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Resumo

CABELLA, B. C. T.. Inferéncia Estatistica em Métodos de Analise de Ressonéancia fiaé-
tica Funcional. Dissertagcao (Mestrado) — Faculdade de Filosofia, Ciéndiaras de Ribeirdo
Preto, Universidade de Sao Paulo, Ribeirdo Preto, 2008.

No presente trabalho, conceitos de inferéncia estat&diatilizados para aplicacdo e com-
paracédo de diferentes métodos de andlise de sinais dedasg@magnética funcional. A idéia
central baseia-se na obtencéo da distribuicdo de protiatbdida variavel aleatéria de interesse,
para cada método estudado e sob diferentes valores daorslagéruido (SNR). Este objetivo
€ atingido através de simulac6es numéricas da funcao tadpemodinamica (HRF) acrescida
de ruido gaussiano. Tal procedimento nos permite avali@nsilsilidade e a especificidade dos
métodos empregados através da construcao das curvas@eér operating characterisiic
para diferentes valores de SNR.

Sob especificas condigbes experimentais, aplicamos netbéksicos de andlise (teste t
de Student e correlagdo), medidas de informacao (dist@eckaullback-Leibler e sua forma
generalizada) e um método Bayesiano (método do pixel indieme®). Em especial, mostra-
mos que a distancia de Kullback-Leibl&)((ou entropia relativa) e sua forma generalizada séo
medidas Uteis para analise de sinais dentro do cenario de tioinformacéo. Estas entropias
sdo usadas como medidas da "distancia"entre as funcdes @bitidaulep; e p, dos niveis do
sinal relacionados a estimulo e repouso. Para prevenireéocia de valores divergentesde
introduzimos um pequeno paramefroas definicbes dp; e p2. Estendemos a analise, apre-
sentando um estudo original da distancia de Kullback-eeiptneralizad®q (g € o paréametro
de Tsallis). Neste caso, a escolha apropriada do intervalg & 1 permite assegurar qui,
seja finito. Obtemos as densidades de probabilidaDe e f (Dy) das medias amostrais das va-
riaveisD e Dy , respectivamente, calculadas ao longoM&pocas de todo o experimento. Para
pequenos valores de¢ (N < 30), mostramos qué(D) e f(Dq) séo muito bem aproximadas
por distribuicdes Gamma{ < 0,0009). Em seguida, estudamos o método (Bayesiano) do pi-
xel independente, considerando a probabilidagesterioricomo variavel aleatoria e obtendo
sua distribuicdo para varias SNR’s e probabilidadgwiori. Os resultados das simulagfes
apontam para o fato de que a correlagdo e o método do pixglendente apresentam melhor
desempenho do que os demais métodos empregados (para SHRIB)-Zontudo, deve-se
ponderar que o teste t e os métodos entropicos compartilbaramdagem de néo se utilizarem
de um modelo para HRF na analise de dados reais. Finalmenteppaiferentes métodos,
obtemos os mapas funcionais correspondentes a séries ae réais de um voluntario assin-
tomético submetido a estimulo motor de evento relacionaglquais demonstram ativagao nas
areas cerebrais motoras primaria e secundaria. Enfatszgo® o procedimento adotado no
presente estudo pode, em principio, ser utilizado em ouatétedos e sob diferentes condi¢des
experimentais.

Palavras-chave: ressonancia magnética funcional, mfer@statistica, simulagcdes numéricas,
testes de hipéteses, distancia de Kullback-Leibler, nostbadyesianos.
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Abstract

CABELLA, B. C. T.. Statistical Inference in Methods of Analysis of Functional Manetic
ResonanceDissertation (Master) — Faculdade de Filosofia, Ciéncisstek de Ribeirdo Preto,
Universidade de S&o Paulo, Ribeirdo Preto, 2008.

In the present work, concepts of statistical inference aezldor application and compa-
rison of different methods of signal analysis in functionggnetic resonance imaging. The
central idea is based on obtaining the probability distrdyuof the random variable of interest,
for each method studied under different values of signaleise ratio (SNR). This purpose
Is achieved by means of numerical simulations of the hemawyn response function (HRF)
with gaussian noise. This procedure allows us to asses®fisitigity and specificity of the
methods employed by the construction of the ROC curvese(ver operating characterisiic
for different values of SNR.

Under specific experimental conditions, we apply classiethods of analysis (Student’s
t test and correlation), information measures (distandeuttback-Leibler and its generalized
form) and a Bayesian method (independent pixel method). ticp&ar, we show that the dis-
tance of Kullback-LeibleD (or relative entropy) and its generalized form are usefuhsnees
for analysis of signals within the information theory scemaThese entropies are used as me-
asures of the "distance"between the probability functienand p; of the signal levels related
to stimulus and non-stimulus. In order to avoid undesiraltergences oD, we introduced a
small parameted in the definitions ofp; and p2. We extend such analysis, by presenting an
original study of the generalized Kullback-Leibler dista (q is Tsallis parameter). In this
case, the appropriate choice of range q < 1 ensures thdDg is finite. We obtain the proba-
bility densitiesf (D) and f(Dg) of the sample averages of the variakleandDg, respectively,
calculated over thbl epochs of the entire experiment. For small value ¢R < 30), we show
that f (D) and f (Dq) are well approximated by Gamma distributiog$ & 0.0009). Afterward,
we studied the independent pixel bayesian method, comsigdtre probabilitya posteriorias
a random variable, and obtaining its distribution for vas@NR’s and probabilitiea priori.
The results of simulations point to the fact that the cotreteand the independent pixel method
have better performance than the other methods used (for SRIR3B). However, one should
consider that the Student’s t test and the entropic methioale ¢he advantage of not using a
model for HRF in real data analysis. Finally, we obtain the sneprresponding to real data
series from an asymptomatic volunteer submitted to an exatated motor stimulus, which
shows brain activation in the primary and secondary motaintareas. We emphasize that the
procedure adopted in this study may, in principle, be usedher methods and under different
experimental conditions.

Keywords: functional magnetic ressonance imaging, sizdisinference, numerical simulati-
ons, hypothesis testing, Kullback-Leibler distance, lseyemethods.
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1 Introducao

O cérebro é o 6rgdo mais fascinante e um dos menos entendidos b humano. A
relacdo do corpo fisico com o comportamento tem sido ddaw#o longo dos séculos por ci-
entistas e fildsofos. No séc. XVII, Thomas Willis propds quecbes especificas séo atribuidas
a diferentes areas do cortex cerebral. J& no séc. XIX, Gedidoziu a “ciéncia” da frenologia
em que o formato do cranio € usado para determinar volumesgifees cerebrais e com isso
inferir o comportamento do individuo. Muitas criticas stam aos frenologistas, entre elas o
fato de fazerem correlacdes a partir de depoimentos sudgatom caracteristicas fisicas proe-
minentes. Além disso, ndo havia experimentos e muito mealaagao estatistica dos mapas
cranianos propostos. A frenologia, no entanto, foi muitpybar, gerando varios livros sobre o
assunto. Um deles, por exemplo, fornecia aos empregadoesssbbre quais eram as caracte-
risticas desejadas para um bom funcionario. No auge dddgiapos mapas possuiam mais de
150 areas distintas, algumas correspondentes a funcéagakwsomo "comicalidade"e "velo-
cidade". Por essas e outras razdes, a frenologia foi denp@idacomunidade cientifica no final
do séc. XIX. Atualmente, a premissa basica de que uma peidana poder ser determinada
em grande parte pelo formato do cranio é considerada cosen fal

Nas décadas seguintes, a idéia de examinar o cranio foi abada e os estudos se vol-
taram para estimulos do cértex cerebral de animais usamdent® elétrica. Isto levou ao
mapeamento da fungcdo motora em animais e mais tarde em hsm@ntrabalhcEpilepsy
and Cerebral Localization: A Study of the Mechanism, Treatraed Prevention of Epileptic
Seizurepublicado em 1941 pelo neurocirurgido Wilder Graves Pehfigdl mapeou o cértex
motor e 0 somatosensorial usando estimulos corticais emrpes submetidos a neurocirur-
gias. A natureza invasiva dessas medidas impediu um esgidmatico e, no que diz respeito
a cognicao, muito permanecia inacessivel. Muitos dos estdd segunda metade do séc. XX
sdo provenientes de pacientes com distlrbios neurologicate medidas com eletrodos em
animais. Apenas nas Ultimas décadas, as técnicas de imagebrat possibilitaram o estudo
em voluntarios humanos saudaveis.

Atualmente, além das imagens, também sao utilizadas &&cn#éo invasivas que medem
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atividade elétrica (EEG electroencephalographye magnética (MEG magnetoencephalo-
graphy) no cérebro. Esses métodos conseguem detectar mudanigkss négs potenciais elé-
tricos e no fluxo magnético, possibilitando o estudo do tedgprocessos cerebrais. Porém,
a dificuldade de localizar espacialmente as fontes dessaades impedem as técnicas de se-
rem empregadas no mapeamento de ativacdo neural. Para amaayie sdo utilizadas técnicas
de neuroimagens que fornecem a informagéo a respeito dazéméo espacial da atividade.
Inicialmente, as técnicas utilizadas foram o PPdgjtron Emission Tomographg o SPECT
(Single Photon Emission Computer Tomograploye usam marcadores radioativos para me-
dir fluxo sanguineo e/ou metabolismo da glucose, o que plitssila identificacdo de regibes
cerebrais associadas as fungdes motoras, perceptivasiéwasy Porém, o uso de radiacéo io-
nizante, o alto custo de producao de radioisotopos e a baizeistade com que as imagens sé&o
adquiridas fizeram com que essas técnicas tivessem ummaeggoimenor nas Ultimas décadas.

A imagem funcional por ressonancia magneética (fMRI) surgicenario de neuroimagens
com o diferencial de ndo submeter o voluntario a efeitosvesciA técnica consiste em obter
imagens funcionais do cortex cerebral utilizando um agdateontraste endodgeno, a deoxi-
hemoglobina. O fato de ndo necessitar de um contraste ex@i@co a imagens com alta
resolucéo espacial (mm) e temporal (s) tornaram a imagemepsonancia magnética a princi-

pal escolha em estudos com muitos voluntarios e para ditsrépos de estimulos [3, 4].

A atividade neural devido a um estimulo causa um aumento o $languineo e oxigena-
¢ao nos vasos locais. O contraste BOLE)opd Oxygenation Level Dependeda imagem é
induzido por mudancas nas concentracdes relativas de ex»@-Hemoglobina. O sinal BOLD
€ a resposta da aplicacdo de um protocolo experimental dcathcomo paradigma) que é
composto de mudancas periodicas entre estimulo e ndouéstie diferentes areas cerebrais.
O resultado de tal experimento € uma série temporal comelgmbe ao sinal para cada voxel.

As imagens obtidas em um experimento de fMRI geralmente apte@® uma baixa relacéo
sinal ruido (SNR signal to noise ratip. Por esta razdo, além do pré-processamento, métodos
de processamento adquirem uma importancia crucial nasandtis dados. Os métodos de
processamento consistem em atribuir a cada voxel da imagemdicdo de ativo ou inativo.
Entretanto, existe um problema quanto a falta de consenso@npesquisadores em fMRI so-
bre a escolha do método ideal. Além disso, ao atribuir atdéda um voxel, deve se estabelecer
um nivel descritivoalor p) que reflete a confiabilidade daquele voxel estar realméinte a

No processamento de séries temporais de fMRI, tém sido eagwegliversos métodos
para separar os sinais fisiologicamente induzidos (carnelgmtes a voxeis ativos) de ruido
(voxeis inativos). Métodos deterministicos (como a cag@b) quantificam a similaridade entre
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a série temporal de cada voxel com uma funcéo resposta heamoida (HRF Hemodynamic
Response Functign Por outro lado, métodos estatisticos, como o teste t ddeBStupodem
inferir quao significativa € a diferenca entre sinais cqoaslentes a periodos de estimulo e
repouso, com a vantagem de ndo necessitarem do conhecidaeimtona da HRF para anélise
de dados reais. Nos ultimos anos, métodos baseados em mddidaformacéao, tais como
as entropias de Shannon e Tsallis e a informacdo mutua ¢jeadea tém sido empregados
como alternativas a analise convencional de dados de fMH, [3, 8, 9]. Estas medidas de
informacéo também néo se utilizam de um modelo de HRF par@gsand&inalmente, dentre
muitos outros, caberia ainda aqui citarmos os métodos thasean inferéncia Bayesiana, 0s
guais tém sido aplicados com sucesso na andlise de fMRI. Recente, Amaral et al. [10, 11]
mostraram como 0s méetodos Bayesianos (método do pixel indepte e o de multiescala)
podem ser aplicados nesta andlise. Estes, por sua vezrgegum modelo para a HRF.

No presente trabalho, conceitos de inferéncia estatisficautilizados para aplicacdo e
comparacao de diferentes métodos de analise de sinais densmuncionais por ressonancia
magnética. Nosso estudo é projetado para paradigmas dewvgmio-relacionado (ER), em
gue um breve estimulo é seguido de um longo periodo de rep@dugt€ia central baseia-se
na obtencéo da distribuicdo de probabilidade da variaeaktdtia de interesse, para cada mé-
todo estudado e sob diferentes valores da relacao simkl-(BNR). Este objetivo é atingido
através de simulagBes numéricas da funcao resposta héimodin(HRF) acrescida de ruido
gaussiano. Tal procedimento nos permite avaliar a seidsité e a especificidade dos méto-
dos empregados atraveés da construcao das curvas fieREED/er operating characterisfipara
diferentes valores de SNR.

Sob condicbes experimentais especificas, aplicamos n¥tdéssicos de analise (teste t
de Student e correlacdo), medidas de informacao (disté@eckullback-Leibler e sua forma
generalizada) e um método Bayesiano (métodpigel independente).

No capitulo 2, apresentamos 0s conceitos basicos envelamestudo de imagens funcio-
nais por ressonancia magnética, descrevendo os mecargsmé®/am ao contraste endégeno
conhecido como BOLD. Mostramos os tipos de paradigmas ugsdasevocar este contraste
e a funcao resposta hemodinamica (HRF) que o modela. Tambémaatos as principais
técnicas de pré-processamento e processamento das imagens

No capitulo 3, mostramos como as séries temporais sdo siasutzom a finalidade de
obter a distribuicdo de probabilidade da variavel aleatde interesse. Descrevemos os testes
de hipbteses e como construir as curvas ROC. Apresentamugita o protocolo de aquisi¢do
de dados reais e como esses, apos analisados, sdo mostnatapas estatisticos.
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No capitulo 4, apresentamos os resultados das simulag@esmptodos classicos de analise
(teste t e correlacdo). Obtivemos, através desses méaxiosvas ROC e os mapas de ativacédo
neural para dados reais.

No capitulo 5, mostramos que a distancia de Kullback-Leibléou entropia relativa) e
sua forma generalizada sdo medidas Uteis para analiseai® damtro do cenario da teoria de
informacé&o. Obtivemos as densidades de probabilidade édmsamostrais destas entropias,
mostrando que estas podem ser aproximadas por distrisuig@mma (para pequenas amos-
tras). Obtivemos as curvas ROC e os mapas de ativacao nareiadgdos reais.

No capitulo 6, apresentamos o método (Bayesiano) do pixepemtente. Estimamos a
distribuicdo das probabilidadessterioripara experimentos do tipo evento-relacionado. Deste
modo, obtivemos as curvas ROC para varios valores de SNRstigamos a influéncia do
priori quanto ao desempenho do método e, finalmente, obtivemos masmda ativacdo para
um conjunto de dados reais.

No capitulo 7, mostramos 0 comportamento da area sob a c@@acBmo fungéo da SNR,
permitindo assim a comparacao entre os métodos empregados.

As conclusdes deste trabalho e perspectivas futuras sésempadas e discutidas no ultimo
capitulo.

O apéndice A aborda mais detalhadamente a teoria de imageragsonancia magnética
nuclear.



2 Imagem Funcional por Ressonancia
Magnética

Imagem por ressonancia magnética (IRM) é uma técnica degiuate imagens baseada
no fenébmeno fisico da ressonancia magnética nuclear (RMal§ &ilizada em procedimentos
clinicos para obtencéo de imagens internas do corpo hunm@amoimeira imagem do corpo
humano, através do uso da RMN, foi obtida em 1977, mas a tegina6 foi adotada para uso
clinico por volta de 1988.

A ressonancia magnética nuclear € o fendémeno que ocorrelgpanticulas sub-atdmicas
presentes no ndcleo (prétons e néutrons), sado imersas erampoanagnético estatico e, em
seguida, sao expostas a um campo magnético variavel. Qoandoero de massa do elemento
€ impar (prétons e néutrons desemparelhados), existe unemtomagnético ndo nulo. Este
momento magnético interage com 0 campo magnético externguenesta imerso. Portanto,
os fendbmenos de ressonancia magnética s6 ocorrem paré@ssede elementos.

O Hidrogénio é o elemento mais abundante no corpo humanceseaya a caracteristica
de momento magnético ndo nulo. Quando colocado em um camg@oétin externo &),
0 vetor dospin se alinha com esse campo magnético. Surgem entdo duasg®ssinfigu-
racOes de energiapinsalinhados paralelamente com o campo magnético (baixaiaherg
anti-paralelamente (alta energia). A quantidade de psat@nconfiguracéo de baixa energia €
ligeiramente maior que a quantidade em alta energia, genamé magnetizacdo da rede na
direcdo do campo magnético externo. Ao aplicar um segunap@anagnético;), perpen-
dicularmente aoRp), os prétons de Hidrogénio realizam um movimento de précesksta
precessao ocorre com uma frequiéncia que depende do cBg)po (

f = yBo, (2.1)

em queBp é o campo magnético medido em Tesha-e 42, 58VIHz/T é razéo giromagnética
do Hidrogénio. A frequéncia de precesdaé também conhecida confiequéncia de Larmor
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Se a frequéncia do campo magnético oscilditeaplicado por um breve periodo de tempo,
€ a mesma da frequéncia de Larmor, uma quantidade de endrgisterida para os prétons,
e estes passam a precessionar com coeréncia de fase. Cesiaatdnancia magnética (RM)
criado apds o pulso de excitacao decai no tempo devido a uimiamo chamado de relaxacao
nuclear. S&o dois 0s mecanismos que contribuem para a perdimal de RM: tempo de
relaxacao longitudinal; também conhecido cormgpin/redee tempo de relaxacao transversal
T, também chamado d®in/spin

As imagens por ressonancia magnética sdo formadas a padardcteristicas dapins
nucleares que constituem os tecidos analisados. Imagedsiaalas por densidade de protons,
fornecem informacéo a respeito do numero de prétons cangdoumvoxel A ponderacéo
pelos tempos de relaxacde e T, refletem caracteristicas da magnetizacédo do tecido apos a
aplicacdo de um pulso eletromagnético.

