie vrcholy (orbita 1) a druha
vnutorny vrchol (orbita 2), preto musime pre kazdy vrchol zistit’ pocet dotykov s oboma
orbitami. Ako sme uz v predchadzajucej Casti opisali, pocet dotykov s vonkajSou orbitou
v grafletovych motivoch zistime podl'a vzt'ahu (37). Aby sme pre kazdy vrchol siete zistili
presny pocet dotykov orbity 1 z grafletu Gi, musime od poétu grafletovych motivov
odpocitat’ dvakrat pocet trojuholnikov, ked'ze z jedného vrcholu vieme v trojuholniku

vytvorit’ dve trojcesty. Pocet dotykov s orbitou 1 0, (v) potom mézeme zapisat’ ako:

0,(v) = My (v) — 2G,(v) (52)
Na zistenie poctu dotykov vrcholu v s orbitou 2 vyuzijeme kombinatoriku. Vrchol v mdze
byt strednym vrcholom trojcesty pre kazdi kombindciu dvoch jeho susedov. Aby sme
ziskali pocet dotykov s iba indukovanymi grafletmi, musime odpocitat’ pocet dotykov
s trojuholnikom, kedZe takto vytvorena trojica vrcholov sa moZe nachiddzat’” maximadlne
V jednom trojuholniku. Dostavame tak vzt'ah:

0, = (") - 6, (53)

Takto vypocitané distriblicie stupniov grafletov sa ukladaji do Specidlneho priecinku
do textového stboru s rovnakym nazvom, ako mal vstupny subor. Textovy subor sa sklada
z riadkov obsahujucich ¢isla oddelené medzerou — 1 riadok je distribucia jednej orbity

v celej sieti, a kazdé ¢islo znamena pocet dotykov vrcholu (podl'a poradia) s danou orbitou.

3.2. Analyza sieti

Druhu cast, v ktorej sa venujeme porovnavaniu sieti na zaklade poctu grafletov, alebo
distribtcie stupnov grafletov, sme naprogramovali v jazyku GNU Octave [26], ¢o je vol'na
verzia programovacieho jazyka podobného Matlab-u. Octave sme si zvolili z dévodu, Ze je
vhodny na naro¢né vypocty, rychlo a I'ahko sa v iom pracuje s maticami a vektormi, a data

vieme jednoducho vykreslit’ do grafu 'ubovol'ného typu pomocou jeho stcéasti Gnuplot [27].
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Na analyzu sieti sme si zvolili metdody popisané v Castiach 1.3.1 a 1.3.3, t. j. pocet
grafletov respektive distribiciu stupna grafletov. Analyzu sme rozdelili na Styri Casti —
zékladna analyza grafletov, relativna vzdialenost’ frekvencii grafletov v redlnych datach,

distribucia stupnov grafletov v redlnych datach a praca s umelymi datami.

Zakladna analyza spociva v nacCitani suborov s grafletmi (subory YyoungData.txt,
oldData.txt, oldAData.txt, ktoré sme ziskali pomocou vypoctov opisanych
v predchadzajuce;j Casti) a nasledne je pre kazdu skupinu vytvoreny graf, kde st znazornené
logaritmy poctu jednotlivych grafletov pre kazda siet. Priemerny pocet jednotlivych
grafletov je v grafe znazorneny hrubSou preruSovanou ¢iarou. Rovnaké data je mozné
zobrazit' aj ako subor Ciarovych grafov, priCom priemer sa zobrazuje so znakovym
oznadenim jednotlivych hodnét. Dalej skript vykresli do samostatného grafu priemerné

pocty grafletov pre kazdu zo skupin.

Funkcie na pocitanie relativnej vzdialenosti frekvencii grafletov sa nachadzaja v subore
relativneVzdialenosti.m. Implementovali sme vztahy (21) - (23), ktoré sa nachadzaju
Vv jednotlivych funkciach. Relativna vzdialenost frekvencii grafletov sa najprv pocita
v ramci skupin principom kazdy s kazdym. Vysledky skript vykresli do stipcového grafu,
kde stipec zna&i jedno porovnanie a pre prehladnost’ sme ich usporiadali podla velkosti,
priemerna relativna vzdialenost’ pre dant skupinu sa zobrazi v rovnakom grafe ako priamka.
Skript taktiez vykresli trojicu grafov, v ktorych st znazornené porovnania medzi dvoma
skupinami — ako stipce sa zobrazuju priemery relativnej vzdialenosti grafletov siete z prvej
skupiny so vSetkymi sietami druhej skupiny, ako priamka sa zobrazuje priemer vSetkych

relativnych vzdialenosti grafletov (principom kazdy s kazdymi medzi dvoma skupinami).

Subor distribucieStupnov.m obsahuje implementované vztahy (29) - (34). Vieme
porovnavat’ dve siete medzi sebou, jednu siet so zvolenou skupinou, siete v ramci jednej
skupiny, alebo skupiny medzi sebou. Pri kazdom porovnani vieme nastavit, ¢i chceme
pocitat’ geometricky alebo aritmeticky priemer vSetkych j-tych GDD-sthlasov. Po spusteni
skriptu sa kazdu siet’ zobrazia tri grafy v jednom okne — postupné porovnanie s jednotlivymi
skupinami. Grafy su stipcové, na x-ovej osi sa nachiddzaju indexy jednotlivych sieti
porovnavanej skupiny, a stipec znamend hodnotu sthlasu danych dvoch sieti. Nazov

porovnavanej siete je v popise grafu.

