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Resumo

Esta dissertacao desenvolve e aplica métodos para caracterizar regides cerebrais durante o estado
de repouso. Utilizam-se grafos para representar a inter-dependéncia temporal de sinais de ressonancia
magnética funcional provenientes de regides cerebrais distintas. Vértices representam regioes cere-
brais e arestas representam a conectividade funcional. Buscando superar os problemas de visualizagao
e interpretacao desta forma de representacao, elaboram-se métodos quantitativos para caracterizar
padrdes de conectividade entre regides cerebrais. Para cada sujeito analisado: 1) Faz-se a reducao
da dimensionalidade espacial das imagens de ressonancia magnética funcional respeitando os limites
anatomicos das regides cerebrais. 2) Estima-se a rede de conectividade funcional pela coeréncia dire-
cionada entre pares de regioes distintas. 3) Constréi-se um grafo direcionado e pesado pela medida de
conectividade. 4) Quantificam-se os vértices por indices e faz-se o registro destes valores no espago co-
mum MNI. 5) Avalia-se a consisténcia de cada indice pelo teste ndo paramétrico de Friedman seguido
de analises de miltiplas comparacoes. A andlise de 198 imagens de sujeitos sadios produziu resulta-
dos consistentes e biologicamente plausiveis. Em sua maioria, revelou regioes associadas a conceitos
anatomicos de conectividade e integracao cerebral. Embora de implementagao simples, o método
proporciona informacoes de natureza dinamica sobre as relagoes entre diferentes regioes cerebrais e

pode ser utilizado futuramente para estudar e entender desordens psiquidtricas/neurolégicas.

Palavras-chave: Conectividade Funcional, Ressonancia Magnética Funcional, Grafos, Estado de

Repouso.
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Abstract

This dissertation develops and applies methods to characterize brain regions during resting state.
Graphs are used to represent functional MRI connectivity from different brain regions. Vertices
represent brain regions and edges represent connectivity. To overcome the visualization and inter-
pretation problems of this form of representation, we developed quantitative methods to characterize
its patterns. Methods: For each subject: 1) The reduction of spatial dimensionality of functional
magnetic resonance imaging is carried out taking into account the anatomic limits of the brain re-
gions. 2) The network is estimated by directed coherence between pairs of separate regions. 3) A
directed graph with weights on its edges is constructed using the later connectivity measure. 4) The
vertices are quantified by indexes that are registered in the MNI common space. 5) The consistency
of each index is evaluated by the nonparametric Friedman followed by Post-Hoc analysis. Results:
The analysis of 198 images of healthy subjects produced consistent and biologically plausible results.
They revealed anatomical regions involved in brain integration. Conclusion: The method provides
information about the dynamic nature of the relationships between different brain regions and can

be used in future clinical studies to understand psychiatric and neurological disorders.

Keywords: Brain Connectivity, Functional Magnetic Resonance Image, Graphs, Resting State.
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Areas estatisticamente ativas durante uma tarefa de decisao semantica com sujeitos

sadios [0].

Um exemplo do uso da teoria dos grafos na caracterizacao das redes de conectividade
cerebral em sujeitos com epilepsia do lobo temporal pode ser encontrado em [3]. Neste
artigo, a conectividade cerebral foi estimada pela coeréncia parcial direcionada dos
canais de EEG durante crises epiléticas. O grafo do lado esquerdo representa toda
a rede de conectividade de um sujeito em particular. O grafo do lado direito é um
subconjunto fortemente conexo do grafo ao lado. O mesmo artigo mostrou que sub-
conjuntos fortemente conexos estao associados aos vértices de regioes determinadas

pela analise clinica como focos epileptogénicos.

O pré-processamento corrige o movimento natural da cabeca durante o experimento,
diminui o ruido de baixa freqiiéncia causado pela variacao do campo magnético e
estima a matriz de registro do espaco funcional para o espaco comum MNI para cada
sujeito analisado. Os sinais sao normalizados de forma que cada série temporal tenha
média zero e variancia um. A dimensdo da imagem de RMf é reduzida na andrazao
de 1:3 em cada dimensao espacial. Interpolam-se os valores pela média respeitando as
caracteristicas anatomicas das regioes cerebrais. Constroem-se grafos direcionados e
pesados a partir da conectividade funcional estimada pela coeréncia direcionada entre
pares de regioes distintas. Quantificam-se seus vértices por indices e faz-se o registro
dos valores no espaco comum MNI. Avalia-se a consisténcia de cada indice pelo teste

nao paramétrico de Friedman seguido de andlises de miltiplas comparagoes.
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Capitulo 1

Introducao

Hoje em dia sabe-se que o cértex cerebral é responsavel pela capacidade humana de compreensao
da realidade e que algumas fungoes cognitivas estao associadas as regioes corticais necessarias para
sua execucao. Estudos de sujeitos que sofreram lesao traumética no cértex mostram que a auséncia ou
o comprometimento de determinadas regides corticais causa perda cognitiva [56]. Por exemplo, lesoes
no giro temporal superior esquerdo podem provocar a afasia de Wernicke, disttrbio caracterizado por
grandes perturbagoes na compreensao e expressao da linguagem [31]. Por outro lado, o cérebro é uma
maquina de processamento paralelo e muitas funcoes cognitivas estao distribuidas entre diferentes
regides corticais. Embora a cor e a forma de uma figura sejam codificadas por diferentes conjuntos
de neurdnios do sistema visual [72], o cérebro percebe um quadrado vermelho como um dnico objeto

e ndo como duas caracteristicas separadas (forma e cor).

Nos tltimos anos, muito esfor¢o de pesquisa tem sido empregado para entender o funcionamento
cerebral. O cérebro é constituido de pequenas unidades celulares interconectadas [59], em sua maioria
os neuronios e as células da glia. Geralmente, as células neurais formam estruturas especializadas no
processamento de uma determinada fungao [10]. Os agrupamentos formam sistemas que vao desde o
simples arco-reflexo [39] até multiplas regides corticais envolvidas simultaneamente no processamento
da linguagem (Figura 1.1). Mesmo modulares, os sistemas nao sao independentes e suas interconexoes
podem atingir distancias de grande escala anatomica [12,69]. O objetivo do estudo da conectividade

cerebral é descrever os mecanismos de comunicagao entre diferentes regioes cerebrais.

Conectividade possui varios significados em neurociéncia e os conceitos de conectividade anatémica
e funcional sdo fundamentais para seu entendimento. A conectividade anatémica é o conjunto de

ligagdes sindpticas e processos biofisicos de transmissao de sinal (axénios, neurotransmissores e etc.)
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Figura 1.1: Areas estatisticamente ativas durante uma tarefa de decisdo seméantica com sujeitos sadios [6].

presentes na estrutura cerebral. A conectividade funcional mede caracteristicas dindmicas/estocésticas
(correlagao, coeréncia, causalidade) entre sinais de diferentes regices durante o processamento da in-

formacao cerebral.

Existem dois principios que regem a légica do estudo da conectividade cerebral: os conceitos
de (a) segregacao (especializagao) e (b) integragao. A segregacao fundamenta que fungoes cerebrais
podem ser mapeadas em regides especificas que respondem a estimulos da mesma natureza [09)].
Entretanto, para produzir os mais diversos estados cerebrais é necessirio uma integra¢do funcional
de diferentes regioes, ou seja, uma ativacao coordenada de diversos grupos neuronais dentro encéfalo

humano. De acordo com Bullmore e Sporns [18]:

A atividade simultinea de diversos mddulos corticais, juntamente com um padrao bem definido
de comunicacdo, € a principal base neurofisioldgica do processamento da informagao e representacao

mental nos seres humanos.

Por questoes éticas e a menos de casos patoldgicos, o estudo da conectividade funcional com
humanos exige técnicas nao invasivas de monitoramenteo da atividade cerebral como o eletroence-
falograma (EEG) e a ressondncia magnética funcional (RMf). A atividade cerebral produz sinais
neurofisiolégicos que podem ser monitorados e modelados estatisticamente. O EEG mede variagoes

do potencial elétrico proximo a superficie cortical que representam diretamente a atividade neu-
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ronal [62]. A RMIf mede variagdes do nivel de oxigenacao sanguinea nas proximidades das células

neuronais que representam indiretamente a atividade neuronal [51].

O estudo da conectividade cerebral pela técnica de RMf é um tema novo e bastante discutido na
neurociéncia. Além de representar uma medida indireta da atividade neuronal, os sinal de RMf possui
outras limitagoes bésicas. 1) Baixa resolugdo temporal: A taxa de amostragem na RMf varia entre
0,3 e 2 Hz enquanto que processos neuronais possuem caracteristicas na ordem de milissegundos.
2) Alta dimensionalidade: As imagens de RMf possuem trés dimensoes espaciais e uma dimensao
temporal. Cada volume amostrado é formado por matrizes quadradas paralelamente alinhadas da
base ao topo da cabeca. Para cobrir todo o encéfalo com resolucao espacial de 3 x 3 x 3 mm? sdo
necessarias 47 matrizes de 72 x 72 pontos, totalizando aproximadamente 240 mil cubos conhecidos
como vozels. 3) Sinais auto-correlacionados: O sinal de RMf é dependente do nivel de oxigenagao
sanguinea das regioes cerebrais (BOLD, do inglés Blood Oxigenation Level Dependence), portanto,
a distribuicao dos vasos e artérias cerebrais produz uma dependéncia natural em sinais de voxels

espacialmente muito préximos.

Mesmo assim, a técnica de RMf é capaz de discriminar regioes cerebrais ativas durante diferentes
condigbes experimentais e doengas neurolégicas [141]. Porém, grande parte dos resultados ji pub-
licados depende da aplicacao e interpretacdao de modelos estatisticos para caracterizar o efeito que

diferentes condigoes experimentais produzem na resposta hemodinamica cerebral [37].
1.1 Grafos

Este trabalho estuda padroes de conectividade funcional por técnicas da teoria dos grafos. Um
grafo é constituido de vértices (nds) e arestas (setas). No estudo da conectividade cada vértice
representa uma regiao cerebral e cada aresta representa a conectividade entre duas regioes, i.e. grafos
cujas arestas sd@o compostas por setas associadas a pesos que podem representar forcas relativas
da interagdo ou mesmo magnitudes de fluxo de informagao [73] entre os vértices. As medidas de
conectividade comumente utilizadas se baseiam nos conceitos de correlacao no dominio do tempo ou
coeréncia no dominio da freqiiéncia. Essa representacao, embora intuitiva, freqliientemente é de dificil
analise, sobretudo quando hd muitas regides sob analise simultanea, e nem sempre elucida facilmente
os padroes de ligacao e como estes se modificam ao longo da evolugao de estados cerebrais. Uma
idéia da complexidade tipica de grafos obtidos por este tipo de andlise pode ser apreciada na Figura

1.2 e suporta a necessidade de se buscar quantificadores estruturais.
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Figura 1.2: Um exemplo do uso da teoria dos grafos na caracterizagao das redes de conectividade cerebral
em sujeitos com epilepsia do lobo temporal pode ser encontrado em [8]. Neste artigo, a conectividade cerebral
foi estimada pela coeréncia parcial direcionada dos canais de EEG durante crises epiléticas. O grafo do lado
esquerdo representa toda a rede de conectividade de um sujeito em particular. O grafo do lado direito é
um subconjunto fortemente conexo do grafo ao lado. O mesmo artigo mostrou que subconjuntos fortemente
conexos estao associados aos vértices de regioes determinadas pela analise clinica como focos epileptogénicos.

A representacao da conectividade cerebral por grafos tem se tornado uma ferramenta bastante
popular na caracterizacao de redes cerebrais [9,34,50,73,74]. Em geral, as analises buscam caracterizar
a dinamica cerebral através de parametros topoldgicos como grau de conectividade, coeficiente de
agrupamento, comprimento do caminho e eficiéncia global ! [4,68,76]. Tais parametros tém origem

na teoria das redes complexas que se encaixa no conceito moderno de funcionamento cerebral.

Aspectos topoldgicos da rede de conectividade tém sido utilizados para entender as oscilacoes co-

1O grau de conectividade de um vértice é niimero de arestas chegam ou saem do vértice. O grau de conectividade
global é a média do grau de conectividade dos seus vértices. O coeficiente de agrupamento de um vértice v é a razao
entre o nimero de arestas na vizinhanga de v e o nimero maximo de arestas que a vizinhanga poderia ter. A vizinhanga
de v sdo todos os vértices que estdo ligados a v. O coeficiente de agrupamento de um grafo é a média do coeficiente
de agrupamento de seus vértices. O comprimento do caminho é a média do tamanho de todos os caminhos existentes
na rede. A eficiéncia do caminho é o inverso de seu tamanho. A eficiéncia entre dois vértices é a eficiéncia do menor
caminho que existe entre eles. A eficiéncia global do grafo é a média das eficiéncias entre todos os vértices.
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erentes de diferentes regides cerebrais no seu estado normal e durante as crises epiléticas [53,55]. [29]
mostrou em modelo computacional do giro denteado dos ratos que o grau de conectividade global pos-
sui pouca variagado mesmo se o ntimero de células hilares for reduzido drasticamente. Caracteristicas
de redes do tipo mundo pequeno tem sido observadas em redes neurais reais cultivadas in vitro [12].
Redes do tipo mundo pequeno possuem coeficiente de agrupamento alto e comprimento do caminho
curto. Tais caracteristicas estdao entre redes puramente aleatérias (coeficiente de agrupamento baixo
e comprimento do caminho curto) e redes regulares (coeficiente de agrupamento alto e comprimento
do caminho longo). Devido a estas caracteristicas, redes do tipo mundo pequeno estao associadas a

conceitos de eficiéncia na transmissao da informacao e resisténcia contra danos aleatérios.