O contraste endogeno conhecido como BOLD é responsavel peldancas no sinal de
ressonancia magnética que caracterizam a ativacdo néissd mudanca pode ser modelada
através de uma funcéo resposta hemodinanieanodynamic Response Function - HREste
capitulo tem como objetivo apresentar os fendbmenos fisaégjue levam a resposta hemodi-
namica bem como um modelo plausivel para a analise de dadosilagdes. Também serdo
abordadas as principais técnicas de pré-processamento.

2.1 O contraste BOLD

O neurdnio é a unidade béasica de processamento de inforrdagitiema nervoso central.
O cérebro humano contém cerca de 100 bilh6es de neurdnisgjudis cerca de 20 bilhdes
estéo localizados no cortex. Os neurdnios possuem tré&sparhcipais: dendritos, corpo ce-
lular e axénio, cf. fig. 2.1(a). Através dos dendritos, caglarénio recebe impulsos elétricos
(potenciais de acao) provenientes de varios outros nag@nesses impulsos sao integrados e
transmitidos a outros neurdnios pelos terminais de trasssini Essa transferéncia de impul-
SOs entre neurdnios ocorre através da despolarizacdo dararenprée-sinaptica abrindo canais
ibnicos deCa?t. Esses ions, ao adentrarem a célula, fazem com que vesiontasdo neuro-
transmissores liberem seu contetdo na sinapse. Os n&sraissores se ligam com receptores
em canais idnicos poés-sinapticos abrindo-os. Assim, ioneocoNa’ entram na célula pés-
sinaptica mudando seu potencial, gerando um novo impuisfigc2.1(b).

Apés a transmissao do impulso, energia é necessaria ptaarggsa configuracado inicial e
tornar a sinapse apta a receber um novo potencial de ac&@eBmgia € obtida através da gli-
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Figura 2.1: (a) Representacao esquematica de um neurd6hiBrdqbesso de transmisséo de
impulso na sinapse.

célise. Para a glicélise por processo aerobico, € necessaxigénio trazido pela hemoglobina.

A hemoglobina quando ligada ao oxigénktk) é diamagnética, ou seja, ndo apresenta elétrons
desemparelhados, resultando em um momento magnéticoAdioxi-hemoglobinadHb) é
paramagnética pois possui elétrons desemparelhadosegéememente, momento magnético
diferente de zero. E a concentracéo relatival Hé que muda as propriedades magnéticas das
moléculas de agua préximas, gerando um contraste no simassenancia magnética. O con-
traste endégeno resultante é conhecido como BAIBod-Oxygenation-Level Dependgri
importante ressaltar que o contraste BOLD é uma conseqtiédaieta da ativacédo neural e o
seu mecanismo exato envolve o fluxo sanguineo entre outorega.

O sinal de ressonancia magnética provocado pela mudanoacoantracao relativa atHb
€ conhecida como resposta hemodinamica. Como o0s examesdearesia magnética funci-
onal utilizam imagens ponderadas & quanto maior a concentracgéo relativadd¢b (que é
paramagnética), menor o sinal e vice-versa. Alguns estugdiaism que logo apos o estimulo,
€ observado um pequeno decréscimo da resposta hemodipainicaido a um aumento ini-
cial de dHb. Em seguida, apds um curto periodo de laténciameada metabdlica gera um
aumento de sangue oxigenado. Assim, mais oxigénio é fatmea local de atividade do que
extraido, e isto resulta na diminuicdo na quantidadgHleem um elemento de volumedxe),
gerando um sinal acima de uma linha de basapds o estimulo, até alcancar um valor ma-
ximo (pico) Ssapos o estimulo. Se a atividade neural for estendida, o placnéesma maneira
estendido em um plat6. Depois de atingir o pico, o sinal diinété ficar abaixo da linha de
base, este efeito, conhecido commadershoqté gerado devido ao fato de o fluxo sanguineo
diminuir mais rapido do que o volume, aumentando a conoghtreelativa delHb. A resposta
hemodinamica associada a um breve estimulo esta reprdaeratdig. 2.2 (a) enquanto que a

10 modelo do bal&o proposto por Buxton [12] em 1998 é um modateméatico e biomecanico que explica e
prevé o comportamento da resposta BOLD.
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Figura 2.2:Representagdo esquematica da resposta hemodinamica. (a) Resposstimuln de curta
duracéo; (b) Resposta a estimulos multiplos consecutivos.

fig. 2.2 (b) mostra a resposta associada a varios estimulgecativos.

2.2 Tipos de paradigma

O tipo de resposta observada depende do tipo de estimulo entz @les sdo apresen-
tados. As diferentes formas de apresentar estimulos s&oadaa de paradigmas e existem
basicamente trés tipos:

e bloco: as condi¢cdes experimentais (por exemplo, estimudpeuso) sdo separadas em
blocos distintos e cada condicao é apresentada por um l@argmp de tempo;

e evento relacionado: o estimulo é apresentado por um curitodeede tempo e 0 repouso
€ longo. Um tipo particular de evento relacionado é o segatélio em que a probabili-
dade de um estimulo ocorrer dentro de um intervalo de templasistematicamente ao
longo do experimento;

e mistos: combinam o paradigma em bloco com o evento relagmna
Nos estudos de imagens funcionais por ressonancia magmétic existe um paradigma

ideal, a escolha depende dos objetivos do experimento. &ligana em bloco possui uma
analise simples e tem um excelente poder de deteccéo, possuifpaixo poder de estimacao
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Figura 2.3:Representagao dos tipos de paradigma. (a) Bloco; (b) Evento reldoiersemi-aleatdrio;
(c) Misto.

da resposta hemodinamica. Por sua vez, o evento relacioe@dam bom poder de estimacéao
da resposta hemodinamica, possui estratégias de andiseeif, mas por outro lado, tem o
poder de detecc¢do reduzido e é sensivel ao modelo da resostalindmica escolhido. A
estratégia mista pode ser uma boa opc¢ao por reunir as vastdge dois métodos anteriores,
entretanto sua analise por ser mais complicada, pode campeoo estudo.

2.3 Modelo de funcao resposta hemodinamica (HRF)

A HRF pode ser modelada de diferentes formas, sendo encostradliteratura diversos
modelos, entre eles: distribuicdo de Poisson [13]; disitdn gamma [14]. Porém, um modelo
mais preciso é a soma de duas distribuicbes gamma [15], ghe & caracteristica dan-
dershoot Neste trabalho utilizamos o modelo de fungéo resposta thedmicah(t) conforme
proposto poGloverem 1999 [16], em que:

h(t) = (é)ae(gb*t) —c(&j o) (2.2)

Como os dados reais foram obtidos a partir de um estimulo rootoparadigma de evento
relacionado, usamos 0s seguintes valores para as cosstintey. (2.2):a= 6; a = 12;
b=b' =0,9;c=0,35;d = ab (tempo para o pico) & = ab/ (tempo para aindershodt A
fig. 2.4 mostra a funcdo resposta hemodinamica com tais ptn@sn
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Figura 2.4:Modelo de resposta hemodinamica para um paradigma de evento relagiotiadmdo o
modelo da eq. (2.2) com os parametras: 6,8 = 12,b=b'=0.9,c=0.35,d =abed = a'b’

2.4 Aquisicdo das imagens

Trataremos nesta secdo de aspectos da técnica de aquisgémdas e de como séo obti-
dos os dados reais utilizados neste trabalho.

As imagens de fMRI podem ser adquiridas em diferentes cona®micos. A fig. 2.5,
mostra 0s tipos de cortes: axial, coronal e sagital. Para asmuo tipo de corte em diferentes
posi¢cdes usamos o termo “fatia”.

Em experimentos de fMRI, vérias imagens sdo adquiridas agoldio tempo para uma
mesma fatia. Para cagtaxe| existe um conjunto de pontos que representa a variagadesta in
sidade desseoxelao longo do tempo. Esse conjunto de pontos é chamadéraetemporal
cf. fig. 2.6. Ao analisar a série temporal de determinaakelpodemos dizer se ele é ativo ou
ndo através dos métodos de processamento das imagens.

Dentre as técnicas de obtencdo de imagens por ressonangmgtina, a técnic&cho-
Planar Imaging - EP] proposta por Peter Mansfield em 1977 [17], € uma das maigaantA
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Axial Coronal Sagital

Figura 2.5:Tipos de cortes anatdmicos que podem ser visualizados em imagensotéiness magné-
tica funcional.

Fatia 2

Fatia 1

Série temporal
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h
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Figura 2.6:Sequéncia de imagens obtidas ao longo do tempo para duas fatias axiaigloAsélae
temporal correspondente a woxelda fatia 2.

imagem por EPI é obtida a partir de um anico sinal Afeé Indution Deca)y entre 40 a 100

milissegundos.

Por ser uma técnica de obtencdo de imagens muito rapidaiiérseg de pulsos EPI pode
fornecer uma base para estudos de processos dinamicos,pooragemplo o efeitd3OLD.

Dessa forma, tal sequiéncia é a principal técnica utilizad&\RI.

Porém, a sequéncia de pulsos EPI exige muitdhakaware pois grandes gradientes de
campo tém que ser gerados. Outro grave inconveniente dalméta sua susceptibilidade a
artefatos, que muitas vezes podem resultar em gravesgdisgonas imagens.

A importancia dos estudos funcionais em neurociéncia éreipal razdo para o rapido
desenvolvimento da técnica EPI. Ao longo das ultimas dégadelhorias significativas foram
feitas nohardware Do mesmo modo, uma série de novas idéias relacionadas quariragn-
tos e andlise de dados para lidar com artefatos foram pagoAtualmente, os aparelhos de
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ressonancia magnética chegam a operar com campos de 1,5la8élsdo capazes de produzir
imagens EPI com resolucdo milimétrica.

Por ser uma técnica susceptivel a artefatos, as imagedasptissuem baixa relacao sinal-
ruido (SNR - Signal to Noise Rajio Assim, para tornar possivel a aplicagdo de métodos de
analise estatistica (processamento) € necessario anf@eprocessamento dos dados.

2.5 Pré-processamento

O proposito do pré-processamento € reduzir a variabilidadendo esta associada ao esti-
mulo e preparar os dados para 0 processamento.

Quando adquirimos as imagens, admitimos que caxal representa um local Unico e
imutavel no cérebro e que a amostragem ao longo do tempceceoima taxa regular. Porém,
os dados déMRI apresentam imprecisfes temporais e espaciais causadedrjpsr fatores,
entre eles:

movimento da cabeca do individuo;

oscilacgoes fisiologicas (batimentos cardiacos, resmjaca

inomogeneidades do campo estatico;

diferencas no tempo de aquisicdo das imagens.

Se nao forem corrigidas, tais variabilidades podem dimiowiaté mesmo eliminar o poder
de deteccao de um experimento.

2.5.1 Correcao temporal das fatias

Os dados de fMRI, séo obtidos utilizando sequéncias de pwsesadquirem uma fatia por
vez. Assim, cada fatia estara defasada em relacéo a anieifiocenciando na correspondéncia
entre a série temporal dos dados e a hipétese experimentailugdo usual para este tipo de
problema é a interpolacéo de valores, colocando as fatidassmAs interpolagdes podem ser
realizadas por funcdes lineares, polindmios ou $ida fig. 2.7 esta ilustrada uma interpolacéo
linear.

2a fung&o sinc é definida comsingx) = ser(Tx) /Tix.
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Figura 2.7:llustracdo mostrando a interpolagéo linear para corregéo temporaitides f

Apesar da correcao temporal entre as fatias ndo recuptabmémte a informacao perdida
entre as amostras, ela pode ser efetiva para taxas de ageostraaiores que a variabilidade
dos dados.

2.5.2 Movimento da cabeca

O equipamento de ressonancia magnética adquire as imag&tatzacdo absoluta e ndo
relativa da posi¢cao do cérebro. Assim, se o individuo mexemba cabeca, as séries temporais
da cadavoxelconterdo dados de duas partes diferentes do cérebro sepamd mm. Mesmo
um pequeno movimento de cabeca pode causar grandes mudarsgaal ao longo do tempo.

O movimento de cabeca do individuo em geral € involuntddoeim o arranjo experimental
pode fazer com que o individuo tenha mais chance de mexeegaahblgumas tarefas como o
movimento de unjpystickou apertar um botdo podem induzir o movimento. Como movimento
da cabeca é mais facilmente prevenido do que corrigidonalgecursos podem ser utilizados
para restringir este tipo de movimento, entre eles:

e barras de morder, onde o individuo morde firmemente um madtdo imobilizando a
mandibula, e conseqlientemente restringindo 0 movimentaluzga;

e mascaras confeccionadas individualmente para cadacsgjst previnem o movimento
ao fixar a posicéo da cabeca,

e sacos de vacuo colocadas como apoio para a cabeca. Os satgitosade um material
plastico flexivel cheios de granulos macios que ao ter o aadet seu formato fica
adequado a forma da cabeca do individuo, aumentando aoefoeetduzindo mobilidade.
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Figura 2.8:llustracdo mostrando a transformacéo de corpo rigido para alinhameritoatgens.

As técnicas de imobilizacdo da cabeca sdo importantesnpofator mais crucial é a co-
laboracédo do sujeito. Por isso, é importante se certificaromforto do individuo e interesse
dele no estudo. Porém, nem sempre é possivel garantir alidaalei da cabeca. Assim proce-
dimentos que corrigem estes movimentos devem ser adotados.

O objetivo da correcdo de movimento de cabeca € ajustarias g&mporais das imagens
de forma que o cérebro esteja sempre na mesma posicdo. @gwatealinhar essas imagens
€ chamado deorregistra Para a correcao de movimento, sucessivas imagens daeséperal
sdo corregistradas em relagdo a uma imagem de referéncd@éAide transformagéo derpo
rigido, as imagens sofrem translacdes e rotacfes para se ajustaregem de referéncia, cf.
fig. 2.8. Este ajuste € dado por ufb@acdo custpque quantifica a similaridade com a imagem
de referéncia. Quanto menor o custo mais proximo da imageefei@ncia.

2.5.3 Correcéao da distorcao

As imagens funcionais geralmente sofrem distor¢des gema®t A principal causa destas
distor¢des é a inomogeneidade do campo estatico. Paranprauaomogeneidade do campo,
€ usada uma bobina do tighimminggue gera campos magnéticos compensatorios de forma
a homogenizar espacialmente a intensidade do campo nagnddutra forma é mapear o
campo magnético produzido e incorporar esses mapas na deimeconstrucao da imagem
para corrigir qualquer distorcdo geométrica.
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2.5.4 Filtros

O uso de filtros temporais podem melhorar substancialmeniegabdade dos dados de
fMRI, aumentando a SNR. Ao aplicarteansformada de Fourieem uma série temporal, po-
demos utilizar filtros para retirar frequéncias indesagwemo a de batimentos cardiacos e da
respiracdo. Outro tipo de artefato indesejavel, conhemaaodrift, consiste em uma variacédo
linear lenta, que pode ser removida com o uso de um filtro E&saOdrift ocorre devido a
instabilidade instrumental, ao ruido instrumental ou aogimentos do sujeito.

Filtros espaciais do tipo passa baixa sdo empregados puzraltas freqiéncias espaci-
ais, “suavizando” as imagens. A técnica mais comum de bemsme a utilizacdo de um filtro
gaussiano. Quando este é aplicado, ele espalha a intemsidadxelparavoxelsvizinhos e o
efeito de borramento reduz a variabilidade dos dados, aaméma SNR.

2.6 Processamento

Apés a etapa de pré-processamento, os dados estdo prordosepam analisados. Na
etapa de processamento sdo aplicados testes para iderdtiBea de ativacdo neural. Estes
testes utilizam as séries temporais dogelsda imagem.

Métodos como a correlacao, verificam a semelhanca da sépetal com o que € esperado
pelo modelo da HRF. Para uma dada série temporal, quanto m&aor do coeficiente de
correlacdo linear, mais provavel que aquel®xelesteja ativo.

Outros métodos néo utilizam um modelo de HRF para inferir seuhaédo ativagdo. O
teste estatistico t de Student por exemplo, compara as snédsadados relativos a ativacao
com a média dos dados relativos ao repouso. Se houver umendifesignificativa, @oxelé
considerado ativo. Dentre as varias técnicas propostasgoatisar dados de fMRI, podemos
citar: Teste-t de Student [18]; Teste de Kolmogorov-Smirfi®]; Correlagéo [20]; Analise
de Fourier [21]; Transformada de ondaletasyelet$[22]; Modelo linear geral [23]; Métodos
Bayesianos [11]; Métodos entrépicos [7, 8];
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3 SimulacOes das Séries Temporais,
Testes de Hipoteses e Mapas
Estatisticos

Os dados obtidos em experimentos de fMRI devem ser procesaditho de revelar o mapa
de ativacao relativo ao estimulo aplicado. De modo geriéiarnos a inferéncia estatistica para
testar a hipétese nulddg) de que umvoxelesta inativo (ruidoyersusa hipotese alternativa
(H1) de que o mesmo esté ativo. Para a realizacdo deste testpaesks, construimos a
distribuicdo de probabilidade da estatistica de interegsavés de simulacdes numeéricas das
séries temporais correspondentes ao sinal acrescido diz riNeste capitulo, apresentamos
0s tipos de séries temporais simuladas e como a sensilaliglabpecificidade do teste sao
calculadas. Outrossim, mostramos como 0 método pode seegatp para analise de dados
reais, com determinacao de seu nivel descritihadaf-p).