Pri praci s umelymi datami pouzivame iba mierne upravené funkcie z predchadzajicich

dvoch Casti a pre obe metddy vieme porovnat’ umelo vytvorena siet’ s jednotlivymi redlnymi
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siet'ami, so skupinami sieti, ale aj vzajomne dve a viac umelo vytvorenych sieti medzi sebou.

Vykresl'ovanie do grafov zostdva rovnaké ako v predchédzajucich castiach.

Presnejsi navod na spustanie, ovladdanie, pripadne Upravu vstupnych parametrov je

dostupny v stibore readMe.txt, ktory je sti¢ast’'ou prilohy na CD.

Obr. 13 zobrazuje cely postup, akym sme pracovali pri vyskume. V modrych raméekoch
sa nachadzaju pouzité metody, v bielo-modrych raméekoch je vstup resp. vystup pre dani

metodu.

Siet reprezentovana
hranami

zistovanie distribicie
orbit grafletov

hladanie grafletov

Pocty jednotlivych Distribucia orbit pre
grafletov pre siet jednotliveé vrcholy siete

porovnanie dvoch sieti pomocou

e E S e porovnanie dvoch sieti pomocou
ralltoy suhlasu distribacie stupna grafletov

Graf rozlozenia "u""',l'5|EdD|{ porovnama Wysledok porovnania
grafletov pre siet <0,1=

Obr. 13 - Diagram zndzornujici postup vyskumu

zobrazenie v grafe

3.3. Umelo vytvorené data

Doélezitou stcastou nasho vyskumu bolo porovnavanie realnych sieti s modelmi
komplexnych sieti. Na vytvorenie umelych dat, ktoré zodpovedaju jednotlivym modelom,
sme vyuzili nastroj Network Workbench [28]. Tento program umoziuje analyzovat’,

vizualizovat, ale aj vytvarat’ komplexné siete.

Hlavné prostredie Network Workbench sa sklada z troch ¢asti (vid. Obr. 14). Napravo
vidime vygenerované data, s ktorymi moézeme d’alej pracovat’ (vizualizovat’ ich, alebo

exportovat’). Nalavo sa nachddza konzola, v ktorej st informécie o nami vykonavanych

36



ukonoch — ako su vstupné parametre, ktoré sme zadali, alebo odkazy na ¢lanky, v ktorych
su vysvetlené algoritmy, ktoré program pouzil na generovanie. Pod konzolou vidime priebeh

nami spustanych operacii.

@ Network Workbench Tool = =
File Preprocessing Modeling Analysis  Visualization Scientometrics  Help
El Console = O || 14 Data Manager =0
SIS IS, s e s ~ ";', List of edges of network created through the Barabasi-Albert mod

Barabasi-Albert Scale-Free was selected.

Author(s): A.-L. Barabasi and R. Albert.

Implementer(s): Santo Fortunato

Integrator(s): Santo Fortunato, Weixia Huang

Reference: Barabasi, A-L. & Albert, R, (1999). Emergence of Scaling in Random MNetworks,
Science. 286:509-512. (http://lanl.arxiv.org/abs/cond-mat/9910332)

Documentation:
https://nwh.slis.indiana.edu/community/?n=ModelData.BarabSi-AlbertScale-Free

Input Parameters:
Seed of random number generator: 1

Links set by new node: 2
MNumber of nodes: 1000

& Scheduler =08

Remove From List | [_| Remove completed automatically | Remove all completed

! Algorithm Mame Date Time % Complete

| Barabasi-Albert Scale-Fr...  04/09/2016 bpESEIYE

Obr. 14 - Network Workbench

Pri modelovani sieti podla Barabasi-Albert modelu moézeme v prostredi Network
Workbench nastavit’ pocet vrcholov siete, pocet vrcholov, ku ktorym sa ma novy vrchol
pripojit’ a inicializaciu generatora pseudondhodnych cisel. Na modelovanie sieti podla
Wattz-Strogatz modelu musime nastavit’ poc¢et vrcholov siete, pocet po¢iato¢nych susedov,
pravdepodobnost’, s ktorou sa budu hrany prepajat’ a opit, inicializdciu generatora
pseudondhodnych cisel. Pri modelovani ndhodnych grafov nastavujeme pocet vrcholov,

pravdepodobnost’ pripajania vrcholov a inicializaciu generatora pseudonahodnych ¢isel.

