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Информативность распространенного и значимого для оценки функциональной активно-
сти головного мозга метода ЭЭГ существенно повышается применением математического
анализа, в котором важное место занимает характеристика пространственной синхрониза-
ции, или, иными словами, функциональной коннективности биопотенциалов (на основе
корреляционного и когерентного анализа, фазовой синхронизации и др.). Успехи методов
нейровизуализации последних лет не только подтверждают значимость этого показателя,
но и способствуют совершенствованию подходов к его статистической оценке и визуали-
зации. К числу перспективных для анализа нейросетевой организации головного мозга ме-
тодов относится графовый анализ (ГА). Его преимуществами являются наглядное описа-
ние целостной структуры сети и ее отдельных компонентов, а также определение взаимо-
связей между ними. Цель настоящего обзора – на основе анализа данных литературы
представить подходы к применению графового анализа и возможности данного метода.
В работе представлены общие сведения о сферах применения ГА, рассматриваются наибо-
лее распространенные и информативные метрики, приводятся рекомендации по выбору
программного обеспечения. Описываются модификации ГА ЭЭГ: без первичного нахож-
дения источников генерации составляющих ЭЭГ и с их локализацией. Приводятся приме-
ры эффективного использования графового анализа электроэнцефалограммы здорового и
больного мозга.
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ВВЕДЕНИЕ
ЭЭГ – это распространенный, неинвазив-

ный, малозатратный метод исследования
функциональной активности головного моз-
га человека на основе регистрации и анализа
биоэлектрических сигналов, отражающих
совместную кооперативную деятельность
большого числа функциональных единиц
(Steriade et al., 1990; Гриндель, Сазонова,
2001). Паттерн энцефалограммы представля-
ет собой суперпозицию потенциалов, гене-
рируемых множеством пространственно раз-

деленных источников корковой и глубинной
локализации (Пономарев, 2016). Информатив-
ность энцефалографии, доказанная многолет-
ней историей ее развития (Lopes da Silva, 2011;
Шарова, 2009), существенно повышается при-
менением методов математического анализа
(Русинов, 1987; Pfurtscheller et al., 2017; Гнездиц-
кий, 2004; Иванов, 2004; Schoffelen, Gross, 2009;
Wairagkar et al., 2018; Babiloni et al., 2020). Среди
них важное место занимает анализ простран-
ственной синхронизации биопотенциалов
(на основе корреляционного и когерентного
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анализа, фазовой синхронизации и др. мето-
дов). Согласно представлениям отечествен-
ных нейрофизиологических школ М.Н. Ли-
ванова и В.С. Русинова (60–80-е годы про-
шлого века) (Ливанов, 1972; Русинов, 1969,
1987), подтвержденным последующими ис-
следованиями (Шеповальников и др., 1997;
Cвидерская, 2008; Singer, 2009; Fries, 2015;
Wendelken et al., 2017), получаемые при этом
показатели характеризуют уровень и особен-
ности функциональных межцентральных
связей, которые являются основой формиро-
вания вариативных состояний покоя и обес-
печения разных видов активной деятельно-
сти, включая психическую. К настоящему
времени выявлены наиболее общие характе-
ристики функциональной ЭЭГ-коннектив-
ности здорового мозга и их нарушения при
разных формах патологии, в том числе при
угнетении сознания (Гриндель, 1980; Шаро-
ва, 2004; Boldуreva et al., 2007; Sharova et al.,
2018; Cacciola et al., 2019).

В последние десятилетия мощный им-
пульс развития получили методы нейровизу-
ализации (фМРТ, ПЭТ, МРТ-трактография),
позволяющие прижизненно, в режиме реаль-
ного времени, исследовать разноуровневое
(анатомия, гемодинамика, обменные процес-
сы) структурно-функциональное обеспечение
разных видов церебральной активности в нор-
ме и при патологии (Habas, 2018; Mannil, Winkl-
hofer, 2020). Это способствовало совершен-
ствованию методов математического анализа
структурных и функциональных церебраль-
ных характеристик, а также разработке ин-
формационных теорий о нейросетевой орга-
низации деятельности мозга (Dehaene et al.,
2006, 2011; Gong et al., 2009; Анохин, 2021) и
функциональной коннективности как осно-
ве ее формирования (Friston et al., 1993; Мар-
тынова и др., 2016; Храмов и др., 2021). В ре-
зультате взаимного методологического обо-
гащения развитие методов математического
анализа приводит к лучшему пониманию
структурных и функциональных особенно-
стей мозга. Вместе с тем использование мето-
дов нейровизуализации имеет ряд объективных
и субъективных ограничений: непереноси-
мость процедуры некоторыми здоровыми
людьми и пациентами с церебральной патоло-
гией, наличие металлических конструкций в
теле, длительная вынужденная неподвижность,
значительная стоимость исследования и др.

В этой связи целесообразным представля-
ется повышение информационных возмож-

ностей ЭЭГ (как исследовательских, так и
клинических) привлечением современных
математических методов, хорошо зарекомен-
довавших себя в нейровизуализации. В част-
ности, это относится к методам, позволяю-
щим анализировать головной мозг как еди-
ную сеть (коннектом (Kennedy et al., 2016))
или даже гиперсеть (когнитом (Анохин,
2021)), интеграция элементов которой опре-
деляет протекание когнитивных процессов
разной степени сложности. Среди таких ме-
тодов значительный интерес вызывает гра-
фовый анализ (Avena-Koenigsberger et al.,
2018; Girn et al., 2019), реализованный в ряде
пакетов программ (toolbox) и, наряду с фМРТ
(Van den Heuvel, Sporns, 2013, 2019), успешно
применяемый в ряде зарубежных ЭЭГ-иссле-
дований (Chennu et al., 2014; Vecchio et al.,
2017; Hatlestad-Hall et al., 2021), но недоста-
точно широко распространенный в России
(Knyazev et al., 2015; Proshina et al., 2018).

Следует отметить, что анализ различных
сложноорганизованных систем с использова-
нием графов сегодня – это активно развива-
ющееся направление, несмотря на то, что
теория графов существует уже достаточно
давно. Данный тип анализа широко приме-
няется в электронике, сетях связи и т.д. (Lars-
en, 1997; Watanabe, Shinoda, 1999; Hamzeh
et al., 2019). К настоящему времени подобные
модели анализируют сети с сотнями узлов,
что говорит о больших возможностях подхода
при анализе сложных объектов и живых си-
стем (Hamzeh et al., 2019). Таким образом,
применение ГА для обработки данных ЭЭГ и
фМРТ выглядит естественным расширением
областей его использования. При наличии
информативных публикаций, касающихся
теоретического обоснования и описания воз-
можных подходов к исследованию сетевой
деятельности головного мозга (Pospelov et al.,
2019; Храмов и др., 2021), многие вопросы,
связанные с практическим освоением и ис-
пользованием методов ГА применительно к
ЭЭГ, нуждаются в дополнительном освеще-
нии.

Цель настоящей работы – на основе анали-
за данных литературы представить возмож-
ности метода графового анализа коннектив-
ности ЭЭГ и подходы к его применению.

Историческая справка
В 1736 году задача о семи мостах Кёнигсберга

заинтересовала математика Леонарда Эйле-
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ра, члена Петербургской академии наук. В
ней необходимо было определить, возможно
ли пройти по всем мостам через реку Прего-
ля, не проходя ни по одному из них дважды.
Л. Эйлер доказал, что это невозможно, соста-
вив упрощенную схему города – граф, в кото-
рой мостам соответствовали линии (ребра
графа), а частям города – точки соединения
линий (вершины графа).

Хотя в основоположниках теории графов
числят именно Л. Эйлера, однако как раздел
математики она оформилась позже. Сам тер-
мин “граф” был введен английским матема-
тиком Дж.Дж. Сильвестром в 1878 году в ста-
тье, посвященной методам анализа структу-
ры химических веществ, а первый учебник по
теории графов был издан лишь в 1936 году. В
течение двух столетий теория графов нашла
применение в схемотехнике (схемы Г. Кирх-
гофа), инженерии, химии, социологии, урба-
нистике, геоинформационных системах и се-
ти интернет.

Граф – это абстрактное представление
множества объектов и связей между ними.
Таким образом, математический граф опи-
сывается как совокупность ребер и вершин
согласно формуле (1):

(1)
где G – граф; V – множество вершин; E –
множество пар вершин, каждая из которых
представляет собой описание связи (ребра)
графа.

Уровень абстракции, свойственный тео-
рии графов, достаточно высок: рассматрива-
ются объекты (характеристики, параметры)
лишь двух видов – вершины и соединяющие
их ребра. Несмотря на это, данное представле-
ние оказывается полезным в столь различных
отраслях, помимо названных, как информаци-
онный поиск (вершины – документы или веб-
страницы, а ребра – ссылки между ними),
лингвистика (взаимосвязь слов), теоретическая
физика (диаграммы Фейнмана), логистика
(расчет перевозок в транспортной сети), про-
граммирование (структуры данных), социаль-
ные науки (связи между отдельными людьми),
молекулярная биология и экология, и многих
иных. Впрочем, уровень абстракции может ре-
гулироваться: ребра могут рассматриваться
как неориентированные, отражающие лишь
факт связи, так и ориентированные, указыва-
ющие ее направленность; могут рассматри-
ваться графы с несколькими ребрами (муль-
тиграфы); ребра могут быть “нагруженны-

( )  , ,=G V E

ми”, то есть им приписывается численное
значение (например, пропускная способ-
ность, стоимость перевозок, мера статисти-
ческой связи и другие). Особым направлени-
ем является изучение “случайных” графов, в
которых ребра присутствуют с некоторой ве-
роятностью. Значительный интерес могут
представлять также численные характери-
стики структуры графа (Харари, 1973; Born-
holdt, Schuster, 2003).