Padroes de conectividade estrutural tém sido analisados em redes neurais reais e também em redes
estimadas por imagens por tensor de difusao (DTI, do inglés Diffusion tensor imaging) e imagens
por espectro de difusdo (DSI, do inglés Diffusion spectrum imaging). Watts e Strogatz foram os
primeiros a demonstrar que o sistema nervoso da C. elegans tem coeficiente de agrupamento alto
e tamanho do caminho curto, sugerindo uma arquitetura do tipo mundo pequeno [77]. Estudos
envolvendo o sistema nervoso de primatas e subestruturas do encéfalo humano tiveram resultados
semelhantes [12]. Eguiluz et al utilizou a correlacdo entre sinais de RMf durante uma tarefa de
finger-tap para construir grafos nao direcionados e nao pesados [30]. Esta andlise aplicada em sete
sujeitos sadios revelou grafos com coeficiente de agrupamento alto, tamanho do caminho curto e
distribuigdo do grau de conectividade livre de escala, ou seja, seguindo uma lei de poténcia. O
mesmo resultado foi obtido em estado de repouso [(1], porém com uso da correlacao parcial entre
noventa regioes cerebrais. Utilizando o conjunto de dados do trabalho anterior, [2] mostrou que a
rede estimada possuia um agrupamento gigante (do inglés, giant cluster) em sua maioria de dreas

corticais associativas.
1.2 Objetivo

Varias abordagens tedricas e algoritmicas foram propostas nos ultimos anos para estudar a conec-
tividade [43,47,60,75]. Embora intuitivos, os conceitos de redes do tipo mundo pequeno e livre de
escala nao sao suficientes para descrever o papel de cada regiao na dinamica cerebral e os resultados
raramente concordam com as idéias cldssicas sobre a fisiologia e anatomia encefédlica. Neste trabalho,
a teoria dos grafos foi utilizada como mecanismo de mineracao de dados, pois se quantificam regioes
cerebrais por indices que refletem os papéis destas regides na rede de conectividade cerebral. A

andlise completa consiste em (Figura 1.3):
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Figura 1.3: O pré-processamento corrige o movimento natural da cabeca durante o experimento, diminui o
ruido de baixa freqiiéncia causado pela variacao do campo magnético e estima a matriz de registro do espaco
funcional para o espago comum MNI para cada sujeito analisado. Os sinais sdo normalizados de forma que cada
série temporal tenha média zero e variancia um. A dimensao da imagem de RMf é reduzida na andrazao de
1:3 em cada dimensao espacial. Interpolam-se os valores pela média respeitando as caracteristicas anatéomicas
das regiGes cerebrais. Constroem-se grafos direcionados e pesados a partir da conectividade funcional estimada
pela coeréncia direcionada entre pares de regioes distintas. Quantificam-se seus vértices por indices e faz-se o
registro dos valores no espago comum MNI. Avalia-se a consisténcia de cada indice pelo teste nao paramétrico
de Friedman seguido de andlises de multiplas comparagoes.
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1. Pré-processamento das imagens: Para as imagens de RMf de cada sujeito, faz se a corregao de
movimento, filtragem do ruido de alta freqiiéncia e o registro para o espaco padrao MINI2. Para
as imagens RM de alta resolucao, faz se a segmentacgio cerebral levando em conta a intensidade

de cada voxel e caracteristicas regionais anatomicas.

2. Reducao da dimensionalidade espacial: Parte da substancia branca das imagens de RMf é
removida utilizando a imagem de segmentagao anatomica. Em seguida reduz-se a resolugao da
imagem de RMf na razao 1:3. Na interpolagao, calcula-se a média do sinal nas subparcelas da

imagem original.

3. Conectividade funcional: Calcula-se a média quadrética entre [0,01-0,1]Hz da coeréncia dire-

cionada dois a dois sobre todas as parcelas.

4. Anélise dos grafos: Estudam-se caracteristicas topoldgicas da rede de conectividade cerebral

pela da indexacao dos vértices.
5. Registra-se os indices no espaco padrao MNI utilizando a matriz estimada em 1.

6. Analisa-se estatisticamente cada indice identificando vértices cujo posto é maior que o valor

esperado sobre a hipotese de homogeneidade.

Esta dissertacao estd organizada da seguinte maneira. O capitulo 2 apresenta alguns conceitos
da teoria dos grafos utilizados para entender caracteristicas topoldgicas de redes de conectividade
cerebral. O capitulo 3 exibe os detalhes tedricos necessarios para desenvolver este tipo de analise. Os
resultados da andlise de 198 sujeitos sadios durante o estado de repouso sao apresentados no capitulo
4. O capitulo 5 discute dentro do contexto neurofisioldgico os principais resultados. Neste capitulo,
levanta-se questoes sobre a metodologia e aplicagoes futuras da técnica. O apéndice A apresenta
a natureza do efeito BOLD e técnicas de processamento de imagens de RMf. O fenomeno estado
de repouso é brevemente discutido no fim do apéndice A. O apéndice B discute alguns modelos
propostos pela literatura para estimar a conectividade cerebral e a ligacao da coeréncia direcionada

com os conceitos de causalidade de Granger.

20 template MNI (Montreal Neurological Institute) é um mapa estereotdxico construido a partir de 152 imagens
de ressonancia magnética (RM) de sujeitos sadios.
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Capitulo 2

Principios de Teoria dos Grafos

2.1 Definicao

Matematicamente, um conjunto de nds e setas direcionadas pode ser representado através de
um grafo direcionado G(V,E), em que V é o conjunto de vértices e E é o conjunto de arestas.
e, = (vi,v;) € E representa uma aresta que conecta o vértice origem v; € V ao vértice destino
v; € V. Em um grafo direcionado (v;,v;) é diferente de (vj,v;). A forca, ou grau de conectividade,
de uma aresta é representada por uma funcao w : E — RT, conhecida como func¢do peso e definida

pela medida de conectividade. Na auséncia de peso, por defini¢ao w(e) = 1 para todo e € E.

Um grafo G(V, E') também pode ser definido através de sua matriz de adjacéncias A

o A M#V,#V)"?
o A;j=w(e)see=(v;,vj) € E

° Ai’j =0 se (Ui,’l)j) §é E

Para exemplificar os indices definidos na préxima secao, utiliza-se um grafo direcionado, com

14V é o ntiimero de elementos pertencentes ao conjunto V'
2M(N, N) é o conjunto de todas as matrizes N x N
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arestas pesadas pela seguinte matriz de adjacéncias 3

[0 0 0,20 0,45 00 0 0|
0 0 0 0,60 00 0 O
0 0 0 0 00 0 O
0 0 045 0 0 0 0,50 O

A= ’ ’ (2.1)

0 0,30 0 0 0 0 0,30 0
0 0 0,10 0,40 0 0 0O O
0 0 0 0 00 0 O

00 0 0 0 0 0,20 0

A Figura 2.1 exibe o grafico deste grafo que serd chamado de grafo exemplo.

ONOESC
()
©)
O,

9

Figura 2.1: Grafo exemplo utilizado neste capitulo para estudar parametros topoldgicos de redes de conec-
tividade. As arestas possuem coloracdo em escala de cinza proporcional ao seu peso. O fim da aresta é
representado por um retangulo azul e indica a direcao da aresta.

3Nesta notacdo o vértice origem aparece na linha enquanto que o vértice destino aparece na coluna.
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2.2 Indices para conectividade

Naturalmente, a conectividade cerebral pode ser representada por um grafo. A depender da
medida de conectividade adotada, as arestas do grafo podem ser pesadas e direcionadas. Assim, o
problema da andlise estrutural da conectividade cerebral se reduz a analise estrutural de grafos. Uma
das técnicas mais utilizadas na literatura para quantificar padroes de conectividade em grafos é o

método de indexagao [17,82].

Formalmente, um indice I é um mapeamento de M (#V,#V) para R*Y. Seja A € M(#V,#V)
a matrix de adjacéncia de um grafo G, I(A) é um vetor que associa um valor real para cada vértice
de G. Um indice também pode ser considerado um parametro topoldgico que reflete as posicoes dos

vértices relativas ao restante da rede.

As préoximas sessoes ilustram as principais caracteristicas de cada indice utilizado neste trabalho
para estudar a conectividade cerebral. As andlises se passam em um contexto relativamente simples,
com poucos vértices, mas sao importantes para interpretar os indices quando aplicados a dados de
RMf (milhares de vértices). Primeiramente, definem-se indices baseados no conceito de centrali-
dade: Degree, Closeness, Betweenness. Logo apés, definem-se dois indices baseados nos conceitos de

compartilhamento de informac&o, conhecidos como Hub e Authority.
2.2.1 Indices de centralidade

Centralidade é um dos conceitos mais basicos no estudo de redes. Um indice de centralidade busca
descobrir quais vértices sao mais importantes dentro da rede [32]. Diferentes critérios de importancia
definem diferentes indices de centralidade. Geralmente indices de centralidade se baseiam na posicao
de cada vértice na rede e na forca de suas conexoes. A posicao do vértice na rede define seu padrao

de conectividade que depende do processamento cognitivo no momento da aquisicao dos dados.
Degree

O indice Degree de um vértice é simplesmente o nimero de vértices que estao conectados a ele.
Em um grafo direcionado, o indice Degree é a soma do nimero de arestas que entram mais o nimero
de arestas que saem do vértice. A Figura 2.2 mostra o grafo exemplo com os vértices coloridos com

base no seu indice Degree.
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Figura 2.2: Grafo exemplo com vértices coloridos com base no seu indice Degree. Os valores estao em escala
de cinza.

Closeness

O indice Closeness mede o grau de proximidade do vértice em relacao aos demais vértices da
rede. Vértices com altos indices de Closeness sao vértices que podem rapidamente interagir com
(influenciar) a rede [32]. Na conectividade cerebral, vértices com altos indices de Closeness podem
representam regides que geraram informagao no cérebro. O indice Closeness de um vértice v; é o

inverso da distancia média de v; para todos outros vértices, ou seja:
CIO(UZ‘) = 1/MZ
O indice é normalizado tal que o maior valor do indice dentro de cada componente do grafo é igual

a (nj —1)/(#V — 1), em que nj é o nimero de vértices pertencentes a componente j do grafo.

A Figura 2.3 mostra o grafo exemplo com coloragao definida pelo indice closeness em cada vértice.
Os vértices que somente recebem arestas (vértices dois e seis) possuem indice Closeness igual a zero.

Isto reflete a incapacidade dos vértices dois e seis de se comunicarem com o restante da rede. Vértices
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deste tipo, que somente recebem informacao, sao conhecidos como vértices sorvedouros. Embora o
vértice trés na Figura 2.3 receba arestas de praticamente toda a rede (os vértices trés e seis possuem
os maiores valores de incidéncia na rede) e envie arestas na mesma proporgao que os vértices zero,
quatro e cinco (totalizando duas arestas), seu valor de Closeness é menor que os valores de Closeness
dos vértices zero, quatro e cinco, pois os vértices que recebem informacao do vértice trés (vértices
dois e seis) ndo enviam informagao para outros vértices na rede, ou seja, a mensagem termina no
segundo nivel de processamento. Por outro lado, mensagens que tem origem nos vértices zero, quatro
ou cinco, podem ser repassadas através do vértice trés para outras camadas da rede. Isto torna estes

vértices mais capazes de interagir ou influenciar o restante da rede.

Figura 2.3: Grafo exemplo com vértices coloridos com base no seu indice Closeness. Os valores estao em escala
de cinza.

Betweenness

Interagbes entre duas regides cerebrais, A e B, podem depender de outra regido C localizada
no caminho da comunicacao entre A e B. Regides intermedidrias podem modular a atividade entre
regides adjacentes, portanto sao tuteis para entender a dinamica cerebral. O indice Betweenness

caracteriza vértices com tal caracteristica. O indice Betweenness é proporcional a quantidade de
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vezes que o vértice participa de um menor caminho entre outros dois vértices.

Sejam s, t e v vértices de um grafo direcionado. Um caminho com inicio no vértice s e fim no
vértice t é uma seqiiéncia de vértices e arestas s, (s,v1), v1, (v1,v2), ..., Uk, (Vk, t),t tal que os vértices
antes e depois de cada aresta sao respectivamente o vértice origem e o vértice destino desta aresta.
O tamanho do caminho é o inverso da soma dos pesos de suas arestas. O menor caminho entre
s et é o caminho com menor tamanho dentre todos os caminhos entre s e t. Sejam g e 05 (v)
respectivamente o niimero de menores caminhos entre v; e v; € o niimero de menores caminhos entre
s et que contém o contém o vértice v. A probabilidade de v ser vértice intermedidrio entre s e t é

dada por

6515(”1') = O'st(vi)/o'st

O indice Betweenness de v é a proporcao de todos os menores caminhos que passam por v, ou seja,

Bet(v;) = > ) Sa(vs)

sFv; t#£v;

Supondo que a comunicacao entre s e t é eficiente se for transmitida pelo menor caminho entre s e
t, o indice Betweenness reflete o poder de controle e/ou modulagao do vértice sobre a informagao da
rede. O algoritmo utilizado neste trabalho para calcular o indice Betweenness é baseado no algoritmo
de Ulrik Brandes [80].

A Figura 2.4 mostra o grafo exemplo 2.1 com coloracao definida pelo indice Betweenness em
cada vértice. No indice Betweenness, diferentemente do indice Closeness, o vértice trés é o vértice
mais central, ou seja, o vértice trés é o vértice presente na maioria dos menores caminhos existentes
na rede. Embora o vértice trés nao influencie a rede de modo instantaneo, porque possui baixo
indice Closenness, ele tem papel modulador na rede. Para ser compartilhada na rede, a informacao
entre dois vértices precisa, na maioria das vezes, passar pelo vértice trés, portanto o vértice trés tem

capacidade de decidir como a informacao é repassada.
2.2.2 Indices nao baseados em centralidade
Authority e Hub

Os indices Authority e Hub tém origem no estudo da informacao compartilhada por documentos

conectados pela internet. Documentos na internet (péginas, arquivos de texto, etc.) podem ser
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Figura 2.4: Grafo exemplo com vértices coloridos com base no seu indice Betweenness. Os valores estao em
escala de cinza.

representados por vértices e referéncias entre documentos, conhecidas no jargao da informética de

hiperlinks, podem ser represetandas por arestas direcionadas

O vértice é bom Hub se envia informagGes para vértices que sdo bons Authorities e o vértice
é bom Authority se recebe informacoes de vértices que sdo bons Hubs. Sejam a = [ay,...,axy]
e h = [hy,..., hyy] respectivamente os valores dos indices Authority e Hub nos vértices do grafo
definido pela matriz de adjacéncias A. A relagdo reciproca entre os indices Authority e Hub pode ser

expressa pelo seguinte conjunto de equacoes:
a=A"h

h = Aa
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ou equivalentemente

a=ATAa
h=AATh
(2.2)
Sejam a’ = e e h® = e * valores iniciais dos vetores a e h, o algoritmo para obter os valores dos

indices Authority e Hub é expresso pelas recursoes: [19]

a® = AT Aak!
hk‘ — AAThk:—l
(2.3)

até a convergéncia dos valores de a¥ e b¥. Os valores de a¥ e b¥ obtidos na recursao 2.3 sdo os
autovetores associados aos maiores autovalores respectivamente das matrizes ATA e AAT. Mais

detalhes sobre a implementagao e convergéncia da recursao 2.3 podem ser encontrados em [19].