Vygenerované siete modZzeme vyexportovat do niekol’kych formatov, my sme pre
kompatibilitu s nasim softvérom zvolili klasicky model — subor s vrcholmi a subor
S hranami, pricom pre nas dolezité boli iba sibory obsahujuce popis hran, ktoré sme nasledne

mohli spracovat’ pomocou nasich programov.
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4. Vysledky

V poslednej kapitole blizsie popiSeme, zanalyzujeme a vyhodnotime vysledky nasej
prace. Kvoli prehl'adnosti je rozdelena na tri podkapitoly, v ktorych sa budeme postupne
venovat’ poctom grafletov vo funk¢nych sietach mozgu, nasledne pouzijeme prva z metdd
porovnavania sieti — relativnu vzdialenost’ frekvencii grafletov a porovname jednak funkéné
siete mozgu medzi sebou, a taktiez aj realne data s umelo vytvorenymi siet’ami. Posledna
Cast’ sa venuje distribacii stupnov grafletov, opat’ aj v ramci skupiny realnych dat, aj v ramci

porovnania s modelovymi sietami.

4.1. Poéty grafletov vo funkénych siet’ach mozgu

Prvé ¢ast’ nasho vyskumu sa zaoberala grafletmi v realnych funkénych sietach mozgu.
Najskor sme pre kazda z vybranych sieti (popisané v 2.2.) zistili pomocou nasho programu
pocty grafletov. Tieto idaje sme nasledne ulozili do troch suborov podl'a jednotlivych skupin
adalej snimi pracovali pomocou skriptov vytvorenych v GNU-Octave. Prvotne nas
zaujimala S$truktira rozloZenia jednotlivych grafletov, preto sme pre kazdi skupinu
vygenerovali graf. Poéty grafletov sme zobrazovali v logaritmickej mierke pre lepSiu

prehl’adnost’.

Graf 1.a znazornuje pocty jednotlivych grafletov pre funkéné siete mozgu mladych
participantov. Na osi x st indexy grafletov, na osi y logaritmy poctu danych grafletov. Pocty
grafletov pre jednotlivé siete s zndzornené ako farebne odliSené lomené Ciary. Priemerny
pocet jednotlivych grafletov je znazorneny hrubSou modrou prerusovanou lomenou ¢iarou.
Pocty grafletov pre jednotlivé siete kopiruju rovnakeé rozlozenie, rozdiely st pomerne malé.

V siet’ach sa nachadza najmenej grafletov G2 a Gs, naopak obsahuju najviac grafletov Gg,
G4 a Ge.

Graf 1.b znazornuje poéty grafletov pre skupinu starych zdravych participantov. OS X
opét’ reprezentuje indexy grafletov a na osi y sa nachadza logaritmus ich vyskytu v sieti.
V rdmci skupiny starych zdravych participantov mézeme vidiet' vécsie rozdiely medzi
jednotlivymi sietami. Graflety Gz, G4 aGs su tu rovnako ako Vv skupine mladych
participantov zastupené v najvyssom pocte, graflety Goa Gs sa tieZ v tejto skupine vyskytuju
najmenej. Pre niektoré siete je ale pocet grafletov Gz a Gs porovnatelny s poctom vyskytu

grafletu Ge.
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Ked porovname skupinu mladych zdravych a skupinu starych zdravych participantov,
vécsina sieti ma priblizne rovnaké distribucie poctu grafletov, okrem styroch sieti zo skupiny
starych zdravych participantov. Mézeme to vidiet uz pri pocte grafletov Gi. Kym pre
vacsinu sieti zo skupiny starych zdravych participantov plati, Ze logaritmus vyskytu grafletu
G1 ma hodnotu medzi 13,2 a 15,6, pre tieto Styri siete plati, ze 10g(G1) ma hodnotu mensiu
ako 12,2.

a. Mladi participanti - logaritmus poétu grafletav

b. Stari zdravi participanti - logaritmus poctu grafletav

-

s

I
@
T

=
@
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™
T

-
=

log(potet grafletov)
I

log(pocet grafletov)

1 2 3 +Graflety 5 6 7 8 1 2 3 4 Graflety 5 6 7 8

Graf 1- Distribucia poctu grafletov — (2) pre mladych participantov, (b) pre starych zdravych participantov
Pri skupine participantov s Alzheimerovou chorobou st vicsie rozdiely medzi
jednotlivymi sietami, vid. Graf 2.a. Celkovo plati, ze pocty jednotlivych grafletov st
V ramci tejto skupiny mensie, ako pri ostatnych skupinach. Napr. logaritmus vyskytu grafletu
G1 mé hodnotu v rozmedzi 11 az 14,3 (s tym, Ze iba jedna siet’ mala tato hodnotu vyssiu ako

13,2). Priemer je na grafe opit’ znazorneny modrou prerusovanou lomenou ¢iarou.

