
Федеральное государственное бюджетное образовательное учреждение

высшего образования

Санкт-Петербургский государственный университет

Основная образовательная программа бакалавриата

«Свободные искусства и науки»

Направление 50.03.01 «Искусства и гуманитарные науки»

Саранская Ирина Максимовна

ПРАКТИКА ИСПОЛЬЗОВАНИЯ СЕТЕВЫХ МЕТОДОВ ДЛЯ АНАЛИЗА

КОННЕКТОМОВ

Курсовая работа

Научный руководитель: к.ф.-м. н., доцент Князева Ирина Сергеевна

Санкт-Петербург

2022



Содержание

Введение 3

Глава 1. Коннектомика и работа с клиническими данными 5

1.1. Актуальное состояние области . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.2. Основные методы нейровизуализации . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

1.3. Инструменты для анализа коннектомов . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

Глава 2. Применение теории графов к анализу коннектомов 8

2.1. Основные понятия теории графов . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2. Переход от клинических данных к сетям: методы, ожидаемые

графы и ограничения . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.3. Основные сетевые метрики . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

Глава 3. Сетевой анализ данных фМРТ 15

Заключение 17

Приложение 25

2



Введение

Данная работа посвящена исследованию применения сетевых методов для анализа

коннектомов. Сетевые методы включают в себя вычисления сетевых метрик, которые позво-

ляют анализировать топологическую структуру объекта, который можно представить в виде

сети [43], или графа. Головной мозг человека представляет собой сеть, состоящую из обла-

стей, между которыми существуют связи, как функциональные, так и структурные[41]. В об-

ласти изучениямозга человека и других существ активно используется понятие «коннектом»,

независимо введённое в 2005 году доктором О. Спорнсом[53] и доктором П. Хагманном[24].

Согласно Д. Бассетт, коннектом в общем смысле слова – это карта, отображающая связность

системы[7]. Необходимо отметить, что в нейронауке слово «коннектом» может относиться,

как и к полному отображению всех нейронных связей в организме[59] (микромасштабный

коннектом), так и к отображению связей между разными областями мозга индивидуума (мак-

ромасштабный коннектом) с использованием различных способов получения медицинских

изображений, таких как магнитно-резонансная томография (МРТ), электроэнцефалография

(ЭЭГ), позитронно-эмиссионная томография (ПЭТ) и др[20]. Выполнение первой задачи от-

носительно человеческого коннектома – составление карты 10 триллионов связей между

всеми 86 млрд нейронами[5] (или 90 млрд[58]) – трудновыполнимая задача из-за большого

объёма информации и отсутствия полного представления о работе головного мозга[41]. Так,

на данный момент составлен полный коннектом лишь для одного организма – круглого червя

Caenorhabditis elegans, нервная система которого состоит лишь из 302 нейронов[65]. Более

практичный на данный момент подход к коннектомам – составление карт связности областей

мозга для каждого отдельного человека с помощью инструментов нейровизуализации. Целая

научная область – коннектомика – посвящена изучению коннектомов[9], так как с помощью

них учёные способны извлечь информацию об особенностях строения мозга человека[9].

Цель данной работы – овладеть инструментарием работы с сетевыми метриками,

позволяющими анализировать коннектомы. Чтобы овладеть необходимыми навыками для

работы с сетями головного мозга, необходимо выполнить следующие задачи:

1. определить основные характеристики коннектомов и изучить способы их извлечения;

2. рассмотреть сетевые методы, применимые к анализу сетей головного мозга;

3. изучить инструменты, позволяющие вычислять сетевые метрики, характеризующие

топологическую структуру коннектома;
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4. провести сетевой анализ на коннектоме, извлечённом с помощью одной из техник

нейровизуализации.

Актуальность данного исследования лучше всего проиллюстрирована тем, что на-

учное сообщество солидарно в мнение, что коннектомы обладают потенциалом улучшить

чувствительность и специфичность неврологической оценки состояния человека, что в даль-

нейшем может привести к выдающимся достижениям в исследовании патологий человече-

ского мозга[31]. Медицинские исследования, основанные на персонализированном подходе

(так как коннектом индивидуален для каждого человека), способны охарактеризовать рас-

стройства головного мозга и их эволюцию[32]. Нейродегенеративные заболевания (медлен-

но прогрессирующие заболевания нервной системы, характеризующиеся гибелью нервных

клеток – болезнь Альцгеймера, Паркинсона, Пика, деменция[16]) характеризуются струк-

турными и функциональными изменения в головном мозге, которые фиксируются мето-

дами нейровизуализации: например, болезнь Альцгеймера характеризуется повреждением

одной из локальных сетей глобальной нейронной сети – режима по умолчанию (Default mode

network)[28]. Помимо нейродегенеративных заболеваний, коннектомика применима и в ис-

следовании расстройств пищевого поведения[14], депрессии[21], синдрома дефицита вни-

мания и гиперактивности (СДВГ)[26], других ментальных расстройств[29], неврологических

заболеваний[20], а также черепно-мозговых травм[30].