As Figuras 2.5 e 2.6 apresentam o grafo exemplo com os vértices coloridos a partir dos valores
respectivamente do indice Authority e do indice Hub. Como esperado, o indice Authority caracteriza
vértices que recem informacao da rede enquanto que o indice Hub caracteriza vértices que enviam

informagao para a rede.

‘e=[1,...,1,...,1] é o vetor de uns de tamanho #V
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Figura 2.5: Grafo exemplo com vértices coloridos com base no seu indice Authority. Os valores estdo em escala
de cinza.
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O

Figura 2.6: Grafo exemplo com vértices coloridos com base no seu indice Hub. Os valores estdo em escala de
cinza.



Capitulo 3

Material e métodos

3.1 Sujeitos e parametros de aquisicao

Os dados utilizados neste trabalho sdo de dominio publico, foram obtidos do projeto 1000
Functional Connectomes Project e coletados sob a supervisao do pesquisador Randy L. Buckner
(randy_buckner@harvard.edu)!. Cento e noventa e oito voluntarios sadios (idade minima,maxima e
média: 18, 30, e 21,03 anos; 123 mulheres e 75 homens; 27 canhotos e 171 destros) participaram
do estudo. Os participantes realizaram uma tarefa de estado de repouso [35]: durante a aquisigao
os sujeitos foram orientados a entrar dentro maquina de ressonancia magnética, relaxados, de olhos

abertos, sem cair no sono e tentando nao pensar em nada especifico.

Os experimentos foram realizados em um equipamento SIEMENS 3 T Trio (Erlangen, Alemanha),
localizada em Cambridge, MA, EUA. Imagens funcionais foram adquiridas utilizando uma seqiiéncia
single-shot, gradient-recalled echo planar imaging sequence (EPI). Quarenta e sete fatias transversais
alinhadas ao longo da Comissura Anterior e Comissura-Posterior (AC-PC) foram adquiridas (FOV
= 24 cm, no plano da matriz = 72 x 72, espessura de corte = 3 mm, sem espaco). Um total de
124 volumes foram adquiridos para cada sujeito sendo que os cinco primeiros volumes foram descar-
tados para garantir o estado de equilibrio do vetor de magnetizacao longitudinal. Para o registro
e localizacao das dreas cerebrais de cada sujeito, imagens estruturais de alta resolugdo (contraste
T1) foram adquiridas na orientacao axial utilizando uma seqiiéncia 3D spoiled gradient-recalled se-
quence (SPGR) (TR = 2300 ms, TE = 2,98 ms, angulo de rotagdo = 9 graus, tamanho da matriz
= 192 x 192 x 144 e tamanho do voxel = 1,2 x 1,197 x 1,197 mm3).

'Dados disponiveis para download no site www.nitrc.org/projects/fcon_1000

19
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3.2 Pré processamento

O pré-processamento dos dados de RMTf foi executado pelo programa FEAT (FMRI Expert Anal-
ysis Tool) Versdo 5.98, parte do pacote FSL (FMRIB’s Software Library, www.fmrib.ox.ac.uk/fsl).
As imagens de RMf foram registradas para corrigir o movimento da cabega utilizando o programa
MCFLIRT [15]. O tecido nao cerebral foi removido pelo programa BET [67]. Foi utilizado um filtro
passa alta? para remover tendéncias lineares nos dados. Estimou-se a matriz de registro da imagem
funcional dos sujeitos para o espaco da sua respectiva imagem estrutural de alta resolucao e para o

espago padrao MNI utilizando o programa FLIRT [15].
3.3 Segmentacao anatomica

As imagens estruturais foram segmentadas em regioes anatomicas utilizando o pacote de anélise
Freesurfer v4.5.0 (Athinoula A. Martinos Center at the Massachusetts General Hospital, Harvard
Medical School; http://www.surfer.nmr.mgh.harvard.edu/). O método de segmentacao e recon-
strucao cortical utilizado pelo FreeSurfer estd detalhadamente descrito em [23,33]. Basicamente,
os voxels de cada hemisfério cerebral sao classificados como WM (substancia branca) e non-WM
(substancia cinzenta) baseado na intensidade local de cada voxel. A informagao da curvatura e
localizacao espacial da superficie pial é utilizada para parcelar o cértex em regides de interesse
pré-determinadas. As regides subcorticais s@o identificadas atribuindo-se rétulos de um atlas prob-
abilistico aos voxels com base na sua intensidade e localizagao espacial. Correcoes subseqiientes sao

realizadas comparando o rétulo de cada voxel com os rétulos de voxels vizinhos.

Para cada sujeito, a imagem de segmentacao gerada pelo FreeSurfer (aparc.a2009s+aseg) foi
reamostrada no espago da respectiva imagem funcional pré-processada no FSL (filtered func_data).

Para tal, utilizou-se as rotinas reg-feat2anat e aseg2feat do FreeSurfer.
3.4 Processamento
3.4.1 Redugao da dimensionalidade

As séries temporais das estruturas corticais e subcorticais do cérebro de cada sujeito foram ex-
traidas da imagem funcional utilizando a imagem de segmentacao. Cada série temporal foi normal-

izada para ter média zero e variancia um. A dimensdao da imagem de RMf foi reduzida na razao

2Gaussian-Weighted Least-Squares, com parametro sigma=30.0s [34].
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de 1:3 em cada dimensao espacial. Interpolam-se os valores pela média somente entre voxels da
mesma estrutura anatomica. No caso de estruturas adjacentes, a estrutura anatdémica considerada
foi aquela com maior representatividade local, ou seja, com maior nimero de voxels. Isso permitiu
que as caracteristicas anatomicas das regioes cerebrais fossem respeitadas, pois cada voxel manteve
a informagdo de uma unica estrutura anatéomica. Os voxels relativos a substancia branca cortical e

o cerebelo foram desconsiderados.
3.4.2 Anaélise da conectividade (coeréncia direcionada e parametros topolégicos)

Apés a redugao da dimensionalidade espacial das imagens de RMf, a conectividade funcional foi
mensurada pela coeréncia direcionada (CD) em todos os pares de séries temporais. A CD é um caso
particular da coeréncia parcial direcionada (veja a secao B.3.5 ou [7]) tomada dois a dois sobre um
conjunto de séries temporais. A CD foi estimada através de modelos auto-regressivos bivariados e
a ordem de cada modelo foi determinada pelo critério de Akaike [3] sendo permitindo no maximo
doze atrasos temporais. A CD foi definida como nula quando a ordem sugerida foi igual a zero.
Os quadrados dos valores absolutos da CD entre 0,01 e 0,1 Hz foram somados e serviram para a

construgao da matriz de conectividade de cada sujeito.

Para a andlise das redes construidas a partir da matriz de conectividade, foram calculados os
parametros topoldgicos descritos em detalhe no capitulo 2: Degree, Closeness, Betweenness, Hub e
Authority. Para cada sujeito, os valores dos indices foram reamostrados para a resolucao da imagem

de RMf e posteriormente registrados no espago MNI utilizando o programa FLIRT.
3.5 Consisténcia - Estatistica

As andlises estatisticas foram realizadas através do teste ndo paramétrico de Friedman seguido

de andlises de comparagoes multiplas [65] descritas a seguir.

Para cada indice, considere R;; o posto do indice no vértice v; em relagao aos indices nos demais
vértices do grafo Gj. Seja R; = ), R;; a soma dos postos no vértice v; sobre o total de grafos em

andlise. A estatistica do teste de Friedman é:

12 )
R= NG ) ZJ: R2-3N(k+1)
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em que k é o ntiimero de vértices e N o nimero grafos 2.

No limite, a estatistica R possui distribuicao chi-quadrado com k—1 graus de liberdade, R ~ X ,371,
podendo ser utilizada para testar se existem evidéncias contra a hipétese nula. A hipdtese nula assume
homogeneidade dos postos em todos os vértices, ou seja, diferencas no posto entre vértices do mesmo

grafo sao em média iguais a zero.

Quando a hipdtese nula é rejeitada, o posto médio de cada vértice pode ser submetido a andlise

de comparagoes multiplas. Seja r = NTk o valor esperado de R; sobre a hipétese nula, [25] sugere que
Ri—r
o B o
NE(k+1)
6

Utilizando a corregao de Bonferroni, a estatistica z de cada vértice foi convertida em p-valores

baseados em uma distribuicao normal padrao com nivel de significancia o = %. Assim, foram

geradas cinco imagens de p-valores, uma para cada indice analisado.

30bserve que cada grafo representa um sujeito do conjunto de dados analisados
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Resultados

A andlise dos pardametros de conectividade funcional na rede dos 198 sujeitos revelou carac-
teristicas importantes de regiGes cerebrais envolvidas no processamento da informacao durante o
estado de repouso. A Figura 4 mostra no plano sagital os mapas estatisticos referentes & analise
de multiplas comparacoes dos indices. As Figuras 4.2 e 4.3 mostram os mesmos mapas, porém, em
trés dimensoes. A Tabela 4 mostra o nimero total de voxels (volume) de cada estrutura anatoémica
cerebral identificada em cada indice e o nimero de voxels significativos (p-valor < 0,01, com corregao

de bonferroni).
4.1 Degree

As regioes identificadas pelo indice Degree sdo: Bilateral: Acumbens, Nicleo Caudado, Giro do
Cingulo - divisao posterior, Cortex Orbitofrontal, Pélo Frontal, Hipocampo, Giro Temporal Inferior
- parte tempo-occipital, Cértex Occipital Lateral - divisao superior, Giro Temporal Médio - parte
tempo-occipital, Globo Palido, Giro Parahipocampal - divisao anterior, Cértex Pré-Cuneo, Putame,
Cértex Sub-Caloso, Giro Frontal Superior, Tédlamo, Tronco Encefdlico; Lado Direito: Giro Angu-
lar, Giro Supramarginal - divisao anterior, Giro Supramarginal - divisao posterior; Lado Esquerdo:
Coértex Frontal Medial.

4.2 Betweenness

As seguintes regices foram identificadas pelo indice Betweenness: Bilateral: Giro do Cingulo -
divisao posterior; Lado Direito: Cortex Occipital Lateral - divisao superior, Cértex Pré-Cuneo, Giro

Angular.

23



24

CAPITULO 4. RESULTADOS

Tabela 4.1: Estruturas cerebrais que contém voxels cujo posto € estatisticamente maior que o valor esperado
sobre a hipdétese nula para um dado indice. As estruturas foram nomeadas com base no atlas de estruturas
corticais e subcorticais Harvard-Oxford (p-valor < 0,01, com corre¢ao de bonferroni).

Side Area Volume | Degree | Betweenness | Closeness | Authority | Hub
Tronco Encefalico 8078 26 - 2324 1164 -
Lado Esquerdo | Acumbens 111 62 - 62 66 20
Lado Direito Acumbens 86 41 - 40 44 -
Lado Esquerdo | Amigdala 390 6 - 82 28 -
Lado Direito Amigdala 399 9 - 86 39 -
Lado Direito Giro Angular 2189 70 8 - - 42
Lado Esquerdo | Nucleo Caudado 572 131 - 153 166 37
Lado Direito Ntcleo Caudado 515 106 - 126 134 -
Lado Esquerdo | Giro do Cingulo - divisdo anterior 2075 8 - 6 21 38
Lado Direito Giro do Cingulo - divisdo anterior 2064 - - - - 50
Lado Esquerdo | Giro do Cingulo - divisdo posterior 2255 288 9 63 139 226
Lado Direito Giro do Cingulo - divisdo posterior 2193 215 36 21 91 163
Lado Esquerdo | Coértex Frontal Medial 707 31 - - 6 7
Lado Esquerdo | Coértex Orbitofrontal 2659 85 - 100 83 48
Lado Direito Cértex Orbitofrontal 2386 106 - 146 124 43
Lado Esquerdo | Pélo Frontal 10909 100 - - - 28
Lado Direito Pélo Frontal 14043 51 - - - 17
Lado Esquerdo | Hipocampo 921 82 - 272 184 -
Lado Direito Hipocampo 772 63 - 231 164 -
Lado Esquerdo | Giro Temporal Inferior - parte tempo-occipital 1113 17 - - 102 -
Lado Direito Giro Temporal Inferior - parte tempo-occipital 1439 61 - - 172 11
Lado Esquerdo Insula 1823 - - 108 65 -
Lado Direito [nsula 1781 - . 89 93 -
Lado Esquerdo | Coértex Occipital Lateral - divisdo inferior 3319 7 - - 55 -
Lado Direito Cortex Occipital Lateral - divisdo inferior 3976 - - - 157 10
Lado Esquerdo | Coértex Occipital Lateral - divisdo superior 6958 23 - - - 24
Lado Direito Cértex Occipital Lateral - divisdo superior 7174 48 21 - - -
Lado Esquerdo | Lingual Gyrus 2385 - - - - 10
Lado Direito Middle Temporal Gyrus - posterior division 2116 9 - - - -
Lado Esquerdo | Giro Temporal Médio - parte tempo-occipital 1391 50 - - 23 -
Lado Direito Giro Temporal Médio - parte tempo-occipital 1781 42 - - 16 -
Lado Esquerdo | Globo Pélido 312 8 - 109 - -
Lado Direito Globo Pélido 266 12 - 74 9 -
Lado Esquerdo | Paracingulate Gyrus 2087 91 - 20 27
Lado Direito Paracingulate Gyrus 2008 17 - - - 11
Lado Esquerdo | Giro Parahipocampal - divisdo anterior 984 26 - 220 53 -
Lado Direito Giro Parahipocampal - divisao anterior 1170 15 - 255 76 -
Lado Esquerdo | Giro Parahipocampal - divisdo posterior 676 - - 39 6 -
Lado Direito Giro Parahipocampal - divisao posterior 529 - - 55 16 -
Lado Esquerdo | Planum Polare 591 - - - 10 -
Lado Direito Planum Polare 619 - - - 25 -
Lado Direito Giro Pré-Central 6934 - - - - 18
Lado Esquerdo | Cértex Pré-Cuneo 3790 159 - 11 36 151
Lado Direito Cértex Pré-Cuneo 3950 132 18 - 7 124
Lado Esquerdo | Putame 923 276 - 424 224 125
Lado Direito Putame 800 245 - 376 179 47
Lado Esquerdo | Cértex Sub-Caloso 935 49 - 73 50 12
Lado Direito Cortex Sub-Caloso 1042 63 - 99 60 -
Lado Esquerdo | Giro Frontal Superior 4652 25 - - - 13
Lado Direito Giro Frontal Superior 4209 11 - - - 8
Lado Direito Giro Temporal Superior - divisdo posterior 1486 - - - - 9
Lado Direito Giro Supramarginal - divisdo anterior 1282 7 - - - 14
Lado Direito Giro Supramarginal - divisao posterior 2172 44 - - - 48
Lado Direito Temporal Fusiform Cortex - anterior division 618 - - 7 - -
Lado Direito Temporal Fusiform Cortex - posterior division 1382 - - 11 - -
Lado Direito Temporal Occipital Fusiform Cortex 1347 - - - 26 -
Lado Esquerdo | Pélo Temporal 3820 - - 8 - -
Lado Direito Pélo Temporal 4007 - - 7 - -
Lado Esquerdo | Téalamo 1591 451 - 805 787 261
Lado Direito Télamo 1398 427 - 746 766 258
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Authority Closeness Betweenness Degree

I_-fub

Figura 4.1: Vista axial dos mapas estatisticos. De cima para baixo tem-se os indices Degree, Betweenness,
Closeness, Hub e Authority. As regides destacadas sdo os voxels cujo posto é estatisticamente maior que o
valor esperado sobre a hipdtese nula (p-valor < 0,01, com corregao de bonferroni).

