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Streszczenie

Sieci, jako efektywne reprezentacje ukladéw ztozonych, na dlugo przyciagnety naukowcow, a
teraz przeniknely do wielu obszaréw nauki, wliczajac neuroobrazowanie (Bulmore i Sporns 2009
Nat. Rev. Neurosci. 10, 186-198. (doi:10.1038/nrn2618)). Tradycyjnie, struktura sieci ztozonych
badana byta poprzez ich wtasnosci statystyczne i metryczne, dotyczace wtasciwosci weztowych i
tacznikowych, np. stopien-rozkladu, centralnos$¢ weztowa i modularnos¢. Przebadamy tutaj cechy
funkcjonalnych sieci mézgu na poziomie mezoskopowym z nowej perspektywy, ktéra podkresla
role niejednorodnosci w strukturze tacznosci funkcjonalnych. Mozna tego dokonac poprzez
skupienie sie na cechach zestawu obiektéw topologicznych - cyklow homologicznych - zwiazanych
z wazona siecig funkcjonalna. Zlewarujemy wykryte informacje topologiczne by okresli¢
rusztowania homologiczne, nowy zestaw obiektow przeznaczony do zwiezlego przedstawiania
homologicznych cech sieci korelacji i do jednoczesnego uwrazliwienia wtasciwosci
homologicznych na teoretyczne metody sieci. Na dowdd reguly, zastosujemy te narzedzia do
pordéwnania funkcjonalnej aktywnosci mézgu w stanie spoczynkowym u 15 zdrowych ochotnikdw
po dozylnym wlewie placebo oraz psilocybiny - gtéwnego zwiazku psychoaktywnego z magicznych
grzybow. Wyniki ukazujg, ze homologiczne struktury wzorcoéw funkcjonowania mézgu przechodza
dramatyczna zmiane po psilocybinie, charakteryzujaca sie wystapieniem wielu struktur
przejsciowych o niskiej stabilnosci i matej ilosci struktur trwatych, ktore nie sa obserwowane w
przypadku placebo.

1. Motywacja

Zrozumienie globalnej organizacji mézgu i jej wielkoskalowej integracji pozostaje wyzwaniem dla
wspodtczesnych neuronauk. Elegancka rama dla podejscia do tych pytan jest teoria sieciowa, dzieki swej
prostocie i uniwersalnosci'. W rzeczywistosci, w ostatnich latach, sieci staly sie wybitnym narzedziem do
analizy i do zrozumienia danych neuroobrazowania, pochodzacych z bardzo réznych zrédetl, takich jak
obrazowanie funkcjonalnym rezonansem magnetycznym (fMRI - functional magnetic resonance imaging),
elektroencefalografia oraz magnetoencefalografia®’, takze ukazujacych potencjat dla zastosowan klinicznych*’.

Naturalnym sposobem podejscia do tych zestawéw danych jest obmyslenie zmierzenia dynamicznych
podobienstw miedzy mikroskopowymi sktadowymi i zinterpretowanie go jako sily powiazania miedzy tymi
elementami. W przypadku funkcjonalnej aktywnosci mézgu, czesto oznacza to zastosowanie pomiaréw
podobienstwa takich jak (cze$ciowe) korelacje lub koherencja®®, ktére stopniowo daja w peini powigzane,
wazone i prawdopodobnie oznaczone macierze przylegania (ang. - signed adjacency matrices). Mimo ze
wiekszo$¢ metryk sieciowych mozna rozszerzy¢ do stanu wazonego®'®, polaczony efekt kompletnej spéjnosci i
wag krawedzi czyni interpretacje sieci funkcjonalnych istotnie mocniejsza i uzasadnia szerokie zastosowanie
metod progowania ad hoc”'*'®. Jednakze, zaniedbanie stabych powigzah naraza na niebezpieczenstwo
kompromisu miedzy kompletnoscia a klarownoscia informacji. W rzeczywistosci istnieje ryzyko przeoczenia
roli, jaka moga mie¢ stabe powiazania, jak ukazano to, na przyklad, w przypadkach dynamik stanu
spoczynkowego'*’, w kontroli poznawczej*' oraz w stanach sieci skorelowanej™.

Aby przezwyciezy¢ te ograniczenia, ostatnio Rubinov i Sporn'***** wprowadzili do sieci funkcjonalnych zestaw

sieci uogolnionej i metryki spoteczne, ktére miedzy innymi stosowane byly do znalezienia dynamik
kontrastowych lezacych u podstaw wspominania® i o§rodkéw fizjologicznych i funkcjonalnych®.

W pracy tej przedstawiamy alternatywne podejscie do analizy sieci funkcjonalnych mézgu. Skupimy sie na
potaczonej strukturze tacznosci i na wagach jako przechwyconych przez homologie sieci. Zestawienie
wszystkich stéw kluczowych i poje¢ wprowadzonych w tej pracy mozna znalez¢ w tabeli 1.




Tabela 1. Lista oznaczen.