3.1 Simulacdes das séries temporais

As séries temporais obtidas sdo corrompidas com ruido €auaator o ruido, mais di-
ficil & detectar ativagdo neural, caso ela exista. Algun®dus de analise podem ser mais
susceptiveis ao ruido que outros. As simula¢cBes sdo diilizpara analisar quanto um dado
método € susceptivel ao ruido. Métodos pouco susceptipegsentam alta sensibilidade e
especificidade, mesmo para valores baixos de relacaorgio@a{SNR).

3.1.1 Ruido

O termo “ruido” € em geral usado para definir qualquer compien@desejavel na obser-
vacao de determinada caracteristica (sinal). Em fMRI, corédgidma componente com variabi-
lidade irrelevante, presente no sinal associado a resB@it®. As principais fontes de ruido
associado a fMRI séo:
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1. Ruido térmico intrinseco ao sujeito e a eletrénica dscanner O ruido térmico €
proveniente do movimento dos elétrons no sujeito e també&namnponentes eletronicos
do scanner O sinal de fMRI € processado por uma série de componentedratets
onde elétrons livres colidem com atomos, resultando emasrde energia. Quanto maior
a temperatura do sistema, maior o numero de colisdes e agdistdo sinal. Pelo fato dos
voxelsdentro do cérebro terem um sinal mais intenso, o ruido tércacsa um ligeiro
aumento ou diminuicéo na intensidade dos valores medidssltando em valores com
uma distribuicd@aussianadas intensidades. Fora do cérebro, como so existe ar, ndo ha
sinal, assim, o ruido térmico s6 pode gerar pequenos valaEtvos. As intensidades
do sinal fora do cérebro seguem uma distribuica&dgleigh[18].

2. Ruidos do sistema associados a imperfei¢cdes dardware S&o causados por inomo-
geneidades do campo, ndo-linearidades e instabilidadgradgntes de campo. O efeito
dedrift por exemplo, pode ser causado por ligeiras mudancas no qamgeetico, alte-
rando a frequiéncia de ressonancia dos prétons.

3. Movimento e ruido fisiolégica Artefatos resultantes do movimento da cabeca, ombro,
pernas etc. e processos fisiolégicos como batimentos casdéarespiracao.

4. Variabilidade na ativacdo neural ndo associadas as tarefggstimulos) O estimulo
gue se quer estudar pode sofrer interferéncia de outroswdst néo relacionados a tarefa
de interesse, por exemplo, estimulos visuais, sonoros etc.

5. Variabilidade no comportamento e na cogni¢céo do sujeito Tarefas que exigem exe-
cucao de um movimento, por exemplo, podem sofrer variaghésmpo de reacéo para
diferentes sujeitos ou até mesmo para um mesmo sujeito go tmexperimento.

A maioria dos tipos de ruido citados podem ser diminuideasvés de técnicas de pré-
processamento ou pela construgéo de um procedimento megueal adequado. Porém, o sinal
nunca estard completamente livre de ruido, principalmeéateuido térmico pois este € in-
trinseco. A fig. 3.1 apresenta uma série temporal obtidata pardados reais que ja foram
submetidas ao pré-processamento.

Pelo fato de os dados reais por nos utilizados ja terem pagsadim pré-processamento,
admitimos que a Unica componente ou a componente predomidarruido, € o de origem
térmica. Assim, neste trabalho, o termo “ruido térmicoasgramado apenas de “ruido”.

Ao tentar identificar ativacdo neural, estamos examinanciartex, portanto o modelo de
ruido usado segue uma distribuicdo gaussiana. Em nossslagi®s, utilizamos um algoritmo
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Figura 3.1:Série temporal de umoxel Variagdes sdo devidas principalmente ao ruido térmico.
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Figura 3.2:Ruido gaussiano simulado para diferentes valores de média e des\dm-padr

gue gera numeros pseudo-aleatorios com distribuicdo igaas9A fig. 3.2 mostra ruido simu-
lado para diferentes valores de média e desvio-padrdo e a.8@qs respectivas distribuicoes
densidade de probabilidade. Os valores de desvio-padradaimdeterminaréo as caracteristi-
cas da relacao sinal ruido (SNRignal to Noise Rat)p como serd mostrado a seguir.

A funcédo densidade de probabilidadqel{ - probability density functionda gaussiana é
dada por
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Figura 3.3:Distribuicédo do ruido simulado com diferentes médias e desvios-padraeeienelho, a
pdf Gaussiana.
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cuja integracao de porcdes &) nos daréo probabilidades.

(3.1)

3.1.2 SNR

A relacéo sinal-ruido (SNR Signal to Noise Rat)p medida entdecibel(dB) quantifica a
relacdo entre a caracteristica que se quer observar (simal)variabilidades provenientes de
outras fontes (ruido). Quanto maior o valor dessa relacgopme a interferéncia associada ao
ruido. Uma das formas de definir tal relacéo € através da easé®as variancias do sinal e do
ruido em escala logaritmica, isto é,

02 Os
SNRdB) = 10log( — | = 20log( —> 3.2
RdB) og(og) 09(0R>’ (3.2)

em queds é o desvio padrado do sinabg; 0 desvio padrdo do ruido.

Nas simulacdes realizadas, chamamos de “sinal” o0 modelesp@sta hemodinamica des-
crito na sec¢do 2.3. Para simular uma série temporal (sindbey para uma daddNR usamos
apenas o desvio padrao do ruido, uma vez que o desvio padsiwadié fixo. Obtemos o valor
do desvio padréo do ruido pela equacgéo
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Os
OR= — == 3.3
R 107§ij ( )

Os valores de ruid&] sé@o portanto, extraidos de uma distribuicdo gaussiananoédia
zero e desvio padramg. A série tempora$(t) € composta de uma fungéo resposta hemodina-
micah(t) e do ruido gaussiargt),

S(t) = h(t) + &(t). (3.4)

Uma época corresponde a um periodo de estimulo e repousoeXsrimentos com va-
rias épocas, a funcdut) é repetida varias vezes seqiencialmente. A fig.3.4 apeeséries
temporais com 10 épocas para alguns valores de SNR.

kiff) - 10 épocas

Amplitude do sinal (u.a.)
= )
=

Tempo (n.a.)

Figura 3.4:Séries temporais simuladas para diferentes valores de SNR. Para edtosede SNR, a
HRF é mais evidente.

As séries temporais sdo simuladas para analisar os métednsatise em fMRI apresen-
tados neste trabalho. A partir de uma série temporal (axjeaito), calculamos uma dada es-
tatisticax. Esta estatistica pode ser a média amostral de uma quamtictado, a entropia de
Kullback-Leibler por exemplo(ver secao 5.3), calculadarewarias épocas. Ao repetir muitos
experimentos, podemos construir as distribuicdes de dizahside probabilidade adeEstas dis-
tribuicbes sao utilizadas nos testes de hipoteses para mjgresenca ou auséncia de ativacéo
neural. A secdo seguinte mostra como os testes de hipotesesrsstruidos.
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3.2 Testes de hipoteses

Em analises de sinais de fMRI, dada uma série temporal comdspte a unvoxel| que-
remos identifiar caracteristicas desta série que sugereesanta de ativacdo neural. Desta
forma, podemos construir um teste de hipéteses com a hgotds Ho) de que a série tempo-
ral apresenta apenas ruido e a hipotese alternatijade que a série apresenta sinal acrescido
de ruido.

Ho: ruido (voxelinativo)
Hi: sinal + ruido yoxelativo)

A estatisticax,, observada para uma série temporal devaxe| é entdo usada para testar
a hipotese nula. Se o valor adg estiver na regido de rejeicao ¢y, consideramos ooxel
ativo (+). Caso contrariox, fora da regido rejeicao dey), consideramos wvoxelinativo (—).
Fixado um nivel de significanci, delimita-se a regido de rejeicdo ao longaxdsob a curva
densidade de probabilidade.

Para obter as distribuic6es de densidade de probabilidealzamos experimentos compu-
tacionais. Tais experimentos consistem em aplicar ummdeiado método de analise as séries
temporais e, para cada série temporal simulada, associealonda estatistica

Ao realizarmos muitos experimentos, podemos alocar oseslbex calculados em inter-
valos consecutivos, obtendo a distribuicéo de frequéresaet valores. Ao dividir a freqiéncia
pelo numero de experimentos e pela largura do intervalenods a distribuicdo de densidade
de frequéncia. Ao fazermos a largura do intervalo suficreatde pequena, podemos asso-
ciar a esta distribuicdo uma funcdo continua chamada defeside probabilidade. Podemos
calcular a probabilidade de ocorrer valores dentro de uemnialo através da area abaixo da
curva da distribuicéo, limitada pelos valores desse iatenA fig.3.5, mostra uma distribuicdo
densidade de probabilidade como funcédo de determinadéstistak). A area sombreada € a
probabilidade de ocorrer um valor dentro do interval@ K x < 1).

As distribuicdes densidade de probabilidade, além de seesessarias para a construcao
das curvas ROCReceiver operating characterisjidambém sédo usadas para obter o valor de
nivel descritivo p) na analise de dados reais. O valond&ssociado a umoxelda imagem, in-
dica a probabilidade de ocorrer eventos tdo ou mais extrdmgse o observado considerando
a hipétese nula verdadeira (ou seja, considerando gqoaalapresenta so ruido). Um valor de
p = 0,05, significa que temos 5% de chance de obter o valor obseotadtais extremo. Na
fig. 3.6 mostramos o valor de nivel descritiyi) para um valor observada).
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Figura 3.5:Densidade de probabilidade da estatistic@ valor da area sombreads) € a probabilidade
dexestarentre -2 e 1.

Para obtermos a distribuicdo aesob Hp, simulamos séries temporais contendo apenas
ruido e, em seguida, calculamos a estatistipara cada série simulada. De forma analoga,
obtivemos a distribuicdo desobH; ao simularmos séries contendo sinal acrescido de ruido
(dada uma SNR), da estatistikaupondoH; verdadeira. Para cada valor de SNR simulado
obtivemos uma distribuicdo de(sobH;) diferente.

Aregido de rejeicao € delimitada pelo valor de coxtg. (O resultado do teste é classificado
como sinal §) se a estatistica pertencer a regido de rejeicdo. Caso contrario, é classificad
como ruido ¢). A sensibilidade é definida como a probabilidd&ie-|+) de verdadeiros po-
sitivos, ou seja, rejeitar a hipétese nula dada que ela a.falsespecificidade é dada pela
probabilidadeP(—|—) de verdadeiros negativos, ou seja, a probabilidade deaaeeltipotese
nula dada que ela é verdadeira, entao:

P(+[+) = /Xm f(x[+) dx (3.5)

X*

P(~1-)= [ f(x-)ax. (3.6

em quef(x|+) e f(x|—) s@o as densidades de probabilidade obtidas de simulag@esical
(para uma dada SNR) e com ruid®NR— ), respectivamente.

O complementar da especificidade{&specificidadgé o nivel de significancia. Seu
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Figura 3.6: Valor do nivel descritivop, obtido a partir da funcdo densidade de probabilidade, de
suponddHp verdadeira.

valor € a probabilidade de falsos positiR(s+-|—), ou seja, concluir que € sinal dado que é ruido
(erro do tipo II). Analogamente, o complementar da sendddle €3, que € a probabilidade de
falsos negativo®(—|+), concluir que é ruido dado que é sinal (erro tipo Il). A fig., 3ndstra

a especificidade, sensibilidade, nivel de significanfigara uma estatistioa dados um valor
criticox* e uma SNR.

Distribuiciio f{ x| -
¢ ( | ) 1] Ezpecificidade  (1-o)

2.0 [ Nivel de significancia o
2 p
g . Sengibilidade (1-p)
'E .
—
=
ey
< 1.0 o
2z Distribuigéo f( x| +)
=
&
D 05+
A

0.0 : T ' | ' T ' i X

0.0 0.5 10 I_;(* 15 2.0

Figura 3.7:Valores de sensibilidade, especificidade, nivel de significar@ideglos um valor critica*
e uma SNR.

Ao aumentarmos o valor d€, aumentamos a especificidade, mas, por outro lado, dimi-
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nuimos a sensibilidade. Assim, quando queremos diminuirad® tipo | (falsos positivos)
estamos aumentando o erro de tipo Il (falsos negativos)aiitor cabe ao experimentador esta-
belecer qual tipo de erro quer minimizar. Na fig. 3.8 séo radsis os tipos de erros associados
a sensibilidade e especificidade.

H, Verdadeira H, Falsa
EG DECISAO CORRETA ERRO TIPO II
<
E Probabilidade: 1-a Probabilidade: (3
% ESPECIFICIDADE
EG ERRO TIPO I DECISAO CORRETA
<
E Probabilidade: a Probabilidade: 13
é' NIVEL DE SIGNIFICANCIA SENSIBILIDADE

Figura 3.8:Tipos de erros, sensibilidade e especificidade, associados aos tekipétdses.

3.3 Curvas ROC

A curva ROC [24, 25] é o grafico da sensibilidade (probabilelde um verdadeiro positivo)
versus(1l — especificidadg (probabilidade de um falso positivo), resultante da vaigago
limiar x*. A qualidade do método empregado na analise é avaliada ponatilidade em
detectar areas cerebrais ativas com alta sensibilidadeeeifisidade. Portanto, quanto maior
for a concentragdo de pontos no canto superior esquerdcafioagrmelhor € a qualidade do
método. A &rea sob a curva ROC é uma forma de quantificar esgenggenho. O poder do teste
aumenta conforme a area ROC varia de 0,5 (menor valor) atttndo(desempenho). Nossas
simulacdes mostram que a area ROC (e, portanto, o podertdd aesnenta conforme cresce
o valor de SNR. A fig. 3.9 mostra algumas curvas ROC e suas tesseéreas. A tabela 3.1
associa a qualidade do método a faixas de valores da area ROC.

Area abaixo da curvROC Qualidade

0.5— 0.6 Péssima
0.6— 0.7 Ruim
0.7— 0.8 Regular
0.8— 0.9 Boa
09— 1.0 Excelente

Tabela 3.1Valores da &rea abaixo da cui@Cassociadas as respectivas qualidades.

A sensibilidade varia de 0 a 1 e esta relacionada a probatididie rejeitar a hipotese
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Figura 3.9:Curvas ROC e as areas associadas a cada uma delas.

nula Hp), dada que ela é falsa, ou seja, a fracao esperada de veodadegativos (FVN). A
especificidade, também varia de 0 a 1 e est4 relacionada ahilidade de aceitar a hipotese
nula, dada que ela é verdadeira, ou seja, a fracdo esperadadialeiros positivos (FVP).
Especificamente em fMRI, a hipotese nula é de que temos ruidopdtese alternativaHy),

sinal (ativacao neural).

3.4 Protocolo de aquisicao de dados reais

As simulagdes implementadas neste trabalho foram reabzedm base nos dados reais
disponiveis para andlise. Esses dados foram obtidos a ganiim paradigma de evento rela-
cionado em que o sujeito movimentava ligeiramente os dedesldas maos (finger-tapping)
durante 8 e em seguida ficava em repouso pos.ZDrés fatias axiais posicionadas sobre por-
¢Oes do cortex motor primario foram adquiridas. Em cada&ppee compreende um periodo
de estimulo e repouso, foram adquiridas 14 imagens (3 duoaastimulo e 11 no repouso),
totalizando 336 imagens por fatia. Os parametros usadobteagéo das imagens foram, TR:
1,68s; TE: 118ms; Matriz: 128x128; FOV: 210mm; Dimensaeakel 1,64 x 1,64 x 4,00mm.
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3.5 Apresentacao dos mapas estatisticos

Depois de calcular o valor estatistico correspondente awae| associamos esse valor a
um nivel descritivo ). Se o valor dg € menor que o nivel de significancia estabelectdo (
entdo ovoxelé considerado ativo e é representado na imagem com umaidtaéagproporcio-
nal ao valor estatistico obtido. Caso contrario, recebe wimaagdo fora da escala de ativacao,
de forma que o diferencie dos ativos.

As “escalas de fogo” sdo as mais usadas para representadatiNesta escala, 0s menores
valores da estatistica sdo representados em vermelhégoeadiarios em amarelo e os maiores
em branco cf. fig. 3.10. Quanto mais significativo, mais céaoyoxel

menos significativo mais significativo

i | ]

4.74 7.9 11.06 14.22

valor estatistico ( x)

Figura 3.10:Escala de cores para representar ativagao.

Os mapas estatisticos sao sobrepostos a imagens anat@enattesresolucao com contraste
ponderado enT;. Porém, neste trabalho, utilizamos as proprias imagensoBftlas para
analise da série temporal, usando-as apenas como guiagargaera localizacdo em detalhe da
ativacdo nao foi nosso objeto de estudo. De acordo com assaadiologicas, apresentaremos
0s mapas de forma que o lado esquerdo da imagem anatomiesearia o lado direito do
individuo e vice versa.

Ao realizarmos muitos testes estatisticos, esperamosi@ac@ de muitos erros em termos
absolutos. Para uma imagem com resolucéo de 128 x@28s, temos 163840xels assim
paraa = 0,05 esperamos que em média 5% desse valores sejam falsdgogositi seja, 820
erros do tipo I. Para minimizar esse tipo de erro, algunssesisao utilizados.

3.5.1 Correcdo deSdak - Bonferonni

O nivel de significanciao() usado na andlise de dados reais é fixo para cada veste)
independente do numero de testes realizados. Chamareraasiestdealfa por testga;). A
correcéo proposta p&dak e Bonferonni [26], minimiza os erros do tipo |, atravésidenivel
de significanciad ) que leva em conta o numero de testes realizados (familestis).

A probabilidade de ndo cometer nenhum erro do tipo IGetestes considerados indepen-
dentes é dado pdil — oy)¢. Logo a probabilidade de cometer pelo menos 1 erro do tipo | é
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dado pelo complementar:-1(1—a)C. Assim para um valor dex{ = 0,05) emC = 100 testes,
temos 99,4% de chance de cometer pelo menos um erro do tipealo©dea ¢, € exatamente
o valor da probabilidade de cometer pelo menos um erro dad,tipm €,
af=1—(1—oap)C. (3.7)
Neste trabalho, utilizamos o nivel de significancia por fente testes e, a partir de seu
valor, calculamos o nivel de significancia a ser usado pa tesgte, de acordo com a equacgao
o =1—(1—aj)YC. (3.8)

Utilizando esse mecanismo, diminuimos de forma contratei@mero de falsos positivos.
Entretanto, é importante ter em mente que estamos tambéengamdo os erros do tipo Il, ou
seja, os falsos negativos, uma vez que fica mais dificil ifieasumvoxelcomo ativo.