4.3 Closeness

O indice Closeness destacou as seguintes regices: Bilateral: Acumbens, Amigdala, Nicleo Cau-
dado, Giro do Cingulo - divisao posterior, Cértex Orbitofrontal, Hipocampo, fnsula, Globo Palido,
Giro Parahipocampal - divisao anterior, Giro Parahipocampal - divisao posterior, Putame, Cértex
Sub-Caloso, Pélo Temporal, Talamo, Tronco Encefalico; Lado Direito: Temporal Fusiform Cortex
- anterior division, Temporal Fusiform Cortex - posterior division; Lado Esquerdo: Giro Frontal

Superior.
4.4 Hub e Authority

Em relagao ao indice Hub destaca-se as seguintes regioes, bilateral: Giro do Cingulo - divisao
anterior, Giro do Cingulo - divisao posterior, Cértex Orbitofrontal, Pélo Frontal, Lingual Gyrus, Giro

Pré-Central, Cértex Pré-Cuneo, Putame, Giro Frontal Superior, Talamo; Lado Direito: Giro Angular,
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Figura 4.2: Visao lateral em trés dimensoes dos mapas estatisticos. Da esquerda para a direita tem-se os
indices Degree, Betweenness, Closeness, Hub e Authority.

Figura 4.3: Visao posterior em trés dimensoes dos mapas estatisticos. Da esquerda para a direita tem-se os
indices Degree, Betweenness, Closeness, Hub e Authority.



4.4. HUB E AUTHORITY 27

Giro Temporal Inferior - parte tempo-occipital, Coértex Occipital Lateral - divisao inferior, Giro
Temporal Superior - divisao posterior, Giro Supramarginal - divisao anterior, Giro Supramarginal -
divisao posterior; Lado Esquerdo: Acumbens, Nicleo Caudado, Cértex Occipital Lateral - divisao

superior.

Por fim, o indice Authority identificou as seguintes regides: Bilateral: Acumbens, Amigdala,
Ntcleo Caudado, Giro do Cingulo - divisao posterior, Cortex Orbitofrontal, Hipocampo, Giro Tem-
poral Inferior - parte tempo-occipital, Insula, Cértex Occipital Lateral - divisdo inferior, Giro Tem-
poral Médio - parte tempo-occipital, Giro Parahipocampal - divisdao anterior, Giro Parahipocampal -
divisao posterior, Cortex Pré-Cuneo, Putame, Cértex Sub-Caloso, Tdlamo, Tronco Encefalico; Lado

Direito: Temporal Occipital Fusiform Cortex; Lado Esquerdo: Giro do Cingulo - divisao anterior.
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Capitulo 5

Discussao

5.1 Introducao

Este trabalho desenvolveu e aplicou métodos para estudar papéis de regioes cerebrais em redes de
conectividade funcional. Cinco padroes de conectividade foram quantificados pelos indices Degree,
Closeness, Betweenness, Hub e Authority. A anélise dos 198 sujeitos durante o estado de repouso
revelou regides associadas a conceitos anatomicos de conectividade e integragao cerebral sob diferentes
aspectos da rede. A idéia de caracterizar redes de conectividade através de parametros topolégicos
ja foi explorada por outros grupos de pesquisa [2,30,61], entretanto, a metodologia utilizada neste

trabalho possui algumas diferencas importantes discutidas a seguir.
5.1.1 Sobre a segmentacao cerebral

Uma vantagem em segmentar o cérebro durante o pré-processamento é remover parte da substancia
branca que contém pouca informacao neuronal e manter a substancia cinzenta composta em sua
maioria de corpos neuronais. Além disso, a segmentacio permite identificar regides anatomicamente
distintas. [61] [2] e [50] segmentaram o cérebro em 90 estruturas anatomicas e utilizaram a média dos
sinais de cada estrutura para reduzir a dimensionalidade espacial dos dados. Desta forma, aumenta-
se a relacao sinal ruido [37] enquanto preservam-se informagoes anatomicas. Entretanto, a média dos
sinais em estruturas cerebrais representadas por milhares de voxels, como o Giro Frontal Superior,
podem perder caracteristicas locais do sinal BOLD e comprometer a qualidade dos resultados. Por

isso, este trabalho considera ideal parcelar as estruturas apds a segmentacao cerebral.

[34] estudando pardmetros topoldgicos em redes de conectividade funcional obtidas com difer-
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entes tipos de parcelamentos concluiu que aumentar a resolucdo espacial (aumentar o nimero de
parcelas) aumenta o coeficiente de agrupamento e diminui o tamanho do caminho. Portanto, reduzir
a dimensionalidade espacial diminui a complexidade local da rede. O efeito da resolugéao espacial nos
valores de parametros topologicos provavelmente é conseqiiéncia da autocorrelacdao natural observada

em sinais de regioes cerebrais muito préximas. alguma
5.1.2 Sobre a medida de conectividade

Pouco se sabe sobre os efeitos do uso de diferentes medidas de conectividade no estudo dos
parametros topolégicos de redes de conectividade cerebral. Em [15] os autores utilizam trés tipos de
métodos de analise para estimar redes de conectividade funcional no estado de repouso com diferentes
tipos de equipamentos, parametros de aquisicao de imagem e centros de pesquisa espalhados pelo
mundo. Os autores concluiram que existem evidéncias de uma arquitetura funcional intrinseca e
universal no cérebro humano, ou seja, regides cerebrais com flutuagoes espontaneas de sinal BOLD

autocorrelacionadas independentemente do método de anélise.

Medidas de conectividade bidirecionais e multivariadas no contexto de RMf, ou seja, envolvendo
mais varidveis que observagoes, em geral restringem o nimero de regides analisadas simultaneamente
[36] ou o niimero maximo de conexdes admissiveis na estrutura de conectividade [50,81]. Buscando
estudar relacoes causais sem fazer uso de tais hipoteses, este trabalho adotou a coeréncia direcionada
por ser uma medida de conectividade no dominio da freqiiéncia, direcionada e estimada por modelos

bivariados.

A banda de freqiiéncia foi escolhida com base em estudos recentes sobre flutuagoes espontaneas
do sinal BOLD. Embora a taxa de amostragem das imagens analisadas neste trabalho seja baixa (0, 3
Hz) e possa provocar aliasing dos sinais cardiacos e respiratérios de alta freqiiéncia para as baixas
freqiiéncias, [22] mostrou que correlagdes entre regioes cerebrais durante o estado de repouso possuem

mais influéncia de sinais de baixa freqiiéncia entre 0,01 e 0,1 Hz que do ruido fisioldgico.
5.1.3 Sobre a construcao das redes

Neste trabalho grafos direcionados e pesados foram utilizados para representar a interdependéncia
temporal de sinais de ressonancia magnética funcional entre regides cerebrais distintas. Grafos pesa-
dos permitem quantificar padrées de conectividade de maneira consistente mesmo com possibilidade

de relagoes (arestas) espurias. Relagoes entre regides com forte conectividade sdo mais valorizadas
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pelos indices enquanto que relagoes espurias tendem a ser mais fracas e portanto menos valorizadas

(ainda que esta afirmag@o nao seja comprovada formalmente).

Grafos direcionados permitem avaliar caracteristicas temporais da conectividade que estao rela-
cionadas aos conceitos de causalidade no sentido de Granger [50]. Entretanto, a causalidade de
Granger se baseia no conceito de precedéncia temporal, ou seja, uma série temporal Granger-causa
outra série se o passado da primeira conter informagoes que reduz o erro de predigao da segunda. Sabe-
se que caracteristicas temporais do sinal de RMf dependem da velocidade da resposta hemodinamica
que pode variar de regiao para regiao. Portanto, em alguns casos, a causalidade de Granger pode
refletir a defasagem na resposta hemodinamica entre duas regioes cerebrais em vez de interagoes entre

populagoes de neuronios.
5.1.4 Sobre os indices

Os indices Degree, Closeness, Betweenness, Hub e Authority estabelecem conexao entre estrutura
e fungao, ou seja, revelam papéis associados a regides cerebrais durante o processamento cognitivo.
Estes termos sao mais intuitivos que os conceitos de rede mundo pequeno, eficiéncia, distribuicao do

grau de conectividade dos vértices e capacidade de sincronia.

Quando a teoria dos grafos foi aplicada da maneira proposta neste trabalho aos dados do pro-
jeto conectome! os resultados foram coerentes com os modelos classicos da literatura a respeito da
neuroanatomia e neurofisiologia encefélica [39,51]. A seguir estes resultados sao discutidos dentro do

contexto neurofisiolégico.
Degree

As regides identificadas pelo indice Degree possuem elevado nimero de conexdes funcionais inde-
pendentemente da dire¢ao, pois o Degree de uma regiao é a soma do nimero de arestas que saem com
o numero de arestas que entram na regido. As regides do tdlamo, nicleo caudado e putame foram
completamente identificadas pelo indice Degree. Estas regioes, anatomicamente, fazem parte da mais
extensa e organizada estrutura de conectividade envolvendo praticamente todo o encéfalo [71]. Como
esperado, o talamo é o relé cerebral e o principal elo entre estimulos sensiveis e o cértex cerebral. A
maioria das conexbes anatomicas envolvendo talamo-cértex é reciproca, ou seja, regides corticais re-

cebem axonios de regioes do tdlamo que recebem seus axionios. O nicleo caudado e o putamen, comu-

Veja o capitulo 3
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Tabela 5.1: Tipo funcional, nome, drea de Brodman das principais regioes corticais identificadas pela anélise
da rede de conectividade.

Sistema Regiao Brodman | Degree | Betweenness | Closeness | Authority | Hub
Multimodal | Cértex Frontal Medial 32 X

Multimodal | Giro Frontal Superior 9 X X
Multimodal | Pélo Frontal 10 X X
Multimodal | Parietal Inferior 39,40 X X X
Multimodal | Cértex Pré-Cineo b X X X
Paralimbico | Cértex Orbitofrontal 12 X X X X
Paralimbico | Cingulo Anterior 23,24 X X
Paralimbico | Cingulo Posterior 23,31 X X X X X
Paralimbico | Cértex Parahipocampal 28 X X X
Paralimbico | Cértex Insular 13 X X

Limbico Hipocampo 28 X X X
Unimodal Giro Temporal Inferior 37 X X
Unimodal Giro Temporal Médio 21 X X
Unimodal Cortex Occipital Lateral 19 X

mente referidos como estriado, estd altamente conectado com o cérebro, recebe projegoes excitatorias
de praticamente todo o cértex cerebral e dos nicleos intralaminar e ventrolateral do talamo [71].
Funcionalmente, o estriado estéd envolvido no controle e modulagdo do movimento e provavelmente
no processamento cognitivo de fungoes executivas [39]. Como o estriado e os nicleos subtalamicos
sao portoes de entrada para toda informagao que chega até os nicleos da base, é esperado que estas

regioes possuam altos indices de conectividade funcional.

As regioes corticais identificadas pelo indice Degree estao resumidas na Tabela 5.1.4 e em sua
maioria fazem parte de sistemas multimodais de integracao. Este resultado concorda com outros
resultados da literatura. [70] e [2] observaram que o comprimento médio dos menores caminhos ligando
areas associativas multimodais a outras regioes cerebrais geralmente sao menores que o comprimento

médio dos menores caminhos de redes de conectividade anatomica e funcional.

Para [39], o conceito de sistemas de integragao integrativos é de extrema importancia para enten-
der o funcionamento cerebral. Estudos com macacos e seus respectivos mapeamentos em humanos
(através de lesoes e ressonancia magnética funcional) buscam explicar a funcao cognitiva de tais

regides cerebrais indicando resumidamente que [54]:

1. Os cortices Frontal Medial (B12) e Orbitofrontal (B32) estao envolvidos no controle de funcoes

executivas e do comportamento.

2. O Giro Frontal Superior (B12) e o Pédlo Frontal (B32) sao dreas de integragdo multimodais e

possuem diversas fungoes complexas. Basicamente, estes giros fazem parte de sistemas envolvi-
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dos no controle de fungoes executivas, atencao e gerenciamento da memoria de trabalho.

3. Os giros Temporal Inferior (B37) e Temporal Médio (B21) sao dreas associativas unimodais
relacionadas ao processamento da informacao visual especificamente no reconhecimento de faces

e identificagdo de objetos.

4. O Giro do Cingulo (B23,B24), cértex Parahipocampal e o hipocampo (B28) formam regies cujo
a fungao estd associada ao processamento da informagcao de carater emocional no aprendizado

e na formacao da memoria.

