UNIVERSIDADE DE SAO PAULO

FACULDADE DE FILOSOFIA, CIENCIAS E LETRAS DE RIBEIRAO PRETO

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM FISICA APLICADA A MEDICINA E BIOLOGIA

Métodos classicos e alternativos para a analise de
dados de fMRI e EEG-fMRI simultaneo em
individuos assintomaticos, pacientes com epilepsia
e com estenose carotidea

Marcio Junior Sturzbecher

Tese apresentada a Faculdade de
Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirao
Preto da USP, como parte das exigéncias
para a obtencao do titulo de Doutor em
Ciéncias, Area: Fisica Aplicada a
Medicina e Biologia

Ribeirao Preto — SP
2011



UNIVERSIDADE DE SAO PAULO

FACULDADE DE FILOSOFIA, CIENCIAS E LETRAS DE RIBEIRAO PRETO

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM FISICA APLICADA A MEDICINA E BIOLOGIA

Versao Corrigida

Métodos classicos e alternativos para a analise de
dados de fMRI e EEG-fMRI simultaneo em
individuos assintomaticos, pacientes com epilepsia
e com estenose carotidea

Marcio Junior Sturzbecher

Tese apresentada a Faculdade de Filosofia,
Ciéncias e Letras de Ribeirdao Preto da USP,
como parte das exigéncias para a obtencao do
titulo de Doutor em Ciéncias, Avea: Fisica
Aplicada a Medicina e Biologia

Orientador: Prof. Dr. Draulio Barros de Aratjo

Ribeirao Preto — SP
2011



AUTORIZO A REPRODUCAO E DIVULGACAO TOTAL OU PARCIAL
DESTE TRABALHO, POR QUALQUER MEIO CONVENCIONAL OU

ELETRONICO, PARA FINS DE ESTUDO E PESQUISA, DESDE QUE
CITADA A FONTE.

FICHA CATALOGRAFICA

Sturzbecher, Marcio Junior.

Métodos classicos e alternativos para a analise de dados de
fMRI e EEG-fMRI simultaneo em individuos assintomaticos,
pacientes com epilepsia e com estenose carotidea

Tese de Doutorado, apresentada a Faculdade de Filosofia,
Ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto, da Universidade de Sao
Paulo, Area de Concentracao: Ciéncias

Orientador: de Araujo, Draulio Barros

1. fIMRI, EEG, EEG-fMRI, mapeamento cerebral, estenose carotidea, epilepsia,
processamento de sinal




DEDICATORIA

A minha famiha

e

em especial a minha esposa Fernanda que sempre
esteve do meu lado em todos os momentos.



AGRADECIMENTOS

Ao meu orientador Professor Doutor Draulio Barros de Araujo, meus
agradecimentos pela oportunidade, pela confianca depositada, por sua
disponibilidade, por acreditar que novos desafios podem ser alcancados, sua
forma critica de argumentar e orientar e por toda a sua ajuda sempre que

precisel.

Ao Doutor Tonicarlo Velasco, meus agradecimentos por todos os ensinamentos na

area de epilepsia e todo o suporte oferecido na selecdo dos pacientes e analises

dos dados de EEG.

Ao Professor Doutor Américo Sakamoto, pela colaboracao e discussoes sempre
pertinentes, pelas analises dos dados de EEG e pela oportunidade, meus

agradecimentos.

Ao Doutor Veriano agradeco imensamente pela enorme disponibilidade, apoio na
selecdo de pacientes, nas analises dos dados de EEG e ensinamentos sempre

importantes.

Gostaria de agradecer a toda a equipe do CIREP, em especial as secretarias, a
equipe de técnicos que me auxiliaram na colocacao dos eletrodos, a Dra. Ana e ao

Dr. Bruno.

Meus agradecimentos ao Professor Doutor Anténio Carlos dos Santos e ao pessoal
da ressonancia do Hospital das Clinicas, pela colaboracao e apoio na utilizacao do

equipamento, sem eles esse trabalho nao seria realizado.

Ao Professor Doutor Joao Sato, tenho que agradecer pela amizade, empolgacao e

apoio cientifico que foram fundamentais na elaboracao desse trabalho.

Ao Professor Doutor Joaquim Cezar Felipe pela empolgacio, colaboracio e

oportunidades que me foram dadas.

A Mariana pela ajuda e motivacao depositadas no estudo dos métodos de analise

de sinais. E também a Ana e Juliano pelo interesse e trabalhos realizados.



Ao Professor Doutor Carlos Ernesto Garrido Salmon, pela colaboracdo e sua

disposicao em ajudar.

Agradeco em especial a Kelley e ao André pela amizade, pelas conversas, pela
colaboragao e momentos de descontragao. Ao Carlo pela amizade e conversas
sempre relevantes, e interesse pela ciéncia, meus agradecimentos. Ao Marco que
me ajudou na aquisicdo dos dados. A todos os colegas e amigos de laboratério
Fabiana, Renata, Marcia, Kallil, Milena, Cintia, Danilo e Felipe, agradeco a

convivéncia e momentos de descontracao.

Ao meu amigo Bruno Pastorello, pelas conversas e companheirismo que me foram

muito importantes. Bruno, o Brasil é lindo.

Ao amigo de longa data Tiago Sanchez, pela amizade, pelos estimulos e conversas

de motivacao depositados nesse trabalho.

Aos amigos que fiz em Cuba, em especial ao Eduardo, Aubert, Bornot, Agustin,
Ituria, Pedro, Takeshi e Mayrin e todas as pessoas que conheci e me ajudaram.
Agradeco ao Eduardo pelas conversas e orientacoes esclarecedoras. Ao Agustin e

sua familia pela preocupacao e recep¢ao em sua casa.

A toda equipe de funcionarios do DFM que me deram suporte quando precisei. A

todos os professores que participaram da minha formacao cientifica.
Aos voluntarios e pacientes que participaram dos estudos.

Ao apoio financeiro da CAPES e FAPESP.

A minha familia: ao meu pai Erico (in memorian), minha mae Armide, meus
irmaos, Carlos e Julio, por todo o apoio e pelo amor incondicional. Agradeco
também ao Dito, Anésia, Fabiana, Dé, Flavia, Rosa, Marcia, Sandra, Eduardo,

Rodrigo, Camila, Priscila e Vitoria, pelo carinho e apoio sempre presentes.
A Fernanda, por todo o seu amor.

Agradeco a Deus.



RESUMO

Sturzbecher, MdJ. Titulo do trabalho: Métodos classicos e alternativos para a anilise de dados
de fMRI e EEG-fMRI simultaneo em individuos assintomAiticos, pacientes com epilepsia e
com estenose carotidea. 2011. 214 f. Tese (Doutorado). Faculdade de Filosofia, Ciéncias e
Letras de Ribeirdo Preto, Universidade de Sao Paulo, Ribeirdao Preto, 2011