В первой главе данной работы будут рассмотрены общие принципы работы с данными,

извлечёнными с помощью нейровизуализационных методов, а также инструменты для осу-

ществления этой деятельности. Во второй главе будут рассмотрены основные понятия теории

графов и сетевые метрики, используемые при работе с сетями головного мозга, а также опор-

ные работы нескольких авторов, которые внесли вклад в развитие данного направления. В

третьей главе будет представлен сетевой анализ данных функциональной МРТ.
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Глава 1. Коннектомика и работа с клиническими данными

1.1. Актуальное состояние области

Коннектомика – относительно новая научная область, которая, однако, активно разви-

вается. Согласно статистике, полученной с помощью интернет-ресурса scholar.google.com, на

котором был произведён поиск научной литературы для данной работы, количество резуль-

татов по запросу «brain connectivity» («связность головного мозга») в разы больше, чем ре-

зультатов аналогичных запросов для других научных областей, посвящённым исследованию

мозга и нервной системы: нейрофизиологии, психофизиологии, нейробиологии. Результаты

поиска представлены в Приложении (см. Рис. 1 и Рис. 2).

В настоящее время активно ведутся и публикуются исследования: самые недавние

статьи, например, «NeuroMechFly, a neuromechanical model of adult Drosophila melanogaster»,

в которой исследуется применение анализа сетей головного мозга к изучению поведения

животных, датируются маем 2022 года[35]; последние исследования, посвящённые изучению

головного мозга человека, также датируются апрелем этого года[13].

1.2. Основные методы нейровизуализации

Современные способы нейровизуализации позволяют получить на выходе большие

датасеты, содержащие информацию о функциональной или анатомической (структурной)

связности областей мозга и состоящих из сетей областей мозга, объединённых анатомиче-

скими трактами (пучками белого вещества) или функциональными ассоциациями, соответ-

ственно[46]. Различают несколько типов коннектомов в зависимости от того, на основе каких

данных они построены: существуют функциональные, структурные, также выделяются эф-

фективные. Структурные коннектомы, основанные на данных об анатомической связности,

представляют собойфизические связи и соединения между областямимозга, а функциональ-

ные коннектомы – совокупность функциональных связей в мозге[40]. Так, функциональная

связность характеризуется наличием динамик (временных серий) между областями мозга.

Эффективная же связность – способ измерить эту функциональную связность; она пытается

объяснить наблюдаемые зависимости и представляет собой некую модель активности моз-

га[45]. Эффективный коннектом изображает прямое или косвенное влияние одной области

мозга на другой[46]. Различные типы коннектомов извлекаются целой плеядой картогра-

фических методов (neuroimaging techniques). Самые популярные на сегодняшний день –

томографические (функциональная МРТ, или фМРТ; структурная МРТ, или сМРТ; ПЭТ;

5

https://scholar.google.com
eirene



диффузно-тензорная трактография, или дтМРТ; диффузно-спектральная МРТ, или дфМРТ)

и электрофизиологические методы (ЭЭГ, магнитоэнцефалография, или МЭГ)[34]. Томогра-

фические методы позволяют определить структуру объекта (в данном случае, головного

мозга) по совокупность проекций, например, на основе рентгеновских снимков в случае

компьютерной томографии, а электрофизиологические методы – регистрировать электриче-

скую и электромагнитную активность клеток коры головного мозга[42]. Структурные сети

головного мозга извлекаются с помощью дфМРТ[68], сМРТ и гистологических методов,

основанных на трассировке[46] (отслеживание пути нейронов и отростков нейронов)[36], а

функциональные – с помощью фМРТ и электрофизиологических методов (ЭЭГ, МЭГ)[15].

Согласно статистике интернет-ресурса scholar.google.com самыми часто упоминаемыми ме-

тодами являются фМРТ и дфМРТ. Был произведён запрос для каждого из упомянутых выше

методов картирования совместно со словом «connectivity». Результаты представлены в При-

ложении (см. Рис. 3), из которой видно, что различные методыМРТ (фМРТ и дфМРТ) и ПЭТ

лидируют в исследовании коннектомов.