Priemery jednotlivych skupin sme zobrazili v spolo¢nom grafe, Graf 2.b. Kym skupiny
mladych zdravych participantov a starych zdravych participantov maji priemerné pocty
grafletov (znazornené v logaritmickej mierke) vel'mi podobné, v skupine funkénych sieti
mozgu participantov s Alzheimerovou chorobou sa graflety priemerne vyskytuji v mensom

pocte.
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a. Participanti s Alzheimerom - logaritmus poitu grafletov b. Priemery skupin - logaritmus poitu grafletov
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Graf 2 — (a) Logaritmus poctu grafletov pre participantov s Alzheimerovou chorbou, (b) priemery poctu grafletov
pre jednotlivé skupiny

4.2. Relativna vzdialenost’ frekvencii grafletov

Relativna vzdialenost’ frekvencii grafletov (RGFD) urcuje podobnost’ dvoch sieti
z hladiska grafletovej Struktiry s vyuzitim poétu grafletov v sieti. Cim je vzdialenost
mensia, tym viac si si porovnavané siete blizSie (viac v kapitole 1.3.1.). Podobnosti
funkénych sieti mozgu sme zist'ovali jednak v ramci jednotlivych skupin, medzi skupinami

a nasledne s umelo vytvorenymi modelovymi siet’ami.

Relativne vzdialenosti frekvencii grafletov v ramci skupiny mladych participantov
znazornuje Graf 3.a. Podobnosti sieti sme pocitali spdsobom kazdy s kazdym a ked’ze v tejto
skupine sme mali k dispozicii funk¢éné siete mozgu 13 participantov, porovnani bolo 78.
Hodnoty sme usporiadali vzostupne. Hodnoty podobnosti dvoch sieti sa nachadzajt na osi .
Priemerna hodnota relativnej vzdialenosti frekvencii grafletov medzi siet'ami tejto skupiny

(v grafe znazornena ako Cervena priamka) je 1,46 so Standardnou odchylkou 0,73.

V skupine funkénych sieti starych zdravych participantov, ktorych bolo 14, sme dostali
91 porovnani. Vysledky zobrazuje Graf 3.b. Priemerna podobnost’ dvoch sieti v ramci tejto
skupiny (v grafe znazornena ako Cervena priamka) je 2,30 so Standardnou odchylkou 1,28.
Priemerna hodnota je takmer o jedna vicsia ako priemer podobnosti v ramci skupiny

funk¢nych sieti mozgu mladych participantov.
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b. Relativna vzdialenost’ frekvencii grafletov - skupina starych
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Graf 3 - Relativna vzdialenost frekvencii grafletov - (a) v ramci skupiny mladych participantov, (b) v ramci skupiny
starych zdravych participantov

Graf 4.a obsahuje hodnoty podobnosti sieti v ramci skupiny funkénych sieti mozgu
participantov s Alzheimerovou chorobou. Priemerna hodnota relativnej vzdialenosti
frekvencii grafletov (opat’ znazornena ¢ervenou priamkou) je 2,08 so Standardnou odchylkou
1,05, ¢o je vel'mi podobny vysledok ako v skupine starych zdravych participantov. Celkové
porovnanie pre relativne vzdialenosti frekvencii grafletov v ramci jednotlivych skupin

znazornuje Graf 4.b.
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Graf 4 - Relativna vzdialenost frekvencii grafletov - (a) pre skupinu participantov s Alzheimerovou chorobou, (b)
suhrnné vysledky pre jednotlivé skupiny

Z tohto grafu vyplyva, Ze najviac su si podobné siete v skupine mladych participantov
a najmenej zas v skupine starych zdravych participantov. Velké rozdiely v ramci skupiny
starych zdravych participantov boli spdsobené Stvoricou sieti, ktoré maji mensi pocet
grafletov ako zvySok skupiny (vid’. Graf 1.b), ked’Ze tato metdda odliSuje siete prave na

zéklade poctu grafletov.
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Nasledne sme skumali relativnhu vzdialenost’ frekvencii grafletov medzi skupinami.
Porovnavali sme vzdy dve skupiny. Pre kazdu siet’ z jednej skupiny sme vypocitali relativnu
vzdialenost’ frekvencii grafletov so vSetkymi siet'ami druhej skupiny a v grafe zobrazujeme
priemer tychto porovnani. Na 0si X sa tak nachadza index siete z jeden skupiny a hodnota

prislichajuceho stipca je priemer porovnani tejto siete so vietkymi z druhej skupiny.

a. RGFD medzi skupinou mladych p. a skupinou b. RGFD medzi skupinou mladych p. a skupinou starych
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Graf 5 - Relativne vzdialenosti firekvencii grafletov — (a) medzi skupinou mladych participantov a skupinou
participantov s Alzheimerovou chorobou, (b) medzi skupinou mladych participantov a skupinou starych zdravych
participantov, (c) medzi skupinou starych zdravych participantov a skupinou participantov s Alzheimerovou chorobou,
(d) suhrnné vysledky pre jednotlivé porovnania

Najpodobnejsie siete vysli medzi skupinami mladych a starych zdravych participantov.
Priemernd hodnota podobnosti siete v tychto skupindch vysSla 2,14 so Standardnou
odchylkou 1,27 (Graf 5.b). Priemerna hodnota podobnosti sieti zo skupiny starych zdravych
participantov so skupinou participantov s Alzheimerovou chorobou je 2,88 s odchylkou 1,58
(Graf 5.c). Pri porovnani skupiny participantov s Alzheimerovou chorobou a skupiny

mladych participantov sme dostali priemernu relativnu vzdialenost’ frekvencii grafletov

rovnu 3,56 so Standardnou odchylkou 1,67, z Coho vyplyva, ze najvicsie rozdiely boli prave
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medzi tymito dvoma skupinami (Graf 5.a). Graf 5 zobrazuje vSetky vysledky, v podgrafe d

st zobrazené vyzna¢né hodnoty pre vSetky porovnania medzi skupinami.

