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Abstract 

This dissertation shows that a machine learning approach for quantitative and qualitative 

learning of effective brain connectivity not only improves the exploration of the intricate space of brain 

connectivity but also provides clinically meaningful measures, quantifying normal and pathological 

variation in the brain. To this end, we introduce a set of computational and mathematical frameworks 

and algorithms to explore, understand, and characterize neuroimaging (functional and/or diffusion 

MRI) data derived effective brain connectivity. 

We contribute towards learning brain connectivity under various categories, namely, complete 

fMRI data, incomplete fMRI data, and multimodal imaging data. The face validity of all proposed 

methods is established over synthetic data and then over experimental data. We also contribute towards 

assessing validity of assumptions made by the statistical modelling approach, namely, multivariate 

autoregressive framework for learning effective connectivity from fMRI data and thus paving a way 

for employment of machine learning techniques towards exploration of brain connectivity.  

Under complete data assumption for fMRI data, our contributions are twofold. First, we 

propose employing high-order dynamic Bayesian network (HO-DBN), as with the advent of fast 

sampling rates dependency beyond first-order is a possibility. However, a fundamental problem faced 

in the structure learning of HO-DBN is high computational-burden and low accuracy by the existing 

heuristic search techniques used for learning effective connectivity from fMRI. Second, we propose 

using dynamic programming (DP) principle along with integration of properties of scoring-function in 

a way to reduce search space for structure learning of HO-DBNs and finally, for learning effective 

connectivity from fMRI. The proposed exact search-&-score learning approach HO-DBN-DP is an 

extension of the technique which was originally devised for learning a BN’s structure from static data 

(Singh and Moore, 2005). The algorithm reaches globally-optimal solution in appreciably reduced 

time-complexity than the static counterpart due to integration of properties. The proof of optimality is 

provided.  
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fMRI signal is an indirect measure of underlying neuronal activity. Moreover, there are lost 

samples and thus low temporal resolution due to down-sampling present in the acquisition process of 

fMRI signal. Under incomplete data assumption for fMRI data, again our contributions are twofold. 

First, we propose a novel autoregressive hidden Markov model with missing data (AR-HMM-md) 

framework which aims at addressing aforementioned issues while allowing accurate capturing of fMRI 

time series characteristics. The proposed work models unobserved neuronal activity over time as 

sequence of discrete hidden states and lost data over time as variables, estimates their values by joint 

optimization given fMRI observation sequence, and shows how exact inference can be obtained with 

missing fMRI data under the “Missing not at Random” (MNAR) mechanism. This mechanism requires 

explicit modelling of the missing data along with the observed data. The proposed model captured the 

fMRI characteristics efficiently and thus converged to better posterior probability resulting into higher 

classification accuracy over existing latent models. Second, we propose use of AR-HMM-md in 

dynamically multi-linked (DML) framework for learning effective connectivity using multiple fMRI 

time series. This framework overcomes the disadvantage of low-temporal resolution, improves cross-

validation accuracy significantly, and leads to reliable estimates of effective connectivity due to 

presence of missing data variables and autoregressive process. 

By definition effective connectivity is “the causal influence exerted by one neuronal group on 

another” which is constrained by anatomical connectivity (axonal connections). Anatomical 

connectivity is necessary for effective connectivity but does not fully determine it, because synaptic 

communication occurs dynamically in a context-dependent fashion. Although there is a vast emerging 

evidence of structure-function relationship using multimodal imaging studies, till date only a few 

studies have done joint modelling of the two modalities: fMRI and DTI.  We aim to propose a unified 

probabilistic framework that combines information from both sources to learn effective connectivity 

using DBNs. Specifically, we propose a novel anatomically-informed (AI) score that evaluates fitness 

of a given connectivity structure to both DTI and fMRI data simultaneously. The AI score is employed 
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in structure learning of DBN given the multimodal imaging data. Multimodal analysis provide a more 

reliable basis for differentiating brain under abnormal/diseased conditions than single modality 

analysis. 

