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Аннотация. Данное исследование посвящено анализу структуры функ-
циональных мозговых сетей у  пациентов с  расстройством аутистического 
спектра (РАС) с  использованием байесовской экспоненциальной модели 
случайных графов (BERGM). Для достижения цели исследования использо-
вались данные функциональной магнитно-резонансной томографии (фМРТ) 
из датасета ABIDE и атлас MSDL. Анализ структурных особенностей мозговых 
сетей позволил выявить значительные различия между пациентами с РАС 
и контрольной группой. В ходе исследования также был проведен статисти-
ческий анализ, включающий тест Колмогорова–Смирнова, который выявил 
значимые различия в  распределениях параметров между указанными 
группами, особенно в отношении статистики gwnsp. Предложены дальней-
шие направления исследований, включая анализ динамики мозговых сетей 
во времени, сравнение различных моделей мозговых сетей и  изучение 
взаимосвязи между структурой и  функцией мозга. Полученные резуль-
таты могут способствовать глубокому пониманию механизмов, лежащих 
в основе РАС, и разработке новых методов диагностики и терапии данного 
расстройства.
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Summary. This study focuses on analyzing the structure of functional 
brain networks in patients with Autism Spectrum Disorder (ASD) using 
the Bayesian Exponential Random Graph Model (BERGM). Functional 
Magnetic Resonance Imaging (fMRI) data from the ABIDE dataset and 
the MSDL atlas were utilized for this analysis. The examination of the 
structural features of brain networks revealed significant differences 
between ASD patients and the control group. Additionally, a statistical 
analysis, including the Kolmogorov-Smirnov test, identified significant 
differences in parameter distributions between these groups, particularly 
concerning the gwnsp statistic. Proposed future research directions 
include analyzing the dynamics of brain networks over time, comparing 
different brain network models, and exploring the relationship between 
brain structure and function. The findings of this study may contribute 
to a deeper understanding of the mechanisms underlying ASD and the 
development of new diagnostic and therapeutic approaches, as well as 
improving the prognosis of the disorder.
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Введение

Случайные графы широко используются в  различ-
ных областях науки и техники для моделирования 
систем, в которых связи между элементами образу-

ются случайным образом. Одной из первых и наиболее 
известных моделей случайных графов является модель 
Эрдёша-Реньи [8], которая предполагает, что каждое 
возможное ребро создаётся с определённой вероятно-
стью независимо от  других рёбер. Эта модель хорошо 
подходит для анализа многих природных и технических 
систем, но её простота также накладывает ограничения 
на возможности анализа.

Для более глубокого изучения структурных харак-
теристик графов была предложена экспоненциальная 
модель случайных графов (ERGM) [9]. В этой модели ве-

роятность появления рёбер в  графе зависит от  набора 
параметров, позволяющих учитывать такие свойства, 
как количество рёбер, треугольники, кластеры и другие 
топологические особенности. ERGM часто применяется 
для анализа социальных сетей, где структуры отноше-
ний между элементами играют важную роль. В  работе 
[13] была проанализирована возможность применения 
данной модели в нейробиологических задачах.

ERGM предоставляет несколько преимуществ 
по сравнению с моделью Эрдёша-Реньи. Во-первых, она 
позволяет учитывать зависимость между рёбрами, что 
важно для анализа реальных сетей. Во-вторых, она гибко 
настраивается для изучения различных свойств графов. 
Однако вычислительная сложность, связанная с  оцен-
кой параметров модели, может быть высокой.
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Для решения этой проблемы была предложена бай-
есовская экспоненциальная модель случайных графов 
(BERGM) [3], которая использует байесовский подход для 
оценки параметров. Это позволяет более эффективно 
моделировать сложные структуры графов и  получать 
вероятностные интерпретации результатов.

В данной статье мы исследуем применение модели 
BERGM для анализа функциональных МРТ (фМРТ) людей 
с расстройством аутистического спектра (РАС). Исследо-
вание фМРТ-данных позволяет выявить различия в функ-
циональной связности мозга у людей с РАС по сравнению 
с  контрольной группой. Мы применили модель BERGM 
для анализа графов, полученных из  данных фМРТ, что-
бы выявить структурные особенности, характерные для 
группы людей с  РАС. В  следующих разделах мы пред-
ставим наши методы, результаты и  обсудим выводы, 
которые были сделаны на  основе полученных данных.

Экспоненциальная модель случайных графов 
(ERGM)

Экспоненциальная модель случайных графов (ERGM) 
является одним из наиболее гибких подходов к модели-
рованию структурных особенностей графов. В  данной 
модели вероятность возникновения графа G определя-
ется как экспоненциальная функция, зависимая от ряда 
параметров θ и достаточных статистик графа:
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где Z(θ) является нормирующей статистической суммой, 
а s(G) — это вектор достаточных статистик графа, таких 
как количество рёбер, число треугольников, число клик 
и других.