Na zéklade tychto vysledkov m6zeme skonstatovat, ze existuji rozdiely medzi siet’ami
Z jednotlivych skupin z hl'adiska poctu grafletov, ale nevieme pomocou tejto metddy zaradit
siet’ do skupiny, alebo dostatocne odlisit’ dve siete z réznych skupin. Priemerné vysledky
sice ukazuju urcité vicsie alebo mensie rozdiely v ramci jednotlivych porovnani, ale pre
niektoré konkrétne dvojice sieti (aj z roznych skupin) vysli pomerne malé hodnoty relativnej

vzdialenosti frekvencii grafletov.

Rovnaké porovnania sme spravili pre jednotlivé skupiny s umelo vytvorenymi sietami.
Porovnavali sme s dvoma typmi sieti — BA modelom a WS modelom, ked’ze, ako sme v Casti
1.4. spominali, v niekol’kych Studiach sa potvrdilo, Ze funkéné siete mozgu sa spravaji ako
siete malého sveta respektive maju podobné vlastnosti ako siete BA modelu. Vetky nami
vytvorené siete, ktoré v nasledujucich ¢astiach porovnavame s funkénymi sietami mozgu,
mali priemerne 6 000 vrcholov, ¢im sme chceli dosiahnut’ ¢o najvacsiu podobnost’
s realnymi datami. Skusali sme, samozrejme, aj iné vstupné parametre a Siete, uvadzame
vSak iba skupiny, v ktorych bola najdena nejaka podobnost’ s redlnymi datami. Vysledky pre

vybrané siete modelované podl'a Barabasi-Albert modelu obsahuje Tabul’ka 4.

Porovnanie so mladych starych zdravych partlc.lpantov S .
skupinou: participantov participantov Alzheimerovou priemer
chorobou

BA model —k =2 27,877 28,090 28,253 28,073
BA model—k=3 31,998 31,758 31,518 31,758
BA model —k =4 28,491 28,268 28,067 28,275
BA model—k=5 26,718 26,463 26,264 26,482
BA model —k =6 25,345 25,199 25,211 25,252
BA model —k =9 22,745 22,697 23,008 22,817
BA model -k =10 22,240 22,131 22,421 22,264
BA model -k =12 21,389 21,284 21,643 21,439

Tabulka 4 - Relativna vzdialenost frekvencii grafletov pre porovnanie BA modelov s jednotlivymi skupinami
Sfunkcnych sieti mozgu (k — pocet vrcholov, ku ktorym sa pripoji novy vrchol)

V tabul’ke vidime, Ze hodnoty relativnych vzdialenosti frekvencii grafletov
pre BA modely a funkéné siete mozgu st pomerne vysoké a medzi jednotlivymi skupinami
nie st vyzna¢né rozdiely. So zvySujucim sa k hodnoty RGFD mierne klesaju, preto sme
skasali vytvarat’ siete, v ktorych sa nové vrcholy pripgjali k va¢Siemu poctu existujucich
vrcholov v grafe, ale takto vytvorené siete mali prilis mnoho hran a bolo ¢asovo a pamédtovo

naro¢né zistit’ poCty jednotlivych grafletov.
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Porovnanie realnych sieti so sietami malého sveta dopadlo lepSie. Vysledky zachytava

Tabulka 5. V tabulke vidime, ze siete vytvorené podla WS modelu maju najblizsie

k funk¢nym sietam mozgu participantov s Alzheimerovou chorobou, dve najnizsie hodnoty

su zvyraznené. Vsetky siete mali 6000 vrcholov. V priemere dopadlo najlepSie porovnanie

so sietou, ktora vznikla z grafu, v ktorom mal kazdy vrchol 10 susedov ahrany sa

prelinkovali s pravdepodobnostou p = 0,2.

participantov s

Porovnanie so skupinou: m.Ia.d\’/ch stary’lc.h .zdrawch Alzheimerovou Priemer
participantov | participantov
chorobou

WS model-k=5,p=0,1 5,5595 5,0436 4,1638 4,9223
WS model-k=5,p=0,2 6,3591 5,1641 3,2521 4,9251
WS model-k=8,p=0,1 4,5043 4,3035 3,6200 4,1426
WS model-k=8,p=0,2 5,0956 3,8916 2,3944 3,7939
WS model - k=10, p=0,1 4,0560 3,9250 3,3569 3,7793
WS model —k =10, p = 0,2 4,4888 3,3788 2,1287 3,3321
WS model -k =10, p=0,3 5,6652 4,7202 3,0316 4,4723

Tabulka 5 — Relativne vzdialenosti frekvencii modelovych sieti s jednotlivymi skupinami funkcnych sieti mozgu (K —
poévodny pocet susedov v WS sieti, p — pravdepodobnost prelinkovania)