Основными преимуществами графового
анализа являются:

1. Гибкость в выборе подходов к созданию
графа (т.е. универсальность объекта исследо-
вания) и многообразие метрик, которые при
этом можно использовать;

2. Привязка к топологии при решении
пространственно зависимых задач;

3. Возможность использования различных
подходов к атрибуции узлов и ребер;

4. Легкость представления графа в виде
матрицы или, в случае некоторых специфич-
ных графов, в виде кластера, что дает широ-
кие возможности для применения самых раз-
ных математических подходов к обработке
данных.

Следует отметить, что в 2021 году главная
математическая премия – Абелевская – была
присуждена за работы в области дискретной
математики, в том числе – в области комби-
наторики и графового анализа (Ustimenko,
2021).

Графовая теория активно развивается,
разрабатываются новые подходы к решению
различных задач (Kunszenti-Kovács et al., 2019;
Viola, Wigderson, 2018). Такое внимание к тео-
рии графов и работам в этой области говорит
о значимой роли данного раздела математики
в компьютерных науках и обработке данных.

Графовый анализ в нейронауках
Общие сведения и показатели

Теория графов позволяет рассматривать
головной мозг как сложную сеть или граф,
состоящий из набора вершин (узлов) и связей
между ними (ребер) (рис. 1). В качестве вер-
шин могут выступать анатомические цере-
бральные образования, а ребра соответству-
ют выявленным между ними связям. Тогда
теоретико-графовый анализ будет иметь це-
лью оценить структуру и степень связей раз-
личных областей мозга. Подобный подход
дает возможность выделить основные компо-
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ненты сети и рассчитать ряд показателей,
описывающих их свойства, а также выявить,
какие вершины являются центральными
(Ушаков, Величковский, 2015; Меринов, 2016;
Faber et al., 2020).

На рис. 1 демонстрируется ненаправлен-
ный взвешенный граф (с присвоенными реб-
рам условными значениями – весами) – до и
после применения пороговой функции, ко-
торая убирает слабые связи (согласно Rubin-
ov, Sporns, 2010; Меринов, 2016; Faber et al.,
2020). Сеть состоит из двух модулей, соединен-
ных хабом-коннектором (обозначен “К”),
каждый из которых содержит по одному
“провинциальному” хабу (обозначен “П”).
Фрагменты справа иллюстрируют основные
метрики графа после процедуры бинариза-
ции (разбиения на отдельные модули): инте-
грации (кратчайшая длина пути между узла-

ми 1 и 2) и сегрегации (локальный коэффи-
циент кластеризации для узла 3. Узел 3 имеет
5 из 10 возможных связей между соседями и,
cоответственно, коэффициент кластериза-
ции 0.5).

Для изучения особенностей графа могут
использоваться как физические метрики (на-
пример, длина тракта), так и топологические.
Узлами графа могут являться регионы мозга,
определенные на основе данных фМРТ, диф-
фузионно-тензорной трактографии, а в каче-
стве ребер – количественный или качествен-
ный показатель их взаимодействия (в на-
правленных графах – оценка степени
взаимовлияния нейросетей друг на друга,
рассчитываемая через коэффициенты линей-
ной и нелинейной каузальности по Грейн-
джеру, в простых – коэффициенты ковариа-
ции, когерентности и др.), т.е. анатомические

Рис. 1. Основные понятия теории графов (согласно О. Sporns, 2010 с дополнениями). 
Fig. 1. Basic concepts of graph theory (according to O. Sporns, 2010 with additions).
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или функциональные связи (Friston, 1994;
Rubinov, Sporns, 2010; Dai et al., 2019), опреде-
ляемые в публикациях последних лет как
коннективность. Выделяют структурную,
функциональную и эффективную коннек-
тивность (Friston, 1994; Meier et al., 2016;
Sharaev et al., 2016; Sharova et al., 2018). Струк-
турная коннективность описывает анатоми-
ческие связи между участками головного
мозга (проводящие пути). Функциональная
коннективность отражает сходство характе-
ристик паттерна нейрональной активности
анатомически удаленных друг от друга обра-
зований головного мозга. Эффективная кон-
нективность характеризует влияния одной
зоны на другую (активация или торможение).

Этапы графового анализа

В практическом плане графовый анализ
коннективности схематически можно раз-
бить на несколько этапов. На первом выделя-
ются основные составляющие части сети
(вершины, узлы), то есть субъективные обла-
сти интереса (region of interest, ROI). В зави-
симости от гипотезы для анализа могут быть
выбраны одновременно все области мозга
или отдельные регионы, разделенные в соот-
ветствии с международными стандартами
(атлас Бродмана, AAL-атлас, MNI-простран-
ство, атлас Талайраха (Dickey, 2017), система
“10–20%” (“10–10%”) и другие (Koessler,
2009)). Далее измеряется активность внутри
составляющих сети и связи между ними.

Наиболее универсальным вариантом рас-
чета нагрузки ребер графа является вычисле-
ние коэффициентов корреляции Пирсона.
Последний характеризует существование ли-
нейной зависимости между двумя величина-
ми (Jang et al., 2018; Hasan et al., 2020). Для ГА
ЭЭГ коэффициенты корреляции Пирсона
рассчитываются между биопотенциалами за-
данных (или всех) отведений ЭЭГ. Наряду с
этим для оценки нагрузки ребер возможно
вычисление кросс-корреляции со сдвигом У
относительно Х на время τ, что позволяет вы-
явить сопряженность между сигналами, раз-
личающимися между электродами по време-
ни появления (Русинов и др., 1987; Hassan
et al., 2014). Другим распространенным вари-
антом является вычисление когерентности –
количественного показателя, отражающего
степень синхронизации определенных ча-
стотных составляющих спектра ЭЭГ между

разными электродами (Русинов и др., 1987;
Свидерская, 2008).

Следующий этап заключается в формаль-
ном анализе сетевой организации. На завер-
шающем этапе параметры сети сравниваются
для разных состояний и между разными груп-
пами испытуемых. Эти данные могут быть
получены с помощью инвазивных или неин-
вазивных методов, как в парадигме, включа-
ющей наличие экспериментальной задачи,
так и в условиях покоя.

Метрики для графового анализа
Исходя из представлений теории графов, в

основе функциональной организации мозга
лежат процессы сегрегации и интеграции
(Friston, 2009), которые обеспечивают эф-
фективную функциональную специализа-
цию и глобальную коммуникацию. Оценить
эти процессы можно, проанализировав гло-
бальную и локальную коннективность мозга.

Функциональная сегрегация – процесс
формирования локальных кластеров нейро-
сети (наборов связанных между собой узлов).
Основными метриками сегрегации являются
коэффициент кластеризации и модульность.

Коэффициент кластеризации характеризу-
ет тенденцию к образованию групп взаимо-
связанных узлов; для конкретного узла пока-
зывает, сколько ближайших соседей данного
узла также являются ближайшими соседями
друг для друга. Больший коэффициент кла-
стеризации отражает большую сегрегацию
(Rubinov, Sporns, 2010).

Модульность – это характеристика графа,
связанная с возможностью выделить в нем
отдельные кластеры (модули) (рис. 1), т.е.
группы узлов, тесно связанных между собой
при слабой связи между модулями (Newman,
2006; Bordier et al., 2017). Чем выше модуль-
ность, тем больше кластеров выделяется в
функциональной сети мозга. Высокая кла-
стеризация соответствует процессам локаль-
ной обработки информации.

Хабы – это функциональные узлы нейро-
нальной сети, обладающие большим числом
связей с соседями. Выделяют хабы-коннек-
торы (Sporns et al., 2007), соединяющие меж-
ду собой разные модули графа (К на рис. 1), а
также внутримодульные, или “провинциаль-
ные” хабы (П на рис. 1).

Функциональная интеграция – это способ-
ность быстро объединять специализирован-
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ную информацию из распределенных обла-
стей мозга (Rubinov, Sporns, 2010). Оценить
степень интеграции можно с помощью таких
показателей, как характеристическая длина
пути и глобальная эффективность.

Характеристическая длина пути – средняя
длина кратчайшего пути между всеми парами
вершин сети (Watts, Strogatz, 1998; Rubinov,
Sporns, 2010). Кратчайшая длина пути – это
минимальное количество ребер, соединяю-
щих вершину со всеми другими вершинами.
Она показывает, что от одного узла к другому
можно дойти за малое число шагов (ребер).

Глобальная эффективность рассчитывается
как среднее обратной матрицы расстояний.
У полностью соединенной сети глобальная
эффективность максимальна: все расстояния
равны единице, все пары узлов связаны меж-
ду собой. Короткая средняя длина кратчай-
шего пути и высокая глобальная эффектив-
ность означают более высокую интеграцию в
мозге.

Таким образом, процесс сегрегации связан
с функциональной специализацией областей
мозга, в то время как процесс интеграции от-
вечает за объединение информации, полу-
ченной от разных регионов. Баланс между
ними является важным условием оптималь-
ного функционирования распределенных
нейронных сетей как основы реализации ко-
гнитивных функций и адаптивного поведе-
ния (Tononi et al., 1994; Fox, Friston, 2012).

Указанные процессы в значительной сте-
пени регулируются вниманием и сознанием.
Сегрегация увеличивается в глубоком сне
(Zhu et al., 2014), при простых сенсорных
(зрительных) задачах (Maksimenko et al.,
2018), в состоянии отдыха и при автоматизи-
рованных видах деятельности (Sporns, 2010).
При выполнении сложных когнитивных за-
даний, включающих рабочую и эпизодиче-
скую память, когнитивный контроль, осо-
знанное восприятие, напротив, возрастает
интеграция, ключевая роль в которой при-
надлежит гиппокампу, префронтальной коре
и гиппокампально-таламическим связям
(Farahani et al., 2019).