nazwa symbol definicja
- G wykres G=(V, E) jest reprezentacja zestawu V weztow i, potaczonych krawedziami lub
WyXkres linkami e; € E; interakcja ta moze by¢ zwagowana, kierunkowo i oznaczona
catkowicie potaczony podwykres C=(V', E') zawarty w nieukierunkowanym i
klika @ niewazonym wykresie
G=(V,E)(V' CV, e, € EVij€E
formalnie, wypukta powtoka k+1 weztow [p, py, ..., p.J, stosowany jest tutaj jako
k-simplek - uogolnienie dla wyzszych wymiaréw pojecia powiazania, np. 2-simpleks jest trojkatem,
SIMPIEXs k 3-simpleks jest czworoscianem. Powierzchnie f od o, sa otrzymywane jako podzestawy
o, Py e, 2l
K lek przestrzen topologiczna skomponowana przez przylaczenie simpleksow o, z dwoma
r?lmlp . 1?1 H warunkami: (i) jesli o € 4~ wowczas wszystkie jej powierzchnie f € 4, oraz (ii),
symplicjainy przeciecie jakichkolwiek dwéch o, o; € A~ jest puste albo powierzchnia obu o, oraz o;
kompleks symplicjalny utworzony z wykresu G poprzez pobudzenie kazdej k-kliki ¢ C G
kompleks klikowy /(G) do (k - 1)-simpleksu okreslonego weztami z ¢, np. 3-klika staje sie 2-simpleks (pelnym
tréjkatem)
Kita atuod grupa opisujaca dziury kompleksu symplicjalnego .4~ ograniczone k-wymiarowymi
goup H(X") granicami, np. H, opisuje dwuwymiarowe cykle ograniczone 1-simpleksami, H, opisuje
homologiczna 2 . . . ) ha
trojwymiarowe ubytki ograniczone 2-simpleksami, itd.
element wytwarzajacy zestaw H, , podzestaw H, taki, ze wszystkie elementy moga
generator H, g z : . . q
zosta¢ wyrazone jako polaczenie generatorow
rusztowanie ) wazony wykres skonstruowany z trwatych generatoréw homologicznych H, z
homologiczne kompleksu symplicjalnego 4~

Spis Tresci

2. Od sieci do przestrzeni topologicznych i homologii

Homologia jest niezmiennikiem topologicznym, ktéry charakteryzuje przestrzen topologiczna X poprzez
zliczenie jej dziur i ich wymiaréw. Poprzez dziury, rozumiemy puste regiony otoczone czesciami tej przestrzeni.
Wymiar dziury jest bezposrednio zwiazany z wymiarem jej granicy. Granica dwuwymiarowej dziury jest
jednowymiarowa petla; trojwymiarowa wewnetrzna czes¢ paczka, gdzie nastepuje wypetnianie, ograniczona
jest dwuwymiarowa ptaszczyzna; dla wymiardw wyzszych niz 2, trudnym staje sie posiadanie mentalnej
reprezentacji dziury, lecz dziury k-wymiarowe wciaz ograniczone sa (k-1) wymiarowymi ptaszczyznami. W
naszej pracy, zaczynamy od sieci i z niej tworzymy przestrzen topologiczna. Zastosujmy teraz rycine 1 by
pokazac jak postepujemy i jak czynimy rygorystycznym to, co rozumiemy przez granice i dziury.
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Rycina 1 - Panele (a, b) pokazuja niewazona sie¢ i jej kompleks klikowy, otrzymany
poprzez pobudzenie klik do simpleksow. Simpleksy mozna rozumie¢ intuicyjnie jako wyzej-
wymiarowe interakcje miedzy wierzchotkami, np. klika (b, c, i) jako simpleks odpowiada

trojkatowi wypeklionemu, a nie tylko jego bokom. Ta sama zasada dotyczy klik - zatem
simpleksow - wyzszego rzedu.
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W sieci takiej, jak ta z ryciny 1a, chcemy by pierscien weztéw (a, b, ¢, d) byt dobrym kandydatem na
jednowymiarowa granice, podczas gdy inne pierscienie z trzech weztéw nie powinny stanowi¢ interesujacych
dziur. Powdd tego wyboru pochodzi z formalizacji twierdzenia dziury. Jednym ze sposobow na sformalizowanie
tego jest opozycja tego, co okreslamy rozumieniem gestej podsieci, w celu podkreslenia regionéw o
zmniejszonej tacznosci, tj. dziur. Najbardziej naturalna i konserwatywna definicja, ktéra mozemy zaadaptowac
dla gestej podsieci jest definicja kliki, catkowicie potaczonego podwykresu”. Ponadto, kliki posiadaja istotna
wlasciwos¢, ktora bedzie wazna pdzniej, mozliwos¢ bycia zagniezdzonymi, tj. klika o wymiarze k (k-klika)
zawiera wszystkie m-kliki okreslone jej weztami z m<k. Stosujac te definicje i wypetniajgc wszystkie
maksymalne kliki, sie¢ na rycinie 1a mozna przedstawi¢ tak jak na rycinie 1b: 3-kliki zostaja wypekione, stajac
sie taflami, i jedyna pozostala, interesujaca struktura jest kwadrat (a, b, c, d). Warto w tym momencie
zauwazyc¢, ze k-klike mozna postrzegac jako k-1 simpleks, tj. jako wypukta powloke k-punktéw. Nasza
reprezentacja sieci moze by¢ zatem postrzegana jako topologiczna przestrzen utworzona ze skonczonego
zestawu simplekséw, co poprzez konstrukcje speinia warunek okreslajacy typ przestrzeni topologicznych,
zwanych abstrakcyjnymi kompleksami simpleksowymi*’: kazdy element przestrzeni jest simpleksem, a kazda z
jego ptaszczyzn (lub podzestaw w przypadku klik) jest takze simpleksem.

Warunek ten jest satysfakcjonujacy, poniewaz kazda klika jest simpleksem, a podzestawami klik sa same kliki,
a przeciecie dwoch klik wciaz jest klika.