Podobné hodnoty relativnej vzdialenosti frekvencii grafletov dosahovali aj porovnania

sieti jednotlivych skupin medzi sebou, z coho mdézeme ustdit’, ze z hl'adiska poctu grafletov

s troma a Styrmi vrcholmi, maji funk¢éné siete mozgu podobnu Strukturu ako siete malého

sveta. Dokazuje to aj rozlozenie poctu grafletov pre jednotlivé skupiny umelo vytvorenych

dat, ktoré zachytava Graf 6.a. Rozlozenie poctu jednotlivych grafletov je podobné ako

vo funkénych sietach mozgu (Graf 1 a Graf 2), kym rozlozenie poétu grafletov v sietach

vytvorenych podl'a BA modelu je od nich vel'mi odlisné (vid'. Graf 6.b).
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v grafe) vytvorenej podla BA modelu bol pocet grafletov Gsrovny 0, pre lepSie zobrazenie je v grafe zobrazeny ako

log(0))
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4.3. Distribtcia stupiiov grafletov

Druhé cast’ naSho vyskumu sa zaoberala distribuciou stupnov grafletov. Sledovali sme
vSetky orbity grafletov stupiia 3 a orbitu prisluchajtiicu grafletu Gsg, t. j. 4-klike. Pomocou
tejto distribucie sme pocitali podobnosti sieti — ato aj ako aritmeticky, aj geometricky
priemer distribacii stupnov grafletov (GDD) pre vSetky orbity (vid’. kapitola 1.3.3).
Podobnost’ sieti pomocou distribucie stupna grafletov méze dosahovat’ hodnoty z intervalu
(0,1), kde 1 znamena, Ze siete maju rovnaka distribiciu a 0 znaéi uplnu odlisnost’ sieti.
Na rozdiel od predchadzajucej metddy na zistovanie podobnosti sieti, pri tejto nie je tak
dolezity pocet grafletov, ale ako uz znaci jej nazov, rovnaka distribucia vrcholov, ktoré sa

dotykaju jednotlivych orbit.

Najprv sme pocitali podobnosti sieti v ramci jednotlivych skupin. Pre aritmeticky priemer
GDD to bolo vramci skupiny participantov s Alzheimerovou chorobou 0,922
so Standardnou odchylkou 0,045, v skupine starych zdravych participantov mali jednotlivé
dvojice sieti podobnost’ 0,927 so Standardnou odchylkou 0,052 a v poslednej skupine
mladych participantov dosiahla podobnost’ sieti ¢islo 0,920 s odchylkou 0,046. Vidime, ze
podobnosti dosahovali velmi podobné hodnoty a pre geometricky priemer distribucii
stupniov grafletov boli vysledky na priblizne rovnakej Grovni ako pre aritmeticky priemer.

VSsetky hodnoty obsahuje Tabulka 6.

minimum maximum riemer Standardna
skupina P odchylka
AP GP AP GP AP GP AP GP

Participanti 0,8552 | 0,8542|0,9808 | 0,9808 | 0,9217 | 0,9204 | 0,0450 | 00461
s Alzheimerovou ch.

Stari zdravi 0,8087|0,8067|0,9811 | 0,9811| 0,9273 | 0,9265 | 0,0522 | 0,0530
participanti

Mladi participanti 0,8392|0,8373|0,9858 | 0,9858 | 0,9201 | 0,9185 | 0,0458 0,0470
Tabulka 6 - Distribicia stupniov grafletov - porovnanie v ramci jednotlivych skupin (AP — aritmeticky priemer GDD
suhlasov, GP — geometricky priemer GDD suihlasov)

Rovnakym spdsobom ako v predchadzajticej Casti sme skusali zistovat’ podobnosti sieti
medzi dvoma skupinami. Vysledky kopirovali podobnosti v ramci jednej skupiny. Z tohto
dovodu tato metdda nie je vhodna na odliSenie dvoch funkénych sieti mozgu. M6Zeme vSak

skonStatovat, Ze dokdZe pomerne presne urcit, ¢i je dand siet’ funk¢énou siet'ou mozgu.

Dalej nés preto zaujimalo, i tato metoda dokaze odlidit’ funkéné siete mozgu a modelové

siete — ¢i sa uz bude jednat o WS model, alebo BA model. Kym takéto porovnanie
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pre predchadzajicu metddu, relativnu vzdialenost” frekvencii grafletov, ukazalo, ze funkéné

siete mozgu (a to hlavne pre participantov s Alzheimerovou chorobou) st podobné sietam

malého sveta, pri distribucii stupnov grafletov boli vysledky iné. Siete malého sveta boli

s funkénymi sietami mozgu podobné iba na priblizne 30% (Tabulka 8), ale naopak, siete

vytvorené podl'a BA modelu mali uz priblizne 60 percentnti podobnost’ (Tabul'ka 7).