O mapeamento das respostas BOLD (Blood Oxygenation Level Dependen?) constitui etapa
importante nos experimentos de imagem funcional por ressonancia magnética (Functional
Magnetic Resonance Imaging —fMRI) e de EEG-fMRI simultineo. Em sua grande maioria, a
andlise de dados de fMRI e de EEG-fMRI estd baseada no modelo linear geral (General
Linear Model — GLM), que procura localizar as respostas BOLD por meio de modelos
definidos a priori. Porém, em muitos casos, como em pacientes, varia¢cbes na forma e/ou
atraso podem reduzir a confiabilidade dos resultados. Desse modo, o primeiro objetivo deste
trabalho foi explorar métodos classicos e propor novos métodos para andlise de dados de
fMRI e de EEG-fMRI simultaneo. Neste trabalho, um método modificado baseado na
distancia de Kullback-Leibler generalizada (dKLg) foi desenvolvido. Diferentemente do GLM,
essa abordagem nédo requer um modelo para a resposta. Dados simulados foram utilizados
para otimiza-lo e compara-lo ao GLM sob diferentes condi¢bes de resposta como a relagdo
sinal ruido e a laténcia. Em seguida, o dKLg foi testado em dados reais, adquiridos em 14
voluntarios assintomdaticos, submetidos a tarefas motoras e auditivas padrées. Os resultados
mostram a equivaléncia entre o dKLg e o GLM. Em seguida, essa estratégia foi testada em
02 pacientes com com estenose carotidea unilateral. Neste caso, o dKLg foi capaz de detectar
regides significativas ipsilaterais a estenose, ndo detectadas pelo GLM, em virtude do atraso
do sinal BOLD. Em seguida, esses métodos foram aplicados sobre exames de EEG-fMRI
realizados em 45 pacientes com epilepsia. Para esse conjunto de dados, mais uma abordagem
foi elaborada, que utiliza a Andlise de Componentes Independentes (/ndependent Component
Analysis — ICA). Denominado ICA-GLM, ele permite extrair de modo semi-automético a
amplitude, duracio e topografia das descargas epileptiformes interictais (Interictal
Epileptiform Discharges —1ED), favorecendo a incluso de sinais do EEG de menor destaque.
Além dessa vantagem, ele ainda permite incluir modelos do sinal BOLD com diferentes
laténcias, aumentando a abrangéncia da variabilidade das respostas encontradas em
pacientes com epilepsia. A eficiéncia do ICA-GLM também foi comparado a do GLM e dKLg
nos exames de EEG-fMRI. Embora os resultados tenham demonstrado a robustez do GLM,
em alguns pacientes o dKLg foi mais eficiente para localizar regides concordantes que nao
foram detectadas pelo GLM. Ainda, em boa parte dos casos o ICA-GLM detectou regides mais
extensas e com maior valor estatistico, quando comparado ao GLM. De forma geral, nota-se
que o dKLg e ICA-GLM podem ser ferramentas complementares importantes ao GLM,
aumentando a sensibilidade dos exames de EEG-fMRI como um todo. Outra etapa
importante nas avaliagoes de EEG-fMRI em pacientes com epilepsia tem sido a utilizacio de
imagens de fontes elétricas (Electrical Source Imaging — ESI). Neste trabalho, os mapas de
ESI foram obtidos por dois métodos de solucio inversa distribuida nunca usados no cenarios
da EEG-fMRI: Bayesian Model Averaging (BMA) e constrained Low Resolution
Electromagnetic Tomography (cLORETA). Além da construcdo dos mapas de ESI, avaliamos
a utilidade de combinar as técnicas de ESI e de EEG-fMRI para promover a diferenciagio
entre fontes primarias e de propagacio temporal. Essa andlise permitiu avaliar a
concordancia entre as regides detectadas pelo ESI e EEG-fMRI e diferenciar as respostas
BOLD relacionadas aos componentes iniciais e posteriores da IED. Embora os resultados
ainda sejam preliminares para eleger qual método seria mais eficiente ((LORETA ou BMA),
a distancia encontrada entre o maximo ESI e o cluster de EEG-fMRI mais préximo foi
consistentemente similar, em ambos, com os dados recentes da literatura.

Palavras-Chave: fMRI, EEG, EEG-fMRI, mapeamento cerebral, estenose carotidea,
epilepsia, processamento de sinal



ABSTRACT

Sturzbecher, MdJ. Title: Classic and alternative methods for fMRI and simultaneous EEG-
fMRI data analysis in asymptomatic subjects, patients with epilepsy and carotid stenosis.
2011. 214 f. Thesis (Doctoral). Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto,
Universidade de Sdo Paulo, Ribeirdo Preto, 2011

Functional magnetic resonance imaging (fMRI) and combined EEG-fMRI usually rely on the
successful detection of Blood Oxygenation Level Dependent (BOLD) signal. Typically, the
analysis of both fMRI and EEG-fMRI are based on the General Linear Model (GLM) that
aims at localizing the BOLD responses associated to an a priori model. However, the
responses are not always canonical, as is the case of those from patients, which may reduce
the reliability of the results. Therefore, the first objective of the present study was to explore
the usage of classical methods, such as the GLM, and to propose alternative strategies to the
analysis of fMRI and combined EEG-fMRI. A first method developed was based on the
computation of the generalized Kullback-Leibler distance (gKLd), which does not require the
use of an a priori model. Simulated data was used to allow quantitative comparison between
the gKL.d and GLM under different response conditions such as the signal to noise ratio and
delay. The gKLd was then tested on real data, first from 14 asymptomatic subjects,
submitted to classical motor and auditory fMRI protocols. The results demonstrate that
under these conditions the GLM and gKLd are equivalent. The same strategy was applied to
02 patients with unilateral carotid stenosis. Now the dKLg was capable of detecting the
expected bilateral BOLD responses that were not detected by the GLM, as a consequence of
the response delay imposed by the stenosis. Those comparisons were now extended to the
evaluation of EEG-fMRI exams from 45 patients with epilepsy. For this data set, an
additional method was used, based on the use of Independent Component Analysis (ICA),
which was called ICA-GLM. It allows extracting semi-automatically the amplitude, duration
and topography of EEG interictal Epileptiform Discharges (IED), favoring the use of less
prominent signals. Moreover, it also allows the use of BOLD response models with different
delays, expanding the variability of the responses to be detected in patients with epilepsy.
ICA-GLM was also compared to GLM and dKLg in these EEG-fMRI evaluations. Although in
general the results have demonstrated the robustness of the GLM, dKLg was more efficient
in detecting the responses from some pacients, while the ICA-GLM mostly detected broader
regions with more significant results when compared to GLM. In general, dKLg and ICA-
GLM seem to offer an important complementary aspect to the GLM, increasing its sensibility
in EEG-fMRI as a whole. Another important aspect of EEG-fMRI applied to patients with
epilepsy has been the inspection of Electrical Source Imaging (ESI) to evaluate some
dynamical aspects of the IED. Herein, ESI maps were obtained from two inverse distributed
solutions that were not applied so far to EEG-fMRI: Bayesian Model Averaging (BMA) and
constrained Low Resolution Electromagnetic Tomography (cLORETA). Besides, we also
evaluated the combined information from ESI and EEG-fMRI in order to differentiate from
primary sources to temporal propagation of the signal. Such analysis allowed us to inspect
for the correspondence between regions detected by ESI e EEG-fMRI and to separate BOLD
signals whose sources are related to the initial and later components of the IED. Although
the results are preliminary to determine which ESI method (cLORETA or BMA) is more
efficient, the distance between the maximum ESI and the closest EEG-fMRI cluster was
consistently similar with those reported in the literature.

Keywords: fMRI, EEG, EEG-fMRI, brain mapping, carotid stenosis, epilepsy, signal
processing
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CONSIDERACOES INICIAIS



Estudar as funcoes cerebrais em humanos tem se tornado um dos maiores
desafios na ciéncia e a integracao de numerosas observacoes relacionadas a
atividade cerebral pode fornecer seu melhor entendimento. Sinais hemodinamicos,
metabdlicos, elétricos e magnéticos sdo eventos cerebrais tipicos dos quais uma
variedade de processos neurofisiolégicos podem ser derivados. Entretanto, nos
primeiros anos, o conhecimento adquirido sobre funcées do cérebro humano era na
verdade inferido sobre experimentos conduzidos em pequenos animais ou em seres
humanos que haviam sofrido algum tipo de lesdo cerebral. Atualmente, o
desenvolvimento de técnicas nao-invasivas, também chamadas de neuroimagens

funcionais, tem mudado esse cendrio.

Uma das primeiras técnicas de neuroimagem funcional capaz de examinar
alguns aspectos das fungbes do cérebro humano foi a Tomografia por Emissao de
Pésitron (Positron Emission Tomography — PET). O aprimoramento na aquisi¢io e
processamento de sinais de radiofreqiiéncia, e o desenvolvimento de protocolos de
aquisicdo rapidos, tem tornado a Imagem por Ressonancia Magnética (Magnetic
Resonance Imaging — MRI) em nova alternativa para inspecionar o cérebro humano,
tanto no que diz respeito a aspectos anatomicos como funcionais, por meio da
imagem funcional por ressonincia magnética (Functional Magnetic Resonance
Imaging — fMRI). Além disso, a possibilidade de detectar sinais cerebrais elétricos e
magnéticos resultaram no desenvolvimento da eletroencefalografia (EEG) e

magnetoencefalografia MEG).

A grande maioria dos estudos sdo fundamentados no uso de técnicas
1soladas. Nos ultimos anos, porém, tem sido dedicado grande esforco para realizar a
integracao de algumas dessas técnicas. Em particular, a EEG e a fMRI tém sido
combinadas com sucesso para associar a alta resolucdo temporal dos padroes
bioelétricos detectados pelo EEG, com a boa resolucio espacial derivada da fMRI

(Figura 1).
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Figura 1. Grafico mostrando as resolugbes temporal e espacial das técnicas de neuroimagem
(IEEG: eletroencefalografia invasiva; MEG: magnetoencefalografia; MRS: espectroscopia por
ressonancia magnética; SPECT: tomografia computadorizada por emissdo de féton tinico) [adaptado
de Zamrini et al., 2011].