1.3. Инструменты для анализа коннектомов

В данной научной области был разработан целый ряд инструментов, позволяющих

визуализировать и анализировать коннектомы. Одним из таковых инструментов является

BrainNet Viewer, позволяющий представлять коннектомы, используя шаро-стержневую мо-

дель, в которойшарики представляют области мозга, а стержни – связи между ними, основан-

ные на соединениях серого или белого вещества[66]. В статье, посвящённой этой програм-

ме, представлена сравнительная таблица похожих инструментов. Визуализация полученных

данных – лишь начальная стадия работы; главное – анализ коннектомов с целью извлечения

осмысленного результата. Для этого применяется ряд методов, например, машинное и глубо-

кое обучение, которые позволяют анализировать большие датасеты, составленные из данных

МРТ, с целью выявления паттернов (повторяющихся шаблонов) в строении сетей головно-

го мозга[3] или определять оптимальные параметры глубокой стимуляции мозга на основе

фМРТ[11]. Применение этих методов поддерживается рядом библиотек, т.е. неких пакетов,

состоящих из уже написанных функций, готовых к применению, на языке программирования

Python, часто используемом в анализе данных МРТ. Примерами таковых являются библио-

теки Nilearn, которая позволяет обрабатывать исходные данные для дальнейшего исполь-

зования алгоритмов машинного обучения, распознавания образов, статистических методов

для работы с данными МРТ[1]; scikit-learn (sklearn), которая предоставляет инструментарий
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для применения машинного обучения в целях анализа данных различной природы, в том

числе и данных нейровизуализации[1]. NiPype – единый интерфейс для обеспечения взаи-

модействия между разными инструментами рамках единого рабочего процесса[22]. NiPype

формирует специальное окружение, в котором возможно использование разных алгоритмов

из множества других библиотек[22]. Концептуально совершенно иной подход в анализе се-

тей головного мозга – применение теории графов, которая будет рассмотрена в следующей

главе.
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Глава 2. Применение теории графов к анализу коннектомов

2.1. Основные понятия теории графов

Применение теории графов к анализу сетей головного мозга справедливо, так как

«граф может эффективно и визуально представить мозг как сложную сеть, топологическую

структуру которой можно количественно определить»[34]. Количественная характеристи-

ка расширяет возможности работы с объектом любой природы, так как позволяет сравни-

вать с другими и с предыдущими состояниями самого изучаемого объекта. В настоящее

время ведётся активная работа в этом направлении, что подтверждает статистика связан-

ных статей. Так, по запросу «brain networks» + «graph» интернет-ресурс scholar.google.com

выдаёт 455,000 запросов при том, что всего при запросе «connectome» доступно 3,120,00

результатов – то есть порядка 15% научных статей в изучаемой области так или иначе

затрагивает теорию графов. Опорными в данном исследовании являются несколько ста-

тей([46],[61],[67],[57],[20],[34],[17],[42],[69]), которые были отобраны по критерию цити-

руемости в нескольких популярных научных журналах: frontiers in Neuroscience, Nature и

Neuroimage. В каждой из этих статей подтверждается тезис о практичности применения тео-

рии графов относительно исследования коннектомов: в статье 2010 года авторы выражают

мысль, что «сетевой анализ на основе графов способен выявить изменения, связанные с раз-

личными процессами в мозге, что может дать новый взгляд на понимание основных физиоло-

гических механизмов функционирования мозга»[61]. Поздние исследования подтверждают

данный тезис: «сетевой анализ и теория графов широко применяются для выявления анома-

лий сетевых топологий, связанных с различными заболеваниями головного мозга, включая

болезнь Альцгеймера, Паркинсона, шизофрению и рассеянный склероз»[34].

В строго математическом смысле, граф – совокупность из трёх элементов: множества

объектов, называемых вершинами, множества связей, называемых рёбрами, и отношения

междуними, которое определяет наличие рёбермеждупарой вершин[64]:𝐺 = (𝑉 (𝐺), 𝐸(𝐺)),

где 𝑉 (𝐺) – множество вершин графа 𝐺, 𝐸(𝐺) – множество рёбер графа 𝐺. Теория графов

пользуется большой популярностью не только в коннектомике, но и во многих других обла-

стях, таких, как компьютерные науки и прикладная математика[48], социология[70], педаго-

гика[51], химия[56], а также при решении определённых прикладных задач: например, поиске

оптимальной структуры тепловых сетей[37] или решении проблем управления воздушным

движением[18].