3.6 Equipamentos e aplicativos utilizados

No processo que parte da aquisi¢cao das imagens e que chega@téssamento dos dados,
sdo utilizados muitos equipamentos e aplicativos. Podémsr esse processo em trés etapas:

3.6.1 Aquisicdo das imagens

As imagens foram adquiridas em wsoannerde 1.5T SiemensMagneton Visiojt com
bobina de quadratura transmissora/receptora de cabedarzagao circular.

3.6.2 Pré-processamento

O pré-processamento dos dados foram feitos pelo progrania\&pagerQX™ (Versio
1.3.8; Brain Innovation, Maastricht, Holanda). Foram msdias a correcdo de movimento,
correcdo do tempo entre fatias, suavizacédo espacial @étussiano com FWHRIde 4 mm) e
filtragem temporal (filtro passa alta de 3 ciclos/s).

'Equipamento em atividade regular no HCFMRP - Servigo detadipia.
2Sigla em inglés para Full Width at Half Maximum
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3.6.3 Processamento

e Aplicativo - MATLAB®, usado na analise de dados reais, construcao de graficasne obt
¢ao dos mapas de ativacao.

e Aplicativo -FORTRAN usado para simular séries temporais e calcular a estatiis
métodos implementados a partir das séries simuladas.

e Aplicativo -Mathematic@, usado para auxiliar na solucéo de equacdes analiticas.

e Equipamentos E€lusterde 20 computadores com velocidade de relégio superior a 1GHz
cada um, usados para executar as simulacées.
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4 Meétodos Classicos em fMRI

Os dados experimentais de fMRI geralmente possuem baixa Séégalorma, os testes
de significancia realizados devem avaliar se as séries tais@presentam alguma componente
decorrente da manipulacdo experimental (estimulo).

O teste t de Student é apropriado quando se deseja avaliaésie &emporal de umoxel
possui diferentes valores médios, em intervalos de tempsecoitivos, dadas diferentes condi-
¢cOes experimentais. Por outro lado, a correlacéo serédaitaise houver previsdes especificas
sobre a forma da HRF.

Neste capitulo, apresentaremos métodos estatisticokesiftgste t e correlacdo), para de-
tectar ativagao neural. Realizamos simulag6es para vewfigader discriminante de cada teste
atraves das curvas ROC. Em seguida, utilizamos os testeamaisar dados reais.

4.1 O Testet

A estatistica foi primeiramente proposta por William Sealy Gosset paraitocar a qua-
lidade no preparo de cerveja. O pseudoniBtadentfoi utilizado por Gosset para nao ter
problemas com a divulgacao de dados confidenciais da enmgregae trabalhava, a cervejaria
Guinessa Irlanda.

A partir de duas amostras independentes, o teste t podesghkr para testar se a média das
respectivas populacdes sdo diferentes. Em imagens de fetRbstpara cadeoxeluma série
temporal que compreende periodos de estimulo e de repdestalados. Ao compararmos o
subconjunto de pontos referente ao estimulo com o de reppademos concluir que ha sinal
se existir uma diferenca significativa entre esses subotogue pontos. Ao aplicarmos o teste
t de Student, podemos inferir que a série temporal apresardateristicas da ativacdo neural se
o valor da estatisticafor grande o suficiente para rejeitarmos a hipotese nula dasmédias
populacionaigl e Py sdo iguais |fx = Hy), dado um nivel de significancia e o nimero de
graus de liberdadev)]. O numero de graus de liberdade € dado pela soma do numeatodesy
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de cada amostra subtraido do numero de amostras. Como exeapmahamos duas amostras:
a primeira proveniente da populagi@omny elementos, médige desvio padrasy; a segunda
proveniente da populagdbcomny elementos, médig e desvio padrag,. Seny = ny = 10,
temos neste casp= 18 graus de liberdade. Para as duas amostras, o valor diatestate
calculado por:

(4.1)

em que

Sy = (%—F%), (4.2)

Ny N

e a variancia amostral combinage6led variance S%) e

SFZ) _ (ny — 1)32(-1— (ny— 1)%2/

S , (4.3)
com as variancias das amost&e S,
S, (% —X)?
=&=1" - 4.4
=D (4.4)
Y v _v\2
(ny—1)
Se a hipotese nuldp : px = py for verdadeira, entéo,
X-y
t=t'=—=. 4.6
Sy (4.6)

Ao considerarmos a hipétese nula como verdadeira, a digtéib da variavel, descreve a
diferenca esperada entre duas médias amostrais retiradamsadmesma populacéo. A fig. 4.1,
mostra algumas distribui¢cdes da variavphra alguns valores de graus de liberdade.

Podemos observar que a distribui¢@omuito semelhante a distribuicio normal. A medida
gue aumentamos o namero de graus de liberdade, a distoldusggaproxima da distribuicéo
normal com média = 0 e desvio padrao = 1. Tal distribuicdo é conhecida cordstribuicéo
normal padréoe é um caso particular da distribuicgquando o nimero de graus de liberdade
tende ao infinito. Para propaositos praticos, os valores stalaliicdot aproximam-se dos va-
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Figura 4.1:Distribuicdes da variavel para diferentes valores de graus de liberdagle distribuigio
normal padrao.

lores da distribuicdo normal padréao relativamente depretes forma que quando= 30, as
distribuicdes sédo quase idénticas.

Em testes de hipéteses, 0 que se busca € basicamente acedj@itar a hipotese nullf)
com base no valor da estatistica obtida e o nivel de signdi@ga). O valor dea indica a
probabilidade de rejeitafly dado que ela é verdadeira, ou seja, probabilidade de oaorrer
erro dotipo I. Assim, ao obtermos a estatisticassociamos a ela um valor de nivel descritivo
(p), definido como a probabilidade de ocorrer eventos tdo os extiemos do que o observado,
considerando quEg € verdadeira. Assim, um nivel descritivo baixo (menor gquendica que
seria pouco provavel observar determinado resultadty $esse verdadeira.

Ha dois tipos de testes estatisticos, o unilateral e o kallateNo unilateral, a hipétese
alternativa ;) pode ser dada popi > Py ou L < L. Devemos nesse caso considerar apenas
um extremo da distribuicaiy ao obtermos o valop. No teste bilateral, a hipotese alternativa
(Hy1) considergiy # Hy, neste caso consideramos os dois extremos da distribuicao.

Definido o tipo de teste (unilateral ou bilateral), o valorglpode ser obtido a partir de
tabelas encontradas na literatura.

O teste t pode, portanto, ser usado para avaliar se as duagasmmrrespondentes aos pe-
riodos de estimulo e ao repouso, sdo provenientes de umaarpegmiacao. Em caso positivo
o voxelé considerado inativo, ou seja, o estimulo ndo provocoufinaddes na intensidade da
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série temporal. Caso contrario, consideramuesxelativo, as séries temporais correspondentes
ao estimulo e ao repouso sao diferentes.

A seguir, mostraremos a avaliacao do teste t através deeagjbms e em seguida o teste
aplicado aos dados reais.

4.1.1 Testet- Simulacbes

Para avaliar o teste t, realizamos simulac¢des conformeittesa secdo 3.1. Séries tempo-
rais, contendo 24 épocas de 14 pontos cada foram utilizagasciamos o subconjunto de pon-
tosX = {x;i =1,2..nc} ao estimulo & = {y;;i = 1,2...ny} ao repouso. Comy = ny, = 168,
todos os valores associados a ativacép-e 168, todos os valores associados ao repouso.

Nas simulacdes de HRF com ruido, a estatittiexaliada é, de acordo com (4.1) e (4.6),
dada por:

XYy, (o) @.7)

/=2 —

Sty Sty

Pela caracteristica da HRF simulada, a média do sinal relatvestimulo € maior que a
média dos valores do repousg (> Ly). Portanto ha um deslocamento a direita da distribuicéo
t. Esse deslocamento sera maior quanto maior a SNR, uma vezdifeeesica entre os dados
relativos ao estimulo e ao repouso, se tornam mais evidelBtss caracteristica da HRF nos
permite utilizar um teste de hipétese unilateral a diraita,anélise de dados reais que sera
apresentada na secao seguinte. A fig.4.2, mostra a dis&doda variavet para alguns valores

de SNR.

A distribuicao de’ obtida para ruido simulado, deve reproduzir a distributgi®Student,
uma vez que para o ruido, as medigse Ly sdo iguais. A fig. 4.3 mostra a distribuicdo da
variavelt’ calculada para ruido simulado com os pardmetngs=(ny = 10) e a linha cheia
representa a distribuicda@om numero de graus de liberdade 18).

A medida que aumentamos a SNR, os valore ieam mais distantes da distribui¢io do
ruido, pois a quantidadgi — y) /Sy aumenta. Para avaliar o quéo distante as distribuicdes de
t’ (para uma dada SNR) estéo da distribuicat derrespondente a ruido somente, construimos
as curvas ROC (fig. 4.4).

As curvas ROC mostram que a medida que aumentamos a SNR, #Hieslaele e a sen-
sibilidade aumentam. Mesmo para um valor muito baixo de St\Roc(-8dB), o método se
mostra eficiente em apontar a presenca da HRF.
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Figura 4.3:Distribuicdo t com nimero de graus de liberdade18 sobreposta a distribuicdo da variavel
t’ calculada para ruido simulado com os parametkos ny = 10.

4.1.2 Testet- Dados reais

Utilizamos a estatisticapara obter os mapas de ativacédo a partir de dados reais.deara c
série temporal de cadaobxe| calculamos o valor dg utilizando os subconjuntos de pontos
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Figura 4.4:CurvasROCpara a estatistidapara diferentes valores &N Rdo sinal simulado. Note que
os valores d&NRmaiores que-8dB ndo estdo representados uma vez que as curvas para tais valores
tocam as extremidades dos eixos.

associados ao estimulo e ao repouso. Como cada série tequéh 336 pontos (24 épocas,
cada uma com 7 pontos relativos ao estimulo e 7 ao repouswst@34 graus de liberdade. A
partir do valor de obtido em cad&oxel| obtivemos o nivel descritivp, a partir da distribui¢céo

t com 334 graus de liberdade. Como ja discutido anteriormadtgamos um teste de hipotese
unilateral. Osroxelscom valor de nivel descritivgp) menor que o nivel de significancia (cor-
rigido para multiplos testes,; = 0,05), estdo representados em "escala de fogo"sobrepostos a

uma imagem EPI.

Os mapas apresentam ativacdo em regides do cértex mot@rgriesecundario, de acordo

com estimulo aplicado.

E importante destacar que para obter os mapas, nio foi Aecessuso do modelo da
HRF. A Unica suposigéo que fizemos foi de que os valores dateémnigoral correspondentes
a ativacdo sao maiores que os valores correspondentesasogpor isso 0 uso de um teste
unilateral). O teste bilateral pode ser feito, mas temostgquem mente que ao fazer isso,
estamos considerando que a ativacdo neural pode tambéan aauesdiminuicdo no sinal. I1sso
gera uma discusséao acerca dos efeitos fisioldgicos que keeassa diminuicao, o que esta além

dos objetivos deste trabalho.

A partir dos resultados da simulagéo e dos mapas de ativaeéficamos que o teste t
apesar de simples, é efetivo para analise de sinais de fMRAnR@alguns aspectos devem ser
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Fatia 1 Fatia 2

4.74 7.9 11.06 14.22

Figura 4.5: Mapa de ativacdo obtido através do teste t. Nivel de significancia= 0,05; o; =
3,13x10°%, valort de cortet, = 4,74.

ponderados ao implementar tal método:

1. adecisao de quais pontos correspondem a uma condicaoexpial (estimulo) e a outra
(repouso) é essencial para o sucesso do teste;

2. qualquer artefato que cause uma mudanca sistematieaasntondicfes experimentais,
0 movimento da cabeca por exemplo, pode comprometer o teste;

3. caso o0 objetivo seja medir se ha diferenca entre duasg@@slexperimentais, mas cuja
série temporal correspondente a uma condicao tenha méd@mpnixima da correspon-
dente a outra condicao, o teste t pode ndo ser o mais indicado.

Outro teste classico que pode ser usado na analise de srfddftlé o teste da correlacao.
Ao contrério do teste t, a correlacdo usa um modelo de HRF patsar dados reais.

4.2 Correlacao

Em teoria de probabilidade e estatistica, a correlacdo medanto duas variaveis aleat6-
rias estao linearmente relacionadaspr@duto de Pearsog obtido dividindo-se a covariancia
das duas variaveis pelo produto dos seus desvios-padrda. covariancia positiva significa
gue a medida que os valores dos dados experimentais aumg@taimuem), os dados pre-
vistos também aumentam (diminuem) da mesma forma. Parai&osia negativa ocorre o



4.2 Correlagéo 36

contrario, a medida que os valores dos dados experimentaisrdam, os valores dos dados
previstos diminuem e vice-versa. A divisdo da covarianei@ produto dos desvios-padrao
tem como finalidade normalizar os valores do produto de Beanstre -1 e +1.

Quando calculado com base em uma amostra, o coeficienterééacéo € designado pela
letra "r", conhecido como "r de Pearson”. O valordecebe as seguintes interpretacdes:

e r = —1=-ha umarelacao linear negativa perfeita entre as variaveis;

e r = 0= ndo harelagdo alguma entre as variaveis;

e r =+1=-ha umarelacao linear positiva perfeita entre as variaveis.

Ao analisarmos os dados de fMRI, podemos usar a correlagca@pantificar a correspon-
déncia entre a série temporal observada com um modelo destasgsperada (HRF), e inferir
gue quanto maior o valor decalculado para unaoxel mais provavel aqueleoxelestar ativo.

Os primeiros estudos de fMRI usando correlacdo foram fetio8pandettini e colegas em 1993
[27].

Considerando o conjunto de pontos da uma série temporal dexeh D = {d;;i = 1...n}
e o conjunto de pontos do modeld: = {m;;i = 1...n}, o coeficiente de correla¢éo de Pearson
é calculado por:

1 M d-dm-m
"Th-D2, S5

sendo os desvios-padr&g e S, dados por:

n . d)2
n _m\2
%:\/W. (4.10)

Assim, a expressao para o calculordeode ser reescrita como:

) (4.8)

Yir1(dh —d)(m —m)

Siia(dh—d)2y/3y (m —m)2 |

Para visualizar como a correlacéo pode distinguir a presg@ativacao, a fig. 4.6 mostrao

r= (4.11)

modelo de resposta hemodinamica e uma série temporal cootagpNesse caso a covariancia
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Figura 4.6:Cinco épocas de uma série temporal dewarxelem comparacéo com o modelo de resposta
hemodinamica. A correlagdo quantifica a "semelhanc¢a“entre as duas.

entre os dados € clara, tratando-se possivelmente dexahativo.

Simulamos série temporais para verificar a eficiéncia dédststar em analise de sinais de
fMRI. Os resultados obtidos serdo apresentados a seguir.

4.2.1 Correlacdo - Simulagoes

Calculamos o valor de para séries temporais simuladas. E importante lembrar que o
modelo de HRF usado para simular as séries temporais é o mesmaitjlizado para calcular a
correlacdo. Assim, para valores altos de SNR, teremos dagiiceda HRF com mesma funcéo,
fazendo com que o valor aefique muito proximo de 1. A fig. 4.7, mostra as distribui¢cdes da
estatistica para alguns valores d&\ Re para o ruido.

Podemos perceber que a medida que aumentamos a SNR, asigid#sise distanciam da
distribuicdo do ruido, chegando a uma separacdo compledavglores por volta de -8dB. As
curvas ROC da fig. 4.8 mostram que a partir desse valor, aodleteile e a especificidade séo
maximas.
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Figura 4.7:Distribuicdo da estatisticapara diferentes valores de SNR e para o ruido.

[

0.8

o 064 g
e
<
=
5
Z 0.4 g
Q
5]
SNR (dB)
0.2 . 220
— 16
— 12
0.0 . . .

. T . T . .
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1 - Especificidade

Figura 4.8:Cuvas ROC para o método da correlacéo para alguns valores de SNR.

O teste da correlacdo comeca a perder sensibilidade e fespgade apenas para valores
muito baixos de SNR (inferiores a -8dB). Portanto, se o modalblRF utilizado representar
com fidelidade a resposta esperada, a correlacdo pode seétntionexcelente para deteccao

de ativacao.
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4.2.2 Correlacéo - Dados reais

Para a analise de dados reais, calculamos a correlacaorestegporais de cadaxel
com o modelo de HRF. A partir da distribuicdo dealculada para ruido, obtivemos o nivel
descritivop para cada estatisticacalculada. A fig. 4.9, mostra os mapas de ativacao obtidos a
partir da correlagéo.

Fatia 1 Fatia 2 Fatia 3

0.24 0.45 0.65 0.86

Figura 4.9:Mapas de ativacéo obtidos a partir do método da correlagdo. O valortdgrge= 0,242)
foi obtido a partir da distribuicdo decorrespondente a ruido somente, dage= 0, 05.

Assim como no teste t ,0s mapas obtidos através da corredgg@sentam ativacdo em
regides do coOrtex primario e secundario, de acordo com melstiaplicado.

Vale ressaltar que para implementar a correlacéo, utibzaandistribuicdo da estatistica
através de simulac¢des do ruido, e com ela pudemos obterradeatorte ), dado um nivel de
significancia por testeng). Por outro lado, a variavelesta relacionada a variavetle Student
[28] através da equacao:

(4.12)

Esta relacdo também pode ser usada para obtencao do nistivleastando considerar
a distribuicdd com (h— 2) graus de liberdade. Para verificar se as simulacfes estmncio
com a relacdo da eq. 4.12, simulamo$ $6ries temporais (experimentos) contendo apenas
ruido comn = 12 elementos. Calculamos o valor da correlaggara cada experimento e asso-
ciamos a este um valor deObtivemos a distribuicdo decalculada dessa forma e comparamos
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com a distribuicdo decomv = 2n— 2 = 22 graus de liberdade. Como mostram as figs. 4.10 e
4.11, as simulac¢des reproduzem muito bem a relagéo dadagdgia12).

