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요   약 

 본 논문에서는 하이퍼그래프의 고유벡터를 척도로 하여 fMRI기반 Brain Network를 분석하여 중요한 허

브노드를 찾는 방법론을 제시한다. 이 방법을 비디오게임을 수행하면서 촬영한 기능적 자기뇌영상(fMRI) 

데이터인 PBAIC 2007 데이터셋에 대하여 그 유용성을 검증하였다. 이 데이터는 각 20분씩 세 세션을 촬

영한 것이며 처음 두 세션에는 13가지의 감정 항목의 평가치가 각 스캔마다 주어진다. 한 피험자의 첫번

째 세션 데이터로부터 13가지 감정 항목에 대하여 상관관계가 높은 각각의 복셀(voxel)들을 추출하였다. 

이 13가지의 복셀들의 집합들을 각각 하이퍼에지로 보고 하이퍼그래프를 구성하였다. 하이퍼그래프로부

터 인접 행렬(adjacency matrix)를 구성한 후 고유치(eigenvalue)와 고유벡터(eigenvector)를 구하였다. 

여기서 고유치가 가장 큰 고유벡터의 원소들은 각 복셀들의 중앙성(centrality), 즉 중요성을 나타내며 이

로부터 감정과 관련된 중요한 허브 복셀들과 그들의 국소적 집합인 모듈을 찾았다. 모듈들은 감정 및 작

업기억(working memory)과 관련된 뇌 영역들의 클러스터(cluster)로 추정된다.  

 

1. 서  론 

 

기능적 뇌영상(fMRI)의 연구의 중요한 분야의 하나는 

측정된 볼드(blood oxygen level dependent, BOLD) 

신호을 바탕으로 피험자의 심리상태를 추측하는 

연구이다[1]. 이때 볼드 시그널은 헤모글로빈과 결합된 

산소의 농도를 나타내며 물분자의 수소, 즉 양성자의 

스핀의 양자역학적 세기를 제어서 측정한다[2]. 

공급되는 산소, 즉 헤모글로빈과 결합된 산소가 혈중에 

많을수록 전자기적 균일성이 높아져서 교란되지 않은 

높은 스핀의 세기가 관측된다[3]. 

이 볼드 신호를 대략 2초 정도의 시간간격을 두고 x, 

y, 그리고 z 축으로 64ⅹ64ⅹ34 차원을 가지는 

복셀들에서 측정한다. 보통, 머리 움직임 보정, 표준 

템플릿으로의 변환, 그리고 스무딩(smoothing) 등의 

전처리(preprocessing)의 분석 과정을 거친다. 우리는 

피츠버그대학에서 개최하는 심리 상태 추측 컨테스트인 

PBAIC(Pittsburgh Brain Activity Interpretation 

Competition)의 2007 data에 하이퍼그래프 분석법을 

적용해 보았다. 

하이퍼그래프는 여러 개의 노드(node)를 포함하는 

하이퍼에지들로 이루어진다[4]. 기존의 그래프 이론이 
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두 노드간의 연결성에 관심을 가졌다면 하이퍼그래프는 

높은 차원(order)의 상관관계를 중요시하는 연구에서 

쓰여진다[5][6]. 더 나아가서, 하이퍼네트워크는 

클릭(clique)으로 하이퍼에지들을 만들고 주어진 

데이터와 가까운 하이퍼에지의 수를 증폭함으로써 

강도(weight)를 증가시키는 연산을 수행한다[7]. 

하이퍼네트워크를 가지고 대뇌피질두께 데이터로 

남녀를 분류하는 연구가 있었다[8]. 

우리는 칼리브해의 군도에서 일어난 전쟁데이터를 

바탕으로 다중적 중앙도(multidimensional centrality)를 

적용한 논문에서 기술적 아이디어를 얻었다[6]. 이 

논문에서는 시간과 사람과 장소에 대한 하이퍼그래프를 

행렬( E )로 표시하고 이로부터 
TE E 를 계산하여 인접 

행렬을 구한다. 그 뒤 인접행렬을 

대각화(diagonalization)하여 고유치와 고유 벡터를 

구한다. 여기서 가장 큰 고유치의 고유벡터를 선택하며 

이 고유벡터의 원소의 절대값이 중앙성(centrality)를 

의미한다. 중앙성이 큰 값을 가지는 노드 일수록 중요한 

노드임을 알 수 있다.  