Математический аппарат, используемый
при работе с графами, не ограничивается ука-
занными выше характеристиками. К числу
перспективных относят, в частности, анализ
графов посредством нахождения “минималь-
ного остовного дерево” (spanning tree) – под-
множества ребер графа, которое соединяет

все вершины с минимальным весом (т.е. ми-
нимальной суммой весов ребер). Это важно,
например, для нахождения кратчайшего пути
с единственным источником (Ion et al., 2006).
В табл. 1 собраны основные метрики ГА, ко-
торые сегодня обсуждаются в научной лите-
ратуре (Vecchio et al., 2017, Sporns, 2018;
Dell’Italia, 2018; Фекличева и др., 2020; Faber
et al., 2020; Liégeois et al., 2020).

В случае связанности между сигналами,
полученными со всех точек измерения (будь
то области интереса фМРТ, характеристики
трактографии либо отведения ЭЭГ), получа-
ется так называемый полный граф (все вер-
шины соединены друг с другом). Именно
полная связность является формальным тре-
бованием при определении нескольких гло-
бальных метрик графа (Hatlestad-Hall et al.,
2021). Вместе с тем для расчета ряда тополо-
гических характеристик, приведенных в
табл. 1, слабые связи должны быть отброше-
ны. Для того чтобы удалить слабые или стати-
стически незначимые взаимодействия, ис-
пользуются различные методы статистиче-
ского анализа (Храмов и др., 2021). Следует
отметить, что этот весьма важный вопрос под-
бора порога более детально проанализирован
в модельных исследованиях (Bordier et al.,
2017) и в работах по нейровизуализации
(фМРТ, трактография) (Buchanan et al., 2020;
McColgan et al., 2018). Так, согласно (McColgan
et al., 2018), можно применять как минимум
два метода его оценки: абсолютный и относи-
тельный порог. В качестве абсолютного по-
рога используются нормализованные значе-
ния силы связи; чем выше абсолютный по-
рог, тем разреженнее граф. Для определения
относительного порога оцениваются соотно-
шения сильных связей в графе; чем ниже от-
носительный порог, тем разреженнее граф.
Специальные опции для выбора абсолютного
или относительного порога содержатся в ряде
универсальных пакетов программ для графо-
вого анализа, как например GraphVAR
(см. табл. 2).

Визуализация результатов графового анализа

На рис. 2 представлены варианты отобра-
жения результатов ГА, которые можно ис-
пользовать применительно к данным, полу-
ченным разными методами исследования
(фМРТ, ЭЭГ и др.). Наиболее простая и уни-
версальная форма – это двумерный график,
на котором по оси У – значения одной из гло-
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Таблица 1. Графовые метрики 
Table 1. Graph metrics

Метрики Основные определения Ссылки

Базовые метрики (Basic metrics)

Степень узла
(Node degree)

Число связей узла с другими узлами, равно количеству 
соседей узла.
Степени всех узлов – маркер развития и устойчивости 
сети. Средняя степень сети – метрика плотности или 
общих “затрат на проведение”

(Rubinov, Sporns, 2010)

Кратчайшая длина пути
(Shortest path length)

Кратчайшее расстояние между узлами i и j (Rubinov, Sporns, 2010)

Число треугольников
(Number of triangles)

Число треугольников вокруг узла i (Rubinov, Sporns,2010)

Метрики интеграции (Integration metrics)

Характеристическая длина пути
(Characteristic path length)

Средняя кратчайшая длина пути для всех пар узлов в сети (Watts, Strogatz, 1998)

Глобальная эффективность
(Global efficiency)

Величина, обратная характеристической длине пути (Latora, Marchiori, 2001)

Метрики сегрегации (Segregation metrics)

Локальный коэффициент 
кластеризации
(Local clustering coefficient)

Отношение числа связей между соседями узла к возмож-
ному числу связей между соседями; характеризует, 
насколько хорошо связаны между собой соседи данного 
узла

(Watts, Strogatz, 1998)
(Onnela, 2005)
(Fagiolo, 2007)
(Saramaki et al., 2007)

Глобальный коэффициент 
кластеризации
(Global clustering coefficient)

Значения кластеризации для всех узлов графа. Высокое 
значение этого показателя свидетельствует о том, что 
узлы плотно сгруппированы в пределах графа; низкое – 
что связи в графе относительно равномерно распреде-
лены среди всех узлов

Транзитивность
(Transitivity)

Отношение между наблюдаемым числом закрытых три-
плетов и их максимально возможным числом в графе. 
Выявляет наличие плотно соединенных сообществ (кла-
стеров). Сети малого мира, как правило, характеризу-
ются высокой транзитивностью

(Newman, 2003)

Локальная эффективность узла
(Local efficiency)

Величина, обратная среднему кратчайшему пути для всех 
соседей данного узла

(Latora, Marchiori, 2001)

Модульность
(Modularity)

Метрика, показывающая подразделение сети на модули. 
Сети с высокой модульностью обладают плотными свя-
зями между узлами внутри модулей, но разреженными – 
между узлами в различных модулях. Выявление модуль-
ности часто используется как способ оптимизации для 
определения структуры сообщества

(Newman, 2006)
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Метрики центральности (Centrality metrics)

Степень близости узла
(Closeness centrality)

Мера центральности, вычисляемая как обратная вели-
чина суммы длин кратчайших путей между узлом и всеми 
другими узлами графа; чем более централен узел, тем 
ближе он ко всем другим узлам

(Freeman, 1978),
(Rubinov, Sporns, 2010)

Степень посредничества
(Betweenness centrality)

Мера центральности в графе, основанная на кратчайших 
путях. Для любой пары вершин в связном графе суще-
ствует по меньшей мере один кратчайший путь между 
вершинами, для которого минимально либо число ребер, 
по которым путь проходит (для невзвешенных графов), 
либо сумма весов этих ребер (для взвешенных графов). 
Степень посредничества для каждой вершины равна 
числу кратчайших путей через вершину. Узел с наивыс-
шей степенью посредничества имеет больший контроль 
сети, поскольку больше информации проходит через него

Метрики Основные определения Ссылки

Таблица 1. Окончание

Таблица 2. Программы для графового анализа данных ЭЭГ и нейровизуализации 
Table 2. Programs for graph analysis of EEG data and neurovisualization

Примечание: БИКС – спектроскопия в ближней инфракрасной области. Annotation: NIRS – near-infrared spectroscopy.

Программы Данные для анализа Область применения

Python
Python MNE МЭГ, ЭЭГ, стереоЭЭГ, ЭКоГ, 

БИКС
Графовый анализ данных и нейро-
визуализация, с локализацией 
источников

Python NetworkX МЭГ, ЭЭГ, стереоЭЭГ, ЭКоГ, 
БИКС

Графовый анализ данных и нейро-
визуализация; для локализации 
источников необходимы дополни-
тельные программы (напр., Python 
MNE)

Matlab
Brain Connectivity Toolbox МРТ (диффузионная, структурная, 

функциональная), МЭГ, ЭЭГ
Графовый анализ данных, для лока-
лизации источников необходимы 
дополнительные программы (напр., 
ЕЕGLAB)

GraphVAR (комплексный тулбокс, 
включающий в себя: Brain Connec-
tivity Toolbox, Network Based Statistic, 
BRAPH, lassBrainNetC)

МРТ (диффузионная, структурная, 
функциональная), МЭГ, ЭЭГ

Графовый анализ данных, для лока-
лизации источников необходимы 
дополнительные программы (напр., 
EEGLAB)

BrainStorm МРТ, МЭГ, ЭЭГ, БИКС, ЭКоГ, 
глубинные электроды

Анализ нейрофизиологических дан-
ных и нейровизуализация

BrainNetViewer – Нейровизуализация
Network-Based Statistic (NBS) МРТ (диффузионная, структурная, 

функциональная), ЭЭГ (данные 
должны быть конвертированы)

Статистический анализ

Statistical Parametric Mapping (SPM) фМРТ, ПЭТ, ЭЭГ, МЭГ Статистический анализ
Отдельная программа (распространяется свободно)

sLORETA ЭЭГ (данные должны быть конвер-
тированы в ascii формат)

Локализация распределенных 
источников
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бальных характеристик графового анализа –
интеграции или сегрегации (средняя крат-
чайшая длина пути, степень посредничества
и т.д.), а по оси Х – параметры: например, ча-
стотный диапазон ЭЭГ (рис. 2 (а)). На рис. 2 (а)
показан пример трактовки результатов расче-
та среднего коэффициента кластеризации.
Для двух условий эксперимента (например,
состояния покоя/выполнения движения, со-
стояния покоя с открытыми/закрытыми гла-
зами и др.) по каждому ритму ЭЭГ рассчиты-
вается средний коэффициент кластеризации
сети (среднее локальных коэффициентов
кластеризации для всех узлов). Значения это-
го коэффициента при исследуемых состоя-
ниях сравниваются между собой. Диаграмма
на рисунке дает представление о том, как из-
меняется связность узлов по каждому ритму в
зависимости от проводимого эксперимента.
Высокий средний коэффициент кластериза-
ции сети свидетельствует о большом числе
взаимосвязей между узлами в сети, тенден-
ции к образованию групп узлов. Однако в
случае подобного представления данных воз-
можности анализа существенно обеднены
отсутствием информации о топографических
особенностях коннективности исследуемых
состояний – наряду с глобальными метрика-
ми сегреграции и интеграции существует
большой набор паттернов локальной коннек-
тивности. Метрики сегрегации могут быть
основаны на подсчете треугольников, но ча-
сто включают также более сложную декомпо-
зицию на модули (Szalkai et al., 2017).