5. As regides do Cértex Parietal Inferior (B39,B40), Cingulo Posterior (B31) e Pré-Cineo (B7b)
sao areas de integracao somatosensoriais. O cortex Pré-Cuneo, em relagao a demais regioes
cerebrais, possui as maiores taxas de consumo metabdlico de glucose durante o estado de repouso
e abrangente estrutura de conectividade anatomica envolvendo muitas estruturas corticais e

subcorticais.

Betweenness

O indice Betweenness valoriza regioes presentes na maioria dos menores caminhos existentes na
rede. Tais regides sao consideradas pontos preferenciais (com maior probabilidade) para a passagem
da informagao. Embora integradas, acredita-se que regioes cerebrais aproximadamente do tamanho
de um voxel de RMf responda somente a estimulos da mesma natureza [69]. Este conceito é conhecido
como especializagao. Portanto, é esperado que poucas ou até mesmo nenhuma regiao cerebral,
tenha altos indices de Betweenness. Na Tabela 5.1.4 o indice Betweenness apresenta somente regioes
cerebrais que formam zonas de convergéncia somatosensorial (B39,B40,B31 e B7b) e consideradas
regides centrais na integracao da informagao exterior com a informacao gerada internamente no

cérebro [21].
Closeness

O indice Closeness procura identificar regioes cerebrais relativamente mais préximas do restante
da rede. Curiosamente, a Figura 4.3 mostra que o indice Closeness identificou regides anatomica-
mente centrais dentro do encéfalo dando destaque principalmente para o tronco encefalico. E no
tronco encefalico que se encontra a formagao reticular ascendente da qual saem axdnios nas diregoes
do tdlamo, medula espinhal e cortex cerebral. A formagao reticular ascendente regula funcées com-

plexas do sistema nervoso mantendo os niveis basais de atengao e comportamento humano [39].
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Hub e Authority

A relacdo entre os indices Hub e Authority permite decompor a rede de conectividade em regioes
que enviam e regioes que recebem grande nimero de conexoes. A Tabela 5.1.4 mostra que areas
associativas multimodais responsédveis por fungoes cognitivas mais complexas (B9, B10, B38, B40)
tem altos indices de Hub enquanto que regides responsaveis pelo processamento visual (B19, B21,
B37) e o complexo hipocampal (B28) tem altos indices de Authority. Os indices tem em comum as
regides Giro do Cingulo (B23,B24), Pré-Ciineo (B7b) e Orbitofrontal (B32) regides responsaveis pelo

comportamento e estados emocionais.

Certamente este é um dos resultados mais importantes deste trabalho. Com base nele pode se
sugerir que as flutuagdes espontaneas no sinal de RMf entre diferentes regides cerebrais durante o
estado de repouso refletem padroes de conectividade funcional onde as regioes assumem diferentes

papéis funcionais fortemente associados a conceitos neurofisiélogicos.
5.2 Redes do estado de repouso

Observa-se grande associacgao dos resultados apresentados na Tabela 5.1.4 com regides da Default
Mode Network (Pré-Cuneo, Cortex Frontal Medial, Parietal Inferior e Giro Temporal) e da Core
Network (Cingulo Anterior e bilateralmente Coértex Insular e Lobos Temporais). Estas redes sao
frequéntemente encontradas em estudos de estado de repouso (veja a segdo A.5 para mais detalhes).
Acredita-se que a Default Mode Network e a Core Network estejam envolvidas no processamento da

consciéncia humana [35,411,58] e outras fungoes caracteristicas do homem [28].
5.3 Programa e custo computacionais

O método possui alto custo computacional, é possivel processar 3 individuos simultaneamente
utilizando um computador com 4G de memoria e 4 processadores de 2GHz em 48 horas. Todo o
ferramental desenvolvido e utilizado neste trabalho (modelos estatisticos e rotinas computacionais)
estao implementados na linguagem de programacao Python e podem ser encontrados para download

no site http://www.lcs.poli.usp.br/~ guvieira.
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Conclusao

O desenvolvimento recente da andlise quantitativa de redes complexas tem mostrado que o
cérebro, tanto estruturalmente quanto funcionalmente, possui caracteristicas de redes complexas [15].
Por construcao, parametros topologicos estao relacionados a padroes de conectividade funcional e

conseqiientemente a mecanismos neurais de processamento cognitivo.

A andlise dos 198 sujeitos sugere que o estudo cerebral através da parametrizacao da rede de
conectividade funcional é consistente e apresenta resultados interessantes e biologicamente plausiveis.
E provavel que os padroes de conectividade funcional em RMf observados no estado de repouso sao

frutos das interagoes entre regioes anatomicamente bem conectadas entre si.

Uma possibilidade de desenvolvimento futuro a partir do nosso trabalho é aplicar a técnica de-
senvolvida em grupos de pacientes psiquidtricos. Algumas desordens psiquidtricas sdo consideradas
sindromes de desconectividade cerebral [13,27], por exemplo a esquizofrenia, a doenca de Parkinson
e o mal de Alzheimer. Identificar papéis em regioes cerebrais de pacientes com sindromes pode ser
fundamental para entender os principais disturbios destas doengas. Stam [73] comparou mudangas
na redes de conectividade funcional medidas por MEG durante o estado de repouso em pacientes
com a doenga de Alzheimer com controles sadios. Sujeitos com a doenca de Alzheimer apresentaram
diminuicao nos valores dos parametros coeficiente de agrupamento e tamanho do caminho. Isto sug-
ere um padrao de conectividade mais aleatério em sujeitos com a doenca de Alzheimer comparados

a controles sadios.

Futuramente, outros conceitos da teoria dos grafos poderao ser incorporados na analise da conec-
tividade cerebral. Os conceitos de grau restrigao do sujeito (vértice) na sociedade [19] e de comu-

nidade [57] sao bastante utilizados em estudos de redes sociais. Um vértice é restrito na rede quando
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os vértices de sua vizinhanga se interagem pouco com vértices fora da vizinhanca. Uma comunidade
é um subconjunto de vértices agrupados que se relacionam (se conectam) mais com os préprios ele-
mentos (vértices) da comunidade que com os elementos fora da comunidade. Estes conceitos podem

ser utilizados para dividir o cérebro utilizando conceitos de conectividade.

O estudo detalhado dos sistemas neurais depende da evolugao de técnicas de segmentagao cere-
bral, reducao de dimensionalidade, estimacao da conectividade cerebral. O aperfeicoamento de tais
técnicas permitird construir redes de conectividade devidamente delineadas, mais robustas e com

menos relagoes espurias de conectividade.



Apéndice A

Ressonancia Magnética Funcional

Intervengdes cerebrais, acidentais (lesdes) ou nao acidentais (estimula¢ao neuronal) produzem me-
didas diretamente relacionadas com o funcionamento cerebral e com o comportamento em geral [14].
Nos tltimos anos, tem-se feito muito uso de imagens por RMf para construir mapas indiretamente
relacionados ao nivel de atividade neuronal durante um experimento. Produzir mapas através de da-
dos de RMf adquiridos de voluntérios sadios ou pacientes requer conhecimento multidisciplinar [(3]

envolvendo ciéncias cognitivas, fisica, engenharia e estatistica.

A RMf possui uma grande vantagem: adquire dados sem perturbar o sistema (cérebro). A RMf
é uma técnica nao evasiva e “teoricamente“ o cérebro dento do aparelho de RMf se comporta como
se estivesse fora dele. ”Teoricamente”, pois algumas mudancas de fato acontecem. Para produzir
imagens de RMf é necessario que o sujeito entre em um equipamento cilindrico de aproximadamente
60 cm de largura e 120 cm de comprimento. Durante a aquisicao das imagens o equipamento produz
um ruido acistico que pode chegar a 120 dB [5]. Ademais, o sujeito precisa se manter imével durante
o experimento (ou tentar nao se mexer) para evitar artefatos de movimento que podem comprometer
a qualidade dos dados. Outra vantagem do sinal de RMf é sua alta resolugao espacial (1 — 10 mm).

E possivel observar quase simultaneamente todas estruturas cerebrais em apenas uma aquisicao.
A.1 Bases fisicas da RMf
A.1.1 Os estados energéticos e excitacao

A ressonancia magnética nuclear (RMN) é uma técnica que utiliza as propriedades presentes em

isétopos que possuem ntimero impar de prétons e/ou néutrons Devido a energia térmica, as particulas

37
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Tabela A.1: Constantes encontradas em nicleos com propriedades de ressonancia magnética

elemento | spin | v (s7*T~!) | na natureza (%) | no corpo humano | vy em 1 Tesla (MHz)
TH 1/2 | 2,675 x 103 99,98 88 M 42,573
Bo 1/2 | 6,726 x 107 1,11 - 10,705
Bp 1/2 | 2,517 x 108 100 4pM 40, 052

nucleares dos atomos apresentam movimento giratorio denominado spin. Durante o spin, a massa do
isétopo gera momento angular J (forga rotacional) enquanto que a carga elétrica positiva do préton
gera momento magnético p (tendéncia de alinhamento com o campo magnético) e ambos possuem a
mesma dire¢ao, portanto:

pn=~yJ =~hl (A1)

A constante v conhecida como razdo giromagnética é especifica de cada nicleo, i é a constante
de Planck reduzida, ou seja, h = h/2m e h é a constante de Planck. O vetor I corresponde ao spin
do nucleo. De acordo com a fisica quantica, o spin de um nicleo possui finitos estados diferentes.

Portanto, a componente z de J pode ser escrita como:
J, =mh (A.2)

em que {S,m} C Ne —§ <=m <= 5. Alguns exemplos de constantes encontradas em nicleos com

propriedades de ressonancia magnética podem ser encontrados na Tabela A.1.1.

Basicamente, o fendomeno de ressonancia magnética ocorre quando um sistema composto de um
ntcleo com spin nao nulo e um campo magnético Bg recebe energia devido & outro campo magnético
ocilante By [18]. Para que o spin mude de estado, ele deve receber ou emitir energia na forma de um
pulso eletromagnético [11]. A energia recebida pelo nicleo é devolvida para o ambiente e pode ser

medida por outro sistema de bobinas que transformam energia eletromagnética em energia elétrica.

A energia de um féton absorvido é E = hry, em que 1y é a sua radiofreqiiéncia de ressonancia
e h a constante de Planck. Para que haja ganho de energia a frequéncia de ocilacdo w de Bj,

necessariamente deve obedecer a seguinte equacao:

hio = hw = | B — Ey| = |AE| (A.3)
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E; e E; correspondem as energias de Zeeman de interagao entre o momento magnético p e o campo

magnético By.

Para exemplificar, considere uma barra presa pela ponta a outra barra formando um angulo de
90 graus. Considere também que primeira barra possa rodar em torno da segunda que estd fixa per-
pendicular ao campo gravitacional. Os pontos de equilibrio da primeira barra em relagdo ao campo
gravitacional sdo para baixo ou para cima. A energia necessdria para mudar o estado de um spin é
analoga a energia necessaria para mudar o estado de baixa energia da barra paralela ao campo grav-
itacional (para baixo) para um estado de maior energia antiparalelo ao campo gravitacional. Ambos

estados sao estdveis, portanto tendem a permanecer nesta posicao a menos que sejam perturbados.

Quando um spin estd em equilibrio térmico, sua energia estd uniformemente distribuida entre os
diferentes estados, porém, em um campo magnético By, sua energia potencial é dada pela seguinte
equagao [13]:

E = _H'BO (A4>

Como By geralmente esta orientado no eixo z, a equagao A.4 se resume em
E=—u,By=—vJ,By = —ymhBy (A.5)

Em um campo magnético uniforme a interacdo entre o momento magnético nuclear e o campo
magnético By faz que a distribuicdo de energia seja nao uniforme entre cada um dos m estados.
Em isétopos de 'H sao admitidos somente dois estados quanticos, um estado de baixa ener-
gia, paralelos ao campo magnético (m = %) e um estado de alta energia, anti-paralelos ao campo
magnético (m = —%) Portanto, a diferenca AFE de energia entre os dois estados no spin de um
ntcleo de hidrogénio é:
AFE = ~vhBy (A.6)

Da mesma forma, a diferenca de energia entre os dois estados pode ser calculada integrando-se o
torque 7 exercido na particula devido a iteracdo do campo magnético com seu momento magnético

entre 0 e 180 graus [14].

AFE = —/ 7df = —/ uBosin 0d0 = 2uBy (A.7)
0 0
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juntando as duas equactes anteriores obtém a freqiiéncia de ressonancia necessaria em A.3 para que

haja mudanca de estado no spin de um ntcleo de hidrogénio:

w_AE_Z,uBO_Q%JZBO_vhBO
- h R Bk

=By (A.8)

Portanto, para o sistema ganhar energia w deve ser igual a razao giromagnética (freqiiéncia de
precessao de Larmor de um niicleo em um campo magnético constante) multiplicado pela intensidade

do campo magnético.
A.1.2 O vetor de magnetizacao total

No tecido biolégico, existe grande quantidade de prétons, cada um com seu momento magnético.
O vetor de magnetizacao total M de um volume é a soma de todos os momentos de seus protons
individuais. O atomo de hidrogénio é o mais abundante no corpo humano. Todo o restante desta
sessao foca especificamente nas propriedades do vetor de magnetizagao total de prétons de hidrogénio.
Na auséncia de campo magnético a magnetizacao total é nula, pois nao existe direcao preferida para
cada momento. Sob a agdo de campo magnético uniforme, os momentos magnéticos dos prétons se
alinham com o campo. P, por cento permanecem no estado paralelo e P, por cento permanecem no
estado antiparalelo ao campo. O vetor de magnetizagao total é dado pela seguinte equagao [14]:

- AFE - yhnu,Bg 5

M = (P, — P)nuk=——nuk=-———"""%k A.

n numero de protons por unidade de volume

1, momento magnético ao longo da componente z
g . 7’ . . ~ .

k vetor unitario na direcao do eixo z

kp constante de Boltzmann

T temperatura

Portanto, sobre temperatura constante M é constante e proporcional a By. O estado paralelo ao
campo magnético possui menor energia, portanto a probabilidade de existirem momentos magnéticos

no estado paralelo a Bg é maior que a probabilidade de existirem momentos magnéticos no estado
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antiparalelo & Bg. Logo, a magnetizacao total na condicao de equilibrio possui um valor positivo

somente na direcao de By e valores nulos nas outras direcoes.

