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ВИЗНАЧЕННЯ ПРЕДИКТОРІВ ДІАГНОЗУ ПАЦІЄНТІВ З ПТСР 
НА ОСНОВІ ПАРАМЕТРІВ ОДНОВИМІРНИХ МОДЕЛЕЙ ПЕРШОГО 
ПОРЯДКУ BOLD-СИГНАЛІВ СТРУКТУР МОЗКУ ТА МГУА

В роботі досліджено можливість застосування параметрів одновимірних моделей BOLD-сигналів функ ціо-
нальної магнітно-резонансної томографії, що одержано для структур мозку в стані спокою, у якості пред-
икторів діагностичного висновку пацієнтів з посттравматичним стресовим розладом (ПТСР). Для визна-
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чення інформативного ансамблю ознак ПТСР застосовано технологію клас-орієнтованої селекції ознак 
на основі критеріїв міжкласової дисперсії та критерію mRMR. Застосування для класифікації діаг нозу  
ПТСР алгоритму логістичної регресії, оптимізованої за МГУА, дало змогу визначити для виявлених інформа-
тивних ознак їхню предикторську форму. Одержані результати свідчать про наявність специфічного типу 
зв'язку між виокремленими в роботі областями — за рівнями збудженості та зміною цих рівнів при ПТСР.
Ключові слова: клас-орієнтована селекція ознак, предиктори діагностичного висновку, ПТСР, метод групо-
вого врахування аргументів, логістична регресія.

Вступ

Використання функціональної магнітно-резо-
нансної томографії (фМРТ) дає змогу оцінити 
перебіг процесів у головному мозку (ГМ). Да-
ний метод дослідження використовується для 
діагностики психічних захворювань, які не 
проявляються органічними змінами [1], таких 
як посттравматичний стресовий розлад (ПТСР). 
Проаналізувавши дані результатів обстежен-
ня можна встановити параметри зв’язку між 
структурами ГМ, а зміни у значеннях цих пара-
метрів використовувати як предиктори діаг-
ностичного висновку.

Точність розрахунку параметрів зв’язності 
залежить від обробки даних. Оскільки фМРТ 
генерує великі масиви 4-вимірних даних, оброб-
ка та аналіз потребують багато часу та обчис-
лювальних потужностей [2]. Розробка підходів 
до аналізу таких даних дасть змогу виокремити 
зміни в них, які можна буде використовувати 
для діагностичних цілей.

Дана робота пропонує технологію засто-
сування параметрів зв’язності BOLD-сигналів 
структур ГМ для побудови класифікатора ПТСР 
на основі вдосконаленої версії алгоритму мо-
делювання оптимізованої за МГУА логістичної 
регресії [3] з використанням алгоритму селек-
ції ознак [4]. В результаті її створення було ви-
значено структури ГМ, зміни параметрів зв’яз-
ності між якими, можуть використовуватися 
як предиктори діагнозу для пацієнтів з ПТСР.

Огляд наявних рішень

Швидкий розвиток технологій штучного інте-
лекту (ШІ) в останні роки, відкриття функціо-
нальних мереж ГМ та наявність розуміння особ-
ливостей функціональних змін при ПТСР дали 
поштовх великій кількості нових досліджень.

У 2020 році Зандвакілі та Баредо опублі-
кували роботу, в якій намагалися знайти від-
повідність між симптомами ПТСР та змінами,  
що виникають у нервових мережах мозку [5]. У 
дослідженні брали участь 50 осіб, серед яких 
38% жінок, середній вік становив 49 років. Ав-
тори сформували матрицю 100100, що міс-
тить інформацію про функціональну зв’яз ність 
структур ГМ, для класифікації діагнозу засто-
совано алгоритм регресії LARS, який передба-
чав значення за шкалою PCL-5.