Графы обладают различными свойствами, которые определяют их структуру. Так, они
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могут быть ориентированными, когда существует путь (ребро) из вершины 𝑎 в 𝑏 и из 𝑏 – в

𝑎 [71], и неориентированными, когда таких путей не существует. Другое важное понятие –

вес ребра, которое определяется как некоторое число, поставленное в соответствие ребру

(в таком случае граф называется взвешенным)[71]. При работе с коннектомами вершины

графа могут обозначать соответствующие электроды ЭЭГ или области мозга, проиндекси-

рованные с помощью специальных анатомических атласов[61], а рёбра – функциональные

или структурные связи, измеряемые в терминах функциональной, эффективной или струк-

турной связности[61]. Также необходимо понимать, какие графы ожидаемы при обработке

извлечённых данных, так как от этого зависит подход при их анализе. В научном дискур-

се, окружаемом коннектомику, сложилось представление о мозге как о сети малого мира

(small-world network), или графе «Мир тесен»[49]. Такие сети имеют высокий коэффици-

ент кластеризации, отражающий тенденцию, согласно которой соседи одной вершины часто

бывают соседями друг друга[63], и относительно короткие длины путей между вершина-

ми[27], где путь определяется как маршрут 𝑎1, 𝑎2, . . . , 𝑎𝑛 (𝑎1 – начало пути, 𝑎𝑛 – его конец),

не проходящий ни по какому ребру дважды[71]. Идея оценивать сети головного мозга по

характеристике малости мира (используя коэффициент малого мира, или ‘small-worldness’)

зародилась больше 15 лет назад, и с тех пор такая организация считается необходимой для

нормальногофункционирования здорового мозга, так как изменения, нарушающие такую ор-

ганизацию, наблюдаются у людей, страдающих от болезни Альцгеймера и шизофрении[27].

Однако такой взгляд не раз подвергался пересмотру. Авторы исследования «Is brain really a

small-world network?» («Действительно ли мозг является сетью малого мира?») задаются во-

просом, отражают ли характеристики сетей малого мира топологическую организацию сетей

головного мозга[27]. Статья предлагает иной взгляд на привычную для исследователей мозга

концепцию топологической организации мозга, отмечая, что характеристики сетей малого

мира во многом зависят от некоторых практически и теоретических аспектов исследования:

являются ли связи между областями мозга взвешенными или нет, какова апература (воздуш-

ный зазор) экспериментальных методов изучения связей мозга[27]. В другом исследовании

так же выдвигается предположение, что коннектомы реализуют совершенно иной тип сетевой

организации[4], что, однако, невозможно ни опровергнуть, ни подтвердить, так как в целом,

эмпирической информации на данный момент недостаточно[25], и большое количество учё-

ных рассматривает мозг как сеть малого мира; эта идея была вновь пересмотрена в статье

«Small-World Brain Networks Revisited», где был в очередной раз подтверждён её статус как

значимо важной для нейронауки[6].
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2.2. Переход от клинических данных к сетям: методы, ожидаемые

графы и ограничения

Существует несколько способов перейти от данных, полученных в условиях клини-

ческих испытаний, к их представлению в виде сети, или графа. В статье «Construction and

analysis of brain networks from different neuroimaging techniques»[42] рассмотрен ряд спосо-

бов конструирования сетей головного мозга на основе данных фМРТ, однако самым широко

используемым способом является метод, состоящий из следующей последовательности трёх

основных действий[19]: i. определение узлов; ii. измерение связности между ними (опреде-

ляет рёбра); iii. анализ связности сети. Узлы должны обозначать различные нейроны, объеди-

нённые по группам для выполнения одной и той же функции, или области мозга[34]; однако

не существует универсального подхода, и в статье «Complex Brain Network Analysis and Its

Applications to Brain Disorders: A Survey» представлено 6 различных способов определения

узлов[34]. Помимо узлов, нужно определить и рёбра в зависимости от типа связности – струк-

турной или функциональной. Структурная связность измеряется с помощью сМРТ и дфМРТ.

В первом случае вычисляется межрегиональная корреляция морфометрических специфиче-

ских параметров (объём серого вещества, толщина коры головного мозга), и это значение

(корреляция этих параметров между любыми двумя областями) ставится в соответствие со

связью между регионами; чаще всего используется частная корреляция и корреляция Пирсо-

на[34]. В случае с дфМРТ связность вычисляется с помощью методов детерминистической

и вероятностной трактографии[9], которые используются для построения анатомических

соединений белого вещества. Функциональная связность отражает статистическую корре-

ляцию между нейрофизиологическими сигналами (которые представляют собой временные

ряды), извлечёнными с помощью фМРТ, ЭЭГ и МЭГ из каждой области мозга[34]. Третий

шаг состоит в исследовании вариативности связей (её сила, направление и/или вес) меж-

ду областями мозга на уровне мозга как целого (connectome-wide analysis)[19]. Связность

может быть лаконично представлена в виде матрицы 𝐴, где каждая строка 𝑖 и каждый стол-

бец 𝑗 представляют область мозга, а элемент 𝐴𝑖𝑗 – характеристика связи (её наличие и/или

вес) между двумя областями[19]. Такая матрица называется матрицей смежности и является

представление графа в табличной форме.