T T T T T
50 Correlagdo (ruido simulado) |
n=12

o ]
£ 7
=2 154 j ) -
: £
2 !
o 1.0 H * .
!
3 { 3
5 %
s /
Z 05 \
5
A

0.0 T T T T T

-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Figura 4.10:Distribuicéor obtida a partir de ruido simulado.
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Figura 4.11Distribuicdot comv = 22 graus de liberdade, sobreposta a distribuigdatida a partir do
coeficiente de correlacao

Pelos resultados apresentados, vemos que a correlacacgroeféciente ao detectar ati-
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vacao neural desde que se tenha um conhecimento prévio ¢iofuesposta hemodinamica.
Alguns trabalhos [29, 30] mostram que a HRF pode mudar, demeladda regido cerebral, in-
dividuo ou estimulo estudados. Assim, a necessidade de welonareditor para a HRF pode
dificultar ou até mesmo inviabilizar o método. Além dissguals cuidados devem ser tomados
(tal como no teste t):

1. Estabelecer quais pontos correspondem a uma condicé@oragptal (estimulo) e a outra
(repouso);

2. Evitar artefatos que causem alguma mudanca sistematiczondicoes experimentais.
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5 Distancias de Kullback-Leibler em
fMRI

Alguns métodos de andlise, como a correlacdo, precisam aead®lo da funcéo resposta
hemodinamica (HRF) para serem aplicados. Ao se adotar umlonpadrdo para tentar identi-
ficar se ha ou ndo ativacéo, surge a questdo quanto a nateatiztica do modelo empregado.
Por outro lado, métodos que ndo necessitam de um conheoipr&vio da forma da HRF sédo
mais flexiveis quanto aos tipos de variacbes possiveis.eNesgexto, aparecem os métodos
baseados em teoria da informacé&o. As entropias de Shansallis E a entropia relativa (co-
nhecida também contistancia de Kullback-Leiblgr sdo medidas de informagéo que tém sido
empregadas na analise de sinais de fMRI. Essas medidasfipaamta entropia ("desordem")
do sinal inferindo a presenca ou néo de ativacao neural.

A entropia de Shannon foi utilizada pAraujo et al. [7], mostrando que 0os métodos en-
tropicos podem de fato ser uma boa alternativa para and@id®I&l. Os métodos entropicos
também foram estudados pBturzbechef31] neste contexto.

Neste capitulo, aplicamos a distancia de Kullback-Leibteandlise de sinais de fMRI, ob-
tendo sua distribuicdo de probabilidade através de sirbetaguméricas. Obtivemos as curvas
ROC, que demonstram a sensibilidade e especificidade do onétmporegado e também anali-
samos dados reais. Finalmente, estendemos este estusioecando a distancia de Kullback-
Leibler generalizada.

5.1 Entropia de Shannon

O conceito de entropia na teoria da informagao tem origenrtignad Mathematical The-
ory of Communicatioj32] escrito pelo matematico e engenheiro eletréri¢aude Elwood
Shannor(1916 - 2001). Em teoria da informacéo, a entropia de Shaénona medida da in-
certeza associada a uma variavel aleatétjegle apresenta valores X = {x;,i=1,2,...,L},
com probabilidadeB = {p(x),i =1,2,...,L}. O célculo da entropia é dado por:
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L
H(X) = —k_zl p(xi)logz[p(xi)]; (5.1)
1=
em quek € uma constante positiva.

Parak = 1, esta quantidade mede a informacaol@tmcontida em uma mensagem. O seu
valor € a quantidade (comprimento) minimalits, necesséria para transmitir informacdes.
Quanto mais previsivel € a mensagem, menor o comprimentss&@to para transmiti-la e

vice-versa.

Como exemplo, considere o lancamento de moedas e a obsed@¢ésultado (cara ou
coroa). A entropia da jogada é maximizada se a moeda € jsigi&, ise cara e coroa tém iguais
probabilidades de ocorrer (50%). Esta é a situacdo de médrceeaeza, uma vez que € mais
dificil prever o resultado da jogada. No entanto, se sab@ues moeda nédo € justa, entdo ha
menos incerteza. Todo o tempo, um dos lados tem mais pratzatek de ocorrer. A incerteza
e, consequentemente a entropia sdo reduzidas. O caso @¥drerde uma moeda totalmente
viciada em que todas as jogadas revela apenas uma face. Wamlbancerteza. A entropia €
zero: cada jogada da moeda nao fornece nenhuma informacéo.

Portanto, para estados equiprovaveis a entropia € maxmgaaeto que para situacoes
extremas (probabilidade méaxima para um estado e minimapanatros), a entropia € minima.
Considere a variavel aleatoriX) que pode assumir dois estadrgge xo, com probabilidades
p(x1) e p(x2) = [1— p(x1)] o valor da entropidd (X) em funcéo de pg), esta ilustrado no
grafico dafig. 5.1.

H X)

p(x)

Figura 5.1: Entropia de ShannoH (X) para diferentes valores g#x;). A entropia € maxima para
p(x1) = p(x2) = 0,5 e minima para os casos extremp&j) = 0; p(x2) =1 e p(x1) = 1;p(x2) = 0].
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No estudo publicado pdkraujo et al.[7], dada a série temporal com periodos intercalados
de estimulo e repouso, a entropia de Shannon é calculadadamiredesses periodos. Espera-
se que, caso haja alguma ativagéo devido ao estimulo, agsaalculados deverao intercalar
entre alta e baixa entropia devido a diferenca das distdiesi. E feita entdo uma correlacdo
entre os valores da entropia com uma funcéo triangular. @cta@e de correlacédo obtido é
usado como estatistica do teste.

5.2 Entropia de Tsallis

Em 1988, o fisico Constantino Tsallis publicou o trabdtogsible Generalization of Boltzmann-
Gibbs Statistic§33]. Neste trabalho, Tsallis apresenta a generalizacéaotdapia de Boltzmman-
Gibbs. Essa entropia apresenta a propriedade de ndo+eitads e é dada por:

L
S0 = 5 ll_i; p<m—>‘1 , (52)

em quek é uma constante positiva. Ao fazermoslﬁmX) ek=(1/In2), obtemos a entropia
g—
de Shannon através do limite fundamental:

a_

lim ! =Inb. (5.3)

a—0 a

O comportamento da entropia de Tsallis, como fung&o do peram, € apresentado na
figs. 5.2 e 5.3.

1000 o

100 o

S (X)
T
-_——_—_o oo
~N WO N e -

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

p(x))

Figura 5.2:Entropia de Tsalliss;(X) em fungdo dep(x1) para diferentes valores dg Para valores
negativos dej, a entropia diverge para os casos extrenmgi)) = 0; p(xz) =1 e p(x1) = 1;p(x2) = 0]
e € minima parag(x1) = p(x2) = 0,5].
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T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

p(x)

Figura 5.3:Entropia de Tsalli§;(X) em fungéo de(x1) para diferentes valores deParag positivo, a
entropia € maxima para(x;) = p(x2) = 0.5] e minima paragf(x1) = 0;p(x2) =L ep(x1) = 1;p(x2) =
0]. Quanday = 0 a entropia € constante independente do valg(gg), e parag = 1 obtemos a entropia
de Shannon.

A entropia de Tsallis foi utilizada pd8turzbechef31], e neste estudo, a introducédo do
parametray possibilitou uma otimizacdo do método pela escolha apadprilesse valor.

5.3 Distancia de Kullback-Leibler

Em teoria da informacao, entropia relativa € uma medida d#dhitia“entre distribuicoes
de probabilidadg; e po de duas variaveis discretXs e X,, respectivamente. Esta medida de
informacgé&o é conhecida como distancia de Kullback-Leiti1{34] e é definida por:

L
P1j
D(pillp2) = S puj log (—) (5.4)
jZl P P2j

com pjj a probabilidade de; assumir oj-€simo valor de seu conjunto deelementos. O
logaritmo na base 2 é usado de forma a obter o valor de entopiéts.

A entropia relativa ndo é simétrica, istoB§,p1||p2) # D(p2||p1) € seu valor € sempre néo-
negativo. E zero se e somenteme= p,. Para simplificar a notag&o, neste trabalho usaremos
o termoD ao nos referir & (py||p2). Para o calculo d®, devemos também considerar os
seguintes limites:

p1j—0 j
p2j#0

lim_py;log, <@> —0, (5.5)
P2
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lim pqjlog, (&) = 00, (5.6)
0 P2
p1j#0

Dada a série temporal, para o calculo da entropia de Kulthedier, associamos cada
época do experimento a uma jandlaEssa janela é dividida ao meio, de forma que a primeira
parteW; contenha o aumento do sinal relativo a ativacdo neural e undagh\b, apresente

apenas valores préximos da linha de base (repouso).

Consideramos os conjuntos discretos (série temp8gah) {s(t),k=1,2,....m} e S =
{s(ti),l =m+1,n1+2,...,n1 +np} obtidos emm;y instantest; <ty < ... <ty ) No periodoM,

eny instantesty, 1 < th, 42 < ... <tn;4n,) NO periodoNs.

Para obter as funcdes de probabilidgge p,, definimos os estados acessiveis em termos
de subdivisdes do intervalo de variacdo da amplitude dd BhaConsiderando o conjunto
S=S U e os valoresp = min[§ es. = max[§, como os limites inferior e superior respecti-
vamente, a equiparticdo & definida pelos valores,s; = So+ A4S, = S+ 24S, ..., = o+
LAs sendoL o nimero de subdivisdes (niveisphe= (5. —sp) /L. Assumimos que cada subdi-
visdo corresponde a um nivel acessivel do sistema. Cadaiptd conjunto = {1,2,...,L}
refere-se ag-ésimo intervald; que € definido pofsj_1,sj) (paraj <L —1) e[s._1,5 ] (para
j =L). Afig. 5.3 mostra as divisGes das janeMs €W,) e os estados acessivdig para uma

época simulada com 14 pontos (sem ruido).

h(t) u.a.

Figura 5.4:Curso temporal da HRF modelo. O gréfico ilustra os conjuntos de pontasiadss ao au-
mento do sinalM;) e o conjunto correspondente a valores de linha de Mgge©s intervalody, Io, ..., I
definem os estados (niveis) acessiveis da série temporal.
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Pela eq. (5.6), notamos que a entropia relativa pode divamiimite p;j — 0 (para
p1j # 0). Na pratica, esta indesejavel divergéncia seria swsteté ocorrer se a fungéo de
probabilidadep, puder assumir valores nulos. Para evitar esta divergéintiaduzimos um
pequeno parametro positid(0 < & < 1) na definicdo das probabilidades dos niveis da série
temporal, tal que,

pij = :i'JTﬁ_E;, (5.7)
em quenjj = |SN1j| € o nimero de pontos na jan®a(i=1,2) e nivel; (j=1,2,...,L) en; = |§|
€ 0 numero total de pontos na jan#a Na definicdo acima, a condi(;{q:l pij = 1 é clara-
mente satisfeita enquanto que&e- 0" entdopi; — njj/n;, recuperando o significado usual
da probabilidadgjj de ocupacéo do nivéj. Alem disto, eq. (5.7) pode ser interpretada como
a frequéncia relativa de pontos no nivgdentro dewW) dado que o "ponto fracionario"(de
pesod) é igualmente colocado em cada niljetle ambas as janeldlg eWs. Neste sentido, a
introducéo do paramet®nao influencia na comparacao entre as distribuigiesp, uma vez

que ela permanece balanceada.

5.3.1 Distancia de Kullback-Leibler - Simulaces

Realizamos 19experimentos corl = 24 épocas contendaq = n, = 7 pontos cada. Para
cada experimento, obtivemos 24 valoredjeorrespondentes a cada época. As distribuictes
obtidas para ruido simulado e para as SNRs -4dB, 0dB e 4dB, egt@sentadas nas figs. 5.5,
5.6,5.7e5.8.

Se por um lado a distribuicdo da varidi2lé discreta, apresentando picos para alguns
valores, a distribuicdo da variave| calculada pela média dasépocas, pode ser aproximada
por uma distribuicdo continua. A média amosbaé escolhida como a estatistica para testar
a hipétese nula de que woxelé inativo (ruido). De acordo com o teorema central do limite,
a distribuicdo dos valores d2tende a uma distribuicdo Gaussiana fdra> . Porém para
valores menores dd (N < 30), verificamos que as fun¢des densidade de probabiliﬂé[a)e
podem ser muito bem aproximadas por distribuicbes Gamma,

_ pot 5]
f(D) ~ —exp(——> , (5.8)
OV~ far(a) P\ 5
em quex e sdo parametros da distribuic&o relacionados com a médiap e varianciao? =

ap?. Afig. 5.9 apresenta as densidades de probabiIicﬂ{aﬁécorrespondentes a simulacdes do
ruido SNR— —o) e alguns valores finitos de SNR (-12dB, -8dB, -4dB, 0dB e 4dB)uass
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Figura 5.5:Distribuicéo da variaveD calculada para ruido; paramet®s- 0,1 eL = 2.
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Figura 5.6:Distribuicdo da variaveD calculada par8NR= —4dB; parametro® = 0,1 eL = 2.



5.3 Distancia de Kullback-Leibler

T T T T T T T T T

| SNR =0dB
140 - -

160

120—- _
100 ]
- ]
60 — _

40 i

ZZ—:MH, Lo . ,5

Densidade de probabilidade

Figura 5.7:Distribuicédo da variaveD calculada par8SNR= 0dB; parametrosd = 0,1 eL = 2.
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Figura 5.8:Distribuicédo da variaveD calculada par8NR= 4dB; parametrosd = 0,1 eL = 2.
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continuas correspondem ao ajuste pela distribuicdo Gamma@, 0009) que se sobrepde aos
pontos simulados. Os parametros do ajuste sdo mostradaiaia 5.1.

5. i
©  Ruido

2 44 SNR (dB) | J

= ( - 12

s X

K S

& 0

[

o 4

2 2 i

=

o

Q_\::)

o 14 -

Figura 5.9: Densidade de probabilidadgD) para simula¢des de ruido, e alguns valores finitos de
SNR; usando os parametiis=24,n; =np, =7,L =2 ed = 0.1. As curvas continuas correspondem a
aproximacao pela funcdo Gammg & 0,0009) dos valores simulados.

Parametros do ajuste

SNR a B X? R?

Ruido  896(2) 0,027315) 0,0009 0,99844
12 892(1) 0,032505) 0,0005 0,99893
8 9371 0,038004) 0,0002 0,99949
-4 11 494(8) 0,044483) 0,0006 0,99979
0 18 86(2) 0,044616) 0,0001 0,99937
4 47,17(7) 0,029064) 0,0002 0,99904

Tabela 5.1Parametros do ajuste da distribuigédijepela distribuicdo Gamma. SimulacOes realizadas
utilizando os parametraN(=24,n1 =n,=7;L=2;5=0,1).

5.3.1.1 Otimizagéo do numero de niveid | e do parametrod

Nas simulac@es realizadas, otimizamos os parametms. Os valores otimizados séo
posteriormente empregados na andlise de dados reais.

Calculamos a area abaixo da curva ROC para diferentes valer8slR. Quanto maior a
area ROC, melhor é a relacdo entre sensibilidade e espeaifecidPara um numero fixo de
niveis e diferentes SNRs, encontramos o valod dae maximiza a area abaixo da curva ROC,
cf. figs. 5.10, 5.11,5.12 e 5.13.
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Figura 5.10:0timizagdo do parametpara os nimeros de nivels+£ 2). O valor ded que maximiza
as areas ROC&=0,1.
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Figura 5.12:0timizagdo do parametpara os nimeros de nivels+£ 4). O valor ded que maximiza
as areas ROC &= 0,001.
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Figura 5.13:0timizacdo do parametpara os nimeros de nivels£ 5). O valor ded que maximiza
as areas ROC &= 0,0001.
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O valor ded otimizado depende do numero de niveis. Rata2, o valor ded em que a
area ROC é maxima esta por volta d&.OParaL = 3 este valor & = 0,01. Pard.=4elL =5
o valor da area ROC varia muito pouco abaixo de certo valdr @@riacdo na terceira casa),
adotamos = 103 (paralL = 4) ed = 104 (paraL = 5) como valores otimizados.

A fig. 5.14 apresenta o comportamento da area sob a curva ROf0neéo da SNR, para
diferentes niveis (L=2,3,4 e 5), e parame@agimizados correspondentes. Tal grafico permite
identificar o nimero de niveis ideal para o estudo.
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Figura 5.14:Otimizacéo do nimero de nivelis A area abaixo da curva ROC é maior ao usar 0s
parametrot = 2 ed = 0,1 para uma ampla faixa de valores de SNR.

A medida que aumentamos o nimero de niveis, a &rea ROC diremificamos que para
L=2ed=0,1, a area ROC é maior para diferentes valores de SNR. Portdititgremos o0s
valores otimizadot = 2 ed = 0,1 para a analise de dados reais.

5.3.2 Distancia de Kullback-Leibler - Dados reais

Usando os valores dee L otimizados, analisamos os dados reais com o método da entro-
pia de Kullback-Leibler. Para obter o valor do nivel desarip, utilizamos a distribuicdo da
variavelD calculada para ruido simulado. A fig. 5.15 mostra o mapa dagdtd obtido.

O mapa apresenta ativacdo em regides do cOrtex motor poire&ecundario de acordo
com o estimulo aplicado. Usando um nivel de significancidgmoflia de testeso(s = 0,05), 0
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Fatia 1 Fatia 2 Fatia 3

0.9 1.48 2.06 2.64

Figura 5.15:Mapa de ativacdo obtido a partir da variaZekalculada para ruido simulado. Foram
utilizados os parametros otimizados- 2 ed = 0.1.

valor de corte obtido pela distribuicdo do ruido simuladaifeD* ~ 0, 88.

Apenas como comparacao, utilizamos valores ndo otimizdddse o para verificar a
diferenca no mapa de ativacdo. O mapa a seguir (fig. 5.163@ameeo mapa obtido com os

valores ndo-otimizados (= 5; 6 = 0.1).