. partlc.lpantov > starych zdravych mladych
Porovnanie Alzheimerovou . o
. participantov participantov .
so skupinou: chorobou priemer
AP GP AP GP AP GP AP GP
BA model -
k=3 0,5611 0,4666 0,5705 | 0,4786 | 0,5660 | 0,4541 | 0,5659 | 0,5123
BA model -
k=4 0,5923 0,4847 0,5981 | 0,4950 | 0,5896 | 0,4670 | 0,5933 | 0,4822
BA model -
k=5 0,5822 0,5055 0,5915 | 0,5171 | 0,5875 | 0,4958 | 0,5871 | 0,5061
BA model -
k=6 0,5996 0,5344 0,6093 | 0,5465 | 0,6047 | 0,5263 | 0,6045 | 0,5357
BA model -
k=9 0,6574 0,6018 0,6690 | 0,6159 | 0,6575 | 0,5917 | 0,6613 | 0,6031
BA model -
k=10 0,6553 0,6042 0,6686 | 0,6193 | 0,6508 | 0,5915 | 0,6582 | 0,6050
BA model -
k=12 0,6648 0,6173 0,6770 | 0,6316 | 0,6515 | 0,5983 | 0,6644 | 0,6157

Tabulka 7 — Porovnanie sieti vytvorenych podla BA modelu s funkcnymi sietami mozgu pomocou distribuicie stupna
grafletov (k — pocet vicholov, ku ktorym sa pripoji v sieti novy vrchol, AP — aritmeticky priemer GDD suihlasov sieti, GP
— geometricky priemer GDD suhlasov sieti)

. partlc.lpantov > starych zdravych mladych
Porovnanie so Alzheimerovou articipantov articipantov
skupinou: chorobou P P P P priemer
AP GP AP GP AP GP AP GP

WS model -k =5,

p=01 0,3677 | 0,3618 | 0,3782 | 0,3707 | 0,3442 | 0,3372 | 0,3634 | 0,3566
\;V_S g’; del=k=5 | 04111 | 04051 | 04217 | 04151 | 0,3865 | 0,3793 | 0,4064 | 0,3998
\F:V_S (;n fdel —k=8, 0,3789 | 0,3724 | 0,3898 | 0,3814 | 0,3553 | 0,3478 | 0,3747 | 0,3672
\Fjvf (r)’n ; del—k=8, 0,3819 | 0,3752 | 0,3929 | 0,3843 | 0,3582 | 0,3504 | 0,3776 | 0,3700
ZV_S (r)’n f 2GI=R2 Y 0,3836 | 0,3770 | 0,3945 | 0,3861 | 0,3598 | 0,3523 | 0,3793 | 0,3718
\Fjvf (r)’n;del —k=10, 0,3850 | 0,3783 | 0,3960 | 0,3874 | 0,3612 | 0,3535 | 0,3807 | 0,3731
ZV_S (r)’n ; 2GI=R2 Y 0,3891 | 0,3829 | 0,4001 | 0,3922 | 0,3652 | 0,3580 | 0,3848 |0,3777

Tabulka 8 - Porovnanie sieti vytvorenych podla WS modelu s funkénymi sietami mozgu pomocou distribucie stupra
grafletov (k — pévodny pocet susedov v WS sieti, p — pravdepodobnost prelinkovania, AP — aritmeticky priemer GDD
suhlasov sieti, GP — geometricky priemer GDD suhlasov sieti)
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Rozdiely medzi aritmetickym a geometrickym priemerom distribucii stupnia grafletov
neboli vel'ké, pre vsetky siete vSak vysli lepSie porovnania s pouzitim aritmetického
priemeru. Zaujimavostou je, Ze tentoraz ako najpodobnejSia skupina dat vysla skupina
funk¢nych sieti starych zdravych participantov. Z tychto vysledkov mdézeme skonstatovat’,
ze funk¢né siete mozgu maju distribiciu stupnov grafletov viac podobnu BA modelu, ako

sietam malého sveta, hoci z hl'adiska poctu grafletov v celej sieti je podobnost’ opacna.

Tato podobnost moze byt spdsobend fenoménom ,,bohaty sa stava bohatSim*, ktory
opisuju siete BA modelu. Ked’ze pravdepodobnost’, Zze vrchol siete je sucastou nejakého
grafletu, sa zvysuje s jeho stupniom, v tychto siet’ach existuju vrcholy, ktoré obsahuju velké
mnozstvo dotykov s réznymi orbitami, a zaroven existuje mnoho vrcholov bez dotykov
alebo s minimalnym poctom dotykov s grafletmi. Pri sietach WS modelu je rozloZenie
jednotlivych grafletov pre vrcholy siete viac rovnomerné. Podobnost’ funkénych sieti mozgu
so siet'ami vytvorenymi podl'a BA modelu tak ukazuje, ze aj funkcné siete mozgu obsahuji
vela vrcholov s vysokym poctom dotykov a zaroven vrcholy, v ktorych dotyky s grafletmi

neexistuju.