При анализе данных МРТ матрицы и, соответственно, графы зачастую неориентиро-

ванные и взвешенные, отражающие силу связи между областями[19], или невзвешенные (би-

наризированные[8]), т.е. отражающие только наличие или отсутствие связи и принимающие

значения 0 или 1. Некоторые исследователи[61],[67] предпочитают работать с невзвешенны-
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ми графами, для чего применяется операция бинаризации – выбирается какой-то порог, и

все веса меньше порога превращаются в нули, а веса больше – в единицы[68]. Более ранние

исследования использовали невзвешенные и ненаправленные сети, так как их легче анализи-

ровать и сравнивать между собой[46], к тому же доступные тогда методы нейровизуализации

не позволяли извлечь данные о направлении функциональной связности[46]. В последнее

время исследователям стали доступны способы извлечения весов связей, например, сМРТ,

дфМРТ и другие методы позволяют извлекать веса, основываясь на коэффициенте корреля-

ции, полученном при попарном сравнении областей мозга[34]. Взвешенный сети всё чаще

используются для анализа структурных коннектомов, так как они кодируют больше био-

логически значимой информации, чем «бинаризированные»[38], однако эта практика ещё

не так распространена. К тому же, использование взвешенных сетей ставит ряд проблем

перед исследователями: не существует общего мнения о том, как правильно извлекать то-

пологические метрики (метрики связности) из взвешенных структурных коннектомов[68];

применение теории графов было изначально направлено на изучение невзвешенных сетей,

а применение её к взвешенным графам требует дополнительной работы и ограничивает ис-

пользование многих сетевых метрик[34].

Помимо этих трудностей, при использовании теории графов необходимо принимать во

внимание другие методологические ограничения. Во-первых, строение сетей и дальнейший

анализ с использованием оценки свойств графа очень чувствительны к изначальному опреде-

лению узлов и рёбер[61]. Во-вторых, определение узлов и рёбер происходит с использовани-

ем какой-то одной характеристики связности (например, корреляции Пирсона или толщина

коры головного мозга), из-за чего возникает проблема определения влияния этих составля-

ющих (узлов и рёбер) на сеть головного мозга[34]. Также при бинаризации сетей есть риск

исключить из анализа значимые, но слабые связи[yehMappingStructuralConnectivity2021],

которые важны для поддержания функционального разнообразия головного мозга[10].

2.3. Основные сетевые метрики

Несмотря на это, теория графов доказала свою практичность в измерении топологи-

ческих свойств сетей головного мозга[68]; привлекая исследователей с 2009 года[17], теория

графов спровоцировала дополнительный интерес в исследовании связности мозга[68]. Это

можно объяснить тем, что графы обладают обширным рядом интерпретируемых метрик, ко-

торые можно вычислять, сравнивать между собой (с некоторыми ограничениями[68]) и на

основании этого делать выводы о системе.Метрики можно классифицировать по тому, какую
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характеристику они отображают (центральность узла, интеграцию, сегрегацию или устойчи-

вость сети), или какую часть сети описывают (узлы, связи между ними, сеть в целом или её

отдельный сегмент). Для дальнейшего представления метрик было проведено исследование

9 вышеупомянутых статей, посвящённых теории графов, и составлена таблица, цель кото-

рой – выявить самые часто рассматриваемые параметры оценки сети. Согласно результатам,

представленным в Приложении (см. Рис. 4), ряд метрик пользуется особенной популярно-

стью у исследователей, и ниже будет рассмотрены те метрики, которые были упомянуты, как

минимум, в 6 работах (т.е. упомянуты как минимум в 60% работ): это betweenness centrality

(степень посредничества), clustering coefficient (коэффициент кластеризации), degree of a

node (степень узла), modularity (модульность), characteristic path length (характерная дли-

на пути), global efficiency (глобальная эффективность), small-world coefficient (коэффициент

малого мира), local efficiency (локальная эффективность) и shortest path length (кратчайшая

длина пути).

Теория графов позволяет делать предположения о роли и функциях различных обла-

стей мозга[57], и метрики центральности (степень узла и посредничества) позволяют опреде-

лить хабы, или концентраторы, – узлы, которые вносят большой вклад в функционирование

глобальной сети[57]. Такие узлы имеют большое количество связей с другими, и метрики цен-

тральности отображают то, насколько узел «централен», или важен, в организации сети[46], и

то, насколько эффективно информация передаётся по ней[34]. Степень узла – одно из самых

простых, но при этом важных измерений сети головного мозга; она равна количеству рёбер,

инцидентных данному узлу[34]. Чем выше степень узла, тем больше вероятность, что иссле-

дуемый узел играет важную роль в устройстве сети[34]. Степень посредничества определяет,

сколько раз исследуемый узел выполняет роль моста на кратчайшем пути между другими

узлами; применительно к сетевому анализу мозга эта мера определяет значимость области в

общей передаче информации[34]. Эта метрика рассчитывается как отношение кратчайших

путей, проходящих через этот узел, к общему числу кратчайших путей[17].