Fatia 1 Fatia 2 Fatia 3

D

1.95 2.16 2.36 2.57

Figura 5.16:Mapa de ativacdo obtido a partir da variaZekalculada para ruido simulado. Foram
utilizados os parametros néo otimizados 5ed =0, 1.

Utilizando o mesmo nivel de significancia (= 0,05) e os parametros nao-otimizados,
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obtemos o valor critic®* ~ 1,95. Ao comparar os mapas das figs. 5.15 e 5.16, observamos
gue ao utilizar parametros nao-otimizados, o nUmerectelsconsiderados ativos caiu signi-
ficativamente. Isto era esperado, uma vez que ao usar o medonae nivel de significancia
(a¢) para ambos os mapas, fixamos a fracao de erros do tipo Iqfpdsitivos). O que muda
com a utilizacdo de parametros ndo otimizados é a fracaaaedw tipo Il (falsos negativos),
fazendo com que mena®xelssejam considerados ativos, mesmo que eles apresentem ativa
cdo. Parailustrar esse comportamento, a fig. 5.17 apresdistribuicdes db calculado para
ruido simulado e as distribui¢cdes para (sinal + ruido) sithollcom SNR=2dB e 4dB. Usando

o mesmo valor de nivel de significancias(= 0,05; oy = 3,13.10°) para os parametros oti-
mizados L =2 ed = 0,1) e para 0s ndo-otimizadok £ 5 e d = 0,1), podemos verificar a
diferenca esperada na fragcéo de erros do tipo Il (falsogimega

T T T T T T T T T T T T T T T
L=2 3.0 L=5] 1
5 i ]
§ § 2.5 1
= <
= = 20 R
fl=l fl=l
g3 2
= ] 215 4
) ]
=1 o
3] ]
T 24 4dB 1 g 104 1
=i =i
= alsos =
T 1 . 4 o
negatives 0.5 1 falsos b
A A negatives
0 T T T T T T T T T T 0.0 T T T T T T T T T T T T
oo 08 1.0 1.2 1.4 16 18 20 00 02 04 06 03 1.0 1.2 14 16 18|20 22 24 26
D D
(@) (b)
B r r r r : : T T T T T T T T
L=2 304 L=5|1
v 1 2 2dB
..g = 2.5 - B
g g
=44 1 =
= = 20 R
3 =
p 3 —
5 34 1 R 1
z P
[+
N 2dB 1 10 1
= i~
o 7
2 | falsos g 05 falsos
o 1 ivi 4 4 .
Q negativos Q negativos
0 T T T T T T T T T T 0.0 T T T T T T T T T T T T
00 02 04 0B OB| 10 12 14 16 18 20 00 02 04 06 08 10 1.2 14 16 18|20 22 24 26
D*=0.88 D D D*=1095
(€) (d)

Figura 5.17: Gréficos ilustrando o nimero de falsos negativos usando parametrosadiisig =
2; 0 =0,1) e ndo otimizadosL(= 5; 6 = 0,1) para dois valores de SNRdRB e 4dB). Parametros
nao otimizados, geram uma quantidade de erros do tipo |l maior em relagd&oatos parametros
otimizados. Como o nivel de significancia € 0 mesmo para ambos os case)(05), o nimero de
falsos positivos é 0 mesmo.

O uso dos parametros nao-otimizados sempre acarretara ion mianero de erros do
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tipo Il. Porém, é importante lembrar que os graficos da fig.7 Bdresentam uma diferenca
especifica para SNR=2dB e SNR=4dB. Para outros valores de SlHRliém®nc¢a pode ser
maior ou menor. Nos dados reais, como existem varios valle&NR, o numero de erros do
tipo Il a mais (por ndo utilizar os parametros otimizadoa) depender desses valores de SNR.

As curvas ROC, fornecem informacgéo a respeito da relacaaiésuade-sensibilidade.
Como vimos anteriormente, a area abaixo da curva ROC é maiosaoos parametros oti-
mizados. O gréfico da fig. 5.18 mostra esse comportamentoatguas valores de SNR,
comparando o uso de parametros otimizados com os nao-atiosz
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Figura 5.18:Curvas ROC para os parametro otimizados=(2; d = 0,1) e para os parametros nao-
otimizados L =5;6=0,1).

Conforme mostramos, a entropia de Kullback-Leibler podetierada na analise de dados
reais sem utilizar um modelo de resposta hemodinamicagfiéidb. Os mapas de ativacao po-
dem ser obtidos apenas pela distribuicdo densidade deljiidade da quantidade calculada
para o ruido simulado. Tal distribuicdo pode ser obtidaialmdo a divergéncia associada ao
célculo deD através da insercdo do parametp (

5.4 Distancia de Kullback-Leibler generalizada

Nesta secédo, estendemos nosso estudo, utlizando a dasténkullback-Leibler genera-
lizada. Assim como a entropia de Shannon, a distancia dé&aktLeibler também pode ser
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generalizada através da definicaoogimgaritma [35, 36]:

_pti-1
Como funcao da — logaritmo, distancia de Kullback-Leibler é escrita como.
L
plj)
Dg = k ilng| —
q gl P1j Ng (p2j
K < a(gla_,14q
= H]:l Pyj (plj — Py ); (5.10)

em quek € uma constante para ajustar a unidade dos valorg.d8e k=(1In2), a entropia
relativa é dada erhits (paraq — 0), mantendo a defini¢cdo original da distancia de Kullback-
Leibler no contexto de teoria da informacgéo.

O parametray pode assumir qualquer valor real€ ), porém para valores menores do
que O e maiores de que 1, a quantidégepode divergir. Para verificarmos essa condicao,
consideremos o somatorio da eq. (5.10)gse0, entéopl? pode divergir parg;j = 0. Por
outro lado, s > 1, entdo os termq:;ljl_q e pzjl_q podem divergir. Assim, adotamos os valores
(0 < g< 1) para evitar qualquer tipo de divergéncia e possibili@orastrucéo das distribuicbes
densidade de probabilidade da quantidBde O calculo da quantidad®q foi realizado da
mesma forma apresentada na secdo anterior (sec. 5.3)aaskoa cada época do experimento
uma janeldV dividida em duas outras janel$ eW,. Contudo, com a forma generalizada da
entropia de Kullback-Leibler, podemos simplesmente ¢atas probabilidades dos niveis do
sinal como

P = (5.11)
sem a necessidade de se introduzir o paran@gtrona vez queédg néo diverge no intervalo
(0<g<1).

O valor deDq para [ = 2) em fungao das probabilidadps: e p2,1 s&o mostrados na fig.
5.19 para valores dg=0,1,0,3;0,6 e Q9. Lembrando queg 1+ p12=1) € (02,1 + P22 =1).

10 indiceq ndo se refere a base do logaritmo e sim ao parametro da generaliza¢garitonio na
base naturag.



5.4 Distancia de Kullback-Leibler generalizada 58

(Dq) g=0.1 (Dq) g=0.3
16 o
0.9 14 18
0.8 16
12
0.7 4
1
06 i3
Hﬁ
Q05 0.8
s}
0.4
06 08,
03 5
04
0.2 o
0.1 02 5
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 06 0.8 1
b1 P11

(@) (b)

Dq) g=0.6 (Dq) g=0.9

35
3
25
2
15
I 1
05
o
.6 0.8 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

: P11
(©) (d)

Figura 5.19:Valores deDq comL = 2, para diferentes valores dga) q=0,1; (b) g=0,3; (c) g=0,6; (d)
g=0,9. Os valores mais altos Bg ocorrem quandogp1 =1 epy1 =0)ou (P21 =0epy; =1).

5.4.1 Distancia de Kullback-Leibler Generalizada - Simulactes

Realizamos 19experimentos corl = 24 épocas contendoy(= n, = 7) pontos cada. Para
cada experimento, obtivemos 24 valoredggcorrespondentes a cada epoca. As distribuicbes
obtidas para ruido simulado e para as SNRs -4dB, 0dB e 4dB, est@sentadas nas figs. 5.20,
5.21,5.22 e 5.23.

Assim como no caso da variavel a quantidad®  possui distribui¢éo discreta. Porém,
ela também pode ser aproximada por uma distribuicdo Ganfmeq.c(5.8) se considerarmos
a distribuicéo deﬁq calculada como média d&; ao longo dadN épocas. A fig. 5.24 apresenta
as densidades de probabilidab(d-Sq) correspondentes a simulacdes do rui@blR— —o) e
alguns valores finitos de SNR (-12dB, -8dB, -4dB, 0dB e 4dB). Asasicontinuas corres-
pondem a aproximacao pela distribuicdo Gamgfa<( 0,0001) que sobrep&e os pontos. Os
parametro do ajuste sdo mostrados na tabela 5.2.
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Figura 5.20:Distribuicéo da variaveDy calculada para ruido; parametros= 0,8 eL = 3.
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Figura 5.21:Distribuicéo da variaveDq calculada par&NR= —4dB; parametrosq= 0,8 eL = 3.
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Figura 5.22:Distribui¢ao da variaveD, calculada par&NR= 0dB; parametrosq= 0,8 eL = 3.
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Figura 5.23:Distribui¢ao da varidveD, calculada par&NR= 4dB; parametrosq= 0,8 eL = 3.
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Figura 5.24:Densidade de probabilidadQISq) para simulacdes de ruido, e alguns valores finitos de
SNR; usando os parametids=24,n; =n, =7,L =3 eq= 0,8. As curvas continuas correspondem a
aproximacao pela funcdo Gammg & 0,0001) dos valores simulados.

Parametros do ajuste

SNR a B X? R?

Ruido 1333(2) 0,051486) 0,00003 0,99985
12 1442(2) 0,05375) 0,00006 0,99967
8 1651(3) 0,05474) 0,00007 0,99958
4 2290(5) 0,0524(1) 0,00009 0,99939
0  451(1) 0,03926) 0,0001 0,99924
4 1211(2) 0,019944) 0,00006 0,99963

Tabela 5.2Parametros do ajuste da distribuigédijgimulado, pela distribuicdo Gamma. Simulacdes
realizadas utilizando os parametidd€ 24,n1=n,=7;L=3;9=0,8).

5.4.1.1 Otimizacdo do numero de niveid.| e do parametroq

Como o célculo da disténcia de Kullback-Leibler Generabzaelpende de dois parametros
(L eq), realizamos simulagdes para verificar quais 0s paramgii®snaximizam a area abaixo
das curvas ROC para diferentes valores de SNR. Inicialme@edis 0 nimero de niveik)(
encontrando o valor dgque maximiza a area abaixo da curva ROC para diferentesegalier
SNR, cf. figs. 5.25, 5.26, 5.27, 5.28.

O valor deq otimizado depende do numero de niveis. Para os niveis @yadols, temos
0s seguintes valores @pque maximizam a area ROC:= 2 (g =0,70),L =3 (g = 0,80),
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Figura 5.25:0timizacéo do parametmppara o nimeros de niveis & 2). O valor deq que maximiza
as areas ROCg=0,70.
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Figura 5.26:0timizacéo do parametgppara o nimeros de niveis & 3). O valor deq que maximiza
as areas ROC@= 0,80.
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Figura 5.27:0Otimizacéo do parametmgppara o nimeros de niveis & 4). O valor deq que maximiza
as areas ROC@= 0,90.
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Figura 5.28:0timizacéo do parametgppara o nimeros de niveis & 5). O valor deq que maximiza
as areas ROC@= 0,95.
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Figura 5.29: Otimizacdo do numero de niveis A area abaixo da curva ROC é maior ao usar os
parametros = 3 eq = 0,80 para a faixa de valores @&\ R> —8dB.

L=4(g=0,90),L =5 (qg=0,95). Para verificar qual o niumero de niveis ideal, comparamos
os valores da area ROC para os diferentes niveis (L=2,3,4us&)do o valor dg otimizado,
cf. fig. 5.4.1.1.

Para valores altos de SNR (-8dB), a melhor escolhake= 3 (= 0,8) , mas para baixos
valores de SNR< —8dB), os parametros = 2(q = 0,7) apresentam valores ligeiramente
maiores de area ROC. Porém, para baixos valores de SNR, o deséeconfiavel (area abaixo
da curva ROC menor que 0,75), e por essa razédo os parametnizadbs escolhidos foram
L=3eq=0,80.

5.4.2 Distancia de Kullback-Leibler generalizada - Dados reais

Usando os valores dge L otimizados, calculamos a entropia de Kullback-Leibleregan
lizada para a série de dados reais. Para obter o valor doddsetitivop, utilizamos a distri-
buicdo da variélveID_q calculada para ruido simulado. A fig. 5.31 mostra 0 mapa dac#o
obtido.

O mapa apresenta ativacdo em regides do cOrtex motor poira&@écundario de acordo
com o estimulo aplicado. Usando um nivel de significancidgnuflia de testes(s = 0,05), 0
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Figura 5.30:Curvas ROC para os parametro otimizados-(3; g = 0,8).

Fatia 1 Fatia 2 Fatia 3

1.73 2.46 3.19 3.92

Figura 5.31:Mapa de ativacéo obtido a partir do método da distancia de Kullback-Leiblegr@lizada.
Para o calculo d®q, foram utilizados os parametras= 3 eq= 0,8. O valor de cortd; ~ 1,73 foi
obtido considerando o nivel de significancia por familia de testes-(0,05).

valor de corte obtido pela distribuicdo da variéﬁglpara ruido simulado foi dB_’C"1 ~1,73.
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6 Estatistica Bayesiana em fMRI

O teorema de Bayes fornece um sistema de inferéncia estatgthptado a uma construgédo
iterativa de um modelo, partindo-se de um conhecimanmoori. O trabalho desenvolvido por
Amaral et al. [10, 11], mostra como os métodos Bayesianosmp@#e aplicados em analise
de sinais de fMRI. Os autores estudaram dois métodos: O métmgixel independente e o
de multiescala. O primeiro trata @#sxels(ou pixel) de forma independente, enquanto que o
segundo utiliza informag&o global da imagem.

Neste capitulo abordaremos o método do pixel independenteuen tratamento ligeira-
mente diferente no que tange a estimativa de parametrosgdguamparado ao estudo supra
citado. Outrossim, definimos como estatistica do testelzapilidadeposteriori RH;|s,) de a
hipoteseH; ser verdadeira, dado o conjunto discretoorrespondente ao sinal moxel v Esta
€ expressa em termos da probabilidade pROH1) deH; ser verdadeira e das verossimilhangas
P(sv|Hk), k=0,1. Através de simula¢Bes numéricas, estimamos a distéibuigs probabilida-
desposterioripara experimentos do tipo evento-relacionado. Deste nuidivemos as curvas
ROC para varios valores de SNR. Investigamos a influéncia dbemdmenta priori quanto
ao desempenho do método e, finalmente, obtemos 0os mapasad@atpara um conjunto de
dados reais.

6.1 O método do pixel independente

O método do pixel independente, estudado por Amaral et@|.1[], consiste na aplicagédo
do teorema de Bayes para cadxel vda imagem, de modo independente dos demais.

Considere gque o conjunto discreto
s, = {s(t)t=1..T}

= {sv(1),s/(2),...,8(T)}
(6.1)
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representa a série temporalvmxel vda imagem. De modo geral,

sy(t) = by + Avh(t)ay + &u(t), (6.2)

em queb, é uma constante parazoxel v(linha de baseh(t) é a funcdo resposta hemodindmica
definida na secao 2.3y, é a amplitude associada ao sinaheé uma variavel que indica a

presencady, = 1) ou auséncia de sinah(= 0) e&(t) é o ruido extraido de um distribuicéo

NormalN(0, ¢?)

As hipéteses nula e alternativa podem ser expressas como:
Ho: a,=0 (ruido);
Hi: a,=1 (sinal + ruido).

O teorema de Bayes fornece uma regra para atualizar a opioigie sma hipotesely
(k=0;1), dado o conjunts, de dados e alguma informacEcelevante

P(Hi|1) x P(sy|Hi, 1)
P(su|l)

Como a condi¢cad € comum a todos os termos, esta sera omitida doravante npolicst

P(Hkls,1) =

(6.3)

dade, ficando subentendida:

P(Hk) x P(sy|Hk)
P(sv)

P(Hy|sv) = : (6.4)

A quantidadeP(Hy) é conhecida como probabilidadepriori, ou simplesmenteriori, e
representa o estado de conhecimento sobre a verdade deskipdttes da analise dos dados.
P(svy|Hk) representa a chamada “verossimilhanc&{Eg|s,), a probabilidade posteriori

A razdooddseé definida como a razao entre a probabilidade condicionalidelgé verda-
deira pela probabilidade condicional de ddweé verdadeira:

P(H1|s/)

O 10 = Birgs,)

(6.5)
daeq. (6.4), segue
P(Hilsy) _ P(Hi1) x P(sy[H1)

P(Hols,)  P(Ho) x P(s,|Ho)’ (6.6)

Na equacéo acim#)(s,|Hk) é proporcional a densidade de probabilidade conjunta de um
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conjunto de valores de ruidg = {&v(1),...,&(T)}, que por sua vez é descrita por um produ-
tério de densidades de probabilidade gaussiali@ss?), dada a independéncia dos eventos:

P(sv/H) O p(&v(1),-..,&v(T)[Hi)

- Nlzwee(-5)

_% T
_ (ZE)T uexp{—%[S/(t)—bv—Avh(t)aV]z}

t=

T T
_ (e exp{—ZTiZ Z[&(t)—m—Avh(t)av]z} (6.7)

Este resultado nos conduz as definiges das furig@itiood Lo(by,Ay,0) eL1(by, Ay, 0)
para 0s casos em qtip € verdadeirag, = 0) eH; é verdadeirad, = 1), respectivamente:

i
P(s//Ho) [ Lo(by, A, 0) = o—lTexp{—z%z (0~ bv]z} , 69)

t=

i
P(s/H0) O La(by,Av.0) = OiTexp{—z%z > 50) - bv—Avh<t>J2} 69

A eq. (6.6) pode entéo ser reescrita em termos das fuhigéésood

P(Hl‘S\,) P(Hl) X L]_(bv,Av,O')

= , 6.10
P(Holsy)  P(Ho) x Lo(by,Av,0) (6.10)
considerando-se as relacdes
P(Holsy) +P(Hilsy) =1 (6.11)
e
P(Ho) +P(H1) =1, (6.12)

podemos reescrever a equagdo em termos somerpeald’ (H1) e do posterioriP(H1|sy),
obtendo finalmente,
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Ll(bV7AV7 0>P(Hl)
(bv,Av,0) + [L1(by, Ay, 0) — Lo(by, Av,0)] P(H1)
com as condig6eB(Ho) # 1 eP(H1) # 1.