Сочетание представленности глобальных
и локальных характеристик ГА показано на
рис. 2 (б). Зачастую образующиеся взаимо-
связи между узлами называют анатомически-
ми треугольниками, если речь идет о трех уз-
лах. Если в таких треугольниках присутству-
ют бинаправленные связи между узлами, то
их называют “мотивами” (см. рис. 2 (б)). На
сегодня определение направленности связей
является отдельной задачей при проведении
графового анализа данных фМРТ или ЭЭГ
(Sharaev et al., 2016), для этого используют
уже априори известные анатомические или
причинные связи. Направленность связей
выявляют также посредством анализа изме-
нений функциональной активности, кото-
рые возникают вследствие локальных пер-
турбаций (Rubinov, Sporns, 2010).

Если какой-либо из мотивов проявляется
при анализе экспериментальных данных с
большей частотой, чем остальные, то гово-

рят, что он более значим. Как правило, при
определении значимости используют усло-
вие случайной нулевой гипотезы, то есть вы-
бирается некая случайная сеть, в которой
априори не может возникать мотивов. При
этом для определенного узла можно рассмат-
ривать как частоту возникновения опреде-
ленного мотива, так и в целом частоту воз-
никновения любых мотивов, связанных с
этим узлом. Высокая частота возникновения
мотивов говорит о значимости узла при вы-
полнении проводимого эксперимента (Onnela
et al., 2005). 

Вариабельность топологической
организации сетей

Топология сетей может варьировать от
полностью случайной до полностью упоря-
доченной (решетка) (риc. 3). В работе (Watts,
Strogatz, 1998) исследованы некоторые дина-
мические системы (такие как нервная систе-
ма нематоды, электрическая сеть, сеть на ос-
нове данных об актерах кино) и показано,
что, помимо обычного разделения на регу-
лярные и случайные сети, можно дополни-
тельно выделить сети малого мира. Они кла-
стеризованы в большей степени, чем случай-
ные сети, но имеют примерно такую же длину
пути, как и случайные (Watts, Strogatz, 1998;
Hagmann et al., 2007; Меринов, 2016; Faber
et al., 2020). Сети малого мира имеют модуль-
ную структуру с плотным внутримодульным
взаимодействием и оптимальное число меж-
модульных соединений (Gong et al., 2009;
Hagmann et al., 2007).

Было обнаружено, что анатомические сети
мозга кошки и макаки (Hilgetag, Kaiser 2004;
Sporns, Zwi, 2004; Hilgetag et al., 2019), а также
анатомические и функциональные сети моз-
га человека (Bassett et al., 2006; Vaessen et al.,
2010) соответствуют структуре малого мира.
Такая структура обеспечивает высокую эф-
фективность локальной и глобальной пере-
дачи информации (из одной вершины сети в
любую другую вершину, не смежную с ней,
можно попасть за небольшое количество ша-
гов), а также способствует параллельной об-
работке в иерархически организованных мо-
дулях (Bullmore, Sporns, 2009; Bassett, Bull-
more, 2017). При этом важно подчеркнуть, что
для коннектомов макак и человека решаю-
щее значение имеет эволюция с сохранением
локальной кластеризации, в то время как для
примитивных организмов достаточно сохра-
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нения усредненной кластеризации (Pospelov
et al., 2019).

Структура малого мира была признана
идеальной организационной архитектурой,
что выражается в небольших затратах энер-
гии на передачу информации и оптимальном
балансе между глобальной интеграцией и ло-
кальной обработкой информации (Tan et al.,
2013; Liao et al., 2017). С помощью моделей
было рассчитано, что мозг организован по
принципу “мир тесен”: характеризуется вы-
соким коэффициентом кластеризации и ма-
лой средней кратчайшей длиной пути. Это
соответствует варианту организации “эконо-
мичной” сети малого мира, связанной с обще-

принятыми понятиями цены и качества (Lato-
ra, Marchiori 2001; Bullmore, Sporns, 2012). То-
пологически кластеризованные узлы и
анатомически, предположительно, должны
быть расположены рядом, так как это позво-
ляет минимизировать энергетические затра-
ты на передачу сигналов. Подобная сеть обес-
печивает более высокую скорость обработки
информации и обучения (Simard et al., 2005).
Сети малого мира характеризуются высоким
уровнем локальной кластеризации и ограни-
ченным числом случайных соединений на
большие расстояния (Watts, Strogatz, 1998;
Latora, Marchiori, 2001; Sporns, 2004, 2018).
Эта организация нарушается при церебраль-

Рис. 2. Варианты отображения результатов графового анализа. (а) – на основе базовых метрик: изменения
среднего коэффициента кластеризации (сКК) по диапазонам физиологических ритмов ЭЭГ в зависимо-
сти от двух вариантов эксперимента: синяя линия – вариант 1, красная – вариант 2. (б) – по сочетанию
глобальных и локальных метрик: слева – модули (голубой фон), кратчайший путь между узлами А и Б (ох-
ровый), треугольник (зеленый); справа – степень узла (фиолетовый), хаб (желтый), мотивы (оранжевый,
выделены сплошной (функциональный мотив) и пунктирной (анатомический мотив) линиями). 
Fig. 2. Options for displaying the results of graph analysis. (а) – basic metrics: average clustering coefficient in dif-
ferent frequency ranges for two experiment conditions: blue line – option 1, red – option 2. (б) – global and local
metrics: left – modules (blue), shortest path length between nodes A and Б (ocher), triangle (green); right – degree
(purple), hub (yellow), motifs (orange; indicated by solid line (functional motif) and dotted line (anatomical motif).
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ной патологии и имеет тенденцию к восста-
новлению при позитивной клинической ди-
намике.

Индекс малого мира (S) – показатель, поз-
воляющий количественно оценить степень
соответствия сетевой организации с прототи-
пом архитектуры малого мира. Математиче-
ски он представляет собой отношение между
локальной связностью и глобальной интегра-
цией сети. Показатель малого мира обычно
рассматривается как мера оптимальной эф-
фективности конфигурации сети.

Математически S определяется как:

(2)

где L – длина пути заданного графа;
C – коэффициент кластеризации заданно-

го графа;
L0 – длина пути cлучайного графа;
C0 – коэффициент кластеризации случай-

ного графа.
Сеть обладает свойствами “малого мира”,

когда S > 1 (Humphries, Gurney, 2008). Чтобы
оценить граф на соответствие структуре ма-
лого мира, его обычно сравнивают со струк-
турой случайно сгенерированного графа.
Случайный граф – это граф, свойства кото-
рого определяются некоторым случайным
образом. Граф обладает структурой “малого
мира”, если его длина пути подобна длине
случайного графа: L ≥ L0, тогда как коэффи-

0

0
/ ,
/

C CS
L L

=

циент кластеризации намного больше, чем у
случайного графа: C  C0.

Графовый анализ в нейровизуализации

В нейронауках графовый подход первона-
чально был применен к анализу данных ней-
ровизуализации (фМРТ, ПЭТ, трактогра-
фия) (Friston, 1994; Hagmann et al., 2007; Gong
et al., 2009; van den Heuvel, Hulshoff Pol, 2010;
Wu et al., 2018). Затем метод стал успешно ис-
пользоваться для анализа многоканальных за-
писей ЭЭГ и МЭГ здоровых людей и пациентов
с разными формами церебральной дисфунк-
ции (Bassett et al., 2006; Chennu et al., 2014).

Привлечение ГА способствовало выявле-
нию различных свойств и топологических ха-
рактеристик фМРТ-сетей мозга. При этом
глобальная эффективность, минимальная
длина пути, степень посредничества исполь-
зованы как метрики функциональной инте-
грации, для оценки распространения инфор-
мации в сети на глобальном уровне (Terme-
non et al., 2016), а локальная эффективность и
коэффициент кластеризации – как метрики
функциональной сегрегации, для оценки пе-
редачи информации на локальном уровне
(Rubinov, Sporns, 2010). Установлено, что
процессы сенсомоторной и когнитивной об-
работки в мозге могут быть как локализованы
в специализированных регионах, так и рас-
пределены в крупномасштабных сетях и
представлены когерентными осцилляциями.
Таким образом, функциональная архитекту-

@

Рис. 3. Вариабельность топологической организации сетей. 1 – регулярный граф, 2 – граф “малого мира”,
3 – случайный граф. Линия со стрелкой – рост случайности графа. 
Fig. 3. Variability in the topological organization of networks. 1 – regular graph, 2 – graphs with small-world prop-
erties, 3 – random graph. The line with an arrow is the increase in the randomness of the graph.

1 2 3
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ра мозга может рассматриваться в тесной свя-
зи с этими процессами (Bassett, Sporns, 2017;
Shine et al., 2019). Причем архитектура гло-
бальных нейронных сетей в существенной
степени является наследуемой (Лисичев
и др., 2020)

По данным литературы, анатомическая
коннективность в первых исследованиях на
здоровых испытуемых изучалась с примене-
нием косвенных методов – расчета статисти-
чески значимых корреляций между показате-
лями толщины коры, полученными с помо-
щью структурной МРТ (He et al., 2007; Chen
et al., 2008). Было показано, что анатомиче-
ская организация мозга обладает свойствами
сети малого мира (низкая средняя кратчай-
шая длина пути, высокий глобальный коэф-
фициент кластеризации). Кроме того, для
нее характерно присутствие модулей, кото-
рые соответствовали хорошо известным из
литературы функциональным сетям: языко-
вой, исполнительной, сети памяти, визуаль-
ной и сенсомоторной (Chen et al., 2008).
Сходные результаты были получены с приме-
нением диффузионно-тензорной визуализа-
ции и диффузионно-спектральной томогра-
фии (Hagmann et al., 2008, 2007; Iturria-Medi-
na et al., 2007, 2008; Gong et al., 2009).