Схоже дослідження здійснили Шейнін та 
Вольф у 2021 році [6]. Використовуючи дані 
мат риці зв’язності структур ГМ, вони побуду-
вали модель згорткової нейронної мережі, яка 
класифікує пацієнтів трьох груп, Т1, Т2 та Т3, 
які пережили травму за 1, 6 та 14 місяців перед 
дослідженням відповідно. У дослідженні взяла 
участь 171 особа. Серед них 87 жінок. Середній 
вік учасника — 34 роки. Сканування здійсню-
валося у стані спокою. Точність класифікації 
становила 89 %, 80 % та 84 % для класів Т1, Т2 
та Т3 відповідно.

Інші моделі, які застосовуються для вияв-
лення пацієнтів з ПТСР на основі функціо-
нальних даних наведені в табл. 1.

Таблиця 1. Моделі ШІ для діагностики ПТСР

Модель Автор Точність 
(Accuracy), %

SVM Liu [7] 92.5
SVM Zhang [8] 90
SVM Zhu, Z [9] 80
SVM Yang [10] 71.2
SVM, KNN Saba [11] 99.2
MGPC Harricharan [12] 80.4
MGPC Nicholson [13] 91.63
RVM Zhu, H [14] 89.2
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Для проведення групового аналізу всі дані 
пацієнтів мають бути нормалізовані викорис-
товуючи єдиний анатомічний шаблон [15]. Піс-
ля цього необхідно сегментувати воксельні да-
ні на зони інтересу, що відповідають анатоміч-
ним областям ГМ.

При виконанні сканування на реєстрацію 
BOLD-сигналу можуть впливати шуми, що ге-
неруються власними сигналами від білої речо-
вини та спинного мозку [16], а також рухи па-
цієнта [17]. Тому перед розрахунком коефіці-
єнтів зв’язності необхідно очистити їх.

Рис. 1. Гарвардсько-Оксфордський атлас [19] Рис. 3. Атлас зон мозочку [21]

Рис. 2. Функціональні мережі ГМ [20]

Рис. 4. Складові технології попередньої обробки 
даних [23]

У наведених працях автори пропонують 
свої версії статистичних моделей для класи-
фікації хворих/здорових пацієнтів, що відт в о-
рюють зв’язок між змінами у даних фМРТ та 
симптомами ПТСР.

Постановка проблеми

Результати обстеження 24 пацієнтів (12 здоро-
вих та 12 хворих) представлено набором 4-ви-
мірних даних фМРТ у форматі NIfTI, отрима-
них при скануванні в стані спокою протягом 8 
хвилин з періодом в 3 секунди, та анатомічни-
ми зображеннями. У такий спосіб для кожного 
вокселя присутні 140 значень BOLD-сигналу.
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Окрім цього, матриці параметрів зв’язності 
мають великий розмір, тому перед навчанням мо-
делей класифікації необхідно обрати найбільш 
інформативні ознаки.

Шляхи вирішення проблеми

Розрахунок матриць параметрів зв’язності для 
двох груп пацієнтів було виконано за допо-
могою програмного комплексу Conn Toolbox та 
пакету SPM.

Дані фМРТ було нормалізовано у просторі 
MNI152 [18] та сегментовано за допомогою 
Гарвардсько-Оксфордського атласу (рис. 1),  від-
повідно до якого було виокремлено 164 зони 
інтересу, що включають структури та 7 функ-
ціональних мереж ГМ (рис. 2), а також 9 зон 
мозочку (рис. 3). Складові технології попередньої 
обробки [22] даних зображено на рис. 4.

Для аналізу інформативних BOLD-сигна-
лів з зон інтересу та побудови матриці їхніх ко-
реляцій, як можливих предикторів діагностич-
ного висновку, є доцільним очистити сигнали 
X*

1, X*
2, …, X*

m від впливу шумів X*
m+1, X*

m+2, …, 
X*

m+M (рухи голови, шум судин, рухи під час 
диханні). Для очистки сигналів використаємо 
відомий підхід [23], що застосовується при 
визначенні часткових коефіцієнтів кореляції: 
розрахунок регресії (1) та значень очищених 
змінних X1, X2, …, Xm (2).

 
** * * *

,1 1 ,2 2 ,... ,i i m i m i M m MX X X X+ + += β ⋅ + β ⋅ β ⋅  (1)

де i = 1, m.
 