Sytuacja z sieciami wazonymi staje sie bardziej skomplikowana. W kontekscie sieci wazonej, dziury mozna
rozumie¢ jako reprezentujace regiony zmniejszonej tacznosci w odniesieniu do struktury otaczajace;j.
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Rycina 2. - Panele (a - ¢) pokazuja sie¢ wazona (a), jej reprezentacje intuicyjna pod wzgledem stratygrafii w strukturze wazonej zgodnie z
wazona filtracja opisana w tekscie gléwnym (b) oraz utrzymujacy sie diagram dla H, zwiazany z ukazana siecia (c). Poprzez pobudzenie klik do
simpleksow, zidentyfikowaliSmy tacznos¢ sieci w relacjach miedzy wierzchotkami okreslajacymi kompleks symplicjalny. Poprzez utworzenie
sekwencji sieci dzieki filtracji, mozemy zbada¢ wylonienie wraz z filtracja wzglednej istotnosci cech specyficznych. W przyktadzie tym, dziura
zdefiniowana poprzez (a, b, ¢, d) posiada dluzsza trwalos$¢ (pionowe zielone stupki ciagle) sugerujac, ze granice cyklu sa znacznie ciezsze niz
wewnetrzne powiazania, ktore ostatecznie ja zamykaja. Druga dziura zamiast tego posiada o wiele krotsza trwatosé, trwajac jedynie przez
jeden krok i dlatego uwazana jest za mniej wazna w opisie homologicznych wlasciwosci sieciow. Zauwaz, ze narodziny i wymarcia okreslone sa
wraz z sekwencja malejacych wag krawedzi w sieci, nie w czasie.
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Rozwaz, na przyktad, przypadek przedstawiony na rycinie 2a: sie¢ jest prawie taka sama jak na rycinie 1 z
dwoma wyjatkami, tego jak zostalty zwazone krawedzie, i ze posiadaja dodatkowa, bardzo staba krawedz
miedzy weztami a i c. Wszystkie krawedzie w cyklu [a, b, ¢, d] sa o wiele silniejsze niz wiazanie (a, c), ktore
zamyka dziure tworzac kliki (a, b, d) i (b, ¢, d) [przyp. ttum. - krawedz a-c tworzy (a, b, ¢) i (a, ¢, d)] a tym
samym wypelniajac je. Petla (e, f, g, h, i) ma podobna sytuacje, lecz rdznica w wagach krawedzi miedzy
wigzaniami wzdtuz cyklu a przecinajacymi nie jest tak duza, jak w poprzednim przypadku. Dlatego uzytecznym
bytoby mdc uogdlni¢ podejscie ukazane wczesniej dla sieci binarnych z przypadkiem sieci wazonych w taki
sposob by by¢ w stanie zmierzy¢ réznice miedzy tymi dwoma przypadkami (a, b, ¢, d) i (e, f, g, h, i). Jak
pokazano na rycinie 2b, problem ten moze by¢ intuicyjnie rozumiany jako stratygrafia w wigzaniowo-wazonej
strukturze sieci, gdzie celem jest wykrycie dziur, i zmierzenie ich gtebokosci gdy pojawia sie przy badaniu
zakresow wag.

Z ryciny 2b, jasno wynika, ze dodatkowa korzys¢ tej metody nad konwencjonalnymi technikami sieci lezy w jej
zdolnosci do opisania wzorcéw mezoskopowych, ktore wspoétistniejg na réznych skalach intensywnosci, a zatem
do uzupelnienia informacji o spotecznej strukturze funkcjonalnych sieci mézgu. Sposoéb na oszacowanie
znaczenia dziur jest podany dzieki trwatej homologii. Ze wszystkimi szczegdtami opisujemy ja oraz jej
zastosowanie w przypadku sieci wazonych w §3.

3. Trwala homologia sieci wazonych

Metoda, ktéra zaadaptowaliSmy zostala przedstawiona w odno$nikach ** ** i polega na poszerzeniu teorii
metrycznej trwalej homologii wprowadzonej pierwotnie w odnos$nikach *" **. Szczegdly techniczne odnosnie
teorii trwatej homologii i tego jak zostaly wykonane obliczenia mozna znalez¢ w pracach Carlsson'a,
Zomorodian'a oraz Edelsbrunner'a ** °**, Trwata homologia jest nowa technika w topologii obliczeniowej,
opracowana do rozpoznawania ksztattu i analizy wysokowymiarowych zestawéw danych ***. Byta stosowana w
bardzo réznych dziedzinach, poczawszy od biologii **** i oméwienia sieci sensorowej*’ do kosmologii*'. Jest to
takze podobny sposdb podejscia do danych mézgowych “**°, danych wspoétpracujacych* oraz struktury sieci®.
Centralnag idea jest skonstruowanie sekwencji kolejnych przyblizen pierwotnego zestawu danych
postrzeganego jako przestrzen topologiczna X. Kolejnos¢ przestrzeni topologicznych X, X, ..., X, = X jest taka,
ze X; C X, ilekro¢ i<j i nazywana jest filtracjg. Wybor odnosnie tego, jak skonstruowac filtracje z danych,
odpowiada wyborowi rodzaju gogli, wktadanych do przeanalizowania danych.

W naszym przypadku, sortujemy wagi krawedzi w kolejnosci malejacej i stosujemy rangi jako wskazniki dla
podprzestrzeni. Sci$lej méwiac, oznaczamy poprzez Q=(V, E, w) sie¢ funkcjonalng o wierzcholkach V,
krawedziach E, oraz wagach w: E = R (przyp. ttum. - ® = omega makron). Nastepnie rozpatrzymy rodzine
wykresow binarnych G,=(V, E,), gdzie krawed? e € E zawarta jest takze w G,, jesli jej waga w, jest wieksza niz
w(e €E,= w(e)zw).

Do kazdego G,, dotaczamy jego klike, lub kompleks flagowy A, to jest kompleks symplicjalny, ktory zawiera k-
simpleks [n, n,, n,, ... n,,], ilekro¢ wezty n, n,, n,, ... n,, okreslaja klike w G,”’. Podzestawami klik i przecie¢ klik
sa same kliki, jak wskazaliSmy w §2, nasz kompleks klikowy jest zatem szczegdlnym przypadkiem kompleksu
symplicjalnego.

Rodzina komplekséw {.#",} okresla filtracje, poniewaz %, C 4", dla w > w'. Na kazdym kroku, simpleksy w
A, dziedzicza swa konfiguracje od podstawowej struktury sieciowej, a poniewaz filtracja przesuwa sie po
wszystkich skalach wagi w kolejnosci malejacej, dziury wsrod tych jednostek stanowia mezoskopowe regiony
zmniejszonej tacznosci funkcjonalne;j.