Одной из  главных проблем в  оценке параметров 
модели ERGM является вычисление нормирующей кон-
станты Z(θ). Эта константа требует суммирования экспо-
ненциальных функций для всех возможных графов, что 
становится вычислительно неосуществимым, поскольку 
количество возможных графов растёт экспоненциально 
с увеличением числа вершин. 

Несмотря на  вычислительные сложности, модель 
ERGM широко применяется, поскольку она позволяет 
учитывать сложные зависимости в графах. Оценка пара-
метров модели ERGM обычно осуществляется с исполь-
зованием методов стохастического моделирования, 
таких как метод цепей Маркова Монте-Карло (MCMC), 
который, тем не менее, требует значительных вычисли-
тельных ресурсов и времени.

Байесовская экспоненциальная модель  
случайных графов (BERGM)

Для преодоления сложностей, связанных с  оценкой 
параметров в  модели ERGM, была предложена байе-

совская экспоненциальная модель случайных графов 
(BERGM) [3]. В  отличие от  классической ERGM, модель 
BERGM использует байесовский подход к  оценке пара-
метров, который включает в себя априорные распреде-
ления для параметров θ, апостериорные распределе-
ния, и выборочные методы.

Метод байесовского вывода, предложенный в моде-
ли BERGM, основывается на использовании алгоритмов 
Монте-Карло с  Марковской цепью (MCMC) для симуля-
ции апостериорных распределений. Такой подход по-
зволяет проводить эффективное моделирование, избе-
гая прямого расчета нормирующей константы. Вместо 
этого проводится выборка из апостериорных распреде-
лений, что позволяет сделать выводы о вероятных зна-
чениях параметров модели.

В данной статье мы исследуем применение модели 
BERGM для анализа функциональных МРТ (фМРТ) у лю-
дей с  расстройством аутистического спектра (РАС). Мы 
применяем алгоритмы MCMC для оценки параметров 
модели BERGM, чтобы выявить структурные особенно-
сти графов, полученных из данных фМРТ. 

Подготовка данных

Для исследования функциональной связности мозга 
у  людей с  расстройством аутистического спектра (РАС) 
был использован датасет ABIDE (Autism Brain Imaging 
Data Exchange) [6], который предоставляет данные функ-
циональной магнитно-резонансной томографии (фМРТ) 
для различных групп пациентов и контрольной группы. 
В данном исследовании мы использовали часть датасета 
ABIDE, предоставленную Нью-Йоркским университетом 
(NYU). Представленный датасет был исследован в рабо-
тах [5], [12] с точки зрения методов машинного обучения, 
однако ранее статистические графовые модели для ана-
лиза не применялись.

Для определения областей интереса (ROI) в  фМРТ-
данных мы применили атлас MSDL (MultiScale Dictionary 
Learning) [1]. Этот атлас содержит наборы функциональ-
ных областей мозга, которые могут быть использованы 
для анализа функциональной связности.

На основе выбранного ROI-атласа были получены 
временные ряды для каждого региона. С использовани-
ем этих временных рядов была построена матрица ко-
вариаций, отражающая взаимосвязи между регионами. 
Однако для анализа функциональной связности часто 
используется матрица обратных ковариаций (инверти-
рованная матрица ковариаций), поскольку она отражает 
прямые связи между областями мозга.

После получения матрицы обратных ковариаций 
мы применили пороговое значение для бинаризации 
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матрицы. Пороговое значение было выбрано согласно 
формулам, описанным в  [11], для обеспечения ясности 
структуры графа и избежания слишком плотных связей.

Моделирование

Для моделирования каждого из полученных графов 
была применена байесовская экспоненциальная модель 
случайных графов (BERGM). Мы использовали библиоте-
ку BERGM в  языке R [4], [2], которая предоставляет ин-
струменты для работы с  байесовскими экспоненциаль-
ными моделями случайных графов. 

В процессе моделирования мы учитывали несколько 
статистик, отражающих различные свойства графов. Для 
моделирования были использованы следующие стати-
стики:

•	 Рёбра: Общее количество рёбер в графе.
•	 GWESP (generalized weighted edgewise shared 

partners): Статистика, которая учитывает количе-
ство общих партнёров между рёбрами с параме-
тром θ = 0.75. Она отражает кластеризацию в гра-
фе.

•	 GWNSP (generalized weighted non-edgewise 
shared partners): Статистика, которая учитывает 
количество партнёров, которые не  соединены 
рёбрами с параметром θ = 0.75. Эта статистика от-
ражает количество «пропущенных» рёбер или по-
тенциал для образования новых рёбер.