Длина кратчайшего пути, наряду с характерной длиной пути и глобальной эффек-

тивностью, являются мерами измерения функциональной интеграции – «способности сети

быстро объединять специализированную информацию из различных областей мозга»[46].

Меры интеграции характеризуют это способность с помощью оценки лёгкости, с которой

взаимодействуют узлы (области мозга), поэтому они часто основаны на представлении о

пути[46]. Пути в сетях головного мозга представляют собой потенциальные маршруты, по

которым информация проходит от одной области к другой[46]. Кратчайший путь может

определяться по-разному в зависимости от типа сети: в невзвешенных графах такой путь
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определяется как минимальное количество рёбер, которые необходимо «пройти», чтобы из

одного узла достичь другой[57]; при этом во взвешенных графах кратчайшие пути могут счи-

тать по минимальной сумме весов рёбер, по которым необходимо пройти. Характерная длина

пути – средняя длина всех кратчайших путей сети[20] – является самой часто используемой

характеристикойфункциональной интеграции[46]. Глобальная эффективность измеряет воз-

можность параллельного обмена информации по всей сети[34], т.е. общую эффективность

передачи информации[67]. Эта метрика измеряется как средняя мера, обратная длине крат-

чайшего пути, и является более показательной при работе с разрежённым или разъединённым

графом, так как в этом случае приближающееся к нулю значение глобальной эффективности

даёт ясно оценить структуру сети[46].

Помимо интеграции, сети мозга обладают другой важной характеристикой – функ-

циональной сегрегацией, которая определяется как «способность специализированной об-

работки информации происходить в тесно взаимосвязанных областях мозга»[46], которые

объединяются в кластеры (модули)[46]; меры сегрегации, имеющие прямую интерпретацию

в структурных и функциональных сетях, определяют количество таких групп в сети[46].

Коэффициент кластеризации, модульность и локальная эффективность являются самыми

распространёнными метриками, определяющими топологическую сегрегацию сетей голов-

ного мозга[17]. Коэффициент кластеризации основан на идее о наличии в сети треугольни-

ков – такой геометрической организации трёх узлов, которые формируют треугольник. Этот

коэффициент измеряет возможность того, что любые два соседа узла (то есть узлы, инци-

дентные данному) тоже связаны[34]. Локальная эффективность оценивает способность сети

к отказоустойчивости[34], показывающей, насколько хорошо кластер (подсеть или подграф)

обменивается информацией с глобальной сетью при удалении узла[2]. Более сложная мера

сегрегации – модульность, которая не только определяет наличие кластеров, но и выявляет

их размер и структуру. Модульность – степень, с которой сеть может быть разделена на

чётко выделенные и непересекающиеся модули[69]. В отличие от остальных метрик, кото-

рые могут быть вычислены точно, модульная структура оценивается с помощью алгоритмов

оптимизации[46].

Коэффициент малого мира оценивает баланс между сегрегацией и интеграцией се-

ти[46]. Достаточно вспомнить характеристику сети малого мира, чтобы нагляднее просле-

дить, как связаны графы такого типа с сегрегацией и интеграцией: сеть малого мира харак-

теризуется высоким коэффициентом кластеризации (характеристика сегрегации) и относи-

тельно короткими длинами путей (характеристика интеграции)[17]. Введя нужные понятия,

можно дать дополнительную характеристику сетям малого мира: такие сети имеют более
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высокий коэффициент кластеризации, чем случайные сети (построение которых описано

случайным процессом), но при этом обладают примерно одинаковыми по длине характерны-

ми путям[46]. Коэффициент малого мира показывает, насколько граф похож на случайный:

чем выше коэффициент, тем больше граф напоминает по структуру случайный и менее –

сеть малого мира[55].

Вышеперечисленные метрики подтверждают свою практическую ценность при анали-

зе коннектомов. Они помогают определить важные области мозга, их взаимную организацию,

но что более важное – способствуют выделению аномальных паттернов в мозге, сигнализи-

рующих о наличии болезни или травмы[42]. Для облегчения работы с графами разработан

ряд инструментов, специфичный для коннектомов. Некоторые являются библиотеками, раз-

работанными для языка программирования Python: например, scona[50], которая позволяет

анализировать структурные сети мозга с помощью ковариационных матриц на основе дан-

ных МРТ. Другие представляют набор инструментов (toolbox), разработанных для языка

программирования Matlab. Таковым является Brain Connectivity toolbox[46], предоставляю-

щий инструменты для анализа структурных и функциональных данных о связности мозга.