В ряде исследований было обнаружено,
что функцию хабов-коннекторов (участков,
обладающих наибольшим количеством ана-
томических связей с другими областями) вы-
полняют префронтальные, париетальные и
височные отделы полушарий. Рассматривая
совокупность результатов, можно отметить,
что выявленные хабы-коннекторы частично
перекрываются (особенно в задних корковых
областях) с дефолтной системой мозга и с се-
тями, ответственными за процессы внимания
(Guye et al., 2010; Wang et al., 2010). При этом,
согласно литературе, хабы-коннекторы ха-
рактеризуются высоким уровнем экспрессии
генов, важных для когнитивных функций
(Rubinov et al., 2015) и процессов межнейрон-
ной коммуникации, таких как глутамат- и
ГАМК-эргическая передача (Arnatkeviciūtė
et al., 2018).

В работе с применением комбинации ме-
тодов диффузионно-спектральной томогра-
фии и фМРТ вышеупомянутые задние кор-
ковые регионы, в особенности предклинье и
задние поясные, обозначены как “структур-
ное ядро” коры головного мозга (Hagmann
et al., 2008). Данные области демонстрируют
высокий уровень метаболической активно-

сти как в состоянии покоя, так и при предъ-
явлении специальных заданий. Считается,
что именно здесь пересекаются процессы об-
работки информации разных модальностей.
Известно, что указанные зоны мозга поража-
ются при нейродегенеративных заболевани-
ях, например, болезни Альцгеймера (Buckner
et al., 2009). Повреждение этих участков при
патологических состояниях может отразить-
ся на состоянии высших психических функ-
ций. В этой связи представляется важным ис-
следовать как анатомические, так и функци-
ональные особенности тех церебральных
областей, которые характеризуются макси-
мальным числом связей и оказывают наибо-
лее существенное влияние на общую сетевую
организацию.

Было выявлено, что в процессе онтогенеза
топологическая организация сетей головного
мозга человека изменяется по обратной U-
образной траектории: на ранних стадиях раз-
вития наблюдается рост интегрированной то-
пологии с выходом на относительное плато
во взрослой жизни, но ростом более локали-
зованной топологии в поздний период жизни
(Collin, van den Heuvel, 2013). Уточняя эти
данные, исследование (Stumme et al., 2020),
подтверждающее общую тенденцию к ослаб-
лению межсетевой и внутрисетевой интегра-
ции (прежде всего для областей первичной
обработки информации) в пожилом возрасте,
демонстрирует возможное усиление на этом
фоне взаимодействий между сетями более
высокого порядка, особенно с сенсомотор-
ной. Эти системные перестройки интерпре-
тируются авторами как компенсаторная по-
пытка поддержания когнитивных функций
за счет интеграции механизмов контроля. В
целом, результаты ГА позволяют полагать,
что в эволюционном плане архитектура ма-
лого мира была развита, чтобы повысить
сложность или адаптивность функций голов-
ного мозга, а также минимизировать затраты
энергии (Bassett, Sporns, 2017).

Нейросетевая организация нарушается
при аномалиях развития (Chen et al., 2019),
при эпилепсии (Bernhardt et al., 2015), а также
при различных pасстройствах психики (For-
nito, Bullmore, 2015; Finotelli et al., 2018). Сни-
жение глобальной и локальной эффективно-
сти выявлено ГА фМРТ при рассеянном
склерозе, что позволяет классифицировать
это заболевание как синдром дисконнектив-
ности (Farahani et al., 2019).
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Согласно результатам ГА фМРТ как в состо-
янии покоя, так и при выполнении заданий,
ухудшение некоторых когнитивных функций,
связанное с физиологическим (Wang et al., 2010)
и патологическим (болезнь Альцгеймера) (Phil-
lips et al., 2015; Dai et al., 2019) старением, со-
пряжено со снижением индекса малого мира
и повышенной случайностью функциональ-
ных сетей. При этом у пациентов с болезнью
Альцгеймера локализация главных нейросе-
тевых хабов, включающих заднюю поясную
кору, предклинье, нижнюю теменную долю и
медиальную фронтальную кору и предполо-
жительно задействованных в прогрессирова-
нии болезни, коррелирует с расположением
церебральных зон отложения бета-амилоида
(Farahani et al., 2019).

Напротив, при обратном развитии патоло-
гического процесса, как, например, повыше-
ние уровня сознания, угнетенного после тя-
желой черепно-мозговой травмы, по данным
ГА фМРТ покоя отмечается тенденция к вос-
становлению нейросетевой организации с
приближением по структуре к сети малого
мира (Dell’Italia et al., 2018).

Приведенные данные свидетельствуют о
том, что более детальное изучение особенно-
стей нейросетевых изменений при разных
формах церебральной патологии позволяет
расширить понимание биологических меха-
низмов развития заболеваний (Douw et al.,
2019; Demertzi et al., 2019).

Варианты графового анализа ЭЭГ
Графовый анализ ЭЭГ получает все боль-

шее распространение при исследовании осо-
бенностей сетевой организации здорового и
больного мозга в последние годы. Подготов-
ка к ГА данных ЭЭГ заключается в представ-
лении результатов оценки биоэлектрических
сигналов в виде матриц смежности, где узла-
ми являются позиции электродов, ребрами –
показатели функциональной коннективно-
сти (см. раздел “Этапы графового анализа”).
В этом качестве могут привлекаться показа-
тели корреляции, когерентности, вейвлет-
синхронности и иные, используемые в элек-
троэнцефалографии. Вопрос о выборе порога
коннективности для ГА ЭЭГ освещен в лите-
ратуре менее детально (Hatlestad-Hall et al.,
2021) по сравнению с публикациями по ней-
ровизуализации (см. раздел “Метрики для
графового анализа”). Полагаем, что при его
решении посредством статистических мето-

дов представляется целесообразным учиты-
вать также опубликованные данные о наибо-
лее характерных для здоровых людей показа-
телях коннективности ЭЭГ (как например,
Русинов и др., 1987), либо результаты соб-
ственных исследований в контрольных
группах.

Методические подходы, используемые для
графового анализа ЭЭГ, достаточно вариа-
тивны. Более традиционным и относительно
простым представляется ГА конвекситаль-
ных биопотенциалов, основанный, как и в
случае гемодинамических сигналов (Liégeois
et al., 2014), на вычислении матрицы их кор-
реляций – без первичного нахождения источ-
ников генерации составляющих ЭЭГ. Связан-
ный с таким подходом вопрос о механизмах
распространения электрического поля в моз-
ге как в объемном проводнике достаточно ис-
следован теоретически и экспериментально
(Егоров, Кузнецова, 1976; Nunez, Srinivazan,
2006). К настоящему времени разработаны
способы подавления эффекта объемной про-
водимости (Храмов и др., 2021). Кроме того,
получаемые с помощью данного подхода ре-
зультаты подтверждаются опытом электро-
энцефалографии, прежде всего методами ло-
кализации источников (Гнездицкий, 2004;
Pascual-Marqui et al., 2021).

К числу распространенных программных
пакетов (toolbox), используемых для указан-
ной модификации ГА ЭЭГ, относится Brain-
Net Viewer (Xia et al., 2013). Причем возможно
проведение расчета графовых показателей по
формулам на базе одного программного па-
кета, а выведение их в виде графиков – на ба-
зе другого. Так, на рис. 4 представлен пример
визуализации ГА-показателей корреляции
биопотенциалов при монополярной 18-ка-
нальной записи ЭЭГ здорового испытуемого
в состоянии спокойного бодрствования с за-
крытыми глазами. Первоначально в среде
MatLab рассчитывалась матрица коэффици-
ентов корреляции Пирсона (ребра графа).
Полученные результаты визуализировались в
программном обеспечении BrainNetViewer.
При этом возможно отображение как силы
взаимодействия (рис. 4 (в)), так и активности
отдельных узлов графа (рис. 4 (г)). На рис. 4 (a)
и 4 (б) приведены примеры возможного отоб-
ражения результатов в различных проекциях.

Посредством такого подхода к оценке ЭЭГ
была показана онтогенетическая динамика
организации сетей малого мира мозга челове-
ка (Tóth et al., 2017), включая переход от слу-
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чайных к более организованным функцио-
нальным сетям малого мира при нормальном
созревании мозга (Boersma et al., 2011).

ГА корковых биопотенциалов способству-
ет исследованию взаимосвязи когнитивной
активности и функциональной коннектив-
ности, сочетая анализ показателей глобаль-
ной нейрональной динамики и частотных ха-
рактеристик отдельных церебральных регио-
нов. Так, у здоровых взрослых испытуемых
параметры кластеризации дельта-, тета- и
гамма-диапазонов ГА МЭГ в состоянии по-
коя коррелируют с когнитивными показате-

лями их тестирования. Отмеченная при этом
меньшая кластеризация и более короткая
длина пути в дельта-диапазоне у женщин ука-
зывает, по мнению авторов, на большую эф-
фективность рабочей нейросетевой архитек-
туры женского мозга (Douw et al., 2011). В об-
зоре (Фекличевa и др., 2020) приводятся
данные о наличии положительной корреля-
ции коэффициента кластеризации и числа
ребер графа ЭЭГ покоя, но значимо отрица-
тельной – для длины пути с уровнем невер-
бального интеллекта.