Выбор этих статистик и  параметров был основан 
на работах по анализу сложных сетей мозга [7], [10]. Эти 
статистики позволяют учесть основные характеристики 
структур мозговых сетей, такие как общее количество 
рёбер, кластеризация и потенциальные связи.

Для моделирования модели BERGM были установле-
ны следующие параметры:

•	 Основные итерации (main.iters): 6000 итераций.
•	 Количество цепей (nchains): 6 цепей.
•	 Вспомогательные итерации (aux.iters): 2000 

вспомогательных итераций.
•	 Сгорание (burn.in): 1000 итераций перед нача-

лом основной выборки.

Эти параметры обеспечивают достаточное количе-
ство итераций для получения надежных апостериорных 

распределений параметров модели. Использование не-
скольких цепей помогает улучшить сходимость модели, 
а вспомогательные итерации позволяют лучше исследо-
вать пространство параметров.

Результаты

В ходе исследования были проанализированы рас-
пределения параметров моделей BERGM для выборки 
людей с  расстройством аутистического спектра (РАС) 
и контрольной группы.

Для каждого из  этих параметров были построены 
распределения параметров для двух групп. Результаты 
приведены ниже (см. рис.):

Для определения того, отличаются ли распределения 
параметров между группой РАС и контрольной группой, 
был проведен тест Колмогорова–Смирнова. Результаты 
теста показали, что p-value для параметра, связанного со 
статистикой GWNSP, равно 0.02831. Это указывает на ста-
тистически значимое (на уровне значимости 0.05) разли-
чие между распределениями параметров в  группе РАС 
и контрольной группе. Такой результат может означать, 
что люди с расстройством аутистического спектра име-
ют отличающуюся структуру мозговых сетей по сравне-
нию с контрольной группой, особенно в отношении па-
раметра, отражающего статистику GWNSP. Дальнейший 
анализ может помочь выявить, как эти различия влияют 
на функциональные характеристики мозга.

Заключение

В данной статье мы изучили применение байесов-
ской экспоненциальной модели случайных графов 
(BERGM) для анализа функциональных МРТ (фМРТ) у лю-
дей с расстройством аутистического спектра (РАС). Наш 
анализ позволил выявить структурные особенности 
мозговых сетей, которые отличаются между группой РАС 
и контрольной группой.

Основные результаты включают следующее:
1. Мы построили графы функциональных связей, ис-

пользуя данные фМРТ из датасета ABIDE с исполь-
зованием атласа MSDL. Матрица обратных кова-
риаций была бинаризирована с  использованием 
порога, обеспечивающего подходящую плотность 
графов.
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2. Для каждого из  полученных графов была при-
менена модель BERGM с учетом статистик рёбер, 
GWESP и GWNSP. Параметры моделей были изуче-
ны, и  результаты показали статистически значи-
мые различия между выборкой РАС и  контроль-
ной группой.

3. Тест Колмогорова-Смирнова выявил значимое 
различие в  распределениях параметров, связан-
ных со статистикой GWNSP, с p-value 0.02831, что 
указывает на  различия в  структуре мозговых се-
тей между людьми с РАС и контрольной группой.

Эти результаты подчеркивают потенциал примене-
ния модели BERGM для анализа сложных мозговых сетей 
и выявления структурных отличий в данных фМРТ у лю-
дей с РАС. Однако остаётся ряд вопросов, которые требу-
ют дальнейших исследований.

Возможные направления для будущих исследований 
включают:

1. Расширение выборки: Проведение исследования 
на более широкой выборке, включая разные воз-
растные группы, гендерные различия и  другие 
факторы.

2. Дополнительные статистики: Изучение других 
статистик, которые могут дать более глубокое по-
нимание структуры мозговых сетей.

3. Исследование динамики: Анализ динамических 
изменений в  функциональных мозговых сетях 
у людей с РАС, чтобы изучить, как структуры изме-
няются с течением времени или под воздействи-
ем терапии.

4. Связь с  клиническими показателями: Изучение 
связи между структурой мозговых сетей и клини-
ческими проявлениями расстройства аутистиче-
ского спектра, чтобы понять, как функциональные 
изменения мозга могут быть связаны с симптома-
тикой.

5. Анализ других заболеваний: Описанный подход 
может быть применён и  к другим заболеваниям, 
поражающим или затрагивающим головной мозг, 
чтобы получить лучшее понимание функциональ-
ных различий у болеющих и здоровых людей.

В заключение, наше исследование предоставляет 
ценные данные о  структурных различиях мозговых се-
тей у  людей с  РАС и  подтверждает, что модель BERGM 
является мощным инструментом для анализа функцио-
нальных мозговых сетей. Мы надеемся, что дальнейшие 
исследования в этой области будут способствовать луч-
шему пониманию расстройства аутистического спектра 
и возможным методам его лечения.
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