* * * *
, 1 1 ,2 2 ,( ... ),i i i m i m i M m MX X X X X+ + += − β ⋅ + β ⋅ β ⋅  (2)

де i = 1, m.
Окрім цього частоти нижче 0.008 Гц або 

вище 0,09 Гц видаляються з BOLD-сигналу, 
щоб зосередитися на низькочастотних коли-
ваннях, мінімізуючи вплив сторонніх фізіо-
логічних процесів, рухів голови та інших дже-
рел шуму [25].

Складові технології знешумлення даних [26] 
зображено на рис. 5. Для покращення якос ті 
зображення можна застосовувати процес роз-
мивання.

Далі для розрахунку матриць (рис. 6) 
зв’язності використовуються очищені значен-
ня BOLD-сигналів. Для всіх зон інтересу по-
парно розраховується коефіцієнт кореляції Пір-
сона, після чого до нього застосовується опе-
рація z-трансформації Фішера [27].

Окрім цього для кожної пари структур ГМ 
було побудовано моделі першого порядку та 
розраховано параметри моделей a0 та a1. За ре-
зультатами моделювання сформовано додат-
кові матриці ознак-претендентів для вико-
ристання при побудові класифікатора.

Отримані 3 матриці розміром 164164 бу-
ло проаналізовано за допомогою генетичного 
алгоритму клас-орієнтованої селекції ознак на 

Рис. 5. Складові технології знешумлення даних [23]

Рис. 6. Матриця зв’язності структур ГМ
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основі критеріїв міжкласової дисперсії та кри-
терію mRMR [4]. В результаті цього було виді-
лено 30 параметрів, які впливають на прина-
лежність до класу.

Для навчання моделей класифікації вибір-
ку було розділено на навчальну, валідаційну та 
тестову у співвідношенні 60/25/15% відповідно 
(табл. 2).

Надалі було запропоновано вдосконалену 
схему застосування алгоритму синтезу класи-
фікатора на основі оптимізованої за МГУА ло-
гістичної регресії [3]. З одержаних за роботою 
[4] ознак відповідно до кореляції з класами 
було сформовано варіаційний ряд, із членів 
якого, послідовно (починаючи з першого) збіль-
шуючи набір ознак формуються варіанти про-
стору змінних для алгоритму моделювання. 
Застосоване вдосконалення вносить нові до-
цільні варіації перебору структур моделі, що 

дозволило суттєво покращити якість класи-
фікації діагностичної моделі. Серед отрима-
них моделей на основі метрик (точність, чут-
ливість, специфічність) було обрано дві опти-
мальні (3) та (4).

  1 5
1 , 0,316,05 0,00059 ,

1 zY z x x
e−= = − + ⋅ ⋅

+
 (3)

де:
x1 — коефіцієнт a0 для моделі першого по-

рядку для BOLD-сигналів з областей “lateral 
part of visual network right” та “caudate right”;

x5 — коефіцієнт a0 для моделі першого по-
рядку для BOLD-сигналів з областей “frontal 
pole left” та “central opercular cortex right”.

5 12 1 5

1 ,
1

86,28 0,089 0.00013 ,

zY
e

z x x x x

−=
+

= − + ⋅ ⋅ + ⋅ ⋅
 (4)

де:
x1 — коефіцієнт a0 для моделі першого по-

рядку для BOLD-сигналів з областей “lateral part 
of visual network right” та “caudate right”;

x5 — коефіцієнт a0 для моделі першого по-
рядку для BOLD-сигналів з областей “frontal po-
le left” та “central opercular cortex right”;

x12 — коефіцієнт кореляції між сигналами з 
областей “inferior frontal gyrus, pars triangularis 
left” та “vermis”.

Результати

Серед 30 натренованих моделей, враховуючи 
показники чутливості та специфічності, було 
обрано дві найкращі: модель (3) використовує 
лише значення параметрів моделей, модель (4) 
включає параметри моделей та коефіцієнт ко-
реляції між структурами ГМ відповідно. Мет-
рики для моделей представлено в табл. 3 та 
табл. 4.