A técnica de fMRI tem se mostrado ferramenta bastante util nos estudos de
funcgées cognitivas. Da mesma forma, a técnica de EEG-fMRI tem sido utilizada com
sucesso para mapear areas cerebrais correlacionadas as descargas epileptiformes
cerebrais de pacientes com epilepsia. Entretanto, existem varias questdes néao
completamente resolvidas em ambas as técnicas. Na fMRI, destacamos que em
muitos casos, em particular avaliacbes em pacientes, a resposta hemodinamica pode
variar na forma e/ou atraso, compromentendo os resultados quando os dados sio
analisados com o modelo linear geral (General Linear Model — GLM). J4 na técnica
multimodal de EEG-fMRI, um dos problemas tem sido a baixa sensibilidade que
pode estar relacionada a diversos aspectos. Dessa forma, o objetivo geral deste
trabalho foi estudar métodos classicos e propor novos métodos para a andalise de
sinais de fMRI convencional e EEG-fMRI, em dados simulados, estudos com sujeitos

assintomaticos, e dois grupos de pacientes: com estenose carotidea e com epilepsia.

Nesse cenario, o desenvolvimento de novos métodos de analise é
fundamental e bastante complexo, dependendo, pois, do envolvimento de
profissionais de diversas areas.. Dessa forma, tivemos o apoio de profissionais da
area médica, como o Prof. Dr. Antonio Carlos dos Santos do servigo de Radiologia do
Hospital das Clinicas de Ribeirdo Preto — Faculdade de Medicina de Ribeirdo Preto
— Universidade de Sao Paulo (HC-FMRP-USP). Contamos também com a
colaboracdo de neurologistas do Centro de Cirurgia de Epilepsia (CIREP-HC-FMRP-



USP): Prof. Dr. Américo Sakamoto, Dr. Tonicarlo Velasco e Dr. Veriano Alexandre
Jr. Por outro lado, o desenvolvimento dos métodos estatisticos contou com o apoio do
Prof. Dr. Jodao Ricardo Sato do Centro de Matematica, Computacao e Cognicao da
Universidade Federal do ABC, Prof. Dr. Ubiraci Neves do Departamento de Fisica e
Matematica — USP — Ribeirdo Preto (DFM — FFCLRP — USP) e do Dr. Eduardo
Martinez Montes do Grupo de Neuroestatistica do Centro de Neurociéncias de Cuba

(CNEURO).

Este é o primeiro trabalho de EEG-fMRI simultdneo realizado no
Laboratorio Neurolmago do Departamento de Fisica e Matematica da FFCLRP-
USP. Disto resulta a necessidade de tornar o texto mais extenso e detalhado. Desse
modo, esta Tese esta dividida em 6 partes. Na primeira parte abordamos a
fundamentacio tedrica que trata de detalhes das técnicas utilizadas no trabalho.
Comecamos com uma introducio da técnica de fMRI, com destaque para a analise
utilizando o GLM. Alguns conceitos basicos dos registros de sinais de EEG também
sao apresentados. Com relacdo a técnica de EEG-fMRI simultaneo, os principais
aspetos técnicos sao abordados com énfase no estudo de pacientes com epilepsia.
Estudamos as limitagoes e diferencas dos sinais medidos e as dificuldades na
remocao dos artefatos. No estudo das epilepsias, abordamos alguns detalhes

conceituais bem como o mapeamento pré-cirurgico e a relevancia clinica da técnica

EEG-fMRI.

Dentre os métodos de analise de séries temporais fMRI, detalhamos os
principios matematicos dos métodos entropicos. Eles tém sido propostos como uma
abordagem alternativa na analise de sinais de fMRI, ja que n&o se utilizam de um
modelo para a HRF. Nesse momento, apresentamos e estudamos uma possivel
aplicacao desses métodos em pacientes com estenose carotidea. Ainda sobre métodos
de processamento de sinais, as bases matematicas da Analise de Componentes
Independentes (/ndependent Component Analysis — ICA) sdo apresentados, bem

como suas possiveis aplica¢ées na analise de sinais de EEG-fMRI.

Em seguida abordamos o problema inverso de fontes distribuidas para gerar
as imagens de fontes elétricas, a partir de sinais de EEG. Levantamos as

dificuldades dos modelos e possiveis aplicacbes nas andalises das descargas



epileptiformes interictais do estudo de EEG-fMRI combinado em pacientes com

epilepsia.

Da segunda até a quinta parte, os objetivos, material e métodos, resultados
e discussOes sao apresentados, respectivamente. Algumas informacées adicionais
sao apresentadas nos Apéndices e Anexos, onde estdo colocadas informacbes que

consideramos ser importantes e que complementam o trabalho aqui apresentado.
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1. fMRI

Por quase duas décadas, a Imagem por Ressonancia Magnética funcional
(fMRI') tem sido uma poderosa ferramenta nos estudos de funcdes cerebrais
normais e em diferentes doencas. A maioria das técnicas de fMRI exploram o
mecanismo de contraste intrinseco, conhecido como BOLD (Blood Oxygenation
Level Dependent). A seguir, discutiremos a origem desse sinal e suas caracteristicas
utilizando um modelo de alteracdao do sinal neural induzido por um estimulo

classico. Em seguida, discutiremos detalhes relacionados ao tratamento estatistico

de dados de fMRI.
1.1. O Sinal fMRI e Suas Caracteristicas
1.1.1. Origem do Sinal fMRI

O sinal de fMRI é baseado no aumento do fluxo sanguineo e oxigenac¢ao nas
regides cerebrais cuja taxa de disparo neuronal foi alterada. Em 1881, Angelo Mosso
primeiramente observou que a demanda de energia neuronal e fluxo sanguineo
cerebral estavam correlacionados (para revisdo leia Logothetis, 2002). Com ajuda da
técnica de imagem por ressonancia magnética (Magnetic Resonance Imaging —
MRI), Ogawa (1990), Belliveau (1990) e colaboradores reportaram no mesmo ano
mudancgas no fluxo cerebral e oxigenag¢do em ratos anestesiados. Naquela época, ja
se sabia que as propriedades magnéticas da hemoglobina dependiam da ligacao com
o oxigénio (Pauling e Coryell, 1936), ou seja, que a oxi-hemoglobina (Oxi-Hb) é
diamagnética, perturbando sutilmente o campo magnético estatico local, e a deoxi-
hemoglobina (Deoxi-Hb) é paramagnética, aumentando o grau de nfo-
homogeneidade do campo magnético local. Enquanto Belliveau e colaboradores
mostraram a relacdo entre fluxo cerebral e oxigenacdo com um agente de contraste
exogeno, Ogawa e colaboradores usaram um contraste endégeno. Manipulando
niveis de Oz e CO2 mostraram que o sangue com deoxi-Hb diminuia o sinal préximo

aos vasos e que podia ser revertido com o aumento do fluxo de sangue oxigenado.

Dois anos mais tarde, esse efeito era mostrado e utilizado em humanos para

relacionar a atividade elétrica neuronal, mudancas na oxigenacao do sangue e fluxo

1 Do inglés, functional Magnetic Resonance Imaging - fMRI.



sanguineo em tarefas visuais e motoras (Belliveau et al., 1991; Kwong et al., 1992;
Ogawa et al., 1992). Apesar dos mecanismos que vinculam a atividade elétrica
neuronal e sistema vascular ainda serem objeto de interesse de pesquisa, era bem
conhecido que esta causa aumento no consumo de ATP (adenosina trifosfato), o qual
implicava em aumento na demanda por glicose e oxigénio. Para atender a
necessidade basica para esses substratos, ha um aumento no volume sanguineo
cerebral (Cerebral Blood Volume — CBV) e fluxo sanguineo cerebral (Cerebral Blood
Flow — CBF). O resultado desse processo é o aumento da razdo entre a Oxi-Hb e a
Deoxi-Hb. Como resultado, a diminui¢do da Deoxi-Hb aumenta ligeiramente o
tempo de relaxacao Tq2* e, consequentemente, aumenta a amplitude do sinal local de
MR, de imagens adquiridas com sequéncias do tipo eco-planar (EPI — echo-planar

Imaging). Este mecanismo é conhecido como efeito (contraste) BOLD.
1.1.2. Caracteristica do Sinal BOLD