A equacao A.9 sugere que propriedades quanticas de um sistema composto de momentos magnéticos
podem ser analisadas utilizando modelos de mecanica classica. Embora somente a mecanica quantica
possa explicar completamente o fendmeno de ressonancia magnética [18], o movimento e consequente-
mente o sinal gerado por M pode ser explicado por teorias classicas de eletromagnetismo. Por exem-
plo, caso M seja perturbado da posicao de equilibrio, M ird precessar (movimento giroscépio exibido
pelo eixo de rotacao do nicleo sobre a acdo de um campo magnético), com movimento determinado
pela seguinte equacao

% = ’}/M X By (AlO)

cuja solucdo mostra a evolucao do vetor de magnetizacao total a partir de uma posicao inicial

(M5(0), M,(0), M.(0)), isto é:
M(t) = (M(0) coswt + M,(0) sin wt)i + (My(0) coswt — M,(0) sin wt)] + M.(0)k (A.11)

em que w = yBy, ou seja, w € igual a freqiiéncia de Larmor do nicleo sob um campo magnético By.
Na presenca de um campo magnético By, com magnitude igual a Bj, linearmente polarizado, per-
pendicular & By e com uma freqiiéncia de oscilacao w (neste caso By é um pulso de radio freqiiéncia),

By = (B; coswt)i (A.12)

o movimento de M é descrito pela seguinte equacao

dM
7 =M x (Bo+By) (A.13)

a solugao de A.13 obtém uma melhor interpretacao através da seguinte transformagoes de varidveis

a; coswt —sinwt 0| |a;
aj | = |sinwt coswt Of |a; (A.14)
(475 0 0 1 ag

que basicamente representa um novo sistema de coordenadas que gira em torno do eixo z na mesma

freqiiéncia que Bj.
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A equagao A.13 no novo sistema de coordenadas é

(A.15)

De acordo com A.15, M ird precessar em torno de %i’ + (Bo— %)k’ em relagdo ao novo sistema

de coordenadas. Caso a freqiiéncia de oscilacao de By seja exatamente a freqiiéncia de Larmor (By7y),
M ira precessar em torno do eixo x com freqiiéncia angular igual & vBj /2. Portanto, para um pulso
com duracao de t = w/2(yB1/2), o vetor de magnetizagao total é colocado 90° da sua posicao original,

ou seja, sobre o eixo z. Essa excitagao é conhecida como pulso de 90°.
A.1.3 As equagoes de Bloch

Em 1946 Bloch apresentou suas equagoes fenomenoldgicas [16] com o intuito de explicar algumas
caracteristicas do modelo cléssico de livre movimento do momento magnético. No modelo de Bloch,
apds a excitacao do sistema, sao perturbagoes térmicas que causam o relaxamento longitudinal de
M, (na diregao de By) até seu estado de equilibrio (M, = Mp). No mesmo modelo, Bloch sugere que

sao interacoes entre os nicleos excitados que causam o relaxamento transversal de My, = {M,, M, }.
A dinamica de M, e M, de acordo com as equacoes de Bloch é dada por

dM, My — M,

dt T
dM, M,
= —— M, B,
dt T, b
M, M,
S Y AMLB
dt T2 Y Mz Do

(A.16)

As constantes T7 e T sao conhecidas respectivamente como tempo de relaxamento spin-lattice e

tempo de relaxamento spin-spin, e controlam respectivamente os decaimentos longitudinal e transver-
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sal dados pela resolugao de A.16

M, = My + [M,(0) — Myle "/
M, = [M,(0) cos(wot) + M,(0) Sin(wot)]e—t/TQ
M, = [-M_,(0) sin(wot) + M,(0) Cos(wot)]e—t/TQ

(A.17)
wo = vBo e [M(0), M,(0), M. (0)] sdo valores de M logo apés o pulso de 90°.
A movimento de M, pode ser escrita de maneira mais compacta
My, = M, +iM,
M, = Mtr(O)e_iwot_t/TQ
(A.18)

Na pratica, devido a inomogeneidade do campo magnético, o decaimento transversal é mais rapido
que o esperado [18]. O efeito combinado da interagao entre os prétons (spin-spin) da inomogeneidade

do campo [11] produz o decaimento T4 caracterizado pela constante T3 .

Mtr — Mtr(O)G_iwot_t/TQ*

A equacao de Block levando em conta 75 e a presenga do campo magnético By pode ser aproxi-

mada (considerando By < By) pela seguinte equagao

dM - M. M, — M,
—— =M x (kBy+ B1) — —k A.19
o~ M x(kBy + Bi) T3 T (A.19)
A.2 Recepgao do Sinal
De acordo com o principio da reciprocidade [1], a forga eletromotriz induzida na bobina de radio

freqiiéncia para recepcao do sinal apds a excitagao transversal é dada pela seguinte equacao

emf = MONLAVwOMoe*t/T; cos(wot + @) (A.20)
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onde ug é constante, L e N sao respectivamente o tamanho e o nimero de voltas da bobina de
recepcao, V' o volume analisado, wy a freqiiéncia de Larmor do nicleo observado e ¢ é uma fase que
depende do pulso de excitagao [18]. A equacao A.20 mostra o sinal observado conhecido como FID
(do inglés Free Induction Decay). Assumindo que o tempo de aquisi¢ao se inicia em ¢ = 0, o espectro
de RM é -

S(w) = /0 Ke /T +iogiwtqy (A.21)

onde K é constante.

A densidade espectral em A.21 mostra que o FID contém informacoes sobre a quantidade de
nucleos em um determinado volume. Este volume inicialmente é capaz de caracterizar um tnico
voxel. Nas ultimas décadas, varias técnicas foram desenvolvidas para a construcao de imagens de
todo o cérebro, dividindo-o em vérios voxels. Os desafios vao desde a criacao de gradientes de
freqiiéncia e fase para a codificagdo espacial (em duas dimensdes) até a criacao de seqiiéncias de
pulso para a aquisicdo de véarias imagens em tempo de repetigao curto (2s) e com boa relagao sinal
ruido (seqiiencias conhecidas como spin-echo) [14,18]. Essa assunto vai além do escopo deste capitulo

que busca apenas discutir a origem do sinal de RMf.
A.3 Bases bioldogicas da RMf

A RMf produz imagens cuja variabilidade estd indiretamente correlacionada com a atividade
cerebral [11]. A principal causa do relaxamento T é a inomogeneidade do campo magnético dev-
ido as propriedades dos elementos que compoem o tecido. O contraste BOLD mede mudangas nas
propriedades magnéticas da molécula de dgua (principal fonte de ' H no corpo humano). Mudancas
quanticas nas moléculas de dgua ocorrem devido a mudangas na concentracao de hemoglobina des-
oxigenada nas proximidades do tecido. A concentragao de hemoglobina desoxigenada é um indicador
fisiologico de consumo de oxigénio. O oxigénio é um elemento essencial para gerar de energia que
sera gasta durante o processamento neuronal. Essa cadeia de eventos deve obedecer as restrigoes
neuroanatomicas e neurovasculares. A resposta hemodinamica é o sinal observado em resposta a

estimulos pré estabelecidos (Figura A.1).

O sistema nervoso basicamente é composto de neuronios e células da glia, assume-se que o neurénio
seja a unidade béasica de processamento da informagéo mental, principalmente por sua natureza
bindria. Um neurénio recebe sinais de outros neurénios através de sinapses realizadas nos seus

dendritos e como resultado gera um potencial de agao que flui em dire¢ao do terminal axonal (Figura
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Processos sensoriais, motores e cognitivos
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Aumento do sinal de RMf (BOLD)

Figura A.1: Representacao esquematica da cascata de eventos responséaveis pela geragao do sinal BOLD.

A.2). Quando o potencial de agao chega ao terminal axonal, canais dependentes de voltagem se abrem
e o influxo de fons especializados (Ca2+) causa uma cascata de eventos bioquimicos que resulta na
liberagao de vesiculas cheias de neurotransmissores na fenda sindptica. Os neurotransmissores alteram
0s canais i6nios presentes na membrana pds-sinaptica, permitindo que o potencial de equilibrio da
membrana pds-sindptica seja rompido, ou seja, que haja uma variagao nas concentracgoes de ions entre
o meio intra celular e extra celular. Caso a variagao atinja um limiar caracteristico da membrana

neuronal, havera um novo potencial de acao por parte do neurdnio pds-sinaptico.

O processo simplificado no paragrafo anterior, é muito mais complexo e possui mais varidveis [39)].
O importante é saber que a menbrana neuronal necessita manter um gradiente de concentragao para
gerar sinal. Como este gradiente nao esta em equilibrio osmdtico, existe gasto de energia por parte
de bombas de sddio e potassio responsaveis por trocar o sédio em excesso no meio intra celular por

potdssio no meio extra celular. Essa troca é feita contra o gradiente de concentragao (existe mais
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sédio fora da célula que dentro da célula), exigindo consumo de ATP (adenosine triphophate).

A ATP pode ser gerada através de duas vias, uma anaerdbia (sem consumo de oxigénio) e outra
aerébica (com consumo de oxigénio). Na via anaerébia a glicose é convertida em lactato através de
um processo chamado de glicélise que produz duas moléculas de ATP. Na via aerdbia existem duas
etapas além da glicdlise: o ciclo de Krebs e a cadeia de transporte de elétrons. Ambas as etapas
exigem a presenga do oxigénio e o total de ATP produzido no final é de 34 moléculas. A equacao

global da oxidagao completa da glicose pode ser escrita como [33]

CeH120¢ + 602 + 36 ADP + 2GDP + 38P; — 6CO9 + 6H20 + 36ATP + 2GTP (A.22)
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Figura A.2: O neurdnio e suas sub componentes. Imagem removida de http://pt.wikipedia.org/wiki/Neurdrio
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Embora a via anaerdbia produza menos moléculas de ATP, esta via é importante devido sua
velocidade em converter a glicose em energia. Estima-se que a via anaerdbia seja 100 vezes mais
rapida que a via aerébia [14]. Embora o cérebro represente somente e 2% da massa corporal total,

ele consome cerca de 25% da energia corporal total [52].
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A.3.1 A resposta hemodinamica do efeito BOLD

A hemoglobina desoxigenada é uma molécula paramagnética, enquanto que a hemoglobina oxige-
nada é nao paramagnética. O campo magnético proximo a hemoglobina desoxigenada é mais intenso
que proximo a hemoglobina oxigenada, consequentemente, a freqiiéncia de Larmor dos protons de
hidrogénio é maior préximo a hemoglobina desoxigenada. O efeito BOLD acontece devido as variagoes
locais do campo magnético causadas por paramagnetismo. A presenca de hemoglobina desoxigenada

causa um decréscimo no tempo de relaxamento 75 e portanto no sinal de RMf.

O sinal BOLD depende da concentragao de hemoglobina desoxigenada que depende do volume
sanguineo cerebral (CBV) e fluxo sanguineo cerebral (CBF) e da taxa metabdlica do consumo de
oxigénio (CMRO32). Como o CBV depende do CBF, quanto maior a razao C%%F% mais lento o
decaimento 75 e mais sinal BOLD ¢ observado. Os métodos para detectar o efeito BOLD se baseiam
em modelos para a fungao de resposta hemodinamica (HRF') quando hé ativacao neuronal. Modelos
biofisicos, como o modelo de balao [20], procuram caracterizar a HRF através de pardmetros como

CBV, CBF, CMROs, largura da resposta, tempo para o pico e resposta maxima. Outros modelos

de HRF geralmente sao aproximacoes de respostas observadas apds estimulagao elétrica [51]. Nesta
linha, o mais utilizado é composto da soma de duas fungdes gammas [35], dado pela seguinte equagao:
t \oer _t-aiby t \a2 _t—azby
= A(L ) (L) A2
(t) i —_ (A.23)

em que A = 1,a1 = 6,a0 = 12,01 = by = 0,9 e B = 0,35. O gréafico desta fungdo possui algumas

caracteristicas e pode ser observado na Figura A.3.
A.4 Processamento de imagens em RM
A.4.1 Correcao de movimento

Uma experimento de RMf tipicamente produz milhares de séries temporais que correspondem a
volumes em quatro dimensoes (espaco e tempo) amostradas em intervalos regulares de 0,5 & 3 se-
gundos. Pequenos movimentos da cabega (2 mm) podem deslocar o tecido cerebral levando variagoes
significativas na intensidade do sinal. A correcdo de movimento busca reduzir os erros devido ao

movimento da cabega durante a tarefa experimental.

Basicamente, a correcao de movimento é realizada realinhando todos os volumes em relagao a um
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Figura A.3: Resposta hemodindmica candnica gerada a partir da soma de duas fungbes gammas.

volume de referéncia, por exemplo, o primeiro volume. Sejam 7 = [x,y, z] o sistema de coordenadas
espaciais do volume de referéncia e v = [2/,1/,2/] o sistema de coordenadas espaciais do volume a

ser alinhado. A transformacao de corpo rigido de 7 para 7 é definida como:

" =Ri+T (A.24)
onde
1 0 0 cosf, 0 —sind, cosf,. sinf,. O
R= |0 cosf, sinf, 0 1 0 —sinf, cosf, 0
0 sinf, —cosb,| [sinf, 0 cosb, 0 0 1

¢ a matriz de rotacao e T = [T}, Ty, T.]" é o vetor de translacdo entre os dois sistemas de coordenadas.

Apbs a linearizacao de A.24 os parametros de rotagao e translacao 0,, 6,,0,,T,,T,, T, solucao do
problema de movimentagao da cabeca, podem ser obtidos através do método de minimos quadrados
[16].
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A.4.2 Registro

Quando a analise envolve multiplos sujeitos, as imagens 4D de cada sujeito devem ser registra-
dos (mapeados) em um espago comum (mapa estereotatico ou template) para fins de comparagao.
Existem vérios tipos de templates sendo os mais utilizados o Talairach and Tournoux [79], Montreal
Neurological Institute (MNI) [32] ¢ Human Brain Atlas. A transformagao de corpo rigido apresen-
tada em A.4.1 pode ser generalizada para o registro. A equacdo A.24 deve suportar dilatacoes e
contragoes lineares além das translagoes e rotacoes. De maneira geral, denomina-se transformacao
]T

afim de um sistema de coordenadas [z,y, z]* a seguinte equacao :

z mi1 Mi2 Mi13 Mi4g T
/
Yy ma21 M22 M23 M24 Yy
| = (A.25)
z m31 M3z M33 M34 z
1 0 0 0 1 1

O problema do registro se resume em determinar os parametros m;; tal que a nova imagem
adquirida se encaixe dentro do template. Geralmente, utiliza-se métodos nao lineares de minimizacao
para determinar os parametros de A.25 [15]. Existem outras técnicas de registro que levam em conta
outras caracteristicas cerebrais, por exemplo, a curvatura cortical [23,33]). O problema é o mesmo

(registro), porém a abordagem é diferente (utilizam-se transformacoes em coordenadas esféricas).
A.5 Estado de repouso e RMf

Um experimento no estado de repouso procura minimizar estimulos sensoriais e evitar que os
sujeitos evoquem repostas ou realizem algum tipo de processamento cognitivo voluntario dentro da
méquina de RMf [35]. Embora nao seja regra, estudos em estado de repouso geralmente exigem que

os sujeitos permanecam de olhos fechados e sem cair no sono.