Рис. 4. Примеры визуализации показателей корреляции ЭЭГ в программном пакете BrainNetViewer (дан-
ные В.А. Бордюг). (a) и (б) – схема возможного отображения поверхности, ребер и узлов графа: в сагит-
тальной (a) и фронтальной (б) проекциях. (в) и (г) – данные ГА ЭЭГ здорового испытуемого 23 лет в со-
стоянии спокойного бодрствования с закрытыми глазами в аксиальной проекции; (в) – ребра графа –
уровень корреляции биопотенциалов между отведениями ЭЭГ, обозначенный цветовой шкалой справа;
узлы графа – отведения ЭЭГ; (г) – ребра графа – уровень корреляции биопотенциалов между отведения-
ми; узлы графа – степень узла (число связей с другими узлами), обозначенная цветовой шкалой справа. 
Fig. 4. Examples of visialization of EEG correlation coefficients in BrainNetViewer (data of V.A. Bordiug). (a) and
(б) – scheme of possible visualization of graph surface, nodes, and edges: in saggital (a) and frontal (б) projections.
(в) and (г) – data of GA EEG for healthy subject (man, age – 23), quiet wakefulness with eyes closed in axial pro-
jection; (в) graph edges – correlation coefficient between EEG channels, indicated by colorscale on the right; graph
nodes – EEG channels; (г) graph edges – correlation coefficient between EEG channels; graph nodes – node de-
gree (number of its links), indicated by colorscale on the right.
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При выполнении задания с вовлечением
рабочей памяти ГА ЭЭГ здоровых лиц вы-
явил соответствие структуре малого мира по-
казателей в альфа-, бета- и гамма-диапазонах
(Micheloyannis et al., 2006). Кроме того, во
время решения подобных задач значимо уве-
личивалась глобальная эффективность в те-
та-диапазоне и снижался коэффициент кла-
стеризации в альфа. Отмечены определенные
пространственные изменения коэффициен-
та центральности тета-ритма: его снижение
в левых средней лобной, нижней затылоч-
ной и язычной извилинах при увеличении в
правой и левой прецентральных извилинах
(Dai et al., 2017).

Определены нарушения (отличия от нор-
мы) графовых показателей ЭЭГ, характерные
для некоторых форм церебральной патоло-
гии: мигрень (Cao et al., 2016), шизофрения
(Micheloyannis et al., 2006; Olejarczyk, Jerna-
jczyk, 2017), аутизм (Zeng et al., 2017). Напри-
мер, у пациентов с шизофренией наиболь-
шие изменения параметров ГА по сравнению
со здоровыми людьми выявлены для альфа-
диапазона ЭЭГ: снижение силы связанности,
уменьшение коэффициентов кластеризации
и длины пути. Это сопровождается редукци-
ей количества потоков в лобных корковых
областях наряду с их увеличением от лобных
отделов полушарий к затылочным (Ole-
jarczyk, Jernajczyk, 2017). Последнее согласу-
ется с гипотезой (Micheloyannis, 2018) о гипо-
фронтальности при шизофрении, которая
может быть обусловлена в том числе и нару-
шениями лобно-таламического взаимодей-
ствия (Finotelli et al., 2019).

ГА ЭЭГ детей с аутизмом (в возрасте 8–
13 лет), проведенный (Zeng et al., 2017), пока-
зал значительное ослабление глобальных це-
ребральных связей тета- и альфа-активности
по сравнению с нормально развитыми
детьми. У аутистов обнаружено уменьшение
длины пути вместе с выраженным снижени-
ем коэффициента кластеризации в альфа-
диапазоне, что указывало на нарушение ар-
хитектуры малого мира (снижение его индек-
са) и повышение случайности функциональ-
ных сетей. По мнению авторов, обнаружен-
ные нейросетевые нарушения могут служить
биомаркерами при диагностике данной пато-
логии.

Выявлен ряд особенностей простран-
ственной организации ритмов ЭЭГ при раз-
ном уровне патологического угнетения со-
знания (Chennu et al., 2014). Отмечена инфор-

мативность оценки нейросетей ЭЭГ при
прогнозировании его восстановления (Chen-
nu et al., 2017; Carrasco-Gómez et al., 2021).
Так, в работе (Chennu et al., 2017) показано,
что сетевая метрика, индексирующая нали-
чие плотно связанных между собой централь-
ных узлов с высоким коэффициентом уча-
стия лобных и теменных корковых областей,
касающаяся прежде всего характеристик ГА
альфа-диапазона, распознавала текущий
уровень сознания, угнетенного после череп-
но-мозговой травмы, и перспективы его вос-
становления с точностью, сравнимой с экс-
пертной оценкой на основе позитронно-
эмиссионной томографии.

В ряде публикаций по ГА ЭЭГ эффективно
используется показатель “минимальное
остовное дерево”. Его применение в онтоге-
нетических исследованиях позволило вы-
явить выраженные изменения функциональ-
ной коннективности мозга ребенка в воз-
расте около 7 лет (Boersma et al., 2013). ГА
отдельных ритмов ЭЭГ способствовал выяв-
лению возможных индивидуальных специ-
фических реакций мозга на различные вари-
анты лечения (Crobe et al., 2016). В качестве
перспективного направления применения
“минимальных остовных деревьев” является
определение эмоциональных состояний.
В недавних работах (Cao et al., 2020; Farashi,
2020) точность их верификации по данным
ЭЭГ превышала 80%.

Другим активно развиваемым методиче-
ским направлением является графовый ана-
лиз сигналов ЭЭГ, основанный на предвари-
тельной локализации источников исследуемых
биопотенциалов. Было показано, что функци-
ональные сети, вычисляемые по данным
конвекситальной ЭЭГ и от рассчитанных ис-
точников ее генерации, все же не идентичны
(Perazaa et al., 2012). Это может быть обуслов-
лено искажением конвекситальных сигналов
нейронного происхождения свойствами про-
водящих сред, а также их смешением с немоз-
говыми физиологическими сигналами (КГР,
ЭКГ, дыхательные волны и др.).

Расчет локализации нейронных источни-
ков электрической активности по измерению
потенциалов со скальпа называется “обрат-
ной задачей ЭЭГ” (Гутман, 1980; Nunez, 1981;
Гнездицкий, 2004; Awan et al., 2019). Наибо-
лее корректно решение обратной задачи сво-
дится к тому, чтобы по распределению кон-
векситальных электрических потенциалов,
измеренных одновременно в нескольких точ-
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ках с известными координатами, установить
источники генерации, их мощность, ориен-
тацию и месторасположение в объеме голов-
ного мозга. Одной из модификаций данного
подхода является анализ распределенных ис-
точников, согласно которому признается, что
все источники биопотенциалов одновремен-
но активны в той или иной степени. Наибо-
лее популярными моделями распределенных
источников, используемыми в настоящее
время при анализе ЭЭГ, являются модифика-
ции метода взвешенной минимальной нормы
(WMN) (Jatoi, Kamel, 2017; Michel, Brunet,
2019).

Данный подход активно разрабатывается и
используется в исследованиях, руководимых
P.M. Rossini (Vecchio, Miraglia, Rossini, 2017;
Vecchio et al., 2017; Hatlestad-Hall et al., 2021).
Наиболее поздняя разновидность реализо-
ванной на его основе программы – sLORETA
(стандартизованная электромагнитная томо-
графия мозга низкого разрешения) основана
на допущении, что регистрируемая на по-
верхности головы активность генерируется
большими популяциями близко расположен-
ных нейронов (Pascual-Marqui et al., 2002,
2011, 2021). Программа находится в свобод-
ном доступе и не требует установки MatLab.
Алгоритм позволяет по распределению по-
тенциалов на поверхности головы математи-
чески рассчитать локализацию источников
электрической активности в объеме голов-
ного мозга с последующей визуализацией.
Для этого в программе используется трех-
слойная сферическая модель головы, соотне-
сенная с оцифрованным атласом Talairah and
Tournoux (1998, Brain Imaging centre, Montreal
Neurological Institute). В sLORETA простран-
ство ограничено серым веществом и областью
гиппокампа, где предположительно сгруппи-
рованы основные активные источники.

Активность источников усредняется в
пределах выбранных исследователем обла-
стей интереса (ROI, regions of interest) или в
пределах областей Бродмана. Далее рассчи-
тываются функциональные связи между эти-
ми областями (в виде матрицы значений раз-
мером N на N, где N – область мозга). Полу-
ченные значения коннективности можно
использовать для последующей визуализа-
ции сети как графа с использованием допол-
нительных приложений или скриптов.

К числу вариантов представления резуль-
татов пространственного анализа ЭЭГ в про-
грамме sLORETA относится отображение ло-

кализации внутримозговых источников био-
электрической активности (рис. 5 (а)), а
также топографических особенностей функ-
циональной коннективности отдельных кор-
ковых зон (выступающих в качестве вершин
графа) по числу устанавливаемых связей
(рис. 5 (б)).

Описываемый подход был успешно ис-
пользован для поиска ЭЭГ-маркеров болезни
Альцгеймера (Vecchio, Miraglia, Rossini, 2017;
Franciotti et al., 2019; Babiloni et al., 2020), для
выявления различий между физиологически-
ми и патологическими признаками старения
головного мозга (Knyazev et al., 2015; Miraglia
et al., 2016), для обнаружения глобальных и
локальных нейросетевых нарушений, харак-
терных для пациентов с фокальной эпилеп-
сией (Hatlestad-Hall et al., 2021), определения
нарушений коннективности ЭЭГ, специфич-
ных для разных форм угнетения сознания
при церебральной патологии (Cacciola et al.,
2019).

На базе программы sLORETA доступны
разные алгоритмы вычисления коннектив-
ности – с их возможной дальнейшей моди-
фикацией. В частности, Bosch-Bayard с соавт.
был предложен расчет так называемой эф-
фективной (направленной) когерентности
(iCoh) с последующим результативным при-
влечением этого показателя для анализа осо-
бенностей сетевой организации ЭЭГ в норме
(при закрытых и открытых глазах) и при це-
ребральной дисфункции (дислексия) (Pas-
cual-Marqui et al., 2014; Bosch-Bayard et al.,
2020). Данные из sLORETA могут быть экс-
портированы и использованы в работе с дру-
гими специализированными приложениями,
включая различные методы моделирования.

Следует отметить, что возможность пред-
варительной локализации источников иссле-
дуемых биопотенциалов с последующей
оценкой функциональных связей между ни-
ми или иными заданными областями интере-
са реализованы и в других современных про-
граммных приложениях: BESA, Brainstorm,
OpenMEEG и т.д. Полученные показатели
коннективности могут быть использованы
для дальнейшего графового анализа. В этом
контексте приведенные выше примеры ГА
ЭЭГ на базе sLORETA лишь иллюстрируют
возможности подобного подхода.