Comparado a outras técnicas de neuroimagem funcional, a fMRI apresenta
boa resolucao espacial, da ordem de mms3, em estudos com humanos. Entretanto,
sua resolucdo temporal é limitada (~segundos), determinada tanto por fatores
técnicos, como a taxa de aquisi¢do dos volumes cerebrais, quanto por fatores
fisiol6gicos em virtude da resposta hemodinamica ser relativamente lenta. A figura
2 apresenta um curso temporal tipico do sinal BOLD, também chamada de funcéo
de resposta hemodinamica (HRF — Haemodynamic Response Function), que segue a
resposta neuronal a um estimulo breve. Logo apdés o estimulo, a HRF pode
apresentar diminuicdo da amplitude do sinal com duracdo de 1-2 segundos,
conhecido como dip inicial O dip inicial ndo é sempre observado e tem sido
reportado para altos campos magnéticos (Buxton, 2001). Apés a depressio inicial, o
sinal apresenta resposta BOLD positiva que persiste por aproximadamente 5-10s.
Em seguida o sinal tende a decrescer para valores abaixo da linha de base
(conhecido como post-undershoot), retornando a valores basais em cerca de 20
segundos. Do ponto de vista vascular, os parametros fisiolégicos que influenciam o
efeito BOLD sdo a taxa de metabolismo do consumo de oxigénio (CMROs), o CBF e o
CBV (Buxton et al., 2004). O curso temporal desses parametros sio também
esquematizados na Figura 2. Imediatamente apds o inicio do estimulo ocorre

aumento da CMROa2. O consumo de oxigénio leva ao aumento da concentracio de



deoxi-Hb e consequente reducao do sinal, resultando no dip inicial. Depois de um
curto intervalo de tempo, o CBF e o CBV aumentam. O aumento de CBV com alto
CMROg2 causam maior concentracdo da deoxi-Hb e consequente reducgdo do sinal.
Entretanto o aumento do CBF supera a CMRO2z e o oxigénio transportado para o
local de aumento da atividade elétrica neuronal diminui a concentragio da deoxi-Hb
aumentando o sinal de RM, resultando no BOLD positivo. Depois de
aproximadamente 10s, a CMROz e o CBF retornam aos seus niveis basais. Nesse
momento, a reducdo do CBV continua lenta por um certo intervalo, aumentando
dessa forma a concentracao da deoxi-Hb e reduzindo o sinal, o que resulta no post-

undershoot.
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Figura 2. Funcédo resposta hemodinamica tipica que segue um estimulo breve com as diferentes
fases: dip 1Inicial, resposta BOLD positiva e undershoot negativo. Também s&o
apresentados os diferentes cursos temporais dos parametros fisiolégicos que seguem a
HRF: CMROg, CBF e CBV. (Figura modificada de Mullert et al. (2010), pg. 58).

Em experimentos de fMRI é esperado que a condicdo de interesse resulte no
aumento da atividade elétrica neural e, como consequéncia, no aumento positivo do
sinal BOLD. Entretanto, é importante notar que a curva da resposta BOLD pode
ser invertida, em outras palavras, a grande mudang¢a BOLD que ocorre no intervalo
de 5-10 s pode ser negativa. Essas reducdes de sinal (conhecidas por BOLD
negativo) tém sido observadas em experimentos de fMRI com diferentes tarefas
sensoérias e cognitivas (Hamzei et al., 2002; Stefanovic et al., 2004; Klingner et al.,
2011), estudos do ritmo alfa (Goldman et al., 2002; Laufs et al., 2003a) e em

respostas a descargas epilépticas focais e generalizadas nos estudos com EEG-fMRI
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em epilepsia (Kobayashi et al., 2006a). Alguns mecanismos tém sido propostos para

explicar as respostas BOLD negativas, das quais podemos enumerar alguns:

(1) Acoplamento anormal entre atividade neuronal e CBF regional: o

aumento da atividade neuronal nao é acompanhada pelo aumento do CBF, apesar
do aumento na CMRO:. Essa hipotese seria mais contundente em condigoes
patoldogicas envolvendo a circulacido cerebral. Contudo, estudos recentes apontam
para a preservacao do acoplamento neurovascular em pacientes com epilepsia
durante tarefa motora no momento das descargas epilépticas (Stefanovic et al.,

2005).

(2) Efeito de “captura vascular’: realocacdo do fluxo sanguineo das regides

vizinhas para as regidoes cerebrais de aumento da atividade. Cabem aqui duas
observacdes: (i) nem sempre sdo observados sinais BOLD negativos em torno das
regides onde houve aumento da atividade; (i) esse mecanismo parece ser
insuficiente para explicar o aparecimento de BOLD negativo em regides distantes
do foco de BOLD positivo e que aparecem como sinais isolados. Mais ainda, se essa
hipétese for correta, o BOLD negativo ndo poderia ocorrer concomitantemente com

a diminuicdo da atividade neural e seria um efeito puramente hemodinamico.

(3) Diminuicdo da atividade elétrica neuronal: regides de diminuicdo do

sinal BOLD deveriam corresponder aquelas de diminuicao da atividade neuronal.
Essa hipotese tem sido fortalecida por achados recentes de experimentos com
animais (Harel et al., 2002; Shmuel et al., 2002; 2006). O mesmo mecanismo
também foi proposto para explicar as respostas BOLD negativas durante as

descargas epileptiformes focais e generalizadas (Gotman, 2008).
1.2. Desenhos Experimentais

Os experimentos de fMRI sdo usualmente realizados com a intervencao
externa sobre o sistema cerebral para se observar a modulacao da resposta BOLD
da rede neuronal estimulada. A intervencao é feita por um paradigma cujo desenho
experimental deve condicionar a formulacdo da hipdtese e a predicao da resposta.

Essas condi¢ées necessariamente influenciardo o esquema adotado para as
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condi¢oes da tarefa cognitiva executadas pelo sujeito durante o experimento de

fMRI, assim como os parametros de aquisicao.

Os dois principais tipos de desenhos experimentais utilizados em
experimentos de fMRI sdo os desenhos em bloco (block design) e relacionados a

eventos (event-related design — ER).
1.2.1. Desenho em Bloco

Nessa categoria de desenho busca-se manter o engajamento cognitivo em
uma tarefa pela apresentacdo de estimulos por periodos de tempo relativamente
longos intercalados com periodos igualmente longos da condic¢ao controle. O desenho
em bloco é simples de ser implementado porque o cuidado com a randomizacao e
espacamento de diferentes categorias de estimulos ndo é necessario (Aguire &

D’Esposito 1999) (Figura 3).

Os desenhos em bloco requerem ateng¢do para o numero total de estimulos
usados e tamanho do bloco para evitar problemas de habituag¢do. Também requerem
atencdo o intervalo entre estimulos (interstimulus interval - ISI), a relacdo entre ISI

e tamanho do bloco e TR para evitar problemas indesejaveis.

Apesar deste tipo de desenho nio permitir a estimativa precisa do curso
temporal do sinal BOLD, possui poder estatistico superior (Friston et al., 1999) e é
mais apropriado se o objetivo do experimento é detectar diferencas sutis no sinal

BOLD em condicdes distintas nos testes (Buxton et al., 1998).
1.2.2. Desenho Relacionado a Eventos

A caracteristica central dos desenhos relacionados a eventos é que a
atividade neural de interesse ocorre em intervalos curtos e discretos, considerando
que os eventos sdo apresentados ao sujeito por intervalos de tempo relativamente

curtos em relacao ao tempo de repouso.

Diferentes condi¢bes de variaveis independentes podem ser associadas com
diferentes eventos randomicamente, ao contrario dos desenhos em bloco em que os
padrées sdo apresentados de forma alternada. Teoricamente a apresentacio

randomica reduz confundidores decorrentes da previsibilidade da ordem dos
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estimulos, sendo 1deal para estudar funcoes cerebrais com habituacao. Desenhos ER
também permitem inspecionar diferentes caracteristicas temporais da resposta

BOLD (Pu et al., 2001) (Figure 3).

(a) Desenho em bloco (b) Desenho ER

Figura 8. Estratégias de apresentacio de estimulo. (a) Desenho em bloco com estimulo de mesma
condicdo sdo apresentados alternadamente; geralmente possui alta amplitude. (b)
Desenho ER apresentado alternadamente; a resposta temporal pode ser analisada em
detalhes. T: Trial C: Controle.

Assim como nos desenhos em bloco, alguns cuidados devem ser tomados
nos desenhos ER. Ambos ISI e intervalo entre provas (intertrial interval - ITL; o
intervalo entre estimulo de uma categoria particular) devem ser cuidadosamente
considerados (Aguire & D’Esposito, 1999; Aguirre et al.,, 1997; Donaldson &
Buckner, 2001). Ainda, cuidados com a localizacio e o nimero total de categorias de

estimulos e condi¢ées de controle devem ser observados.