The results show that the machine learning approaches, proposed in this dissertation, under 

different data categories are computationally more efficient, reliable and robust than existing 

approaches for learning effective connectivity estimates of human brain. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



सार 

 

इस शोध प्रबंध से पता चलता है कि प्रभावी मस्तिष्क िनेस्तिकवटी िी मात्रात्मि और गुणात्मि सीखने िे कलए एि 

मशीन सीखने िा दृकििोण न िेवल मस्तिष्क िनेस्तिकवटी िी जकटल जगह िी खोज में सुधार िरता है बस्ति मस्तिष्क 

में सामान्य और पैथोलॉकजिल कभन्नता िो मापने, नैदाकनि अथथपूणथ उपायो ंिो भी प्रदान िरता है। इस अंत में, हम 

प्रभावी मस्तिष्क िनेस्तिकवटी वु्यत्पन्न नू्यरोइमेकजंग (िायाथत्मि और / या प्रसार एमआरआई) डेटा िा पता लगाने, 

समझने और कवशेषता िे कलए िम्प्यूटेशनल और गकणतीय ढांचे और एल्गोररदम िा एि सेट पेश िरते हैं। 

हम कवकभन्न शे्रकणयो,ं अथाथत्, पूणथ एफएमआरआई  डेटा, अधूरा एफएमआरआई  डेटा, और बहुआयामी इमेकजंग डेटा िे 

तहत मस्तिष्क िनेस्तिकवटी सीखने में योगदान िरते हैं। सभी प्रिाकवत तरीिो ंिा चेहरा वैधता कसंथेकटि डेटा और 

उसिे बाद प्रयोगात्मि डेटा पर स्थाकपत किया गया है। हम सांस्तििीय मॉडकलंग दृकििोण, अथाथत्, एफएमआरआई  

डेटा से प्रभावी िनेस्तिकवटी सीखने िे कलए बहुआयामी सै्वस्तिि रूपरेखा और इस प्रिार मस्तिष्क िनेस्तिकवटी िी 

खोज िे कलए मशीन लकनिंग तिनीिो ंिे रोजगार िे कलए एि रािा तय िरने िे कलए प्रकतबद्धता िी वैधता िा आिलन 

िरने में योगदान देते हैं। 

एफएमआरआई  डेटा िे कलए पूणथ डेटा धारणा िे तहत, हमारे योगदान दो गुना हैं। सबसे पहले, हम हाई-ऑडथर गकतशील 

बेयकसयन नेटविथ  (एचओ-डीबीएन) िो कनयोकजत िरने िा प्रिाव देते हैं, क्ोकंि तेजी से नमूना दरो ंिे आगमन िे 

साथ पहले क्रम से परे कनभथरता एि संभावना है। हालांकि, एचओ-डीबीएन िी संरचना सीखने में सामना िी जाने वाली 

एि मौकलि समस्या एफएमआरआई  से प्रभावी िनेस्तिकवटी सीखने िे कलए उपयोग िी जाने वाली मौजूदा हेररस्तिि 

खोज तिनीिो ंद्वारा उच्च िम्प्यूटेशनल-बोझ और िम सटीिता है। दूसरा, हम एचओ-डीबीएन िी संरचना सीखने िे 

कलए खोज स्थान िो िम िरने और अंततः एफएमआरआई  से प्रभावी िनेस्तिकवटी सीखने िे कलए स्कोररंग-फंक्शन िे 

गुणो ंिे एिीिरण िे साथ गकतशील प्रोग्राकमंग (डीपी) कसद्धांत िा उपयोग िरने िा प्रिाव देते हैं। प्रिाकवत सटीि 

खोज - और - स्कोर सीखने िा दृकििोण एचओ-डीबीएन-डीपी तिनीि िा एि कविार है कजसे मूल रूप से स्तस्थर डेटा 

(कसंह और मूर, 2005) से बीएन िी संरचना सीखने िे कलए तैयार किया गया था। एल्गोररदम गुणो ंिे एिीिरण िे 

िारण स्तस्थर समिक्ष िी तुलना में समय-जकटलता िो िम िरने में वैकिि िर पर इितम समाधान ति पहंुचता है। 

इितमता िा सबूत प्रदान किया जाता है। 

एफएमआरआई  कसग्नल अंतकनथकहत नू्यरोनल गकतकवकध िा एि अप्रत्यक्ष उपाय है। इसिे अलावा, एफएमआरआई  कसग्नल 

िी अकधग्रहण प्रकक्रया में डाउन-नमूनािरण िे िारण खोए गए नमूने और इस प्रिार िम अस्थायी संिल्प हैं। 

एफएमआरआई  डेटा िे कलए अपूणथ डेटा धारणा िे तहत, कफर से हमारे योगदान दो गुना हैं। सबसे पहले, हम लापता 

डेटा (एआर-एचएमएम-एमडी) ढांचे िे साथ एि उपन्यास सै्वस्तिि किपे हुए मािोव मॉडल िा प्रिाव देते हैं कजसिा 

लक्ष्य उपरोक्त मुद्ो ंिो संबोकधत िरना है जबकि एफएमआरआई  समय श्ररंखला कवशेषताओ ंिे सटीि िैप्चररंग िी 