Recentemente foram observadas correlages de baixa freqiiéncia ([0,01 — 0, 1] Hz) no sinal BOLD
entre diferentes regides cerebrais enquanto os sujeitos permaneciam no estado de repouso [13,35,10].
Esta atividade sincrona, conhecida como conectividade funcional no estado de repouso, vem sendo
investigada através da correlacao ou coeréncia no sinal BOLD entre diferentes regioes cerebrais.
Medidas de fluxo sanguineo através da técnica FAIR [l1] sugerem que a conectividade funcional
no estado de repouso tem origem no efeito BOLD e nao no CBF. Além disso, a conectividade

funcional em estado de repouso estd associada a padroes sincronos de disparos neuronais [(6] e em
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parte & flutuagdes gamma (4 Hz) e na banda delta (30 — 100 Hz) em EEG [64]. Utilizando uma
decomposicao da correlacdo por componentes de freqiiéncia, [22] mostrou que correlagoes em RMf
no estado de repouso associam-se pouco aos batimentos cardiacos e movimentos respiratérios. Efeito
do batimento cardiaco e freqiiéncia respiratéria no sinal BOLD podem ser reduzidos através de
freqiiéncia de amostragem alta, que significa TR de aproximadamente de 500 milissegundos. Mais
importante, [66] sugere que flutuagoes coerentes de baixa freqiiéncia no espectro do potencial de
campo local do cortex visual de macacos estao associadas a flutuacoes coerentes de baixa freqiiéncia
no sinal de RMf. Porém, devido ao artefato de susceptibilidade magnética, regides préximas ao CSF,
do ar ou dos ossos do cranio como o hipocampo e o cortex orbito frontal, podem apresentar oscilacGes

sincronas de baixa freqiiéncia no sinal de RMf [2].

As técnicas comumente empregadas no estudo no estado de repouso sao a correlagao (veja se¢ao
B.2.1) a partir de um voxel semente previamente ativo durante uma tarefa de interesse, andlise
de componentes independentes (veja se¢ao B.2.5) e decomposigdes espectrais focando padrées em
baixa freqiiéncia (< 0,1 Hz). Independentemente do método de analise costuma-se encontrar regioes
cerebrais que embora sejam anatomicamente separadas, sao funcionalmente conectadas. [13] foi o
primeiro a associar as correlacoes inter-regionais de baixas freqliéncias durante o estado de repouso
a conectividade cerebral. Biswal utilizou sequéncias de pulso especializadas para adquirir imagens
com TR curto e identificou regides motoras (drea motora primdria e drea motora suplementar) cujo
o sinal de RMf estavam correlacionados mesmo apds remover o ruido fisiol6gico. [11,24,26,61] uti-
lizando diferentes sujeitos, parametros de aquisicao e técnicas de processamento reportam redes de

conectividade funcional com grande sobreposi¢gao nos resultados.

As regides conectadas geralmente compartilham fungoes cognitivas ou comportamentais [24] e
sao fazem parte da rede do estado de repouso (RSN). RSN fazem parte de sistemas neurofisioldgicos
funcionais: visual (visual primdria e extra-estriato visual), atencional (parietal superior e frontal su-
perior esquerda e direita), Default Mode Network (DMN) (pré-ctineo, frontal medial, parietal inferior
e regiao temporal) e a Core Network (CN) (cingulo anterior e bilateralmente cértex insular e lobos

temporais).
A.6 Divisoes anatomicas do Sistema Nervoso Central

Esta sec@o aborda superficialmente questoes da anatomia cerebral importantes para o estudo do
cérebro. O sistema nervoso central (SNC) é uma estrutura simétrica e anatomicamente estd dividido

em [39]:
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Coluna Vertebral: Recebe e projeta para o cértex informacoes sensoriais de érgaos e nervos
periféricos. Coordena o movimento dos bracos e das pernas através das fibras motoras que saem
dos nervos espinhais diretamente para os musculos. Existem 31 nervos espinhais contendo fibras
sensoriais e motoras. Lesbes na coluna vertebral podem cortar a comunicacao com o cérebro

de partes do corpo inervadas por fibras localizadas abaixo da area lesionada.

Tronco Encefalico: No tronco encefalico estao os sitios de origem ou destino das fibras de nove
dos doze nervos cranianos. O tronco encefilico é subdividido em trés partes que basicamente

transmitem informagoes sensoriais e motoras para o cérebro e demais partes do corpo.

(a) Bulbo: Localiza-se acima da coluna vertebral, controla automaticamente fungoes vitais

tais como respiragao, batimento cardiaco e digestao.

(b) Ponte: Situa-se acima do bulbo, transmite informagoes referentes ao movimento do corpo

do cérebro para o cerebelo.

(c) Mesencéfalo: Controla varias fungoes sensoriais e motoras incluindo o movimento ocular

e a coordenacao dos reflexos visuais e auditivos.

Cerebelo: Esta conectado ao troco encefdlico por tratos de fibras denominadas de pedunculos.
Esté relacionado com funcées motoras, como manter o equilibrio e a postura, controlar o tonus
muscular, controlar os movimentos voluntarios e aprendizagem motora. Sabe-se que o cerebelo

contém mais neuronios que o restante do cérebro.

Diencéfalo: Contém duas estruturas, o tdlamo e o hipotdlamo. O tdlamo serve como portao
para todo o tipo de informacao que chega ao cértex cerebral. O hipotdlamo monitora in-
formagoes que chegam do sistema nervoso vegetativo (auténomo) e as transmitem aos sistemas

de regulacao interna.

Hemisférios Cerebrais: Contém as partes mais desenvolvidas do sistema nervoso central.
O cértex cerebral estd envolvido nas fungdes mais complexas do processamento cognitivo,
como pensamento, planejamento e capacidade de resolver problemas. Além do cértex cere-
bral, encontra-se nos hemisférios cerebrais os nicleos da base, o hipocampo e o ntcleo ami-
daléide. Os niticleos da base auxiliam na regulagao do desempenho motor. O hipocampo esta
envolvido no processo de formacao e consolidagao da meméria. O nicleo amidaléide coordena
a resposta autonoma e enddcrina dos estados emocionais. Os hemisférios cerebrais, embora

possuam caracteristicas estruturais bem semelhantes, o mesmo nao ocorre funcionalmente.
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O cortex cerebral pode ser subdividido em regioes de facil identificacao visual denominadas de
l6bulos. Durante o desenvolvimento encefalico a superficie cortical é convoluida para dentro do cranio
formando gomos chamados de giros. Os espagos criados na intersec¢ao de giros formam fissuras
chamadas de sulcos. A convolucdo para dentro do encéfalo é realizada para maximizar a superficie
cortical sujeito a restricdo do espago intracraniano. Assim, normalmente o cérebro possui conjuntos

bem conhecidos de giros e sulcos (Figura A.4).

Diferencas regionais também sao observadas no estudo da citoarquitetura cortical. Devido as
diferencas na composicao e arranjo das células neuronais, o cértex cerebral pode ser dividido em

regioes conhecidas como édreas de Brodmann [39].

Figura A.4: O cérebro pode ser divido quanto aos padroes de sulcos e giros exibidos pela maioria dos seres
humanos
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A.7 Segmentacgao cerebral

O parcelamento cerebral é um maiores problemas encontrados no estudo da conectividade cerebral
em RMf sendo a principal causa de discrepancias entre resultados obtidos em diferentes estudos [34].
O parcelamento realizado segundo critérios neuroanatomicos gera alguns problemas. Em neuroanato-
mia nao existem critérios neuroanatoéomicos bem definidos e independentes do observador que limitem
estruturas cerebrais [341]. Nao é sabido se limites neuroanatémicos, quando existem, definem ao

também limites funcionais, ou seja, quando e onde estrutura e funcao estao correlacionadas.

A alta dimensionalidade espacial dos dados de RMf também é um agravante no estudo da conec-
tividade funcional. Os atlas de segmentagao geralmente possuem centenas de regioes com no minimo
centenas de voxels. Para reduzir a dimensionalidade dentro de uma mesma regiao anatomica costuma-
se extrair a média ou mediana, tomar a primeira componente na analise de componentes principais

ou utilizar analise de correlagao canodnica.

Analisar a conectividade funcional de centenas de regices anatOmicas simultaneamente é um
problema ainda nao completamente solucionado. Técnicas que buscam estimar a estrutura de de-
pendéncia em conjuntos de varidveis onde o ntimero de observacoes é menor que o ntimero de variaveis
geralmente fazem suposicoes ou restricoes na estrutura de dependéncia. As técnicas de conectividade

funcional geralmente:

1. Restringem o ntimero de regioes analisadas simultaneamente. A segmentagao é necesséaria para
extrair as séries temporais do conjunto de dados. A partir de um template (Tailarah ou MNI)
cria-se uma mascara das regioes de interesse. As imagens sao registradas no template e as séries

temporais nas regides de interesse sao extraidas.

2. Restringem o ntimero de conexoes na matriz de conectividade. O modelo assume que a matriz
de conectividade seja esparsa (contém poucas entradas nao nulas). Isto reduz o ntmero de

parametros a serem estimados pelo método de maxima verossimilhancga penalizado.

3. Fazem comparacoes dois a dois. Leva em consideragao todo o cérebro, porém possui alto custo

computacional e nao identifica associagbes espurias entre as variaveis.

4. Utilizam voxel semente. Constréi um mapa de conectividade a partir da correlagao do voxel
semente com os demais voxels da imagem. Esta abordagem é a mais utilizada em estudos do

estado de repouso.
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Apéndice B

Conectividade Funcional Cerebral

B.1 Introducgao

As questoes apresentadas no capitulo A sdo comuns em protocolos de imagem funcional, porém hé
uma percepgao crescente de que somente listar as dreas ativas é insuficiente para entender o funciona-
mento cerebral, sendo também necessario estudar como estas dreas interagem, em outras palavras,
estudar a conectividade funcional entre regioes cerebrais diferentes. O conceito de conectividade
cerebral é visto como central para entender a dindmica organizacional cerebral [36]. A conectividade
cerebral entre duas dreas cerebrais mede a influéncia que uma regido exerce sobre outra durante
o processamento cognitivo [37]. As medidas de conectividade geralmente requerem a modelagem
dos sinais observados como séries temporais multivariadas onde cada varidvel representa uma regiao
funcional. Os métodos vao desde a simples correlagdes envolvendo pares de séries temporais até
modelos sofisticados multivariados para estimar a estrutura de dependéncia parcial entres sinais em

determinadas bandas de freqiiéncia.

Diversas metodologias vém buscando solucionar o problema de estimar a conectividade cerebral
[69]. O problema nao se resume em escolher a melhor medida de conectividade. Muitos problemas
surgem ja no comego das analises. O pré-processamento dos dados, correcao de movimento, filtros
espaciais e temporais e etc., podem viesar os resultados e comprometer a interpretagao dos resultados

da conectividade cerebral [37].

Neste capitulo serd abordado um tema bastante novo na neurociéncia: a conectividade cerebral.
Porém, com o auxilio de teorias matematicas bastante conhecidas: a teoria dos processos estocasticos

estaciondrios. O termo conectividade funcional refere-se a todos os modelos matemaéticos que buscam

95
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estimar os mecanismos dinamicos de comunicagao e dependéncia funcional entre estruturas neurais.
B.2 Algumas medidas de conectividade

Abaixo, segue uma pequena lista das principais medidas de conectividade empregadas na liter-

atura recente e suas principais caracteristicas.
B.2.1 Correlagao e correlacao parcial

A correlacao é uma medida instantanea de dependéncia linear, isto significa que valores significa-
tivos de correlacao entre pares de séries temporais indicam que duas séries estao variando conjunta-
mente. O mapa de correlacao foi o primeiro a ser empregado no estudo da conectividade cerebral.
Basicamente a andlise de correlagao é feita a partir de um voxel semente previamente selecionado
do qual é obtido um mapa de correlacao deste voxel com todos os demais voxels da imagem. A
correlagao parcial é a versao multivariada da correlagao e refere-se a correlagao entre duas séries apds
remover a dependéncia linear do restante da rede sobre estas duas séries. Devido a limitacao dos
dados de RMf (baixa resolugao temporal em relagdo a resolucao espacial), para fazer um mapa de
correlacao parcial é necessario escolher um nimero reduzido de regioes de interesse das quais serao

extraidas as séries temporais para analise.
B.2.2 Funcgao de auto-correlacao e fungao de auto-correlagao parcial

Semelhante a correlacao e correlagao parcial. Além de dependéncias instantaneas, a funcdo de
auto-correlagao estima dependéncias entre varidveis em relagao a seu passado e em relacao o passado
de outra variavel. A funcdo de autocorrelagao é funcao da distancia temporal entre varidveis e o

mesmo se aplica a funcao de autocorrelacao parcial. Mais detalhes serao apresentados na segao B.3.
B.2.3 Coeréncia, coeréncia parcial e coeréncia parcial direcionada

A coeréncia e coeréncia parcial sao respectivamente a transformacao de Fourier da fungao de auto-
correlacao e funcao de autocorrelagao parcial. Portanto, é a representacao no dominio da freqiiéncia
da estrutura de dependéncia linear entre séries temporais. A coeréncia parcial direcionada esté rela-
cionada com a idéia de fluxo de informacao entre processos estocasticos gaussianos. Mais detalhes

serao apresentados na secao B.3.
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B.2.4 Informacgao mitua e informacao mutua parcial