Comparativamente com o desenho em bloco, os desenhos ER
convencionals sao geralmente mais longos e com menor poder de deteccao

(Bandettini & Cox, 2000).
1.3.  Pré-processamento das Imagens

Uma vez adquiridas as imagens e como o sinal BOLD tem amplitude baixa,
¢ necessario que os dados passem por etapas de pré-processamento. Essa analise
envolve varios estagios antes que a resposta BOLD possa ser estatisticamente
detectada, incluindo o controle de qualidade dos dados brutos, a correcdo de
movimento, a correcdo de tempo entre fatias, aplicacdo de filtros espaciais e
temporais, o co-registro entre multiplas modalidades de imagens, e transformacoes
espacials para um espaco anatomico padrao. Dentro de cada etapa, parametros e
critérios devem ser escolhidos. A escolha i1deal dependera do experimento, do tipo de

paradigma, tipo de inferéncia (anélise individual ou grupo) e escala espacial
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requerida. A seguir descreveremos brevemente as etapas de pré-processamento

comumente utilizadas.
1.3.1. Controle de Qualidade

Essa etapa é fundamental para se evitar dados de baixa qualidade.
Considerando que os volumes das imagens fMRI sdo adquiridas ao longo do tempo,
elas estdo sujeitas a artefatos como os ruidos de radiofreqiiéncia. Tipicamente os
experimentos de fMRI possuem milhares de imagens para serem inspecionadas. As
fatias podem ser rapidamente revisadas buscando mudancas dinamicas para
detectar fatias anomalas, seja em forma de um filme ou pela observacido da série

temporal de determinados voxels com mudancas abruptas na sua amplitude

(Strother, 2006).
1.3.2. Correcao Temporal entre as Fatias

Um problema que pode causar imprecisbes nas séries temporais é a
aquisicdo sequencial das fatias dentro de cada volume. Enquanto que um novo
volume pode ser adquirido em 1-3s (definido pelo tempo de repeticio TR), as fatias
individuais sdo adquiridas sequencialmente durante esse periodo de tempo. Usando
aquisi¢cao ascendente ou descendente, a ultima fatia é coletada com quase um TR
depois da primeira fatia. Considerando que em geral as analises subsequentes
consideram que toda informacdo de um volume foi adquirida simultaneamente, a
correcao temporal é imprescindivel. Classicamente, esse problema é corrigido pela
interpolacao temporal entre voxels adjacentes, possibilitando dessa forma estimar o

sinal que teria sido obtido se tivesse sido adquirido no mesmo tempo do TR.
1.3.3. Correcao de Movimentos

As séries temporais de fMRI sdo altamente sensiveis ao movimento.
Decorrentes do proprio experimento, da degluticdo de ar ou saliva e do desconforto
do sujeito, esse problema pode ser minimizado com uso de técnicas de imobilizacio
da cabeca e aumento de conforto. Por exemplo, o uso de um travesseiro a vacuo tem
mostrado minimizar ambos artefatos induzidos por movimento sobre as imagens e
correntes induzidas por movimento contaminando o sinal eletrofisiolégico em

experimentos de EEG-fMRI, que de regra tem longa duracio (Benar et al., 2003).
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Contudo, o uso dessas estratégias nao é suficiente para amenizar os efeitos do
artefato, sendo necessaria a utilizagao de algoritmos para a correcao de movimentos
de pequena amplitude. Essas técnicas tipicamente consideram que todas as
1magens do volume sdo adquiridas instantaneamente, e que apenas movimentos de
corpos rigidos ocorrem ao longo do exame. Uma fungao de custo mede a similaridade
de cada volume da série com um volume referéncia, usualmente escolhido como o
primeiro. A funcao de custo é usada para determinar as melhores estimativas das
seis variaveis de movimento de corpo rigido (trés de rotacdo e trés de translacio).
De regra considera-se que se o movimento for da ordem do tamanho do voxel

adquirido, o algoritmo conseguira bons resultados (Formisano et al., 2005).

E bem estabelecido que a correcdo usando apenas variaveis de
transformacado de corpo rigido é insuficiente para remover todos os efeitos de
movimento. Mesmo depois da correcdo, é possivel que artefatos residuais e sinais de
movimento correlacionados com o estimulo permanecam. Uma forma de verificar se
ha relacao entre o movimento e o estimulo é testar se as variaveis de movimento
estdo correlacionadas com o paradigma do estimulo. Altos valores de correlagao
sugerem que falsos positivos podem surgir, devendo em ultima analise serem
descartados. Finalmente, um procedimento adicional que auxilia na remocao dos
efeitos de movimento remanescentes é a inclusdo dos parametros de realinhamento
como covariantes na matriz de desenho do método de analise GLM (Friston et al.,

1996).
1.3.4. Filtros Espaciais

Muitas vezes torna-se interessante o uso de filtros espaciais, justificado pelo
fato de que os dados de fMRI apresentam correlacdo espacial inerentes as
similaridades funcionais. Em geral, a suavizacdo é implementada como uma
convolucdo das imagens com um filtro Gaussiano no dominio espacial com largura
do filtro especificada pela largura meia altura da funcdo Gaussiana, ou FWHM?2

(Mikl, 2008).

2 Do inglés, full width at half maximum
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A principal razao para a utilizacao desse procedimento é aumentar a relacao
sinal-ruido (SNR3) e consequentemente aumentar a sensibilidade de deteccdo
(Scouten et al., 2006). A FWHM deve ser escolhida considerando a escala espacial
esperada das mudancas hemodinamicas4. Isso sem divida vai depender do desenho
experimental e das areas funcionais do cérebro investigadas. Outras duas razoes
ndo menos importantes para o uso de filtros espaciais sdo o aprimoramento da
validade de testes estatisticos paramétricos e ajustes de variagoes anatomicas e
funcionais entre sujeitos. Nesse sentido, a suavizacdo espacial faz com que a
distribui¢do de erros se aproxime de uma distribui¢do normal. Ja nos estudos de
comparagido entre grupos, € necessario que os cérebros individuais sejam
normalizados e transformados para um espaco padrido para estabelecer uma
correspondéncia espacial. Portanto, a suavizacao espacial aumenta a sobreposicao
de estruturas entre os sujeitos estudados. A suavizacao ainda é necessaria caso se
opte por utilizar estratégias de correcao para multiplas comparacgoes baseadas na

teoria de campos aleatérios (Worsley et al., 1992).

E importante observar que a suavizagdo espacial apresenta algumas
desvantagens. E fundamental avaliar se o objetivo do estudo é a precisio na
localizacao espacial, uma vez que a resolugio espacial é sempre diminuida com o
uso desses filtros. Além disso, se a FWHM ¢é muito grande, a detec¢do da resposta

de pequenas estruturas podem ser atenuadas abaixo do valor de corte atribuido.
1.3.5. Filtros temporais

Os filtros temporais possibilitam a remocao de freqiéncias indesejaveis nas
séries temporais e visam aumentar a SNR e poder de deteccdao. A maior parte dos
ruidos nas séries temporais de fMRI ocorrem em baixas freqiiéncias (f < 0,05 Hz)
(Strother, 2006). A causa exata nio é clara, mas provavelmente é devida & variacio

linear lenta5, ao efeito aliasing do ruido fisiolégico cardiaco e ao ruido proveniente

3 SNR do inglés signal to noise ratio
4 Conhecido como teorema do filtro combinado (do inglés, matched filter theorem), a SNR chega ao seu maximo quando a
largura do filtro combina com a largura do sinal esperado.

5 Do inglés drift, podem surgir da instabilidade do aparelho de MR e reduzir o poder estatistico na detec¢do de voxel com
resposta BOLD (Smith et al.,, 1999).
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da respiragao®. A remocao desses ruidos é geralmente realizada com filtros passa-
alta no dominio da freqiéncia. Contudo, cuidados devem ser tomados para nao
atenuar o sinal de interesse. Por exemplo, os desenhos em bloco tem geralmente
baixa freqiiéncia, da ordem de 0.02 Hz para um experimento de épocas de 25
segundos. Nesses casos, a frequéncia de corte deve ser escolhida de modo a

preservar as flutuacées de sinal com essa freqiiéncia.