На его основе был разработан ряд других программ: например, GRETNA[62] и BRAPH[39].

Первая позволяет проводить полный анализ данных МРТ – от конструирования матрицы

функциональной зависимости на основе необработанных изображений, извлечённых с помо-

щью фМРТ, до сетевого и статистического анализа. Второй берёт за основу теорию графов

и предоставляет инструменты для визуализации мозга и его областей, обработки данных

МРТ и фМРТ, ПЭТ, ЭЭГ, а также для непосредственно анализа сетей с использованием мет-

рик. Разработчики данного ПО выступили с обновлённой версией на SPIE конференции в

2021[47], обозначив задачу выпустить бета-версию BRAPH 2.0 в мае 2022 года[12]. Другим

практичным инструментов в области исследования графов любой природы (в том числе и се-

тям головного мозга) является библиотека NetworkX[23], которая предоставляет обширный

выбор различный метрик и алгоритмов для анализа и сравнения. Именно она была выбрана

для дальнейшей практической работы, так как эта библиотека позволяет кастомизировать

анализ для различных целей.
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Глава 3. Сетевой анализ данных фМРТ

Для проведения сетевого анализа была выбрана рассматриваемая выше библиотека

Nilearn, которая позволяет загружать датасеты и атласы, визуализировать эти данные и из-

влекать из них матрицы. С помощью встроенных инструментов Nilearn был загружен датасет

Brain Development Dataset, состоящий из четырёхмерных фМРТ изображений мозга 122 де-

тей в возрасте от 3 до 12 лет и 33 взрослых от 18 до 39 лет. Снимки фМРТ были сделаны

во время просмотра короткометражного фильма, в котором герои испытывали некоторые

трудности и боль[44]. В рамках данной работы был сделан выбор загрузить данные по 20

человек из каждой возрастной группы в целях сокращения времени обработки и расчёта

данных. Для разметки мозга был использован вероятностный атлас MSDL, в котором опре-

делено 39 функциональных областей мозга[60]. Таковыми областями являются, например,

дорсальная передняя поясняя кора, внутритеменная борозда и другие. Были извлечены вре-

менные ряды из файлов с расширением. nii, на основе чего были построены корреляционные

матрицы для каждого испытуемого. Были построены усреднённые корреляционные матрицы

для каждой возрастной группы. Для дальнейшего анализа корреляционные матрицы были ви-

доизменены с помощью статистики GraphicalLassoCV и преобразованы в матрицы точности,

или обратные матрицы корреляции (precision matrices), которые позволяют легче извлекать

информацию о связности двух областей, чем матрицы ковариации[52]. Эти матрицы – основа

для графов, которые были проанализированы с помощью NetworkX и рассмотренных выше

метрик. В приложении (см. Рис. 5 и Рис. 6) представлены построенные графы Graph A (граф

с данными взрослых людей) и Graph C (граф с данными детей), где обозначенные вершины –

функциональные области мозга.

Цель данного анализа – применить метрики, описанные выше, для извлечения ин-

формации о мозге. Было проведено сравнение значений полученных метрик для графов,

характеризующих мозг в раннем детстве (3 года) и в зрелом возрасте (39 лет). Остановимся

на значимых выводах, которые основаны на вычисленных метриках, приведённых в прило-

жении. Степень посредничества указывает на наиболее «проходные» области, т.е. те, через

которые проходит больше всего путей из одной области мозга в другую; такие области вносят

большой вклад в функционирование всей сети[46]. В ходе проведённого анализа было выяв-

лено, что области с максимальными и минимальными степенями посредничества отличаются

для взрослых и детей (см. Приложение, Рис. 7), что приводит к предположению о том, что

у этих разных возрастных групп активируются разные области головного мозга, в данном

случае, в моменты реакции на боль других людей[44]. Другая метрика – степень вершины
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Коэффициент малого мира определяет граф по отношению к сетяммалого мира, кото-

рые характеризуются относительно высоким коэффициентом кластеризации и относительно

короткими кратчайшими путями. Вычисленные метрики показали нам, что человеческий

мозг удовлетворяет этим условиям (см. Приложение, Рис. 13). В NetworkX присутствуют

две метрики измерения "малости мира": omega и sigma, которые отличаются формулами

вычисления; однако идея одинаковая – метрики данного графа (средний коэффициент кла-

стеризации и средняя длину кратчайшего пути) сравнивается с таковымиже для n-количества

случайных графов. Коэффициент omega измеряет, похож ли граф на решётчатый граф или

случайных граф. Отрицательное значение коэффициента означает, что граф похож на решёт-

ку, в то время как положительные – на случайный граф. Значения, близкие к нулю, означают,