Ponadto, podejscie to takze podkresla jak wtasciwosci sieci ewoluuja wraz z filtracja, zapewniajac wglady
odnos$nie tego, gdzie i kiedy pojawiaja sie regiony nizszej tacznosci. Informacja ta jest dostepna, poniewaz
mozliwe jest przesledzenie kazdego cyklu k-wymiarowego w grupie homologicznej H,. Generator unikalnie
identyfikuje dziure poprzez jej elementy stanowiace, na kazdym etapie procesu filtracji. Waznos$¢ dziury
zakodowana jest w postaci "znacznikow czasu" rejestrujacych jej narodziny p, oraz wymarcie 6, wraz z filtracja
{A,}*'. Te dwa znaczniki czasu mozna polaczy¢ by okresli¢ trwatos¢ o, = 6, - B, dziury, co daje pojecie o jej
znaczeniu pod wzgledem diugosci zycia. Kontynuujac analogie przy stratygrafii, B, i 6, odpowiadaja




odpowiednio wierzchowi i spodowi dziury, a 1, byloby jej glebokoscia. Jak wyzej stwierdziliSmy, generator g/,
lub dziura, k-tej grupy homologii H, jest identyfikowany poprzez jej narodziny i wymarcie wraz z filtracja.
Dlatego g/" jest opisywane punktem (8,, 6,) € R2. Standardowym sposobem zsumowania informacji o calej k-tej
trwatej grupie homologii jest nastepnie rozpatrzenie diagramu otrzymanego z wykreslenia punktéw
odpowiadajacych zestawowi generatorow. (Mulit)zestaw {(B,, 6,)} nazywany jest diagramem trwalosci H,. Na
rycinie 2¢, ukazujemy diagram trwatosci dla sieci ukazanej na rycinie 2a dla H,. Osie oznakowane sa wagami w
kolejnosci malejacej. Latwo sprawdzi¢, ze wspoirzedne dokladnie odpowiadaja pojawianiu sie i znikaniu
generatorow. Zielone pionowe stupki pokazuja trwaltos¢ generatora wraz z filtracja. Im dalej punkt jest od
diagonalnej (pionowa), tym trwalszy jest generator. W §4, wprowadzamy dwa obiekty, rusztowania
homologiczne trwatosci i czestotliwosci, przeznaczone do zsumowania informacji topologicznej o uktadzie.

Spis Tresci

4. Rusztowania homologiczne

Po obliczeniu generatoréw {g/}, z k-tej trwatej grupy homologii H,, odpowiedni diagram trwatosci zawiera
bogactwo informacji, ktéore mozna zastosowac¢, na przyktad, do podkreslenia réznic miedzy dwoma zestawami
danych. Pouczajace byloby uzyskanie syntetycznego opisu nieodstonietych cech topologicznych w celu
zinterpretowania zaobserwowanych réznic pod wzgledem komponentéw mikroskopowych, przynajmniej dla
niskich wymiaréw k. Przedstawiamy tutaj schemat do uzyskania takich opiséw poprzez zastosowanie informacji
zwigzanej z generatorami podczas procesu filtracji. Poniewaz kazdy generator g zwigzany jest raczej z cala
klasg rownorzednosci anizeli z pojedynczym tancuchem simplekséw, potrzebujemy wybra¢ przedstawiciela dla
kazdej klasy, stosujac przedstawiciela zwréconego przez implementacje javaplex*® algorytmu trwatej
homologii*’. W celu uproszczenia ponizszego, stosujemy ten sam symbol g, by nawigza¢ do generatora i jego
cyklu reprezentatywnego.

Wykorzystujemy to by okreslic dwa nowe obiekty, rusztowania homologiczne trwatosci oraz czestotliwosci H# ",
oraz #'; wykresu G. Rusztowanie homologiczne czestotliwosci jest siecia skladajaca sie ze wszystkich $ciezek
cyklu odpowiadajacych generatorom zwagowanym wedtug ich trwatosci. Jesli krawedZ e nalezy do
wielokrotnych cykléw g, g, ..., g,, jej waga okreslona jest jako suma trwatosci generatorow:

QileE€gi @)

Podobnie, okres$lamy rusztowanie homologiczne czestotliwosci # ', jako sie¢ sktadajaca sie ze wszystkich
Sciezek cyklu odpowiadajgcych generatorom, gdzie tym razem, krawedz e jest wazona poprzez ilos¢ réznych

cyklow nalezacych do
(L)£ — E 1()631 s
&

gdzie 1,., jest wskaznikiem funkcji dla zestawu krawedzi tworzacych g,. Dwa rusztowania majg wedtug definicji
ten sam zestaw krawedzi, chociaz inaczej wazonych.

(4,2)