Na prética, a andlise de informagao muitua ou informacao mutua parcial em RMf é semelhante
a analise de correlacdo ou correlagdo parcial apresentada na secdao anterior. A diferenca estd na
maneira de estimar a estrutura de dependéncia. A informacdo mutua entre duas varidveis reflete
tanto dependéncias lineares quanto nao lineares, pois compara suas distribuigcoes de probabilidade
marginais com a distribuicao conjunta e mede quanto uma varidvel prevé caracteristicas de outra
variavel. Similar, a informagao mutua parcial pode ser obtida através da informagao mutua entre

duas variaveis apds a regressao de todas as outras variaveis da rede contra o par de interesse.
B.2.5 Analise de componentes principais

Anélise de componentes principais identifica padroes de ativacdo unidos temporalmente conheci-
dos como componentes. Esta separacao em componentes espacialmente correlacionadas e ao mesmo
tempo independentes umas das outras faz parte do conjunto de ferramentas conhecidas como identi-
ficagdo cega de canal. A analise de componentes principais é um método amplamente utilizado para
analisar a conectividade cerebral no estado de repouso. Neste modelo considera todos os voxels da
imagem, portanto é desnecessario escolher regides de interesse ou voxels semente. Um dos métodos
de estimacao de componentes principais busca maximizar a correlacao intra voxels das componentes

enquanto minimiza a informacao muitua ou maxiza a nao gaussianidade entre as componentes.
B.2.6 Modelo de equagoes estruturadas

O modelo de equagoes estruturadas geralmente é utilizado para confirmar uma hipdtese a re-
speito do grau de conectividade entre estruturas cerebrais. A partir de modelos de conectividade
pré-estabelecidos pelo pesquisador, os coeficientes do modelo de equagoes estruturadas sao estima-
dos pelo método de maxima verossimilhanga. Diferencas de magnitude entre diferentes condicGes
experimentais sao testadas pela razao de verossimilhanca. Este tipo de modelagem exige que todas
varidveis importantes para a dindmica do sistema estejam presentes no modelo e que as relagoes entre
as estruturas sejam lineares. Também se assume que os efeitos aleatérios possuam distribuicao gaus-
siana. Além de restritivo, o modelo de equagoes estruturadas é capaz de estimar somente relagoes

instantaneas presentes na estrutura de correlacao dos dados.
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B.2.7 Dynamic Causal Models

Estima um conjunto de equagoes de estados de um sistema néo linear. A identificacao é feita
usando argumentos Bayesianos. Como no modelo de equagbes estruturadas, interagoes do sis-
tema (relagOes causais entre estruturas) devem ser previamente determinadas para se estimar os

parametros.
B.3 O cérebro como o um sistema dinamico

O cérebro pode ser entendido como um sistema dinamico composto de componentes funcionais
(subsistemas) interligadas. A conectividade cerebral estuda os diferentes mecanismos de comunicagao
entre componentes cerebrais. Entender o funcionamento cerebral é um desafio e hoje em dia é cada vez
mais natural buscar o entendimento de processos cuja estrutura possua certo tipo de variabilidade
através de sistemas dindmicos. Varios métodos atualmente utilizados na analise de conectividade
funcional estao descritos como modelos de sistemas dinamicos, incluindo a modelagem por equacgoes

estruturadas, dynamic causal models e modelagem auto-regressiva.

Um sistema dindmico deterministico com parametros invariantes no tempo é composto de um
vetor K variado X; (chamado de vetor de estados) e um operador de transicio de estados Tp : RE —
RE em que 0 € O© define um conjunto de parametros. Geralmente, Ty é dado através de um conjunto
de equagoes diferenciais no caso continuo ou um conjunto de equacoes de diferenca no caso discreto.
E possivel atribuir componentes aleatérias a sistemas dinamicos (erros de medida, por exemplo), que

formalmente transforma o sistema dinamico em processo estocdstico.
B.3.1 Processos estocasticos

Genericamente, um processo estocastico K variado de tempo discreto que assume valores reais é

uma familia de varidveis aleatorias:

X:ZxQ—RE (B.1)

definidas sobre um mesmo espago de probabilidade (2, A, P).

Portanto, para ty € Z fixo e ¢ € ®% o conjunto

AC = {W‘I’l (to,(.d) <cl,.TK (to,(,«)) < CK}
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temos que A, € A e a funcao
tal que

¢ a funcao de distribuigdo acumulada de Xy, (w).

Para wy fixo, X¢(wp) é uma funcdo X : Z — RE conhecida como realizacio do processo es-
tocastico ou série temporal. Dado uma série temporal, assume-se que exista um processo estocéastico
responsavel pela realizacao desta série. Na pratica, uma série temporal é um conjunto de observacoes

X realizadas em um intervalo de tempo finito Ty C Z.

Estudar as propriedades de séries temporais envolve a construgao de um modelo capaz de explicar
os dados que serao observados. Dado uma realizacdo X; = (..., Xp,X7p_1,...) de um processo
estocdstico, um modelo genérico que preserva causalidade é caracterizado através de um mapeamento
f, tal que

X1 = f (X, Xr_1,...) (B.2)

seja uma “boa‘ aproximagao de X741.

Muitas vezes, devido a escassez de conhecimento ou complexidade inerente do que estd sendo
modelado, assumem-se algumas hipoteses a respeito da natureza dos dados. E importante lembrar

que tais hipoteses podem e dever ser testadas através dos dados.

Neste trabalho, f pertence a uma familia de funcées bem conhecida, a familia das fungoes lineares

e com um numero finito de parametros
X1 =p+ A Xr+ AgXp 1 +... + A X7 pi1 (B.3)
Uri =Xprp1 — )A(TH é o erro de predicao do modelo, portanto
Xrpi=p+ A X+ AoXr g+ ...+ A Xy 1 + Urg (B.4)

é um o processo estocastico e denominado de modelo autoregressivo multivariado de ordem p, ou
simplesmente MAR(p). Embora simples, o modelo MAR(p), com 1 < p < oo, é capaz de repre-
sentar uma classe bastante abrangente de processos estocasticos, a classe do processos estocasticos

estaciondrios.
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B.3.2 Processos estocasticos estacionarios

Um processo estocdstico {X;} é estaciondrio® se:

1. E [|Xt|2} < 00, para todo t € Z
2. E[Xy] = p, para todot € Z

3. BE[(X, — p) (Xs — p)'] = E[(Xpqt — p) (Xogt — p)'], para todo r,s,t € Z
Se um processo estocastico é estaciondrio, sua fungao de autocovariancia
Ts =B [(Xr — E[X,]) (X5 — E[X])']
depende somente da diferenga h = r — s pois, para t = —s em (iii)

Frs = Fr+t,s+t = FT—S,O = Fh,Oavrv se”Z

)

portanto, para processos estaciondrios I', s =T, .

A generalidade de B.4 deve-se a decomposicao de Wold (1983) onde todo processo estocéstico
estaciondrio X; pode ser representado como uma soma de dois processos descorrelacionados, Z;

deterministico (perfeitamente predito pelo seu passado) e Y, = Z;io W;W,_; estacionario,
oo
X, =2Z+» W, (B.5)
§=0

tal que

X ,set=s

0 , caso contrario

1. E]lW{ =0 ,paratodot € Z e E[W;W/| =

2. TozleZﬁOTjT;<OO

'Esta definicdo é conhecida na literatura como estacionaridade no senso amplo. Uma definiciio no sentido estrito
considera que a distribui¢do conjunta de n > 1 varidveis consecutivas seja invariante em relagdo ao tempo. Um processo
estocdstico estacionario no sentido estrito de ordem n > 1 necessariamente é estacionario no sentido amplo. Caso as
varidveis possuam distribuigdo normal multivariada, pode ser demonstrado que estacionaridade de ordem n = 1 garante
uma estacionaridade de ordem infinita
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Y é um processo de médias méveis (MA) de ordem infinita, cujo os termos W, constituem um ruido

branco.

Com base na equagao B.5, o processo {X; — Z;} é estacionério, pois

1.
E[X, — 7, = E[Y,] = E[i W, | = i U,E[W, ;]=0
: =
2.
B((X¢ = Zy)(Xpgn — Zgn)') = E[Y Y, ] = Z‘I’ Wij) Z‘I’ Wiinj)]
i v, E[W,W 22\1: v, = (B.6)

a segunda igualdade deve-se ao fato que F [WtWQ_ ]} =0sej#0.

Como W¥; ¢ absolutamente somdvel, temos que a transformada z de Y,

o0
Y.=W.) ¥ (B.7)
admite a seguinte representagao
oo
Y.) @2 =W, (B.8)
§=0
tal que (3-72, ®; 2 JODFTN )7l =1
A anti transformada z de B.8 é
o
Y= Z ;Y ;+ W, (B.9)
§=0

tal que ¢ Wy é um ruido branco com E[W,Wj]| = 3. Portanto, quando ®; converge rapidamente para
zero, B.3 é uma boa aproximacao do processo estocastico X; desde que sua componente deterministica

Z; seja aproximadamente constante (igual a média da série temporal) e E[U;Uy ;] = 0 para j # 0.
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B.3.3 O estimador de minimos quadrados

O modelo definido através do conjunto de pardmetros em B.3 precisa de um estimador dado o
ndmero finito de observagoes. Seja Xy = (X_py1,...,X1,..., Xp_1,X7) uma realizagao finita de

um processo estocastico estacionario, o modelo B.4 pode ser reescrito na seguinte forma matricial:

X = (Xi,...,X7) KxT
B=(p A1,A2,...,Ap) K x (Kp+1)
U= (U Ur) K xT
:E:vec(X) KT x 1
b = vec(B) (K?p+K) x 1
o = vec(U) KT x 1
1 1
X X7
7 — ‘ T ®pryxT
X pi1 ... Xoo,
X=BZ+U
vec(X) = vec(BZ) + vec(U)
F=(Z oIg)b+1 (B.10)

O estimador de minimos quadrados determina b tal que a norma ao quadrado do erro de predicao

|@||* seja minima.

—, - -

S(b) = @il = [7 — (Z @ Ix)b[7 — (Z' @ Ik)b|

=2(ZZ @ Ig)b— 2(Z ® Ig)Z =0
(ZZ' @ Ig)b = (Z ® Ix)&

b= ((2Z)'Z®Ik)Z

B =XZ'(2Z')™"
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Se X; é um processo AR(p), estdvel e com erro de predigao branco U; ~ N(0,Xy), pode ser
demonstrado [75] que o estimador B = XZ/(ZZ')~!

B4 B (B.11)
e ~
VT -5 %5 N0, Sy) (B.12)
tal que
77’
e
o
Seja B o estimador de minimos quadrados de B, também pode ser demonstrado [78] que o
estimador

~ (X-Bz)(X-BZY
Sy =
T—Kp—1

é consistente, ou seja,
Su b Sy (B.13)

B.3.4 Causalidade de Granger

Sejam Y; um processo estocéstico e \?h(Yg) o estimador 6timo de Yz, ;, baseado nos valores de
Y, até o instante ¢, ou seja, Qy,; = {Y;, Y;_4,...}. O estimador Y, (Y;) é 6timo no sentido que ele
produz o erro quadrético médio minimo Yy, , (Yz) de previsao de Yy, dado Qy,;. Da mesma forma,
sejam W, um processo estocastico e Y, (Yz, Wy) o estimador 6timo de Yz, baseado nos valores de
Y: e W; até o instante 7, ou seja, Qv, w; = {Yg, Yio1,..., Wi, Wi_y,...}. Seja By, (Y, Wy) o

erro quadrdtico minimo de previsao de Yz, dado Qy; wy;.

Na definicao de causalidade formulada por Granger (1969), um processo estocédstico W, causa
Y; se
ZYE+h (Y{, W{) < Zyﬂh (Y{) (B.14)

para algum h=1,2,....

Esta relacao serd denotada por
Granger
—

W, Y, (B.15)
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Granger
_>

Em outras palavras, W; Y, se os valores passados W, conseguem prever valores de Y,

que somente os valores passados Y; nao conseguem (ref). Esta idéia também pode ser interpretada

Granger
¥

na sentido de fluxo de informacao, Wy Y; se existe informacao sendo transmitida de Wy para

Y: [78]. Mais detalhes sobre a estimacao e interpretagao de (B.15) podem ser encontrados em [75].

Na modelagem AR(p) para processos estocdsticos multivariados e estaciondrios apresentada na

secao B.3.2, a equagao B.4 pode ser reescrita da seguinte maneira (assumindo E[X;] = 0)

L1t p aiilyr --- QA1 Kpr L1 t—r Uit
= E : : : + : (B.16)
r=1
TKt K1y --- QK Kr TKt—r UKt
Granger

Mostrar que z;; — x;; ¢ equivalente a mostrar que, estatisticamente, a; j, # 0 para algum

rtal que 1 <r <p.
B.3.5 Coeréncia parcial direcionada

A primeira vista, estimar a causalidade de Granger em dados multivariados de neurofisiologia,
como EEG ou RMf, parece ser uma abordagem interessante para o estudo da conectividade fun-
cional. Porém, os sinais neurofisiolégicos possuem correlagoes com outros processos fisiolégicos, como
freqiiéncia cardiaca, freqliéncia respiratéria, entre outros que fogem do controle do experimentador.
Descrigoes no dominio da freqiiéncia, muitas vezes, representam uma solugao que visa filtrar (ou pelo
menos restringir a anélise a banda de freqiiéncia de interesse) o efeito que estes processos nao cogni-
tivos exercem sobre o sinal observado. Em estudos de EEG os estados cerebrais sao caracterizados
por ritmos (a, f,...) que possuem informagao clinica e fisiolégica de grande importancia. Existem
evidéncias de que a conectividade funcional medida em individuos no estado de repouso apresenta

correlagoes predominantemente de baixa freqiiéncia (< 1 Hz) entre pares de regides cerebrais.

Neste contexto define-se a Coeréncia Parcial Direcionada (CPD) a partir do modelo AR(p) B.16
como

15
0i,i @i, f

K 15
VLo ol

(B.17)

ﬂ-i7j7f =

2
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onde o; ; e G; j f sdo os respectivamente coeficientes das matrizes 3 = E[UU’] e A ¢ dada por

p
Af = IK — ZATG_iQKfT

r=1

com i =+/—1 e Ixg sendo a matriz identidade de ordem K.

A CPD possui as caracteristicas desejadas para a analise da conectividade funcional com base na
causalidade de Granger, pois, de acordo com [7], a CPD ¢é a representacao no dominio da freqiiéncia
da causalidade de Granger. Outras definigoes e propriedades dos estimadores da CPD podem ser

encontradas em [7,78].
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