В табл. 2 приводятся наиболее распростра-
ненные пакеты программ, используемые для
графового анализа данных ЭЭГ (с локализа-
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цией и без локализации источников), а также
методов нейровизуализации.

ОБСУЖДЕНИЕ

В настоящее время методы математиче-
ского анализа ЭЭГ, реализованные в различ-
ных специализированных программно-аппа-
ратных комплексах, а также в международных
свободно распространяемых библиотеках про-
грамм, широко используются как в научных
исследованиях, так и в медицинской практике.
При обработке биоэлектрических сигналов
значительное внимание уделяется оценке их
пространственной синхронизации, или, ины-
ми словами, функциональной коннективности
(на основе корреляционного и когерентного
анализа, фазовой синхронизации и др. мето-
дов). Информативность такого подхода обос-
нована многолетними фундаментально-на-
учными и клиническими исследованиями
(Ливанов, 1972; Гриндель, 1980; Русинов,
1987; Свидерская, 2008; Fries, 2015; Черний
и др., 2016; Мачинская и др., 2016; Lee et al.,
2017; Изнак и др., 2018; Babiloni et al., 2020).
Вместе с тем представление результатов по-
добных исследований (в цифровом или гра-
фическом виде) зачастую носит формальный
характер: выводятся все оцениваемые пока-
затели коннективности (фон-реакция, нор-

ма-патология и т.п.), удовлетворяющие за-
данным статистическим критериям. При
этом их трактовка, касающаяся оценки соот-
ношения общемозговых и более локальных
изменений коннективности, выявления од-
ного или нескольких фокусов активности и
степени их взаимозависимости, носит в зна-
чительной степени субъективный характер.
При расчетах межрегиональных связей полу-
чается множество показателей, из которых
трудно понять причинно-следственные от-
ношения, выделить совокупности более и
менее сгруппированных и соподчиненных
церебральных областей (нейросетей).

Анализ литературы, представленной в том
числе и в настоящем обзоре, свидетельствует
о перспективности ГА, привлекаемого для
исследования функциональной активности
церебральных областей и связей между ними,
для изучения нейросетевой организации го-
ловного мозга в норме и при патологии. Тео-
рия графов, применяемая в отношении ней-
ронаук, позволяет рассматривать головной
мозг как сложную сеть или граф, состоящий
из набора вершин и связей между ними. По-
добный подход дает возможность выделить
основные компоненты сети и рассчитать ряд
показателей, описывающих их свойства, а
также определить, какие вершины являются
центральными (Ушаков, Величковский,

Рис. 5. Примеры визуализации результатов графового анализа ЭЭГ с предварительной локализацией ис-
точников активности. Результаты двухфакторного дисперсионного анализа (данные Е.А. Прошиной).
(a) – плотность тока источников бета3 активности. (б) – связи ЭЭГ в дельта и альфа-2 диапазонах, преоб-
ладающие у здоровых испытуемых с генотипом LL относительно SL + SS полиморфизмом гена SLC6A4
(красные окружности символизируют центроид ROI (т.е. области Бродмана), размер окружностей про-
порционален значению степени, т.е. количеству связей этой области; изображение получено на основе
визуализации данных sLORETA в приложении BrainNetViewer).
Fig. 5. Visualization examples of EEG data graph analysis with preliminary source localization. Results of two-way
ANOVA test (data of E.A. Proshina). (a) – current density of sources of beta3 activity. (б) – EEG connections in
the delta and alpha-2 ranges, which predominate in healthy subjects with the LL genotype relative to the SL + SS
polymorphism of the SLC6A4 gene (red circles symbolize the ROI centroid (i.e. Brodmann’s area), the size of the
circles is proportional to the degree value, i.e. the number of connections in this area; image derived from sLORETA
data visualization in BrainNetViewer).

4.0

3.0

(а) (б)бета3 альфа2дельта
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2015; Меринов, 2016; Faber et al., 2020). Для
этого могут привлекаться характеристики
как анатомических, так и функциональных
связей (Friston, 1994; Rubinov, Sporns, 2010;
Demertzi et al., 2019; Suárez et al., 2020), осно-
ванные на данных методов нейровизуализа-
ции (МР-трактография, фМРТ, ПЭТ), элек-
трофизиологии (ЭЭГ, ВП) и МЭГ.

К числу преимуществ ГА относится воз-
можность количественного сопоставления
процессов глобальной интеграции (способ-
ности быстрого объединения специализиро-
ванной информации из распределенных об-
ластей мозга) и сегрегации (формирования
внутри сети сообществ или модулей), проис-
ходящих в головном мозге. С помощью дан-
ного подхода реально получение информа-
ции о функциональной архитектуре сетей
мозга, такой как архитектура “малого мира”,
а также изучение и моделирование работы
нейронных сетей, обусловливающих реали-
зацию определенных когнитивных процес-
сов (как, например, рабочей памяти) (Ioan-
nou, 2014). В табл. 1 настоящего обзора при-
веден ряд показателей ГА, наиболее часто
применяемых в междисциплинарных иссле-
дованиях.

Следует отметить, что в электроэнцефа-
лографии вопрос о наличии глобальной и
локальной синхронизации биопотенциалов
головного мозга и их корково-подкорковой
регуляции активно разрабатывался в отече-
ственных научных школах: в эксперименталь-
ных исследованиях (Ливанов, 1972), а также в
клинических наблюдениях с верифицирован-
ной очаговой церебральной патологией (Бол-
дырева и др., 2000). Представления о наличии
глобальных и локальных нейронных сетей и их
структурно-функциональном обеспечении
(Dehaene et al., 2006, 2011) получили широкое
распространение с развитием методов нейро-
визуализации (Meier et al., 2016; Abeyasinghe
et al., 2018; Liégeois et al., 2020). Они эффектив-
но используются при исследовании широкого
спектра психических и когнитивных процес-
сов (Lin et al., 2014; Lord et al., 2017; Адамович,
2020). ГА рассматривается в качестве адек-
ватного методического подхода и в экспери-
ментальных, и в клинических полидисци-
плинарных работах данного направления.

К настоящему времени графовый анализ
ЭЭГ, применяемый в двух модификациях
(без и с локализацией источников генерации
биопотенциалов), уже хорошо зарекомендо-
вал себя в различных нейробиологических и

клинических задачах. Так, он был успешно
использован для поиска ЭЭГ-маркеров бо-
лезни Альцгеймера (Zeng et al., 2017; Franciotti
et al., 2019; Babiloni et al., 2020; Požar et al.,
2020), выявления различий между физиоло-
гическими и патологическими признаками
старения головного мозга (Knyazev et al.,
2015; Miraglia et al., 2016), для обнаружения
глобальных и локальных нейросетевых нару-
шений, характерных для пациентов с фокаль-
ной эпилепсией (Hatlestad-Hall et al., 2020),
топологических перестроек сети “малого ми-
ра” при изменении когнитивных состояний,
в онтогенезе (Boersma et al., 2011; Braun et al.,
2015; Tóth et al., 2017), при различных невро-
логических (Fornito et al., 2015) и посттравма-
тических (Farahani et al., 2019) расстройствах,
для определения нарушений коннективности
ЭЭГ, специфичных по топографии для разных
форм патологического угнетения сознания
(Cacciola et al., 2019; Carrasco-Gómez et al.,
2021). Важно подчеркнуть, что, несмотря на
то, что реконструкция нейронных сетей на
уровне скальповых отведений ЭЭГ и источ-
ников их генерации основывается на отлича-
ющихся исходных предположениях, выводы,
сделанные по результатам исследований на
сходных или идентичных объектах, не проти-
воречат, а лишь дополняют информацию от-
носительно организации функциональных
сетей в норме и при разных формах цере-
бральной патологии.

Одним из последних масштабных зару-
бежных проектов мультимодального анализа
коннективности головного мозга с примене-
нием графового анализа является Human
Connectome Project (Szalkai et al., 2017).

Современные исследователи используют
для ГА целый ряд пакетов программ. Некото-
рые из них представлены в табл. 2 настоящего
обзора. При этом освоение пакетов программ
Matlab не требует специальных навыков в об-
ласти программирования. Как правило, для
анализа используется линейка toolbox – не-
посредственно для графового анализа
(GraphVar, Brain Connectivity Toolbox и др.) и
для визуализации данных (BrainNet Viewer,
Connectome Viewer и др.). Для специалистов,
обладающих навыками в области программи-
рования, возможно использование пакетов
программ на Python (Python NetworkX – для
графового анализа, Python MNE – для ком-
плексного анализа нейрофизиологических
данных). Во всех вышеперечисленных (табл. 2)
toolbox для графового анализа имеется воз-
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можность расчета как локальных, так и гло-
бальных метрик сегрегации и интеграции
(табл. 1 с метриками).

Математический потенциал графового
анализа далеко не исчерпан. Сегодня на
практике используется относительно неболь-
шая часть его возможностей. В этой связи
есть надежда, что по мере практической адап-
тации данного подхода будет уточняться ин-
формативность уже используемых показате-
лей и расширяться их спектр – для совершен-
ствования не только описания текущего
состояния исследуемой системы, но и про-
гнозирования ее динамики. Кроме того, воз-
можны комбинации ГА с другими методами
обработки и визуализации больших объемов
данных, в том числе основанными на совре-
менных методах машинного обучения, кото-
рые могут оказаться перспективными при ре-
шении задач прогнозирования.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Графовый анализ является одним из пер-
спективных методов анализа данных в нейро-
науках, позволяющим изучать глобальные и
локальные характеристики сетей мозга, иссле-
довать особенности передачи информации в
нейросетях (поиск активно работающих кла-
стеров, ключевых узлов сети), исследовать ди-
намику изменений коннективности. Данный
метод анализа хорошо зарекомендовал себя в
работе с различными типами нейрофизиологи-
ческих данных (ЭЭГ, фМРТ и др.) для решения
широкого спектра медицинских задач – диа-
гностических и исследовательских. Современ-
ные пакеты программ предоставляют возмож-
ность наглядно визуализировать и картировать
результаты ГА, представить динамику изме-
нения графовых показателей в виде диаграмм
и таблиц, особенности динамической работы
нейросетей в виде “графовых карт” головно-
го мозга, что существенно облегчает интер-
претацию полученных результатов.