Assim como a suavizacao espacial, o aumento da SNR pode ser feito com a
suavizacao temporal, realizada com um filtro passa-baixa capaz de reduzir ruidos de

alta freqiiéncia.
1.4. Processamento estatistico das imagens

Depois do pré-processamento, os dados estdo prontos para a analise
estatistica. Nessa etapa, os métodos procuram reconhecer e identificar associagoes
entre as tarefas experimentais e variagoes no sinal. Para esse processamento, varios
métodos tém sido continuamente propostos e desenvolvidos. Dentre eles podemos
citar o Modelo Linear Geral (GLM)7 (Friston et al., 1994), a anélise de componentes
independentes (ICA — Independent Component Analysis) (McKewon et al., 1998),
inferéncia Bayesiana (Friston et al., 2002) e os métodos entrépicos (Sturzbecher et
al., 2009; Cabella et al., 2009). Apesar da grande diversidade de métodos, o GLM
continua sendo o mais empregado e é usado como referéncia para comparagio
durante o desenvolvimento de novos métodos. Em parte por causa de sua
flexibilidade em possibilitar implementar muitos testes estatisticos paramétricos e
incorporar multiplas varidveis independentes quantitativas (Friston et al., 1994,
1995). Cabe notar que a maioria dos modelos estatisticos usados sdo casos especiais

do GLM, como os testes de correlagao, teste-T simples, ANOVA e ANCOVA.

O GLM é um método predominantemente paramétrico: formas especificas
da funcao de distribuicdo de probabilidade e hipdteses especificas em termos dos
modelos e parametros dessas distribui¢ées sdo estabelecidos a priori. Apds a

estimacdo dos parametros, sdo aplicados métodos estatisticos que refletem a

6 0Os ruidos fisiolégicos relativos a atividade respiratéria e cardiaca estio em todo o cerebro. Entretanto o ruido
relacionado a respiracdo em geral estd concentrado nas bordas do cérebro, nos ventriculos, e em torno dos principais
vasos. Ja o ruido cardiaco tende a estar concentrado no tronco encefélico e vizinhang¢a de grandes vasos (Lund et al,
2006)

7 Do inglés General Linear Model (GLM)
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evidéncia contra a hipdétese nula. Estatisticas com distribuicdo nula conhecida sao
usadas. Isso é o teste de hipdtese na analise paramétrica classica. As seguintes

sessOes descrevem brevemente a base matematica do GLM no contexto das analises

de dados fMRIS.
1.5. Modelo Linear Geral

O objetivo do modelo linear geral (GLM)? é explicar ou predizer a variacio
de uma variavel dependente em termos de uma combinacido linear de funcoes de
referéncia. A variavel dependente corresponde a série temporal de fMRI e as
funcoes de referéncia correspondem aos modelos das respostas de fMRI esperadas e
determinadas pelo paradigma experimental. A analise pelo GLM geralmente usa o

mesmo modelo temporal em todos os voxel.
Suponha um experimento durante o qual varidvers de resposta Y;, com

j=1,...,J observagdes ou nimero de aquisi¢ées, em que Y; é uma série temporal de

um dado voxel. Suponha também que cada observacao tem um conjunto de L

varidveis explanatérias (cada medida sem erro) denotada porx;, com |=1,..,L

indices das fungbes de referéncial®. O objetivo é modelar cada série temporal

medida, Y;, como uma combinagdo linear de variaveis explanatorias, X;, mais um
termo de erro £, de modo que:
Y, =X, B+ X B+ X Bt g Eq. 1

Aqui os S sdo parametros desconhecidos (associado a amplitude de cada
modelo X, ). Uma vez que a combinacfo linear ndo explica perfeitamente os dados

devido a flutuagées do ruido, erros residuais sdo adicionados ao sistema de

equacgoes. Os termos de erro, &, sdo variaveis aleatorias tratadas como

j >

independentes e identicamente distribuidas (iid) em distribuicdo normal de média

8 Na literatura sobre fMRI, o termo GLM refere-se a versdo univariada. O termo univariado nio refere-se ao ntimero de
variaveis independentes, mas ao numero de variaveis dependentes. Como sera mencionado, a andlise estatistica é
realizada separadamente para cada série temporal de cada voxel (variavel dependente).

9 Para escrever sobre esse assunto, usamos como base principalmente os livros Statistical Parametric Mapping (Friston et
al,, 2008) e Analise de Modelos de Regressdo Linear (Charnet et al., 2008).

10 s funcdes de referéncia também podem ser chamadas de preditores, regresssores, variaveis explanatérias, etc.
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iid
zero e varidncia o7, £ ~N(O,0'2)11. Se considerarmos a Equacdo 1 para cada

observacdo |, teremos um conjunto de equacoes:

Y, =X,8, +.. .+ X6 +...+ %X, B, +¢&

Y =X B+ X, B+ X B tE;,

Yy =Xy B+ X B ..+ X B+ €,

que podem ser representadas em forma matricial. Esse tratamento do modelo é util

pols permite mostrar a estimacao de parametros de minimos quadrados com maior

clareza. O conjunto de equacgdes representado na forma matricial é da forma:

Yl Xipooon Xy Xy
Y]. =1 X;, X, X,
YJ Xgp oo Xy Xy

que pode ser escrito de forma simplificada como:

Y=XB+¢.

By
B

By

€

Eq. 2

Y é o vetor coluna das J observacoes, € o vetor coluna dos termos de erro, e S o

vetor coluna dos parametros. B=|B,,....3.,....8.] representa o peso (amplitude)

que cada variavel explanatoéria contribui para a variavel observada Y. X é a matriz

de desenho'? com uma das L variiveis explanatérias para cada observacdo J. O

ponto importante sobre o desenho da matriz é que ela corresponde a completa

descricao da condi¢ado experimental e permite ao pesquisador acrescentar respostas

esperadas para cada condicao.

E importante observar que o vetor de estimadores £ tem a primeira coluna

correspondente a f3,. O correspondente curso temporal do preditor X, tem o valor

11 Como sera discutido mais tarde, essa suposicio geralmente ndo é valida para fMRI, pois as séries temporais contém

autocorrelacdo temporal. Entretanto, para efeito de ilustracdo os erros serdo tratados como independentes.

12 4o inglés, design matrix. Pode ainda ser chamada de modelo.
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de 1 para cada ponto temporal e é, assim, também chamado de termo constante. O
valor de [, representa o nivel de sinal da condi¢do da linha de base. Enquanto que
seu valor absoluto nao é informativo, é importante incluir o preditor constante na
matriz de desenho pois ele permite que outros preditores modelem pequenas
flutuacoes relacionadas a condi¢cdo experimental como, por exemplo, o aumento e

diminuicao relativas do sinal com respeito a linha de base.

A contribuicao de cada modelo inserido na matriz de desenho é medida pela
estimacgdo do parametro . Entretanto, ndo é possivel resolver o GLM para valores
exatos (¢ =0), porque o nimero de parametros L é sempre menor do que o nimero
de observacoes J. Portanto, uma solugao possivel é minimizar o erro residual de
modo a estimar os parametros S que resultam no “melhor ajuste” dos dados. A
abordagem matematica utilizada para resolver esse problema é conhecido por

método dos minimos quadrados ou minimos quadrados ordinéarios (OLS — Ordinary

Least Square).

A

Considerando um conjunto de parametros estimados S que levam a valores

ajustados Y = Xf, fornecerdo os menores erros residuais £=Y-Y =Y — Xf. A soma

J
dos quadrados residuais é entao S:Zéf . Sabendo-se que o produto de um vetor
j=I

pelo seu transposto é igual a soma dos quadrados de seus elementos, entdo (Charnet

et al., 2008):

S:iéf =£"¢ = (Y=XB)' (Y-XB)

= (YT =X"BT)Y - xp)
YTY -YTXB— X BTY + X" BT X

E importante observar que todas as parcelas da expressao acima sao escalares e que
a segunda parcela é igual a terceira, tendo em vista que uma é a transposta da

outra, assim:

J
S=) & =£"¢ = Y'Y-2YTXB+ XS XB

=1
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e 2]
A minimizacao de S ocorre quando — =0.

P

NTY ) NTXB N dBT X XB
P B B

= 0 - Z(YT X )T + 2 X T Xﬁ (Veja Charnet et al.,2008)

—2(XTY)+2XT X8

A

Denominamos por S o vetor que anula a derivada, assim:

—2(XTY)+2XTXB = 0
XT XA = XTY Eq. 3
p= = (X"x)'xTY

Logo, a melhor estimativa de A é A=(X"X)'XTY considerando que (X"X)
apresenta a inversa. Cada série temporal preditora tem um coeficiente 3 associado,
quantificando sua potencial contribui¢do na explicacdo do curso temporal do voxel
Y. Enquanto que a exata interpretacao dos valores de beta dependem de detalhes
da matriz, altos valores de betas positivos (ou negativos) indicam que o voxel exibe
forte modulag¢ao durante a condi¢cao experimental, relativa a linha de base. A figura
4 representa as parcelas Y X3 e £ de uma série temporal de um voxel modulada

por um experimento em bloco, (SNR=0,513).

Amplitude (u.a.)