что граф обладает свойствами сети малого мира. Коэффициент sigma позволяет считать граф

сетью малого мира, если его значение > 1. Согласно обеим метрикам, человеческий мозг

имеет структуру сети малого мира и сохраняет таковую по мере взросления (см. Приложение,

Рис. 14) лишь с небольшими изменениями, отмеченными выше.
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– ненамного больше у детей (см. Приложение, Рис. 8), что говорит об ином паттерне функ- 

циональной связности у детей. Этот вывод подтверждается в исследованиях по возрастным 

изменениям мозга([54],[33]). М´eньший коэффициент кластеризации для графа C (см. При- 

ложение, Рис. 9) также является подтверждением этой идеи[54]. Кратчайшие пути длины 

3 также являются более частыми для взрослого мозга, чем для детского (см. Приложение, 

Рис. 10). Напрямую с длинами кратчайших путей связаны глобальная и локальная эффектив- 

ность. Чем пути длиннее, тем менее эффективна коммуникация среди областей мозга: так 

как длина характерного пути для мозга взрослого человека больше, чем у ребёнка (см. При- 

ложение, Рис. 11), соответственно, глобальная эффективность меньше[33]. Все эти различия 

могут быть совсем небольшими в усреднённых графах, однако для двух отдельных людей они 

могут сильнее различаться: например, при анализе изображений фМРТ (из данного датасета) 

мозга мужчины 39 лет и мальчика 3 лет была выявлена б´oльшая разница, например, между 

коэффициентами кластеризации, где отличия были не во второй после запятой цифре, а в 

первой (см. Приложение, Рис. 12).



Заключение

В ходе проведённой работы были выполнены поставленные задачи. С помощью на-

учной литературы были определены основные характеристики коннектомов и способы их

извлечения. Для изучения коннектомов используются современные инструменты, такие как,

например, машинное и глубокое обучение; небезосновательно применение теории графов,

так как коннектом можно представить в виде сети. Были рассмотрены инструменты и спо-

собы, позволяющие преобразовать коннектом в граф и вычислять сетевые метрики, которые

характеризуют топологическую структуру головного мозга. Изучение структурного и функ-

ционального строения мозга гарантированно способно углубить наше понимание его работы,

формирования сознания, а также природы различных заболеваний мозга. Был проведён се-

тевой анализ на датасете, состоящем из данных фМРТ для двух возрастных групп, с целью

изучения возрастных различий в строении мозга. Проведённая работа показала, что мозг

ребёнка обладает несколько иными характеристиками: а именно, менее длинными кратчай-

шими путями, более высокими эффективностью, коэффициентом кластеризации и степе-

нью центральности областей, что говорит об ином структурном устройстве. Дальнейшие

исследования в этой области, направленные на устранение методологических ограничений

(воспроизводимости результатов, усовершенствовании метрик для работы с направленны-

ми графами, разработке стандартов определения узлов и вершин графа), необходимы для

дальнейшего развития теории графов в области исследования мозга.
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Приложение

Рис. 1: Количество результатов по следующим запросам: «brain connectivity», «neurophysiology»,

«psychophysiology» и «neurobiology»

Рис. 2: Количество результатов по следующим запросам: «brain connectivity», «neurophysiology»,

«psychophysiology» и «neurobiology»
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Рис. 3: Количество результатов по нескольким запросам вида «интересуемый метод

нейровизуализации» + «connectome»
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Рис. 4: Количество упоминание сетевых метриках в избранных работах

27



Рис. 5: Граф, построенный на обратной усреднённой корреляционной матрице, извлечённой из

временных рядов фМРТ-изображений мозга людей от 18 до 39 лет

Рис. 6: Граф, построенный на обратной усреднённой корреляционной матрице, извлечённой из

временных рядов фМРТ-изображений мозга детей от 3 до 12 лет

28



Рис. 7: Значения и указание областей для степени посредничества среди данных для взрослых

(Adult) и детей (Child)

Рис. 8: Средняя степень вершины графов А (для взрослых) и C (для детей)

Рис. 9: Средний коэффициент кластеризации для графов А (для взрослых) и C (для детей)

Рис. 10: Частотность длин кратчайших путей для графов А (для взрослых) и C (для детей)
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Рис. 11: Сравнение трёх метрик (характерной длины пути, глобальной и локальной

эффективности) для для графов А (для взрослых) и C (для детей)

Рис. 12: Средний коэффициент кластеризация графов A (мужчина 39 лет) и С (мальчик 3 лет),

где граф является индивидуальным для человека

Рис. 13: Метрики сетей малого мира для графов А (для взрослых) и C (для детей)

30



Рис. 14: Метрики сетей малого мира на протяжении взросления для графов А (для взрослых) и C

(для детей)
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