Развитие нейровизуализационных техник
в совокупности с новыми методами матема-
тической обработки данных ЭЭГ повышает
возможности изучения процессов системной
нейронной организации, лежащих в основе
человеческого сознания, внимания, памяти,
принятия решения, а также механизмов их
нарушения вследствие травм головного мозга
различного генеза. Исследования в данной
области в перспективе открывают возможно-

сти для разработки новых методов диагно-
стики и лечения.
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APPROACHES TO THE APPLICATION OF GRAPH ANALYSIS FOR THE EEG 
RESEARCH IN NORM AND CEREBRAL PATHOLOGY
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The informativeness of the EEG method, which is widespread and significant for assessing the
functional activity of the brain, is significantly increased by the use of mathematical analysis, in
which the characteristic of spatial synchronization, or, in other words, the functional connectivity
of biopotentials, plays an important role (based on correlation and coherent analysis, phase syn-
chronization, etc.). The success of neuroimaging methods in recent years not only confirms the sig-
nificance of this indicator, but also contributes to the improvement of approaches to its statistical
assessment and visualization. Graph analysis (GA) is one of the most promising methods for ana-
lyzing the neural network organization of the brain. Its advantages are a visual description of the in-
tegral structure of the network and its individual components, as well as the definition of the rela-
tionship between them. The purpose of this review is assessing of the possibilities and prospects of
GA EEG connectivity, based on literature data. The paper discusses the main approaches to graph
analysis, describes the most common and informative metrics, provides recommendations for the
choice of software. The modifications of GA EEG are described: without the primary source local-
ization of EEG components and with their localization. Examples of the effective use of graph anal-
ysis of the electroencephalogram of healthy and diseased brain are given.

Keywords: EEG, connectivity, graph analysis



<<
  /ASCII85EncodePages false
  /AllowTransparency false
  /AutoPositionEPSFiles true
  /AutoRotatePages /All
  /Binding /Left
  /CalGrayProfile (Dot Gain 20%)
  /CalRGBProfile (Adobe RGB \0501998\051)
  /CalCMYKProfile (Photoshop 5 Default CMYK)
  /sRGBProfile (sRGB IEC61966-2.1)
  /CannotEmbedFontPolicy /Warning
  /CompatibilityLevel 1.3
  /CompressObjects /Tags
  /CompressPages true
  /ConvertImagesToIndexed true
  /PassThroughJPEGImages true
  /CreateJobTicket false
  /DefaultRenderingIntent /Default
  /DetectBlends true
  /DetectCurves 0.0000
  /ColorConversionStrategy /LeaveColorUnchanged
  /DoThumbnails false
  /EmbedAllFonts true
  /EmbedOpenType false
  /ParseICCProfilesInComments true
  /EmbedJobOptions true
  /DSCReportingLevel 0
  /EmitDSCWarnings false
  /EndPage -1
  /ImageMemory 1048576
  /LockDistillerParams false
  /MaxSubsetPct 100
  /Optimize false
  /OPM 1
  /ParseDSCComments true
  /ParseDSCCommentsForDocInfo true
  /PreserveCopyPage true
  /PreserveDICMYKValues true
  /PreserveEPSInfo true
  /PreserveFlatness false
  /PreserveHalftoneInfo false
  /PreserveOPIComments false
  /PreserveOverprintSettings true
  /StartPage 1
  /SubsetFonts true
  /TransferFunctionInfo /Apply
  /UCRandBGInfo /Preserve
  /UsePrologue false
  /ColorSettingsFile ()
  /AlwaysEmbed [ true
  ]
  /NeverEmbed [ true
  ]
  /AntiAliasColorImages false
  /CropColorImages false
  /ColorImageMinResolution 300
  /ColorImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleColorImages true
  /ColorImageDownsampleType /Bicubic
  /ColorImageResolution 300
  /ColorImageDepth -1
  /ColorImageMinDownsampleDepth 1
  /ColorImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeColorImages true
  /ColorImageFilter /FlateEncode
  /AutoFilterColorImages false
  /ColorImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /ColorACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /ColorImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000ColorACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000ColorImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasGrayImages false
  /CropGrayImages false
  /GrayImageMinResolution 300
  /GrayImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleGrayImages true
  /GrayImageDownsampleType /Bicubic
  /GrayImageResolution 300
  /GrayImageDepth -1
  /GrayImageMinDownsampleDepth 2
  /GrayImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeGrayImages true
  /GrayImageFilter /FlateEncode
  /AutoFilterGrayImages false
  /GrayImageAutoFilterStrategy /JPEG
  /GrayACSImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /GrayImageDict <<
    /QFactor 0.15
    /HSamples [1 1 1 1] /VSamples [1 1 1 1]
  >>
  /JPEG2000GrayACSImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /JPEG2000GrayImageDict <<
    /TileWidth 256
    /TileHeight 256
    /Quality 30
  >>
  /AntiAliasMonoImages false
  /CropMonoImages false
  /MonoImageMinResolution 1200
  /MonoImageMinResolutionPolicy /OK
  /DownsampleMonoImages true
  /MonoImageDownsampleType /Bicubic
  /MonoImageResolution 1200
  /MonoImageDepth -1
  /MonoImageDownsampleThreshold 1.50000
  /EncodeMonoImages true
  /MonoImageFilter /CCITTFaxEncode
  /MonoImageDict <<
    /K -1
  >>
  /AllowPSXObjects false
  /CheckCompliance [
    /None
  ]
  /PDFX1aCheck false
  /PDFX3Check false
  /PDFXCompliantPDFOnly false
  /PDFXNoTrimBoxError true
  /PDFXTrimBoxToMediaBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXSetBleedBoxToMediaBox true
  /PDFXBleedBoxToTrimBoxOffset [
    0.00000
    0.00000
    0.00000
    0.00000
  ]
  /PDFXOutputIntentProfile ()
  /PDFXOutputConditionIdentifier ()
  /PDFXOutputCondition ()
  /PDFXRegistryName ()
  /PDFXTrapped /False

  /CreateJDFFile false
  /Description <<

  >>
  /Namespace [
    (Adobe)
    (Common)
    (1.0)
  ]
  /OtherNamespaces [
    <<
      /AsReaderSpreads false
      /CropImagesToFrames true
      /ErrorControl /WarnAndContinue
      /FlattenerIgnoreSpreadOverrides false
      /IncludeGuidesGrids false
      /IncludeNonPrinting false
      /IncludeSlug false
      /Namespace [
        (Adobe)
        (InDesign)
        (4.0)
      ]
      /OmitPlacedBitmaps false
      /OmitPlacedEPS false
      /OmitPlacedPDF false
      /SimulateOverprint /Legacy
    >>
    <<
      /AddBleedMarks false
      /AddColorBars false
      /AddCropMarks false
      /AddPageInfo false
      /AddRegMarks false
      /BleedOffset [
        14.173230
        14.173230
        14.173230
        14.173230
      ]
      /ConvertColors /NoConversion
      /DestinationProfileName ()
      /DestinationProfileSelector /NA
      /Downsample16BitImages true
      /FlattenerPreset <<
        /ClipComplexRegions true
        /ConvertStrokesToOutlines false
        /ConvertTextToOutlines false
        /GradientResolution 300
        /LineArtTextResolution 1200
        /PresetName ([High Resolution])
        /PresetSelector /HighResolution
        /RasterVectorBalance 1
      >>
      /FormElements false
      /GenerateStructure false
      /IncludeBookmarks false
      /IncludeHyperlinks false
      /IncludeInteractive false
      /IncludeLayers false
      /IncludeProfiles false
      /MarksOffset 14.173230
      /MarksWeight 0.250000
      /MultimediaHandling /UseObjectSettings
      /Namespace [
        (Adobe)
        (CreativeSuite)
        (2.0)
      ]
      /PDFXOutputIntentProfileSelector /NA
      /PageMarksFile /RomanDefault
      /PreserveEditing true
      /UntaggedCMYKHandling /LeaveUntagged
      /UntaggedRGBHandling /LeaveUntagged
      /UseDocumentBleed false
    >>
    <<
      /AllowImageBreaks true
      /AllowTableBreaks true
      /ExpandPage false
      /HonorBaseURL true
      /HonorRolloverEffect false
      /IgnoreHTMLPageBreaks false
      /IncludeHeaderFooter false
      /MarginOffset [
        0
        0
        0
        0
      ]
      /MetadataAuthor ()
      /MetadataKeywords ()
      /MetadataSubject ()
      /MetadataTitle ()
      /MetricPageSize [
        0
        0
      ]
      /MetricUnit /inch
      /MobileCompatible 0
      /Namespace [
        (Adobe)
        (GoLive)
        (8.0)
      ]
      /OpenZoomToHTMLFontSize false
      /PageOrientation /Portrait
      /RemoveBackground false
      /ShrinkContent true
      /TreatColorsAs /MainMonitorColors
      /UseEmbeddedProfiles false
      /UseHTMLTitleAsMetadata true
    >>
  ]
>> setdistillerparams
<<
  /HWResolution [2400 2400]
  /PageSize [595.000 842.000]
>> setpagedevice