10 20 an an i [T

Volume fMRI

Figura 4. Representacio das diferentes parcelas da equacgdo do modelo linear geral. Série temporal
modulada composta de sinal + ruido com uma SNR de 0.5 (azul) e seu respectivo

~

preditor multiplicado com seu peso [ ajustado pelo modelo linear geral (vermelho) e o
erro residual (verde).

13 SNR aqui indica a razio entre a média do sinal e o desvio padrio do ruido.
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1.5.1. Contraste e Inferéncia

Para se fazer afirmacées a partir dos valores S estimados, ou seja, para
identificar se o parametro estimado representa a resposta BOLD modulada pelo
desenho experimental, realiza-se um teste de hipoteses sobre o efeito de interesse,

por meio da utilizacdo de contrastes.

Um teste de hipéteses é sempre constituido por duas hipdteses: a hipdtese

nula H, e a hipétese alternativa H,. Enquanto que a hipétese nula traduz a

auséncia do efeito que se quer verificar a hipétese alternativa traduz a presenca.

Em fMRI, a rejeicdo de H, declara H, como verdadeira e indicaria que a série

temporal daquele voxel esta correlacionada com a tarefa. De regra, o nivel de

significancia indica a probabilidade de se rejeitar H, quando ela é efetivamente

verdadeira.

Os contrastes sao vetores ou matrizes que indicam as combinacoes lineares
das estimativas dos parametros. Eles permitem testar varios efeitos sem a
necessidade de refazer a regressao, etapa computacionalmente custosa. Para um

contraste C, as hipéteses podem ser definidas como:

H,:c"8=0

Eq. 4
H,:c"8#0

em que C' é um vetor linhal4 e permite a comparacio entre diferentes condicdes na
estatistica T. Por exemplo, para testar se o sinal BOLD em dada condi¢do 1 é
significativamente diferente da condi¢do 2, a hipdétese nula do teste de hipdtese
indicara que as duas condi¢oes nao diferem,

HO:[+1,-1]"(B,,3,) = (+1)B, +(=1)B, =0. Por outro lado, para testar se a média da
condi¢do 1 e condigdo 2 diferem da condi¢cdo 3, o seguinte contraste pode ser
especificado: HO: (B +8,)/2=8, ou HO:(+1)B +(+1)B, +(=2)B, =0 com vetor de
contraste ¢=[+1+1-2]. Observe que o termo constante é tratado como uma varidvel

“confundidora” e nao é incluida nos vetores de contraste, ou seja, considera-se que

B, é multiplicado por O em todos os contrastes.

14 Na forma matricial, o contraste C pode ser usado para calcular a estatistica F.
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Portanto, se considerarmos que as variaveis de resposta sdo independentes e

idénticas ao longo dos TRs entdo, sobre a hipdtese nula, a estatistica T pode ser
calculada dividindo um contraste dos pardmetros estimados c'3 pelo seu erro

padrao estimado:

¢ 'B , Eq. 5

que segue distribuicdo T com dof graus de liberdade igual a dof =J-1-L. O

estimador de minimos quadrados de 6° é:

R 1
52 =

= —(v=x8) (v-xa). Eq. 6

Agora temos um unico valor da estatistica T para cada voxel, sendo que
grandes valores de T correspondem aos voxels que apresentam modulacao com a
tarefa experimental. Cabe ainda a decisdo se determinado voxel é estatisticamente
significativo, de acordo com a magnitude da estatistica T calculada. Essa decisao é
realizada conhecendo-se as distribui¢ées de probabilidade para os valores de T sob

a hipétese nula. A distribui¢do de probabilidade dos valores T sob H, segue
distribuicdo T de Student com dof graus de liberdade, sendo a probabilidade de

ocorréncia de um valor qualquer t >T devido ao acaso calculada por (Spiegel et al.,

2000):

r dof +1 dof 41
2 m t2 ) 2
Pt>T|dof)=————— dt, Eq. 7
dof dof
dofrz ( j

em que a funcio gama é definida por I'(z j t'e"'dt (Abramowitz e Stegun, 1964).

As probabilidades P(t>T |dof) sdo denominadas de p-valores que representam a

area sob as funcgoes de densidade de probabilidade da distribui¢cdo T. No teste de

hipétese, esses p-valores sdo utilizados para rejeitar H, mediante nivel descritivo

fixo, & . Este é definido como a probabilidade de se obter estatistica de teste igual ou

mais extrema que aquela observada em uma amostra considerando verdadeira a
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hipotese nula. O valor descritivo o =0,05 é geralmente adotado para os testes de

hipéteses.

A estatistica T que produz p=¢« é utilizada para testar H,, sendo que se
for maior ou igual a estatistica fixada, o que equivale a p<a, entdo H, é rejeitada.

Os dois tipos de erros possiveis em testes de hipéteses sdo apresentados na Tabela
1, sendo o erro do tipo I, ou falso positivo, aquele controlado com a utilizagdo do

nivel descritivo & . Nesse tipo de controle o teste privilegia a alta especificidade.

Tabela 1. Os dois tipos de erros associados nos testes de hipétese:
H, verdadeira H, falsa
H, rejeitada Erro tipo I Decisao correta
Probabilidade: o Probabilidade: 1-
Nivel de significancia Sensibilidade
H, aceita Decisao correta Erro tipo II
Probabilidade: 1-« Probabilidade: g3
Especificidade

1.5.2. Auto-correlacdo temporal

Os dados de fMRI exibem correlacdo temporal, ou seja, altos valores sao
seguidos com maior probabilidade por valores altos do que baixos valores e vice-
versa. O acesso as correlacoes temporais é realizada observando-se as séries
temporais dos residuos, tendo em vista que as séries temporais do sinal, Y, devem
estar correlacionadas a tarefa. As correlacdes temporais em fMRI sdo causadas por
varias fontes incluindo fontes cardiacas, respiratérias, fontes vasomotoras (Mitra et

al., 1997) e também porque a medida dos pontos é realizada em réapidas sucessdes.

As correlacoes temporais encontradas nas séries dos residuos violam a
suposicao de que os erros devem ser independentes e identicamente distribuidos em
distribuicdo normal com média zero e variancia ol 15. Felizmente os valores de
beta sao estimativas corretas mesmo na presenca da correlacdo temporal.

Entretanto, os erros padroes dos betas sido tendenciosos podendo levar a testes

151 é a matriz identidade.
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estatisticos invalidos. Em outras palavras, a estimativa dos erros padroes, dado por

02(XTX)", serdio sub-estimados e nas estatisticas de testes padronizados

construidos com a razao do parametro e seu erro padrao sera sobre-estimado. Isso
levara o Erro do Tipo I a valores acima de sua taxa nominal. A correcao da
correlacao temporal é altamente recomendada e pode ser realizada por muitas

abordagens.

Uma delas chamada de "pré-branqueamento”'® busca estimar e remover a
auto-correlacdo das séries dos residuos de um ajuste de minimos quadrados
iterativo. As abordagens “pré-colorindo”!” tentam substituir a estrutura de auto-
correlacdo de forma néo conhecida pela imposi¢cdo de auto-correlacdo externa de
forma conhecida. Fundamentalmente, as duas abordagens sdo muito similares, e
complementares: pré-branqueamento é teoricamente mais eficiente mas pode ser
tendenciosa se a forma nao conhecida da auto-correlacdo nao for corretamente
modelada. As abordagens pré-colorindo sdo menos eficientes, mas menos inclinadas
a fornecer um viés desde que a matriz e colorimento sejam robustas suficientes para

impor a forma prevista da auto-correlacio residual (Friston et al., 2000).

Aqui, abordaremos com mais detalhes o método de pré-branqueamento
proposto por Bullmore et al., (1996). No pré-branqueamento é necessario criar
algum modelo para a auto-correlacado. Um modelo muito usado considera que os

erros seguem um processo auto-regressivo AR(p) de primeira ordem p=1, ou AR()
(Cochrane-Orcutt, 1949; Bullmore et al., 1996). Ele sugere que o erro, £, em
determinado ponto da série temporal é dado pelo ruido intrinseco, &, somado a
fracdo do erro do ponto imediatamente anterior:

g :Zp:aigj_i +&,E~ N(O,02I ), Eq. 8

i=l

em que p=1, 0{1| <1, &, é um termo de erro e | é a matriz identidade.