13가지 감정 상태는 얼굴, 개, 과일, 무기, 건물 안, 

건물 밖, 속도 등의 항목이며 1.75초마다의 스캔에 

13가지 평가치(rating)이 주어진다. 처음 두 세션에는 

평가치와 볼드 신호가 같이 주어지고 세번째 

세션에서는 볼드 신호만 주어진다. 컨테스트는 처음 두 

세션에서 다중 회귀(multiple regression)을 수행하고 세 

변째 세션에서의 볼드 신호로부터 13가지 항목의 감정 

관련 값들을 추측하는 것이다. 

우리는 PBAIC 2007 홈페이지에서 제공하는 매트랩 

기반의 분석툴인 MVPA(MultiVariate Pattern Analysis)을 

이용하였다. 즉, 한 항목과 상관관계가 높은 복셀들을 

추출하고(최대 상관관계의 75% 이상 값을 가지는 

복셀들) 이들을 하이퍼에지로 묶었다. 결국, 13개의 

하이퍼에지로 이루어지는 하이퍼그래프가 생긴다. 

이로부터 인접 행렬을 구하고 고유치와 고유벡터를 

구하여 중앙도를 하이퍼그래프 노드들에 대하여 

부여한다. 중앙도가 높은 복셀들을 찾은후 가까운 

위치를 점유하는 복셀들의 집합들을 찾아 허브 모듈로 

정의한다. 

찾아진 중요한 복셀들이 정확하게 뇌의 어떤 영역에 

해당하며 그 인지과학적인 해석이 어떻한지는 향후 

연구(future work)으로 남겨둔다. 우리의 연구는 

하이퍼그래프의 중앙도를 계산하여 허브 모듈을 찾는 

방법론을 제시한다는데서 그 의미를 찾을 수 있다. 

 

2. 연구 방법 

 

PBAIC 홈페이지(http://pbc.lrdc.pitt.edu/)에서 PBAIC 

2007는 전처리된 3명의 데이터를 제공한다. 우리는 

이중에서 두번째 데이터를 가져왔다. 이 때, 13가지 

감정 상태의 평가치 데이터와 MVPA 프로그램 등도 

함께 받아왔다. 13번째 피험자의 첫번째 세션에 대하여 

각각의 감정 항목들과 상관관계가 높은 복셀들의 

인덱스를 추출하였다. 이들 인덱스들로 하이퍼에지를 

구성하고 매트랩의 union, 과 ismember 함수를 

이용하여 하이퍼그래프 행렬을 만들었다. 이해하기 쉽게 

변형한 그림이 그림 1에 주어져 있다. 복셀은 약 3만 

5천개의 개수며 각 감정상태와 관계가 있는 복셀들은 

6개부터 256개의 개수를 가진다. 메모리 문제로 선택된 

복셀들의 인덱스를 그냥 쓸 수 없으며 union 명령으로 

복셀들의 합집합(1206개의 원소)을 구하고, ismember 

명령으로 합집합에서 각 감정 상태의 복셀들의 위치를 

1로 표시한다. 결과는 간단히 표현하여 그림 1의 행렬 

E와 비슷하다. 이 행렬 E 로부터 인접 행렬(adjacency 

matrix) 
TE E 를 구하고 이를 대각화하여 고유치와 

고유벡터를 구한다. 가장 큰 값의 고유치의 고유벡터를 

선택하여 원소를 내림차순으로 정렬한다. 그러면 선택된 

복셀에 대하여 중앙성을 중요한 순서대로 부여한 것이 

된다. 계산은 64비트 리눅스 머신에서 

자유소프웨어진영의 매트랩 대용 프로그램인 

옥타브(octave)를 이용하였다.  