Різниці значень параметрів розрахованих 
для структур ГМ, що використовуються отри-
маними моделями, можуть використовуватися 
як предиктори діагностичного висновку.

Таблиця 2. Розподіл вибірки

Клас Навчання Валідація Тест Всього

Здорові 7 3 2 12
ПТСР 7 3 2 12

Таблиця 3, Метрики моделі (3)

Вибірка f1-міра Точність Чутли-
вість

Специ-
фічність

Навчальна 1,0 1,0 1,0 1,0
Валідаційна 0,86 0,83 1,0 0,67
Тестова 0,8 0,75 1,0 0,5
Повна 0,92 0,92 1,0 0,83

Таблиця 4. Метрики моделі (4)

Вибірка f1-міра Точність Чут-
ливість

Специ-
фічність

Навчальна 1,0 1,0 1,0 1,0
Валідаційна 0,86 0,83 1,0 0,67
Тестова 1,0 1,0 1,0 1,0
Повна 0,96 0,96 1,0 0,92
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Висновки

Запропоновано технологію застосування пара-
метрів зв’язності BOLD-сигналів структур моз-
ку для диференціації здорових та пацієнтів із 
ПТСР. Технологія включає класорієнтовану се-
лекцію ознак на основі критеріїв mRMR та між-
класової дисперсії й удосконалений алгоритм 
оптимізованої за GMDH логістичної регресії. 
Одержано перелік найбільш інформативних 
ознак ПТСР та їх предикторську форму у виг-

ляді узагальнених змінних, що можуть бути 
використані для формування діагностичного 
висновку. Одержані результати свідчать про 
наявність специфічного типу зв’язку між ви-
діленими в роботі областями за рівнями збу-
дженості (параметри а0 моделей) і зміною цих 
рівнів при патології ПТСР.

Подальша робота буде спрямована на роз-
ширення бази пацієнтів, створення діагностич-
ної системи та розширення сфери застосуван-
ня запропонованої технології.
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DETERMINING PREDICTORS FOR PATIENT DIAGNOSIS WITH PTSD 
USING THE PARAMETERS OF ONE-DIMENSIONAL FIRST-ORDER MODELS 
FOR BOLD SIGNALS FROM BRAIN STRUCTURES AND GMDH
Introduction. The use of functional magnetic resonance imaging (fMRI) allows for the assessment of processes oc-
curring in the brain. By analyzing the examination results, it is possible to establish the parameters of connections 
between brain structures, and changes in the values of these parameters can be used as diagnostic conclusion predic-
tors for PTSD-patients.

Purpose. To identify predictors for the classification of the PTSD diagnosis using the connectivity parameters 
of BOLD signals from brain structures.

Methods. The technology for identifying predictors of PTSD diagnosis is based on a) the formation of con-
nectivity parameters of BOLD signals from brain structures obtained during resting-state scanning, b) the use of 
classifier-oriented selection based on inter-class variance and mRMR criteria to select informative features, and c) 
the classification of PTSD diagnosis using a logistic regression algorithm optimized by the Group Method of 
Data Handling.

Results. The technology proposed in this work enabled the selection of informative features and the identifi-
cation of their predictive forms, resulting in the formation of classifiers for the diagnosis of PTSD with high accura-
cy, sensitivity, and specificity.

Conclusion. A technology for the formation, selection, and use of connectivity parameters of BOLD signals 
from brain structures has been proposed for differentiating healthy individuals from those who suffer with PTSD. 
A list of the most informative features of PTSD and their predictive forms in the form of generalized variables 
has been obtained, which can be used for diagnostic conclusions. The results obtained indicate the presence of a 
specific type of connection between the brain areas identified in the study based on levels of excitation (parameters 
а0 of the models) and the alteration of these levels in the context of PTSD.
Keywords: Class-oriented feature selection, diagnostic prediction, PTSD, Group Method of Data Handling, logistic re-
gression.