Primeiramente, as séries de residuos auto-correlacionados, ‘81-, sao

geradas pelo ajuste OLS. A partir desses residuos auto-correlacionados, o coeficiente

16 Do inglés, pré-whitening.
17 Do inglés, pre-coloring.
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AR de primeira ordem, ¢,, é estimado. Depois é usado para transformar os dados e

o modelo de regressao, como mostrado abaixo em notacao matricial:

Y =Y, Y, Eq. 9
X' =X, —a, X, Eq. 10

Termos transformadores estdo em *; o indice | indica a linha do vetor Y ou matriz

X mno ponto j=123,...,J. O OLS é aplicado em um segundo momento usando
Y =X +& para estimar os pardmetros do modelo S" e seus erros padrdes,
o’ (X*T X*)_l. O processo de modelamento do parametro AR é realizado por iteragoes

seguindo a multiplicacdo da matriz de desenho original pelo novo parametro para
gerar um novo conjunto de residuos £*=Y — X". O processo pode ser iterado mais
duas ou trés vezes, até que a soma do quadrado das diferencas entre estimativas

consecutivas do parametro AR seja menor que 10~ (Bullmore et al., 2001).
1.5.3. Modelamento da Funcao de Estimulo e Resposta Hemodinamica

O GLM busca explicar as respostas BOLD mediante o ajuste de um modelo
previamente definido e avaliado voxel a voxel. Cada modelo é geralmente obtido
pela convolugao de uma representacdo matematica simplificada do evento com uma
funcdo resposta hemodinamica (HRF — haemodynamic response function) canonica.
Portanto, a escolha de regressores que compoe as colunas da matriz X com maior
plausibilidade fisiolégica proporcionardo inferéncias mais confiaveis e com menor

erro residual.

Se considerarmos que o sinal BOLD ¢é resultado de um sistema linear
invariante no tempo (Boynton et al., 1996), isto é, que a resposta BOLD para um
breve estimulo tem uma duracao finita e é independente do tempo, e que as
respostas para sucessivos estimulos somam-se linearmente, entdo podemos
expressar o regressor como a convoluc¢ido entre a funcido de estimulo e uma HRF
canonica. Portanto, o acoplamento neuro-vascular descrito pela HRF deve ser

especificado a priori e, se o modelo esta correto, alto poder estatistico é obtido.
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A funcao de estimulo é usualmente representada matematicamente pela
funcdo stick (delta) ou boxcar que codifica a ocorréncia de um evento ou uma época.
O resultado da convolucdo de uma seqiiéncia de eventos neuronais, ER e de blocos,
com uma HRF canodnica, sdo apresentados na figura 3. A suavizacao da resposta

resultante é porque a HRF é muitas vezes vista como um filtro passa-baixa.

O uso de HRFs canonicas consideram que ha minima variabilidade na
resposta, o qual foi observado em muitas regides cerebrais, como cortex visual
(Boynton et al., 1996) e auditivo (Josephs et al., 1997). A HRF pode ser modelada
como uma simples funcédo de distribuicdo gama (Lange e Zeger, 1997, Boynton et al.,
1996) ou Poisson (Friston et al., 1994). Outro modelo da HRF sugerido por Friston
et al. (1998), é baseado sobre uma HRF canénica que inclui o undershoot e suas
derivadas parciais. A HRF candnica é uma resposta tipica caracterizada por duas
fung¢bes gama, uma modelando o pico e outra o undershoot. A HRF é parametrizada
por um pico de 6s e um undershoot de 16s, com uma razado de amplitude
pico/ undershoot de 6. Para permitir variacoes sobre a forma canonica, derivadas
parciais da HRF com respeito ao atraso e dispersao podem ser adicionados como
funcdo de base. Outro modelo muito utilizado foi proposto por Glover (1999) como

respostas da area auditiva primaria:
h(t) = (t/dl )al exp(— (t -d, )/bl )_ C(t/dz )a2 exp(— (t —d, )/bz ) ) Eq. 11

em que t é o tempo em segundos, d; =a;b; € o tempo ao pico (j= 1) e tempo para o
undershoot (j=2),e a, =6, a, =12 b =h, =0,9 segundos e c=0,35 (Worsley et al.,

2002). A figura 5 mostra a HRF com esses parametros.

T T T T T T

Amplitude (u.a.)

Tempo (segundos)

Figura 5. Funcdo resposta hemodinimica proposta por Glover (1999).
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Enfatizando novamente que o uso de HRFs canonicas considera que ha
minima variabilidade na resposta. Entretanto, estudos com sujeitos normais tém
mostrado que a HRF varia como func¢ao da idade, tarefa, sessio, e forma através de
regides cerebrais e sujeitos (Aguirre et al., 1998, Miezin et al., 2000, Handweker et
al., 2004, Huettel et al., 2001). Aguirre et al (1998) mostraram que quando sujeitos
realizavam a mesma tarefa sensoriomotora, as formas das HRFs do cortex motor
primario variavam significativamente entre individuos, também confirmado por
Handweker et al., (2004). Considerando regides no cértex visual e motor primério,
nao houve correlagdo entre amplitude ou atrasos estimados entre diferentes regides
cerebrais (Miezin et al., 2000). Comparando grupos de jovens e adultos idosos,
Huettel et al., (2001) mostraram que a HRF de sujeitos idosos atingiam o pico mais
cedo e eram mails variaveis entre sujeitos. Uma abordagem para capturar a
variabilidade da HRF sugere o uso de um conjunto de bases com multiplas funcoes
relacionadas (Friston et al., 1998). Infelizmente, um inconveniente em usar
qualquer conjunto de bases é que muitos modelos ajustam respostas fisiolégicas ou
resultados implausiveis. Mais adiante, discutiremos a variabilidade encontrada nas
respostas BOLD as descargas epileptiformes interictais, e descreveremos outras

abordagens propostas na literatura para resolver esses problemas.

Um modelo de convolugido linear assume que respostas de estimulos
sucessivos sdo somadas ou superpostas. Entretanto, ha uma boa evidéncia de nao
linearidade na amplitude da resposta BOLD, como uma funcdo da duracdo de
estimulo (Vasquez & Noll, 1998). Essa néo linearidade também parece variar em
funcdo do ITI (Huettel e McCarthy, 2000). Se a resposta hemodindmica é aditiva
linearmente (Dale e Buckner, 1997), entdo um segundo estimulo deve evocar uma
resposta defasada no tempo idéntica ao primeiro estimulo e independente de um
ITI. Alternativamente, se ha um periodo refratario, entdo a mudanca do sinal para
um segundo estimulo deve ser menor e ter sua laténcia aumentada para pequenos
ITIs. De fato, Huettel e McCarthy (2000) verificaram a nio linearidade da resposta
hemodinamica em ITIs curtos. Cada trial consistiu de um unico estimulo visual ou
de um par de estimulos visuais separados por ITIs curtos. Verificou-se que para um
unico estimulo a resposta hemodinamica foi robusta. Para ITIs curtos, por exemplo,

1 a 2 segundos, a resposta hemodinamica foi reduzida em amplitude e aumentada
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em laténcia. Estas mudancas refletem a presenca de efeitos refratarios na resposta

hemodinamica (Huettel e McCarthy, 2000).

A néo linearidade encontrada é tipicamente uma saturacao pois a resposta
para os eventos é menor e as laténcias maiores do que se esperaria pela soma das
respostas para cada evento isolado. As duas fontes dominantes que se presume
estar envolvidas na nao-linearidade sao oriundas de processos vasculares e
neuronais. Apesar da linearidade nao ser garantida nos experimentos de fMRI, a
maioria dos estudos reportados na literatura que usam o modelo linear sugerem que
ela é uma suposicdo razoavel. Nao obstante, para reverter problemas com a nao
linearidade da resposta BOLD, os ITIs devem ter no minimo 4 s entre estimulos
consecutivos, entdao a deconvolugao das HRF sobrepostas é possivel de acordo com

razoaveis suposicoes relativas a linearidade (Glover, 1999).
1.6. O Problema dos Testes Multiplos

Quando calculamos a estatistica, pretende-se decidir se ela representa
evidéncia convincente do efeito que estamos interessados. Na rejeicao da hipétese
nula, permitimos a probabilidade de 5% de cometer Erro do Tipo I. Esse controle do
Erro do Tipo I é valido para um teste. Entretanto, quando varios testes sao
realizados e comparados entre si, cuidados devem ser tomados. Isso é a esséncia do
problema de testes multiplos. Na linguagem dos testes multiplos, os p-valores acima
sao p-valores nao corrigidos. Quando houver muitos testes, o Erro de Tipo I deve ser

corrigido para todos os testes.

Nos mapas estatisticos de fMRI ha muitos voxels e portanto muitos valores
estatisticos. Quando ndo sabemos exatamente em que regido do cérebro o efeito de
interesse estd presente, as andlises sfo realizadas voxel-a-voxel (do inglés, voxel-
wise) e 