 

 
그림 1. 하이퍼그래프와 그 행렬표현. 행렬의 첫째 

행에는 얼굴관련 복셀이, 둘째 행에는 개와 관련된 

복셀이, 그리고 세번째 행에는 과일과 상관관계가 높은 

복셀들이 표시되어 있다. 위 그림은 13가지의 감정 

상태의 복셀들의 하이퍼그래프를 이해하기 쉽게 

3가지의 하이퍼에지로 그린 것이다. 
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3. 연구 결과 

 
그림 2. 몸(body)과 상관관계가 높은 복셀들의 표시. 

그림의 위가 뇌의 앞을, 그리고 그림의 아래가 뇌의 

뒤를 나타낸다. 왼쪽부터 오른쪽으로 그림들이 

이동할수록 뇌의 아래에서 위로 올라가는 

슬라이스(slice)를 나타낸다. 왼쪽 세 그림에서 뇌의 

뒤쪽 시각영역에서 활성화된 복셀들이 나타남을 보인다. 

또한 오른쪽 두 그림에서 오른쪽 앞쪽의 

전전두옆(prefrontal)과 뒤쪽의 두정엽(parietal)이 

활성화됩을 알 수 있다. 이는 작업기억(working 

memory)를 담당하는 영역들이며 특히 몸을 보는 것이 

그림으로 인식되므로 오른쪽 반구를 사용한다고 

생각된다[9]. 

 

그림 2에서 몸(body)과 상관관계가 높은 복셀들을 알 

수 있다. 복셀들의 위치는 기존에 알려진 작업기억 관련 

영역들과 일치하며 그래픽한 처리는 오른쪽 반구의 

우세(dominance)라는 기존의 참고문헌들과 

일치한다[9]. 

13개의 감정관련 상태들과 이들과 상관관계가 높은 

복셀들의 개수를 표 1에 정리하였다. 

 

표 1. 13가지 감정 상태와 그들과 각각 상관관계가 

높은 복셀들의 개수. 

인덱스 감정 상태 복셀의 개수 

1 Annoyed angry 253 

2 Arousal 101 

3 Body 133 

4 Dog visible 137 

5 Dog 236 

6 Faces 205 

7 Fearful anxious 49 

8 Fruits 

vegetables 

98 

9 Gender 55 

10 Happy 58 

11 Hits fruits 6 

12 Hits people 53 

13 Hits weapon 48 

 

 

선택된 복셀들의 합집합의 원소수는 1206개 였다. 

이중 상위 26개의 합집합에서의 복셀 인덱스와 실제 

복셀 인덱스, 그리고 중앙성(centrality)는 표 2과 같다. 

 

표 2. 첫째열은 1206개의 원소를 가지는 합집합에서의 

복셀 인덱스를 중앙도가 큰 순서부터 기록한 것이다. 

둘째열은 14만여개의 전체 복셀에서의 인덱스를 나타낸 

것이다.  

인덱스(합집합에서) 실제 인덱스 중앙도 

51 909 0.0738 

1153 33607 0.0704 

1177 34519 0.0704 

1191 34890 0.0704 

1204 35169 0.0704 

786 18643 0.0704 

835 20125 0.0704 

878 21864 0.0704 

1194 34931 0.0704 

27 454 0.0704 

133 4027 0.0704 

165 4810 0.0704 

291 6595 0.0704 

427 8822 0.0704 

431 8852 0.0704 

567 12442 0.0704 

611 13441 0.0704 

665 15203 0.0704 

793 18724 0.0704 

1180 34582 0.0640 

29 534 0.0640 

430 8833 0.0640 

127 3909 0.0640 

1206 35217 0.0607 

772 17864 0.0607 

788 18679 0.0607 

 

표 1의 상위 11개의 복셀을 세개의 모듈로 묶을 수 

있었다. 즉 모듈 1(51, 27, 133), 모듈 2(786, 835, 878), 

그리고 모듈 3(1153, 1177, 1191, 1194, 1204)의 세 

개의 모듈로 묶어진다. 모듈을은 100, 800, 그리고 

1200의 인덱스 근처의 복셀들을 각각의 모듈들로 

잡았다. 모듈 원소들은 합집합에서의 인덱스로 

표시되었다. 합집합의 인덱스가 오름차순으로 정렬된 

원래의 이미지 데이터의 복셀 인덱스에서 추출된 만큼 

물리적인 복셀들의 위치역시 근접하리라고 추측된다.  