Dlatego konstrukcja tych dwdch rusztowan podkresla role powigzan, ktore sa czescia wielu i/lub diugo
trwajacych cykli, odizolowujac odrebne role krawedziow (przyp. ttum. - dop. 1. mn. od krawedz, gdyz
"krawedzi" moze oznacza¢ dop. l. poj.) w obrebie sieci tacznosci funkcjonalnej. Trwate rusztowania koduja
ogolne trwanie powiazania poprzez proces filtracji: waga w trwalym rusztowaniu powigzania przynalezacego
do pewnego zestawu generatorow rowna jest sumie trwatosci tych cykli. Rusztowanie czestotliwosci podkresla
natomiast ilo$¢ cykli, do ktérych powiazanie przynalezy, dajac tym samym kolejny pomiar waznosci tej
krawedzi podczas filtracji. Wowczas potaczona informacja z dwoch rusztowan umozliwia nam odszyfrowanie
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natury roli, jaka rézne powigzania maja w zakresie homologicznych wtasnosci uktadu. Duza catkowita trwatos¢
dla powigzania w trwalym rusztowaniu oznacza, ze lokalna struktura otaczajaca to powiazanie jest bardzo
staba przy poréwnaniu z waga powigzania, podkreslajaca powiazanie jako lokalnie silny mostek. Zauwazmy, ze
definicja rusztowan, ktéra podaliSmy zalezy od wybrania specyficznej podstawy grupy homologicznej, a wybor
spoéjnej podstawy jest sam w sobie otwartym problemem, dlatego rusztowania nie sg topologicznymi
niezmiennikami. Ponadto, mozliwe jest dodanie krawedzi do cyklu tuz po jego narodzeniu, w taki sposéb, ze
utworzy ona tréjkat z dwiema krawedziami tworzacymi cykl. W ten sposéb, nowa krawedz bytaby czescia
najkrotszego cyklu, lecz wartos¢ trwatosci rusztowania bytaby btednie przypisana do dwdch pozostatych
krawedzi. Mozna to na przyklad sprawdzi¢, poprzez monitorowanie wspoétczynnika klastrowania podwykresu
cyklu gdy zostana do niego dodane krawedzie. SprawdziliSmy ten efekt i stwierdziliSmy, ze w ponad 80%
przypadkow krawedzie nie tworza trojkatow, co oznaczatoby blad, lecz zamiast tego tworzone sa nowe cykle,
ktorych wklad w rusztowanie jest nastepnie ustanawiany nowym cyklem. Ostatecznie, zauwazyliSmy réwniez,
ze gdy wewnatrz cyklu tworzony jest nowy tréjkat, dwa wybory generatora réznia sie dla Sciezki przez trzeci
silnie potaczony wezel, dzieki wlasciwosciom operatoréw granicznych. Pomimo tej dwuznacznosci, ukazemy w
dalszym ciagu, ze moga one by¢ uzyteczne by zyska¢ zrozumienie tego, co faktycznie oznaczaja topologiczne
roznice dzieki obecnosci homologii w zakresie badanego uktadu.

5. Wyniki z sieciow fMRI

Zaczynamy od przetworzonych serii czasowych fMRI (po szczegoly patrz Metody). Liniowe korelacje miedzy
regionalnymi seriami czasowymi obliczone zostaty po wykowariowaniu wariancji dzieki wszystkim pozostatym
regionom oraz wariancji ruchu szczatkowego (residual motion variance) reprezentowanej 24 parametrami
ruchu sztywnego, otrzymanymi z przetwarzania wstepnego, dajac macierz czesciowej korelacji y* dla kazdego
badanego. Macierze y" zostaly nastepnie przeanalizowane algorytmem opisanym w poprzednich rozdziatach.
Obliczyliémy generatory g,' pierwszej grupy homologicznej H, wraz z filtracja. Jak wcze$niej wspomniano,
kazdy z tych generatoréw identyfikuje brak lacznosci mezoskopowej w postaci jednowymiarowego cyklu i moze
by¢ przedstawiony na wykresie trwatosci. Sumujemy ze soba wykresy trwatosci badanych nalezacych do kazdej
grupy i obliczamy powiazana gestos¢ prawdopodobienstwa trwatosci (rycina 3). Te funkcje gestosci
prawdopodobienstwa stanowig statystyczne sygnatury cech grup H;.

(ex) (b}
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Rycina 3 - Gestosci prawdopodobienstwa dla generatoréw H,. Panel (a) przedstawia gestos¢ prawdopodobienstwa (log) dla grupy
placebo, podczas gdy panel (b) odnosi sie do grupy psilocybinowej. Placebo ukazuje jednolity szeroki rozktad wartosci dla narodzin-
wymar¢ generatorow H,, podczas gdy wykres dla warunku psilocybinowego jest bardzo spiczasty przy matych wartosciach z
grubszym ogonem. Te niejednorodnosci sa widoczne takze w rozkladzie trwatosci i znajduja wyjasnienie na innych wykresach
integracji funkcjonalnej w mézgach po placebo i po leku.
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StwierdziliSmy, ze cho¢ wiele cykli w grupach jest poréownywalna, dwie gestosci prawdopodobienstwa
wyraznie sie réznia (statystyki Kolmogorova-Smirnova: 0,22; warto$¢-p mniej niz 10™°).

Grupa placebo przejawia generatory pojawiajace sie i trwajace przez ograniczony przedziat filtracji. W
przeciwienstwie do tego, wiekszos¢ generatoréow dla grupy psilocybinowej usytuowana jest w dobrze
okreslonym szczycie przy matych wskaznikach narodzin, wskazujgc na krotszy sredni cykl trwatosci. Jednakze,
rozktad psilocybiny jest takze obdarzony dtuzszym ogonem sugerujacym istnienie kilku cykli, ktére sa dtuzej
zywotne w poréwnaniu z warunkiem placebo, a ktéry ma wplyw na rozktad wagi psilocybinowego rusztowania
trwatosci. Rdznica w zachowaniu dwoch grup jest wyrazna patrzac na funkcje rozktadu prawdopodobienstwa
dla trwatosci i narodzin generatoréw (rycina 4), ktére obie stwierdzono istotnie réznymi (statystyki
Kolmogorova-Smirnova: 0,13; warto$é-p<10™ dla trwatosci, oraz statystyki Kolmogorova-Smirnova: 0,14;
warto$é-p<10™ dla narodzin).
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Rycina 4 - Poréwnanie narodzin trwatosci i oraz narodzin f. Panel (a) przedstawia rozktady trwatosci generatoréw H, dla
grupy placebo (niebieska linia) oraz dla grupy psilocybinowej (czerwona linia). Panel (b) przedstawia rozktady narodzin tym
samym ukladem koloréw. Bardzo tatwo zauwazy¢, ze trwalo$¢ generatorow w warunku psilocybiny pikuje przy krétszych
wartosciach i ma szerszy zakres czaséw narodzin w poréwnaniu z warunkiem placebo.