Bolo by zaujimavé sledovat’ podobnosti pre d’alSie vstupné parametre BA a WS modelov,
ked’Ze v tabul’kach vidime, ze podobnost’ sieti stipa pre zvacsujice sa zlozitosti modelovych
sieti. Je preto mozné, pre dostato¢ne vel'ké umelé siete by sa funkéné siete mozgu podobali
distribliciou stupnia grafletov viac aj sietam malého sveta. Tieto otazky nechdvame otvorené

pre d’alsi vyskum.
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Zaver

Nasa diplomové praca sa zaoberala tedriou sieti a metodami vyuZzivajucimi graflety.
Teoretické vychodiskd sme zhrnuli v prvej kapitole, kde sme okrem zakladov tedrie grafov
a teodrie sieti blizSie opisali niektoré z metdd vyuzivajucich grafletova Struktiru na
porovnavanie sieti a taktiez sme sa venovali funkénym sietam mozgu. Druha kapitola sa
venovala cielom naSho vyskumu s ¢im suvisel aj opis redlnych dat, ktoré sme mali
k dispozicii — funkénych sieti mozgu mladych zdravych participantov, starych zdravych

participantov a participantov s Alzheimerovou chorobou.

Cielom prace bolo blizSie skimat” funkéné siete mozgu z hl'adiska ich grafletovej
Struktiry. Implementovali a otestovali sme dve metddy na porovnévanie sieti vyuzivajlice
graflety a to relativnu vzdialenost frekvencii grafletov a distribuciu stupniov grafletov, s ¢im
suvisela aj implementacia algoritmov na hl'adanie grafletov v sietach. Zamerali sme sa na
graflety stroma astyrmi vrcholmi apri druhej metdéde sme skumali distriblciu orbit

grafletov pre trojcestu, trojuholnik a Stvorkliku. Implementaciu sme opisali v tretej kapitole.

Posledné kapitola sa zaoberala vysledkami vyskumu. Zistili sme, ze relativna vzdialenost’
frekvencii grafletov dokaze najst’ rozdiely medzi jednotlivymi skupinami funkénych sieti
mozgu. Rovnako sa nam pomocou tejto metddy podarilo najst podobnost’ s umelo
vytvorenymi siet’ami, a to so sietami malého sveta. Najviac boli siete WS modelu podobné
s funk¢énymi sietami mozgu participantov s Alzheimerovou chorobou a hodnoty podobnosti
vysli porovnate'né ako pri porovnavani jednotlivych skupin funkénych sieti mozgu

navzajom.

Distribucia stupnov grafletov nedokazala zistit' véacSie rozdiely medzi jednotlivymi
skupinami, ale dokazala presne urcit Strukturu funkénych sieti mozgu. Podobnosti
jednotlivych sieti dosahovali hodnoty okolo 90 %. Nasledné porovnanie redlnych dat
s umelo vytvorenymi sietami ukazalo viac ako 60 % podobnost’ so sietami Barabasi-Albert

modelu, ale podobnost’ so sietami malého sveta bola uz len okolo 30 %.

Podarilo sa ndm splnit’ stanovené ciele. Problémy, s ktorymi sme sa streli, sa tykali
velkosti realnych dat. Hoci sme skumali data s najvys$sim korelacnym prahom, takze v nami
analyzovanych funkénych siet'ach mozgu bolo viac zmysluplnych spojeni a menej Sumu, co
znamena aj menej hran, algoritmy na zistovanie poctu grafletov a nasledne podobnosti sieti

z hl'adiska grafletovej Struktiry boli pomerne ¢asovo a pamit'ovo naro¢né. S tym suvisi aj
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fakt, ze sme museli znizit’ pocet skimanych grafletov pre jednotlivé metody. Do d’alSej prace
by preto bolo uzito¢né skimat’ aj graflety s 5 vrcholmi, pripadne, pre metédu vyuzivajicu

orbity grafletov, pozorovat’ aj distribliciu stupniov orbit pre d’alSie Stvorvrcholové graflety.

Tieto problémy by mohlo vyriesit' implementovanie novych, rychlejSich, algoritmov,
s ktorymi sme sa zoznamili az v testovacej Casti naSej prace [29], pripadne vyuzit paralelné
vypoCty na viacerych strojoch, ¢im by sa zvicsil vypoctovy vykon. Samozrejmostou je
testovanie na véac¢sej skupine redlnych funkénych sieti mozgu, ktoré by mohlo potvrdit’ nami
zistené podobnosti a rozdiely jednak v ramci jednotlivych skupin a zaroven so sietami

vytvorenymi podl'a BA a WS modelu.

Napriek tymto problémom povazujeme nasu pracu za uspesnu, ked'Ze sme sa nestretli
s vyskumami, v ktorych by sa autori venovali grafletovej Struktare funkénych sieti mozgu.
Nasa analyza ukazala, Ze tento pristup k funkénym sietam mozgu moéze odhalit’ existujlice
rozdiely medzi roznymi skupinami participantov a hlavne, méze pomoct’ pri ich d’alSom

skiimani a h'adani modelu, ktory by popisal ich dynamiku.
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Prilohy

Priloha je v digitalnej podobe a obsahuje:

e Vstupné data
e Zdrojové kody aplikacie a skripty pouzité pri vyskume
e Spustitelnu aplikaciu na hl'adanie grafletov

e Subory obsahujuce vypocitané pocty grafletov a distribucie orbit pre jednotlivé

vstupné data
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