그림 3에는 1206개의 중요성(centrality)들이 

내림차순으로 정렬된 결과의 그래프가 제시되어 있다.  
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그림 3. 합집합의 1206개 복셀의 중앙성을 

내림차순으로 정렬한 결과. 스케일 프리(scale free)에서 

볼 수 있는 긴꼬리가 보인다.  

   

4. 논 의 

 

일반적으로 뇌의 구조적 그리고 기능적 

연결성(connectivity) 모두 작은 세상 네트워크(small-

world network)을 따른다고 알려져 있다. 이 작은 세상 

네트워크는 국소적으로 중심이 되는 지역적 

허브(provincial hub)와 각 모듈을 연결하는 연결 

허브(connector hub)로 이루어진다[10]. 이 구조는 

뇌에서뿐만 아니라 인적 네트워크와 컴퓨터 통신망 

등의 여러가진 분야의 네트워크에서 보편적으로 

나타난다[11]. 

본 연구는 이러한 작은 세상 구조를 가지는 뇌에서 

감정관련 핵심 영역들을 찾는 방법론을 제시한다는 

점에서 그 의미가 있다. 작은 세상 구조를 설명하는데 

하이퍼그래프가 장점을 가진다는 보고[12]도 있다. 

또한 하이퍼네트워크로 분류문제를 풀기도 하였다[8]. 

이론적으로 분류문제와 군집화(clustering)문제를 

하이퍼그래프로 다룬 연구도 있었다[5]. 고유치와 

고유벡터로부터 중앙성(centrality)를 구하는 사회 

구조(social network) 분야의 하이퍼그래프 연구[6]를 

fMRI 데이터에 적용한 연구는 본 연구가 처음이라고 

하겠다. 

고유치가 최대인 고유벡터를 선택한 것은 가장 

주요한 성분을 선택한 점에서, 주성분 분석(principal 

component analysis, PCA)방법과 유사하다 하겠다. 

이때, 고유벡터의 원소의 크기는 인접 행렬에 참여하고 

기여한 정도를 반영하며 각 복셀의 

중요성(importance)를 나타낸다고 볼 수 있겠다.  

실험 결과의 표 2에서 볼 수 있듯이 상위 11개의 

복셀을 크게 3가지의 모듈로 나타낼 수 있었다. 100 

근처 복셀들과 800 근처 복셀들, 그리고 1200 근처의 

복셀들이 그들이다. 이는 감정처리가 국소적인 영역들을 

중심으로 처리되며 이들이 작은 세상을 이룬다고 

해석이 가능하다. 뇌신경과학의 큰 주제중의 하나는 

분리(segregation)과 통합(integration)의 문제이다[13]. 

작은 세상 네트워크는 뇌연결구조와 기능의 분리와 

통합을 효율적으로 수행하는 적절한 네트워크 형태라고 

하겠다. 

마지막으로 제약조건과 하이퍼에지에 관해 논의해 

보겠다. 여러 노드를 하나로 묶는 하이퍼에지는 하나의 

제약조건을 의미한다고 할 수 있다. 여러 개의 

제약조건들이 있을 때 모든 제약조건을 만족하는 

해(solution)을 구하는 문제는 인공지능의 중요한 

문제이다. 문제의 예로서는, 여러가지 병을 각각의 

제약조건으로 보고 노드를 치료약으로 볼 때, 몇가지 

병에 동시에 걸린 환자가 어떤 약들을 복용하여야 치료 

효과가 좋을지 예측하는 문제가 있겠다. 마찬가지로 본 

연구에서 13가지의 감정 상태 관련 복셀들 중에서 여러 

감정에 동시에 포함되는 허브역할을 하는 중요한 

복셀을 찾아내는 연구는 중요하다. 이러한 연구는 

앞으로 감정 조절(control)의 원리를 설명하는 좀 더 

중요한 연구로 발전할 수 있다고 생각된다. 
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