W celu lepszego zinterpretowania i zrozumienia réznic miedzy dwoma grupami, stosujemy dwie drugorzedne
sieci opisane w §4, #/,, i # "y, dla grupy placebo oraz A, i # "y, dla grupy psilocybinowej. Waga krawedzi
w tych drugorzednych sieciach jest proporcjonalna do catkowitej ilosci cykli, ktérych krawedz jest czescia, oraz
do catkowitej trwatosci tych cykléw, odpowiednio. Uzupelniaja one informacje dana poprzez rozklad gestosci
trwatosci, gdzie nacisk ktadzie sie na zachowanie catego cyklu, z informacja o pojedynczych powiazaniach. W
rzeczywistosci, indywidualne krawedzie przynalezace do wielu cyklow i cyklow diugiej trwatosci reprezentuja
funkcjonalnie stabilne powiazania "osrodkowe". Tak jak przy rozkladzie gestosci trwatosci, rusztowania
otrzymywane sa na poziomie grupowym poprzez zsumowanie informacji o wszystkich badanych w kazdej
grupie. Sieci te sa nieco rzadsze niz oryginalne kompletne sieci y*

(%ﬂf P Z—m(%p ) = 0.92
& nn —1) '

(5.1)
_ 2m(Hpg) )
= s’ — 0.91
B PSI nn—1) il

i majaq poréwnywalne gestosci. Pierwsza réznica miedzy dwiema grupami staje sie widoczna gdy popatrzymy
na rozklady dla wag krawedzi (rycina 5a). W szczegolnosci, wagi # "y, ukazuja odciecie dla duzych wag,
podczas gdy wagi # "y, maja szerszy ogon (statystyki Kolmogorova-Smirnova: 0,06; warto$é-p < 10’ rycina
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5a). Co ciekawe, funkcje gestosci prawdopodobienstwa wag rusztowania czestotliwosci nie moga by¢ od siebie
odroznione, rycina 5a (wstawka) (statystyki Kolmogorova-Smirnova: 0,008, wartos¢-p = 0,72). Te dwa wyniki
zebrane razem implikuja, ze cho¢ krawedzie statystycznie przynaleza do tej samej ilosci cykli, w rusztowaniu
psilocybinowym, istnieja bardzo silne, trwate powiazania.

Réznica miedzy dwoma zestawami rusztowan homologicznych dla dwdch grup staje sie jeszcze bardziej
widoczna gdy poréwna sie wagi miedzy czestotliwoscia a trwatoscia rusztowan tej samej grupy. Rycina 5b jest
wykresem punktowym pomiedzy wagami krawedzi z obu rusztowan dla dwoéch grup. Grupa placebo posiada
liniowa zaleznos$¢ miedzy dwiema wielko$ciami, co oznacza, ze krawedzie, ktore sg trwale, naleza rowniez do
wielu cykléw (R*=0,95, nachylenie = 0,23). Cho¢ liniowa zalezno$¢ wciaz jest racjonalnym dopasowaniem do
grupy psilocybinowej (R*=0,9, nachylenie = 0,3), dane w tym przypadku ukazuja wieksze rozproszenie. W
szczegllnosci, ukazuja, ze krawedzie w ' moga by¢ trwalsze/dtuzej zywotne niz # /7, lecz wciaz
pojawiaja sie w tej samej ilosci cykli, tj. czestotliwos¢ powiazania nie przewiduje jego trwatosci lub méwiac
wprost: niektére zwigzki sg o wiele trwalsze w stanie psychedelicznym. Ponadto, nachylenia liniowych
dopasowan dwéch chmur sa statystycznie rézne (wartosé-p < 10%, n,,=13200 a n,,=13275") wskazujac na
zupenie inng lokalng strukture funkcjonalng w tych dwéch warunkach.
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Rycina 5 - Cechy statystyczne grupowych rusztowan homologicznych. Panel (a) przedstawia rozktady (log-binned) prawdopodobienstwa dla
wag krawedzi w trwalosci rusztowan homologicznych (wykres gléwny) oraz w czestotliwosci rusztowan homologicznych (wstawka). Chociaz
wagi w rusztowaniu czestotliwosci nie sa istotnie rézne, rozktady wagi dla trwatosci rusztowania ukazuja wyraznie szerszy ogon. Panel (b)
ukazuje natomiast wykres punktowy krawedzi czestotliwosci kontra catkowita trwatos¢. W obu przypadkach, istnieje wyrazny zwiazek liniowy
pomiedzy tymi dwiema, z duzym nachyleniem w przypadku psilocybiny. Ponadto, rusztowanie psilocybinowe posiada szersza rozpietosc¢
czestotliwosci i catkowite trwanie indywidualnych krawedzi, sugerujac odmienna lokalna strukture funkcjonalna w sieci funkcjonalnej
odurzonych mézgow.

Wyniki z analizy trwatej homologii oraz spostrzezen zapewnionych przez rusztowania homologiczne sugeruja,
ze cho¢ mezoskopowe struktury, tj. cykle, w warunku psilocybinowym sa mniej stabilne niz w grupie placebo,
ich sktadowe krawedzie sa stabilniejsze.

Spis Tresci

6. Omowienie

W pracy tej, najpierw opisaliSmy zmiennos¢ trwatej homologii, co pozwala uporac sie z sieciami wazonymi i
oznaczonymi. Nastepnie wprowadziliSmy dwa nowe obiekty, rusztowania homologiczne, by wyj$¢ poza
wyobrazenie nadane trwala homologia oraz przedstawi¢ i podsumowac informacje o powigzaniach
indywidualnych. Rusztowania homologiczne reprezentuja nowy pomiar waznosci topologicznej krawedziéw w
poczatkowym uktadzie pod wzgledem tego, jak czesto sa one czescig generatoréw grup trwatej homologii i jak
trwale sa generatory, do ktérych przynaleza. Metode te zastosowaliSmy do zestawu danych fMRI
zawierajacego grupe badanych, ktérym wstrzyknieto placebo i kolejna, ktorym wstrzyknieto psilocybine.