P(Hilsy) = 0 (6.13)

6.1.1 Estimativa de parametros

Para calcular as funcddikelihood egs. (6.8) e (6.9), devemos estimar os valores dos pa-
rametrosby, o, A,. Estes valores séo estimados a partir dos dados sgaie cadavoxe|
independentemente. Para o calculo da linha de basmalculamos a média da série temporal
Sy.

1 T
b= 7 3 S0 (6.14)

A amplitudeA, pode ser obtida eliminando o parametrala funcadikelihood Ly, utili-
zando a regra da marginalizacdo. Como o valar éeestrito a valores positivos e além disso é
um parametro de escala, expressamos completa ignoraceacsualor de uma escala usando
o prior de Jeffreys (40) [37]. Ao multiplicar este valor deriori pela funcédikelihood e inte-
grando sobre todos os valores positivosodebtemos as funcddikelihood(L,) independente
do parametra:

+00
LA = [ HEeCALGS (6.15)

o]
utilizando o valor de_;(by,0,A,) dado pela eq. (6.9), obtemos o resultado analitico para esta

integral usando o aplicatMUIathematic@.

: (1) o
Z[&(t)—bv—Avhm]z} r(§>. (6.16)

t=

Li(by,Ay) = 2(-1+2) {
Estimamos entdo o parametkg, encontrando o maximo dg pela derivada,

oLy

A =0 (6.17)

obtendo a seguinte estimativa p&a

A, = —by 3 h(t) + 3L s(Oh() .

6.18
sTah(t) (6-18)
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Estimamos o desvio padr@oatravés da expressao

T Ch 2
o ] 2i=lSu(t) — by — A" (6.19)
T-1
De posse de todos os parametrdg by, 0), podemos obter as fungddselihoodegs. (6.8)
e (6.9), e calcular o valor de posteri®iH1|s,) pela eq. (6.13), este valor é escolhido como a
estatistica para testar a hipétese nula de queaxalé inativo.

6.2 Estatistica Bayesiana - Simulactes

Para avaliar o desempenho do método do pixel independesaiezamos 19 simulacdes
de séries temporais contendo apenas ruido e outPgsata séries contendo sinal+ruido para os
valores de SNR =-4,-12, -16 e -20 dB. Inicialmente fixamos ondgpriori P(H;) =0, 1. Para
cada série simulada, calculamos o valopdsteriori R H1|s,) de acordo com a eq. (6.13). As
distribuicBes dé>(H1|s,) para os valores citados de SNR e para o ruido estao repréasnizs
figs. 6.1; 6.2; 6.3; 6.4. Pudemos notar uma nitida separatgé® &s distribuicdes de(Hi|s,)
calculadas para os casos éimnou H; verdadeiros. Para revelar a relacao entre sensibilidade e
especificidade do método obtivemos as curvas ROC, mostradas6s.

As curvas ROC mostram que o método é muito bom, mesmo panesdiaixos de SNR
(—12dB), a especificidade e sensibilidade sao akag).

Obtivemos as distribuicbes dpssteriori para diferentes valores gbeiori para investigar
a influéncia desse parametro nas distribuicdes. Pelas fi§s6.G; 6.8; 6.9, percebemos que
a medida que aumentamos os valoregpderi, os valores doposterioritambém aumentam,
deslocando as distribuicdes para a direita. Porém, petodasse deslocamento ocorrer da
mesma maneira, tanto para a distribui¢goguanto para a distribuicdd,, a sensibilidade e a
especificidade do método ndo mudam, conforme mostra a fif.gbid relaciona a area ROC
para cada valor deriori.
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Figura 6.1.Gréficos mostrando as distribuicdes densidade de probabilidade da eatptitis,), para
SNR=-4dB e para o ruido.
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Figura 6.2:Gréaficos mostrando as distribui¢cdes densidade de probabilidade da eatptfstis, ), para
SNR=-12dB e para o ruido.
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Figura 6.3.Gréaficos mostrando as distribuicdes densidade de probabilidade da eatptitis,), para
SNR=-16dB e para o ruido.
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Figura 6.4:Gréaficos mostrando as distribui¢des densidade de probabilidade da eatptfstis, ), para
SNR=-20dB e para o ruido.
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Figura 6.5:Curvas ROC para o método Bayesiano com SNR=-12, -16 e -20dB.
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Figura 6.6: Distribuicdo densidade de probabilidade pimsteriori RH1|s,) para o valor depriori
P(H;) =0,3
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Figura 6.7: Distribuicdo densidade de probabilidade jlosteriori {(H;|s,) para o valor depriori
P(H1) =0,5
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Figura 6.8:Distribuigdo densidade de probabilidadepdsteriori AH; |s,) para o valor d@riori H1) =
0,7
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Figura 6.9: Distribuicdo densidade de probabilidade jlosteriori {(H;|s,) para o valor depriori
P(H;) =0,9
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Figura 6.10:Comportamento da &rea ROC para (SNR= -8, -12,-16 e -20 dB) em fdiogddori.

6.3 Estatistica Bayesiana - Dados reais

Utilizamos o método Bayesiano para analisar o conjunto desdiaghis. Para obter o valor
do nivel descritivap, utilizamos a distribui¢cdo da variave(H1|s,) para opriori P(H;) = 0,1,
calculada para ruido simulado. A fig. 6.11 mostra 0 mapa dagdtd obtido usando upriori
P(H1) = 0,3. Usamos um nivel de significancia por familia de testes 0,05), para tal, o
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valor de corte obtido pela distribuicdo do ruido simuladad®P(H;|s,)* ~ 0,999912. Para
verificar a influéncia do valor dpriori na andlise de dados reais, obtivemos também o mapa
de ativacdo parB(H1) = 0,8. Neste caso, utilizamos a distribuicdomlusterioripara opriori

P(H1) =0,8. O valor de corte neste caso foiBgH;|s,)* ~ 0,999995. Independentemente do
valor depriori, a relacdo entre sensibilidade e especificidade permamaterada. Porém, para

a andlise de dados reais, deve-se utilizar a distribuicgmodteriori R H1|s,) correspondente
aopriori usado na analise.

Fatia 1 Fatia 2

posteriori p(Hq|sy, I)

0.999966 0.999977 0.999989 1

Figura 6.11:Mapa de ativagédo obtido a partir do método Bayesiano usandpriam P (H;) = 0, 3.
O valor de cortdP’(Hs|s,)* ~ 0,999966 foi obtido considerando o nivel de significancia por familia de
testes ¢ = 0,05).

Fatia 1 Fatia 2

posteriori p(Hq|sy, I)

0.999995 0.999997 0.999998 1

Figura 6.12:Mapa de ativagédo obtido a partir do método Bayesiano usandpriam P (H;) = 0,8.
O valor de cortedP(Hs|s,)* ~ 0,999995 foi obtido considerando o nivel de significancia por familia de
testes ¢ = 0,05).
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7 Comparacao entre Métodos

Comparamos os métodos estudados neste trabalho atravésplartaimento da area abaixo
da curva ROC como func¢éo da SNR (variando-e&0dB até 51B). Quanto maior o valor da
area ROC, melhor é o método ao distinguir sinal de ruido, @y se¢lhor a “relacdo” entre
sensibilidade e especificidade.

Cada método empregado tenta encontrar caracteristicasieaesgporal, que refletem a
ativacdo neural. O teste t de Student fornece informac&speite da diferenca entre as médias
dos valores da série temporal relativa ao estimulo e ao sep&@aso a diferenca seja significa-
tiva, o valor da estatistidaé alto, caso ndo haja uma diferenca gram@ebhaixo. A inferéncia,
portanto, se baseia no valor estatisticosado para testar a hipétese nidiade que o voxel é
inativo. Quanto maior o valor demais provavel ser sinal.

A correlacdo faz uso de uma funcgéo preditora para inferir séri@ temporal observada
se assemelha a essa funcdo. Ao estabelecermos o modelocéle fesposta hemodinamica
(HRF) como funcéo preditora , o coeficiente de correlacdo desBe () fornecera um valor
(—1<r < 1) queindicara a semelhanga da série observada com a HRRoQuais proximo
de 1 (um) for o valor de, mais provavel que esta série temporal apresente sinal.

A distancia de Kullback-Leible e sua forma generalizad® quantificam a similaridade
entre as distribuicéep; e p2 dos niveis do sinal nos periodos de estimulo e repouso,crespe
tivamente. Quanto maiores o0s valores destas entropiasr emarobabilidade de se detectar o
sinal correspondente a ativacao neural.

O método Bayesiano do pixel independente, calcula a protiatddposteriori RH1|s,, 1),
a partir de uma valopriori e da razéo entre as fungdes de verossimilhangd ). A veros-
similhanca é a probabilidade de ao considerarmos uma Bpétmo verdadeiradg ou Hy),
obter o conjunto de valores observados (série tempa@gl -Assim, ao calcularmos a razéo
entre as verossimilhancas, esse valor serd maior quansqnaaiavel for a hipotesd; e vice-
versa. Com isso podemos inferir ndo s6 qual a hipétese maiayelh mas também o quanto
ela é mais provavel. Ao multiplicar essa razdo pela razagdoss [p(H1|l)/p(Hol|l)] ob-
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temos o valor deosteriori RH1|sy, 1), a partir do qual inferimos a condi¢éo de atividade ou

inatividade do voxel.

O comportamento da area ROC em funcédo da SNR é mostrado ndlfig. 7
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Figura 7.1:Gréafico comparando os métodos através do comportamento da area ROC.

Os métodos que necessitam de um modelo de resposta hemmdirjéonrelacdo e Baye-
siano) apresentaram um desempenho melhor que outros reé¢stidos. Para valores de SNR
maiores do que -15dB, néo existe diferenca significativa éagde ao poder dos dois testes.
Porém, abaixo desse valor, os métodos Bayesianos comecanea gesempenho em relacao

a correlacéo.

Dentre os métodos que ndo necessitam do modelo para a HREe bdapsesentou melho-
res resultados que as distancias de Kullback-Leibler. itgtioa que, ao menos para dados de

fMRI, a simples comparacao entre as médias dos valores @asgmnporal relativa ao estimulo
e ao repouso, € mais efetiva do que a comparacao entre alsuifétes. Porém, uma vanta-
gem da distancia de Kullback-Leibler € que ela pode a piimdédentificar diferencas entre
distribuicdes mesmo que suas médias sejam muito proxintag ndo ocorre para o teste t.
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8 ConclusoOes e Perspectivas

Neste trabalho, utilizamos conceitos de inferéncia esiedipara aplicacdo e comparacgao
de diferentes métodos de anélise em fMRI.

Em especial, mostramos a viabilidade do uso da distanciautlba€k-Leibler e da dis-
tancia de Kullback-Leibler generalizada como métodograte/os para a andlise das séries
temporais. As distribuices de probabilidade das dist&neiedias de Kullback-Leibler e de
sua forma generalizadi(e D}) foram determinadas por simulacdes numéricas. A sertabidi
e especificidade dos métodos foram avaliadas pela constdagicurvas ROC para diferentes
valores de SNR. Foram obtidos os mapas funcionais corresptesia dados reais provenientes
de um voluntéario assintomatico submetido a um experimemtimnie evento relacionado. Os
resultados da analise das simulacdes e dos dados reasmglie estas técnicas podem de fato
ser uma boa opc¢éo para analise em fMRI.

A fMRI tem sido cada vez mais usada em avaliacfes pré-ciasgie pacientes com epilep-
sia [38]. A funcao resposta hemodindmica possui uma véidable maior em tecidos patoldgi-
cos como regides epileptogénicas [39]. Desta forma, m&tqde ndo utilizam um modelo de
HRF tém a vantagem de poder detectar regides ativas em quaadarHRF é variavel. Mais
do que isso, métodos baseados em teoria da informacao, cdistarcia de Kullback-Leibler,
pode a principio identificar diferengas entre distribug;desmo que suas médias sejam muito
proximas, 0 que ndo ocorre para o teste t, por exemplo. Alésodo parametrq da distancia
de Kullback-Leibler generalizada pode ser utilizado neniacdo do método para diferentes
tipos e formas de sinais. Novos estudos utilizando sinaisdierentes caracteristicas devem
ser realizados.

Em outro estudo, utilizamos a inferéncia Bayesiana parartagtipotese nulaHp) de que
um pixel esta inativo versus a hipétese alternatig (le que o mesmo se encontra ativo. Como
estatistica do teste, calculamos a probabilidade a poste(H;|s,) deH; ser verdadeira, dada
a série temporad, correspondente ao sinal no voxel Esta é expressa em termos da proba-
bilidadea priori P(H1) deH; ser verdadeira e das verossimilhanBés,|Hk), k=0,1. Através
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de simula¢des numéricas, estimamos a distribuicdo daslpitimladesa posteriori Obtivemos
as curvas caracteristicas de operacdo (ROC) que expressasilzilglade e especificidade do
método, para varios valores de SNR. Investigamos a influ&ceapriori quanto ao desem-
penho do método e verificamos que ao utilizar a inferéncetista, a escolha dariori ndo
afeta este desempenho. Também obtivemos os mapas de @pagdum conjunto de dados
reais.

Finalmente, enfatizamos que o procedimento adotado nemeesstudo pode, em princi-
pio, ser utilizado em outros métodos.

Como perspectiva de trabalhos futuros, propomos investigar a presente abordagem, o
método Bayesiano multiescala estudado por Amaral et al 1ft]0,
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APENDICE A - Imagem por Ressonancia
Magneética Nuclear

A técnica de obtencéo de imagens por ressonancia magri&hMaé usada principalmente
na imagiologia médica para visualizar a estrutura e fungicaipo. Ela fornece imagens
detalhadas do corpo em qualquer plano. A IRM tem contrastemelhor para tecidos moles
do que a tomografia computadorizada (TC) tornando-a espemiaéd Util para o diagnostico de
doencas neuroldgicas, musculoesqueléticas, cardideasse oncoldgicas. Diferentemente da
TC ela ndo usa radiacao ionizante s€annercria um poderoso campo magnético, que alinha
a magnetizacado de atomos de hidrogénio no corpo. Ondasideséadutilizadas para alterar o
alinhamento desta magnetizacéo. Isto faz com que os atoenaisiibgénio emitam um fraco
sinal de radio frequéncia que € amplificado pgtanner Este sinal pode ser manipulado por
campos magnéticos adicionais de forma a obter informachciente para reconstruir uma
imagem do corpo. Oscanneraitilizados na medicina tém um campo magnético tipico de 0,2
a 3,0 Teslas.

A.1 Principios fisicos

Particulas sub-atbmicas elementares, como protons posaygopriedade quéantica de
spin Nucleos tais coméH ou 1P, com um ndmero impar de nucleons (prétons + néutrons),
sempre tém umspinndo-nulo e, portanto, um momento magnético. Os nucleosspimuife-
rente de zero sO adquirem valores distintos de energiatigerem na presenca de um campo
magnético. Classicamente, aceita-se quespmpode ser compreendido como um momento
magnético que precessiona em torno de um eixo, ver fig A.1.

Quando estes néo estédo sujeitos a qualquer campo magoétigo,ao redor do qual pin
precessiona € completamente aleatério, de modo que a rizagaettotal € nula, ver fig A.2.

Nos nuacleos com spini1/2), quando um campo magnético é aplicadospisspassam
a rodar em torno do eixo do campo paralela (estado de enegj&abaixa —spin (+1/2) ou
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S

Figura A.1: Momento magnético que gira em torno de um eixo. Aproximacdo despima um
ima(adapt. R.B. Lufkin, 1990).[1]

Figura A.2:Spins na auséncia de campo magnético externo(adapt. R.B. Lufkin, 1990)

antiparalelamente (estado de energia mais adfasin{—1/2)), conforme fig A.3.

Anti-paralelo - nivel de energia mais alto

L0000
5506 606

Paralelo - nivel de energia mais baixo

Figura A.3: Spinsnum meio onde se estabeleceu um campo magnBgicd/, tem o significado de
magnetizacao total do meio(adapt. R.B. Lufkin, 1990).
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Devido a diferenca de energias dos dois estados, a poputacéstado de energia mais
baixa é mais povoado do que o estado de energia mais altasteanetivo, a magnetizagéo
total deixa de ser nula e passa a ter a direcdo do canffi@. A.4), pois ossping embora
facam com o eixo do campo magnético externo um determinaglol@mné&o estdo em fase,
encontrando-se aleatoriamente distribuidos sobre um pahe que a sua componentg se
anula, restando apenas a componente

Figura A.4:Representagdo dpinsa precessionarem em torno de um campo magnético extgghe (
magnetizacao total do meitg)(adapt. R.B. Lufkin, 1990).

Uma das exigéncias para a utilizacdo desta técnica é quelepa@m estudo apresentem
spindiferente de zero. Em imagens médicas, os ndcleos utikzsdlo os de hidrogénio, uma
vez que cumprem estas condicbes e sdo muito abundantes, pewpige obter um sinal de
grande amplitude.

E possivel definir a freqiiéncia a qual os nuicleos giram (temtiéamaddreqiiéncia de
Larmor) como sendo proporcional a um parametro caracteristicoldteo (constante giro-
magnética y) e a amplitude do campo magnético externo aplic&gdd (

f=V¥Bo (A.1)

Tendo em conta a ordem de grandeza da constante giromagdéscnucleos e as am-
plitudes dos campos aplicados (cerca de 1T) a frequénciadeadr corresponde a faixa das
radio-freqliéncias (RF). Ao sujeitarmos 0s nlcleos a um catepadio-frequiéncias interferi-
remos com estes,através de um fendmeno de ressonancec&sigos colocam o movimento
de precessédo dapinsem fase. Nestas condi¢des, a magnetizacao total muda géaliyeas-
sando a exibir componenig. A amplitude e a duracdo dos pulsos de radio-freqiiéncia a que
0s spins sdo sujeitos, determinam os seus efeitos. Os chamaldos de 30 sdo responsaveis
por passar a magnetizacao da diregfara o planxy (fig. A.5).