अनुमकत है। प्रिाकवत िायथ मॉडल अलग-अलग किपे हुए राज्ो ंिे अनुक्रम िे रूप में समय िे साथ अप्रसन्न नू्यरोनल 

गकतकवकध और चर िे रूप में समय िे साथ खोए गए डेटा, एफएमआरआई अवलोिन अनुक्रम कदए गए संयुक्त 

अनुिूलन द्वारा उनिे मूल्ो ंिा अनुमान लगाते हैं, और कदखाते हैं कि "गुमशुदा एफएमआरआई डेटा" िे साथ गायब 

एफएमआरआई  डेटा िे साथ कितना सटीि अनुमान प्राप्त किया जा सिता है रैंडम "(एमएनएआर) तंत्र पर नही।ं इस 

तंत्र िे कलए मनाए गए डेटा िे साथ लापता डेटा िे स्पि मॉडकलंग िी आवश्यिता है। प्रिाकवत मॉडल ने 

एफएमआरआई  कवशेषताओ ंिो िुशलता से िब्जा िर कलया और इस प्रिार मौजूदा पूवथवती संभावनाओ ंिे कलए 

अकभसरण किया कजसिे पररणामस्वरूप मौजूदा लेटेि मॉडलो ंपर उच्च वगीिरण सटीिता हुई। दूसरा, हम िई 

एफएमआरआई  समय श्ररंखला िा उपयोग िर प्रभावी िनेस्तिकवटी सीखने िे कलए गकतशील रूप से बहु-कलंि 

(डीएमएल) ढांचे में एआर-एचएमएम-एमडी िा उपयोग िरने िा प्रिाव देते हैं। यह ढांचा िम-अस्थायी संिल्प िे 



नुिसान पर कवजय प्राप्त िरता है, क्रॉस-सत्यापन सटीिता में िाफी सुधार िरता है, और गायब डेटा चर और स्वत: 

आक्रामि प्रकक्रया िी उपस्तस्थकत िे िारण प्रभावी िनेस्तिकवटी िे कविसनीय अनुमानो ंिी ओर जाता है। 

पररभाषा िे अनुसार प्रभावी िनेस्तिकवटी "एि नू्यरोनल समूह द्वारा दूसरे पर लागू िारण प्रभाव" है जो रचनात्मि 

िनेस्तिकवटी (अक्षीय िनेक्शन) से बाकधत है। प्रभावी िनेस्तिकवटी िे कलए शारीररि िनेस्तिकवटी आवश्यि है लेकिन 

इसे पूरी तरह से कनधाथररत नही ंिरता है, क्ोकंि संदभथ-कनभथर फैशन में कसनैकिि संचार गकतशील रूप से होता है। यद्यकप 

मल्टीमोडाल इमेकजंग िडीज िा उपयोग िरिे िरक्चर-फंक्शन ररलेशनकशप िे कवशाल उभरते सबूत हैं, आज ति 

िेवल िुि अध्ययनो ंने दो तरीिो ंिे संयुक्त मॉडकलंग किए हैं: एफएमआरआई और डीटीआई। हमारा उदे्श्य एि 

एिीिर त संभाव्य ढांचा िा प्रिाव देना है जो डीबीएन िा उपयोग िरिे प्रभावी िनेस्तिकवटी सीखने िे कलए दोनो ंस्रोतो ं

से जानिारी िो जोड़ती है। कवशेष रूप से, हम एि उपन्यास शारीररि रूप से सूकचत (एआई) स्कोर िा प्रिाव देते हैं 

जो डीटीआई और एफएमआरआई  डेटा दोनो ंिो एि साथ िनेस्तिकवटी संरचना िी कफटनेस िा मूल्ांिन िरता है। 

एआई स्कोर कनयोकजत है। 

डीबीएन िी संरचना सीखने में बहुआयामी इमेकजंग डेटा कदया गया। मल्टीमोडाल कवशे्लषण एिल मॉडेल कवशे्लषण िी 

तुलना में असामान्य / रोगग्रि स्तस्थकतयो ंिे तहत मस्तिष्क िो अलग िरने िे कलए एि अकधि कविसनीय आधार प्रदान 

िरता है। 

नतीजे बताते हैं कि कवकभन्न शोध शे्रकणयो ंिे तहत, इस शोध प्रबंध में प्रिाकवत मशीन लकनिंग दृकििोण मानव मस्तिष्क िे 

प्रभावी िनेस्तिकवटी अनुमानो ंिो सीखने िे कलए मौजूदा दृकििोणो ंिी तुलना में िम्प्यूटेशनल रूप से अकधि िुशल, 

भरोसेमंद और मजबूत हैं। 
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