Skupiajac sie na drugiej grupie homologii H,, stwierdzamy, ze stabilnos¢ mezoskopowych cykléw asocjacji jest
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zmniejszona dziataniem psilocybiny, co ukazuje réznica w funkcji gestosci prawdopodobienstwa generatorow
H, (rycina 3).

To tutaj staje sie oczywiste znaczenie wgladu danego rusztowaniami homologicznymi w procedurze trwatej
homologii. Prostym odczytaniem tego wyniku bytoby, ze efektem psilocybiny jest rozluznienie ograniczen
dzialaniu mézgu, przypisujace poznawaniu elastyczniejsza jakos¢, lecz patrzac na poziom krawedziowy, obraz
staje sie bardziej ztozony. Analiza rusztowan homologicznych ujawnia istnienie zestawu krawedzi, ktore sa
dominujace pod wzgledem ich trwatosci cho¢ sa one statystycznie czescia tej samej ilosci cykli w tych dwdch
warunkach (rycina 5). Innymi slowy, te funkcjonalne zwiazki wspieraja cykle, ktore sa szczegodlnie stabilne i
obecne jedynie w stanie psychedelicznym. Oznacza to dalej, Ze mozg nie staje sie po prostu losowym systemem
po zastrzyku psilocybiny, lecz zamiast tego zachowuje pewne cechy organizacyjne, aczkolwiek rézne od stanu
normalnego, co sugeruje pierwsza czes¢ analizy. Wymagana jest dalsza praca by zidentyfikowa¢ doktadne
funkcjonalne znaczenie tych krawedzi. Niemniej jednak, interesujace jest spojrzenie na zbiorowa strukture
trwato$ci rusztowan homologicznych na rycinie 6. Dwa obrazki sa uproszczonymi rysunkami rusztowan
placebo (rycina 6a) oraz psilocybiny (rycina 6b). Na rycinie 6a,b, wezly sa utozone i pokolorowane zgodnie z
ich zbiorowym cztonkostwem w rusztowaniu placebo (otrzymanym przy pomocy algorytmu Louvain dla
maksymalnej modularnosci i rozdzielczosci 1 *°). Zrobiono to w celu podkreslenia uderzajacej réznicy w
strukturze tacznosci w tych dwoch przypadkach. Gdy rozpatrujemy krawedzie w ogonie rozkladu, wazace
wiecej lub réowno 80, na rycinie 5a, tylko 20 z 374 krawedzi przedstawionych na $cietym rusztowaniu
psilocybinowym, jest wspélnych ze $cietym rusztowaniem placebo (165 krawedzi). Z tych 374 krawedzi, 217
jest pomiedzy zbiorowosciami placebo i zaobserwowano, ze tacza gtéwnie regiony korowe. Wspiera to nasz
poglad, ze psilocybina zakl6ca normalna organizacje mozgu wraz z powstaniem silnych, topologicznie
dalekosieznych polaczen funkcjonalnych, ktére nie sg obecne w stanie normalnym.
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Rycina 6 - Uproszczona wizualizacja rusztowan homologicznych.

Dla poréwnania ukazane sa homologiczne rusztowania trwatosci H " (@) oraz H ", (b). Dla ulatwienia wizualizacji, ukazane sa tylko
powiazania ciezsze niz 80 (waga przy ktorej rozklady na rycinie 5a bifurkuja). Wartos¢ ta jest nieco mniejsza niz punkt bifurkacji rozktadu wag
na rycinie 5a. W obu sieciach, kolory reprezentuja zbiorowiska otrzymane poprzez optymalizacje modularnosci’ na rusztowaniu trwatosci
placebo stosujac metoda Louvain® i uzyte sa do ukazania odbiegniecia psilocybinowej struktury tacznosci od linii bazowej placebo. Szerokosé
powiazan jest proporcjonalna do ich wagi a rozmiar wezlow jest proporcjonalny do ich sity. Zauwaz, ze proporcja ciezkich powiazan miedzy
zbiorowiskami jest o wiele wyzsza (i bardzo odmienna) w grupie psilocybinowej, sugerujac wieksza integracje. Wersja oznakowana tych dwoch
rusztowan dostepna jest jako pliki graficzne GEXF, jako elektroniczny materiat uzupetniajacy.

Dlatego dwa kluczowe wyniki analiz rusztowan homologicznych mozna podsumowac¢ nastepujaco, (I) w stanie
psilocybinowym zachodzi zwiekszona integracja miedzy regionami korowymi, oraz (II) integracja ta wsparta
jest trwatym rusztowaniem zestawu krawedzi wspierajacych krzyzowa tacznos¢ modutowa, prawdopodobnie w
wyniku stymulacji receptoréw 5-HT,, w korze™'.

Mozemy spekulowac¢ na temat implikacji takiej organizacji. Jednym z mozliwych produktéw ubocznych tej

10 0d 30.10.2015 na



wiekszej komunikacji w catym moézgu jest zjawisko synestezji, ktore czesto sprawozdawane jest w zwiazku ze
stanem psychedelicznym. Synestezja jest opisywana jako induktorowo-zbiezne parowanie, gdzie induktorem
moze by¢ grafem lub bodziec wzrokowy, ktoéry wytwarza wtoérny sensoryczny sygnat wyjsciowy - jak na
przyktad kolor. Synestezja wywotana lekowo czesto prowadzi do taficucha skojarzen, wskazujac raczej na
dynamiczne przyczyny niz stale strukturalne, jak moze by¢ w przypadku synestezji nabytej”. Zasadniczo
zgodnie z tym, sprawozdano, ze badani pod wplywem psilocybiny maja obiektywnie gorsza wydajnos¢
postrzegania koloréw pomimo subiektywnie zintensyfikowanego doswiadczania koloru™.