Logo apos retirada do pulso de radio-frequiéncia, a tendé&atural do sistema € regressar
ao estado inicial. Ou seja, haver reorganizacdo do povdandesspinse a desfasagem dos
mesmos. Estes dois processos sédo independentes e coderspardiferentes fendémenos de
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As populagdes 1gualam-se.

/ A
~a -~
Os spins ficam em fase. |

Figura A.5: Conseqliéncias da aplicacdo de um campo de radio-frequéncia natiegfie total.
Exemplo de um pulso de 9Qadapt. R.B. Lufkin, 1990).

relaxagdo. Concentremo-nos no mecanismo de desfasagespidssSe a frequéncia de cada
spinfosse exatamente a mesma, estes se manteriam em fase. Mase® vgrifica € que as
freqUéncias de precessédo apensvao ser ligeiramente diferentes. Esta circunstancia deye-
por um lado, ao fato de o campo magnético estatico imposte@dperfeitamente uniforme,
apresentando heterogeneidades no espaco; por outro,r@prigo onde ospinsestao inseri-
dos apresenta campos locais que séo gerados pela presengeodspins Por este motivo, 0s
spinsiréo se desfasar, a magnetizacdo no pkaynai tornando-se menor, o que corresponde a
um decaimento no sinal medido (FIDRree Induction Decay ver figs. A.6 e A.7.

Desfasagem
dos spins

Magnetizagao
transversal

Sinal Medido
(FID)

—» Tempo

Figura A.6: Mecanismo de desfasagem dos spins, com conseqliente decaimental ¢adsipt. R.B.
Lufkin, 1990).

Verifica-se que este decaimento do sinal medido é exporelgigpor conseguinte, é ca-
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Figura A.7:Esquema do decaimento provocado pela desfasagem dos spins (aBaptfidn, 1990).

racterizado por uma constante de tempo. A esta constant®tda-se o nome dg' e €
definida como o tempo necessario para que o sinal (magréibagqisversal — perpendicular ao
campo magnético estatico) decaia para 37% do seu valor maxiinserve-se, uma vez mais,
que a grandez&; contém informagéao sobre as intera¢éps/spin(que € a que nos interessa,
uma vez que estéa relacionada com a estrutura do tecido),stéasantaminada com as hetero-
geneidades do campo magnético estatico, cujos efeitos @ifim maiores do que os referentes
aos campos locais, devido a presencagpissvizinhos. Um pouco mais adiante, sera referido
um procedimento que nos permite separar estas duas contgsnen

Como ja foi anteriormente mencionado, existe ainda um outroamismo de relaxagao
gue envolve troca de energia com o exterior, no sentido dar @&p populacdes iniciais dos
niveis energéticos dgpin Enquanto o pulso de radio-frequiéncia atua, existe exotdespins
gue se encontravam no nivel de energia mais baixo (paraelmecampo magnético estatico)
para o estado de energia mais alto (anti-paralelo). A paotimomento que o pulso cessa,
as populacoes tendem a reassumir a situagao inicial, ouasgjagnetizacao longitudinal (ao
longo do campo magnético estético) retoma o valor iniced fig. A.8.

Comportamento
dos spins
Magnetizagao total —’— _’. _L

Figura A.8:Mecanismo de recuperacdo da magnetizacéo longitudinal, devido ameaigfo das po-
pulagBes de spin entre o0s estados energéticos, com consequentedibdet@nergia para o meio (adapt.
R.B. Lufkin, 1990).

Este mecanismo ocorre através da transferéncia de enargia meio e é caracterizado por
uma constante de temfg, a qual se da o nome de tempo de relaxagin/rede O tempol; €,
analogamente & , o tempo que demora a magnetizagéo longitudinal a recupd?ardo seu
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valor maximo. Como facilmente se compreende, também eséenp#io contém informacao
sobre os tecidos, uma vez que a maior ou menor facilidade ocerosgpinstransferem energia
para 0 meio, tera necessariamente que estar relacionada estmutura do meio onde estes se
encontram. E desta forma qiigé utilizado para obter contraste entre os tecidos.

A.2 Formacao daimagem

O tempo de relaxagab, e encurtado pela presenca de heterogeneidades do campo mag-
nético estatico que sdo constantes no tempo e cujo efeitetnge anular. Alguns instantes
apos a acdo do pulso de radio-frequénciamasja se encontram com diferentes velocidades
angulares, devido as diferencgas no valor do campo magraétjue cada um esta sujeito. Se em
determinado momento, for aplicado um novo pulso de ragiqtféncia, mas, desta vez, de 180
(ou seja, que faca a populacaogpens‘virar” de 18(°), entao, inverte-se a posicao relativa dos
spins(os que estédo girando com maior velocidade, encontramege agpis atrasados). Este
procedimento implica, entdo, que passado algum temm@piosse reagrupem (fiquem, no-
vamente, em fase) sendo responsaveis por novo aumento metmagao transversal (eco de

spin), cf. fig. A.9.

X232 XX

I 0]
pulso de 180

saida

Figura A.9: Esquema da evolucdo da magnetizagdo transversal com o comportanespingoem
resposta a um pulso de 1%8@dapt. R.B. Lufkin, 1990).

Espera-se que a magnetizacéo transversal seja complétareemperada se, durante este
processo, as velocidades angularesgpissforem sempre constantes, o que nao se passa. As
interacdes entreping estdo sujeitas a algumas oscilacdes pelo que 0s seussgebmtaon-
trario dos correspondentes as heterogeneidades do mewajgoem, e sdo responsaveis pela
diminuicdo gradual da magnetizacéo transversal, ver fi0 A.

A constante de tempo que caracteriza este decaimento déeseeode tempo de relaxacéo
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U Eco
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Figura A.10: Esquema explicativo sobre como, através da técnica de ecsgire® possivel obter
um sinal que é dependente apenas das interacfes entre os spin®agidera as heterogeneidades do
campo magnético estatico (adapt. R.B. Lufkin, 1990).

spin/spincujo simbolo €é,. Este é, assim como a densidade de prétons e do tempo de;éalaxa
spin/rede(T1), um dos parametros responsaveis pela distingao entreidese

Atualmente, a formagé&o de imagens de RMN implica sequéneid&drsos pulsos que en-
fatizem os parédmetros de interesse. Uma destas sequé&uciasponde a repeticao sequencial
de um pulso de 9) seguido de varios de 180Nesta seqiiéncia da-se o nomeldeo tempo
entre dois pulsos de 18@ deT Ro de dois pulsos consecutivos de90

A.3 Intensidade do sinal

O sinal medido em imagens de RMN é a magnetizacao transvetalados tecidos. Entéo,
a intensidade do sinal é tanto mais intensa quanto maiordensidade de prétons)( 1 O n. |
também depende dependeTdesegundo a eq. (A.2) e dg segundo a eg. (A.3).

|D(€*WE> (A.2)

ID(l—éJWH> (A.3)

Uma forma simples de compreender o comportamento da mago&t devido d; e a
T> e imaginando os casos limite em qlie>> T, e Ty << To. No primeiro caso o vetor
magnetizacdo comecaria por girar do platyopara o eixoz (direcdo do campo magnético
estético) e, seguidamente, aumentaria a sua amplitudey.cA.11, enquanto que no segundo,
0 modulo da magnetizacdo aumentaria e s6 depois sofreaigamtf. fig. A.12.
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./

Figura A.11:Esquema explicativo do comportamento da magnetizagao deVidodevido ar; (adapt.
R.B. Lufkin, 1990).

Figura A.12:Esquema simplificado do comportamento da magnetizagdo no caso @m-quely.

A faixa de valores dd; e T, em tecidos biologicos sdo, respectivamente, (209 T; <
2000mg e (50ms< T, < 500mg. Assim, o sinal medido em RMN depende da densidade de
protons, do tempo de relaxac§jpin/spine do tempo de relaxa¢c&pin/rededa seguinte forma:

(A.4)

Imagine-se que existem dois tecidos que possuem temposagag&o muito proximos,
embora sejam caracterizados por densidades de prétorsdisiintas. Nesse caso, sugere-se
gue se utilizem intervalos de tempo entre dois pulsos d& [@BH) muito curtos e intervalos
entre dois pulsos de 9QTR) muito longos. Nesta situacdo, a primeira exponencizdde
a saturar e a expressao entre paréntesis também. Pelo quejyeade separar os tecidos é
fundamentalmente através da densidade de proétons.

De forma semelhante, quando se pretende separar doissecilartir da diferenca entre
0s seus tempos de relaxacig deve-se utilizaiTE e TR curtos. Na fig. A.13 é possivel
compreender este procedimento atraves da analise dadaeasio sinal em funcéo do tempo,
guando o tecido é caracterizado por @iincurto ou longo. Repare que para obter um maior
contraste entre os tecidos deve-se deixar passar pouco.temp

Por fim, quando se pretende enfatizar as diferencafemseqiéncia devera ser caracte-
rizada por unT E e umT Rlongos. Na fig. A.14 estéo ilustradas duas curvas de intadsido
sinal em fung&o do tempo, no caso de um tecido conT @rourto e outro com urii 2 longo.

Da observacao da figura, facilmente se compreende que adigtiogdo € feita ao fim de
algum tempo. Falta referir o que significam os tons de cizeas imagens de RMN. Perante o
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AT eurto

1

T, longo
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Figura A.13:Gréfico da intensidade do sinal em fungéo do tempo para dois tecidasecenados por
tempos de relaxac&pinrede diferentes (adapt. R.B. Lufkin, 1990).

Intensidade

do smal
T, longo

T5 curto

Figura A.14:Gréfico da intensidade do sinal em fungéo do tempo para dois tecidasecenados por
tempos de relaxa¢&pin/spindiferentes (adapt. R.B. Lufkin, 1990).

gue ficou expresso nos paragrafos anteriores, é facil adpgiregides com uma densidade de
prétons elevada aparecem mais brancas (intensidade tlelsirada), como é o caso de tecidos
gordos e fluidos. No outro extremo, encontram-se escuroeas &m densidade de prétons
baixa (calcificacdes, ar, tecidos fibrosos e osso cortical).

O valor deT; depende, como ja foi descrito, da maior ou menor facilidageatecido tem
de receber energia na faixa de radio-frequiéncias adeqiadica-se que, enquanto a agua
apresenta uri; longo, o colestrol, por exemplo, apresentaTincurto. Esta observacéo deve-
se, fundamentalmente, ao fato de os movimentos no colestierin mais lentos e, por isso, mais
proximos da freqiiéncia de Larmor dos atomos de Hidrogéninteffessante observar que, em
muitas situacdes, a agua que se encontra livre nos tecitiga ¢ainda que por ligacdes fracas)
as fronteiras de muitas moléculas. Em tecidos em que est@nisetw ocorre, o temp6, da
agua tende a diminuir. Na tabela A.1 estdo apresentadodaysvaeT; e deT, para alguns
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tecidos organicos, considerando uma frequéncia de 20 MHz.

T1 (ms) To (Ms)

Sangue 900 200
Muasculo 500 35
Gordura 200 60

Agua 3000 3000

Tabela A.1:Valores deT; e T, para alguns tecidos biolégicos.

No sangue, cujo principal constituinte € a agua, o tempo ldeagdospin/redeé muito
mais baixo do que o da agua pura, porque se estabelecem é&igagies que se referidas
anteriormente, entre a agua e 0s restantes constituimgsisaos.

Deste modo, para imagens com contrastelgmparecem em branco tecidos como a gor-
dura, fluidos com proteinas, moléculas lipidicas, hem@sagubagudas e a melanina. Em
escuro apresentam-se regidées com neoplasmas, edemasagifés, fluidos puros e o liquido
cefalo-raquidiano.

No tempo de relaxacagpin/spino fator determinante € a presenca de campos magnéticos
locais. Desta forma, nos solidos e nas grandes molécizlas,habitualmente, curto, uma vez
gue estas estruturas apresentam campos magnéticossiotsndo extremo oposto encontram-
se os fluidos cujas moléculas apresentam uma grande mdleikggor conseguinte, estes cam-
pos tendem para zero. Estas observacdes estado de acorddaimetaaA.1, onde tecidos como
a dgua e o sangue apresenfarsuperiores aos dos musculos, caracterizados por umaueatrut
mais organizada ou das gorduras, constituidas por granalésutas. Assim, nas imagens em
T, aparecem em branco os tecidos com uma grande quantidadeaévée: neoplasmas ou
inflamacdes e em escuro as substancias que contém ferro.

Na fig. A.15 é possivel observar as diferencas obtidas haemalp mesmo plano cerebral
guando o contraste é feito em densidade de prétong;enemT,. Esta € umas das grandes
vantagens das imagens de RMN: uma estrutura que pode néeisel ¥om um dos contrastes,
pode tornar-se extremamente nitida com outro.

A.4 Agentes de contraste

Além de apresentar um enorme potencial no tocante ao ctsteaBRMN permite ainda a
utilizagcdo de agentes de contraste que melhoram a visildide determinado tecido. Contam-
se como agentes de contraste substancias que, devido assepttilidade magnética, inter-
firam ao nivel dos tempos de relaxacédo. No caso da RMN craniaredas substancias mais
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Figura A.15:Comparacéo entre as imagens de RMN obtidas através de contraste ensidadie de
prétons, b)T; e ¢) T,. Repare-se que 0 0SS0 aparece em todas as imagens a escurodbsictade de
prétons); o liquido céfalo-raquidiano é escuro na imageém@branco na imagem ei; a mielina é
branca nas imagens €f e escura nas imagens dm

utilizadas para este efeito € o gadolinio. Esta substgmeiiafato de apresentar elétrons desem-
parelhados, contribui de um modo decisivo, para a alterdgdempo de relaxa¢apin/spin
(T2), visto que cria campos magnéticos locais fortes.

A.5 Gradientes de campo magnético

Para terminar, resta referir o modo como os pontos da imagerdeterminados. Até aqui
consideramos a magnetizacao total do tecido, ndo se mdeaimmodo como a imagem €é cons-
truida. Para isso é necessario um mecanismo capaz de distsgdiversos pontos de um
tecido. Esta questéo é resolvida, com a aplicacdo de umegtadie campo em substituicdo
do campo magnético estatico. Ao aplicar um gradiente de ganggnético numa determinada
direcdo k) , osspinsvao comecar a girar com velocidades diferentes e, constmgiiente, a
frequéncia da radiacdo medida vai ser diferente para catiia'parpendicular x. Compreen-
dido o significado do sinal de RMN, falta explorar o mecanistnavés do qual se associa um
determinado sinal a uma determinada posi¢ao, de modo agtonrse construir, efetivamente,
uma imagem. Ao medir a magnetizagdo transversal temosaaesformacao referente a trés
parametros: densidade de protonse To, relativos a todo o sistema em estudo. Iremos, em
seguida, explicar a forma como e possivel obter informagdocada exclusivamente a um
elemento de volume (comummente referido corage).

A primeira etapa tem como objectivo a escolha de uma fatia.gCerse por compreender
as implica¢des de introduzir um gradiente de campo ao loego Alo campo magnético esta-
tico a que se sujeita o individuo, soma-se pequenos campiifedentes intensidades segundo
0 eixoz. Suponha-se, entdo, que na origem do eixa sl encontra aplicado um campg, Az
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adiante encontrar-se um campo de intensidage 0B na ordenada/Zz estar4d um campo de
intensidadeBy + 20Bg e assim sucessivamente, até cobrir todo o corpo segundaliess@o.
Certamente se compreende que, nestas condi¢des, 0s prasadimohos de Hidrogénio adqui-
rem, em cada plano perpendicular ao ezxama determinada frequéncia. Este fato implica
gue, quando se aplica um camB& com uma freqiéncia especifica, este atua apenas sobre
os spinsque precessionam com essa frequéncia. Ou seja, apespgisgertencentes a uma
determinada fatia séo responsaveis pela magnetizac&veraal medida. Tendo em conta este
mecanismo, a espessura de cada fatia seja estabelecida dgpfaixa de freqiéncias contidas
no pulso RF. A este respeito deve referir-se que, uma vez dste exna dificuldade pratica
em estabelecer limites muito rigidos na faixa de frequ@&ngiasentes no pulso RF, se fossem
consideradas fatias adjacentes, os sinais medidos n&sponderiam apenas a uma Unica fa-
tia. Por este motivo, opta-se por deixar uma espessuraarenittie duas fatias. l.e. uma porcéo
de tecido sobre a qual ndo se obtém informacédo. Uma vez@adeld a fatia, 0 passo seguinte
passa por escolher uma linha dessa fatia.

Apés a aplicagdo do pulso de RF, aplica-se um gradiente ao ey A aplicacdo desse
gradiente implica que aspinsdo plano escolhido, que anteriormente se encontravam &n fas
adquiram freqUéncias diferentes. Se o gradiente seguadtiver apenas ativo por breves ins-
tantes, o resultado da sua aplicacdo € o aparecimento deifgmenda de fase em cada linha
da fatia considerada. Deste modo, quando o gradiente segutessa, ospinsdessa fatia
rodam todos com a mesma velocidade, mas, em cada linha,teamoese numa fase distinta.
Resta escolher um ponto em cada linha, para se obter infoontiagé@nensional. Para tanto,

é utilizado um gradiente de campo seguxdd\este caso impde-se diferentes freqiiéncias a
cada ponto de cada linha. Assim, cada linha correspondeaseddodificacédo em fase) e cada
coluna corresponde uma freqtiéncia (codificacdo em frega)énc

Apés a aplicagdo do pulso de RF, apenas uma fatia é respopséwsinal. Além disso, o
sinal medido contém informacao sobre a fase e a frequiérscipaas podem ser obtidas atraves
da andlise de Fourier. Dessa forma, o sinal € decomposto Bas w@mponentes, cada uma
correspondendo a uma determinada frequéncia e fase; guwadgmuma contendo informacao
sobre um determinado elemento de volunexg).
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