Podsumowujac, przedstawiliSmy nowa metode analizowania w peini potaczonych, wazonych i oznaczonych
sieci, i zastosowaliS$my ja do unikalnego zestawu danych fMRI pochodzacego od badanych pod wplywem
grzybow. Stwierdzamy, Ze stan psychedeliczny zwiazany jest z mniej ograniczonym i bardziej
interkomunikatywnym trybem funkcjonowania mézgu, co jest zgodne z opisami natury swiadomosci w stanie
psychedelicznym.

Spis Tresci

7. Metody

Zestaw danych

Farmakologiczny zestaw danych MRI, 15 zdrowych kontrolnych zostat zastosowany do testu dowodu zasady
(proof-of-principle) metodologii®*. Kazdy badany zostat przeskanowany przy dwdch oddzielnych okazjach, w
odstepie 14 dni. Kazdy skan sktadat sie ze strukturalnego obrazu MRI (wazonego T1), po ktérym nastapit 12
minutowy skan fMRI stanu spoczynku przy zamknietych oczach zalezny od poziomu utlenienia krwi (BOLD -
blood oxygen-level-dependent), trwajacy 12 minut. Placebo (10 ml roztwor soli fizjologicznej, zastrzyk dozylny)
zostato podane przy jednej okazji a psilocybina (2 mg rozpuszczone w 10 ml roztworu soli fizjologicznej) przy
drugiej. Zastrzyki byty wykonywane recznie przez badajacego lekarza usytuowanego w pokoju skaningowym.
Zastrzyki rozpoczeto doktadnie 6 min po rozpoczeciu 12 minutowych skandw, i trwaly przez 60 s.

Parametry skanowania

Dane BOLD fMRI uzyskano stosujac standardowe sekwencje echa gradientowego EPI, omdwione szczegdtowo
w odno$niku **. Wolumenowy czas powtarzania wynosil 3000 ms, dajac laczng ilosé 250 wolumendéw
uzyskanych w czasie kazdego 12 minutowego skanu stanu spoczynku (120 przed- i 120 po-zastrzyku
placebo/psilocybiny).

Obrobka wstepna obrazu

Obrazy fMRI zostaly skorygowane co do ruchéw badanego w ciagu pozyskiwania stanu spoczynku, poprzez
wrejestrowanie wszystkich wolumenéw danych funkcjonalnych do posredniego wolumenu pozyskania, stosujac
FMRIB, narzedzie do korekcji ruchu o liniowym zapisie, generujace szesciowymiarowy parametr przebiegu
czasowego”. Ostatnia praca zademonstrowala, ze szescioparametrowy model ruchu jest niewystarczajacy do
skorygowania artefaktow spowodowanych ruchem w danych funkcjonalnych, zamiast tego preferowane jest
rozszerzenie Volterra tych parametréw do utworzenia 24 parametrowego modelu jako kompromisu pomiedzy
korekcja artefaktowa a utraconymi stopniami swobody w wyniku regresji ruchu poza funkcjonalnymi
przebiegami czasu’’. Dane fMRI zostaly wstepnie przetworzone zgodnie ze standardowymi protokotami
stosujacymi wysokoprzepustowy filtr o odcieciu 300s.

Strukturalne obrazy MRI zostaly posegmentowane na n=194 korowych i podkorowych regionow, wliczajac
przedzialy ptynu mézgowordzeniowego (CSF - cerebrospinal fluid) materii biatej, stosujac FREESURFER
(http://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/), zgodnie z atlasem anatomicznym Destrieux”’. W celu wydobycia $rednich
funkcjonalnych przebiegéw czasowych z BOLD fMRI, posegmentowane obrazy T1 zostaly wrejestrowane w
$rodkowy wolumen danych fMRI ruchowo-skorygowanych, stosujac zapis graniczny®, gdy zostaly
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wyekstrahowane dla kazdego z n=194 region6w natywnej przestrzeni fMRI w funkcjonalnej przestrzeni
Srednich przebiegéw czasowych.

Lacznos¢ funkcjonalna

Dla kazdego ze 194 regionow, wraz z 24 parametrowym modelem ruchu przebiegéw czasowych, obliczone
zostaly czesciowe korelacje miedzy wszystkimi parami przebiegow czasowych (i, j), z wynikajacych macierzy
tacznosci funkcjonalnej odrzucone zostaty nieneuralne przebiegi czasowe (CSF, materii biatej i ruchu), dajac
169 regionowa kortykalno/subkortykalng tacznos¢ funkcjonalng skorygowana dla ruchu oraz dodatkowe
sygnaly nieneuralne (materia biata/CSF).

Obliczenia trwalej homologii

Dla kazdego badanego w dwéch grupach, mieliSmy zestaw diagramoéw trwatosci w odniesieniu do grup trwate;
homologii H,. W pracy tej, stosujemy diagramy trwatosci H, kazdej grupy do skonstruowania odpowiadajacych
gestosci prawdopodobienistwa trwatosci dla cyklow H,.

Filtracje zostaly otrzymane z surowych macierzy korelacji czesciowej dzieki pakietowi Holes w PYTHONIE i
podsycone do javaplex*® przez podprogram Jython w celu wydobycia interwatéw trwatosci i cykléow
reprezentatywnych. Szczegoly implementacji mozna znalez¢ w odnosniku 30, a oprogramowanie dostepne jest
w Holes™.

Zestawienie finansowania. G.P. i F.V. zostali wsparci projektem TOPDRIM wspartym programem Przysztych
i Wschodzacych Technologii (Future and Emerging Technologies) Komisji Europejskiej zgodnie z umowa
IST-318121. I.D. P.E. i F.T. zostali wsparci dotacja z programu metodologii PET z Medical Research Council
UK (ref no. G1100809/1). Autorzy uznaja wsparcie Amandy Feilding i Beckley Foundation oraz anonimowych
arbitrow za ich krytyczny i konstruktywny wktad do tej pracy.
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